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RESUMEN

La foténica en silicio es un drea en desarrollo emergente y constante en las dltimas
décadas. Los dispositivos fotonicos muestran potencial de aplicacién para mejorar los sis-
temas de computo, telecomunicaciones y otras dreas. Sin embargo, ain es un reto integrar
una gran cantidad de dispositivos foténicos fundamentales en un chip con drea reducida y
baja pérdida. En el presente trabajo se disefiaron dos dispositivos fundamentales: (i) bend
y (ii) 2-channel wavelength-demultiplexer (WDM). Los disefos se realizaron en un area

de 2pum x 2pum siguiendo una estrategia basada en optimizacion topoldgica robusta.

Realizamos la evaluacion y comparativa de cinco algoritmos de optimizacién de
primer orden: (i) Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno with boundaries
(L-BFGS-B), (ii) Method of Moving asymptotes (MMA), (iii) Covariance Matrix Adapa-
tation Evolution Strategy (G-CMA-ES), (iv) Gradient Particle Swarm Optimization (G-
PSO) y (v) Gradient Genetic Algorithm (G-GA). Los tltimos tres algoritmos son varia-
ciones propuestas a sus versiones mas populares (CMA-ES, PSO y GA) donde se incluye

el célculo de la gradiente para guiar su proceso de optimizacion.

En nuestros resultados los disefios mejor optimizados presentan: (i) transmitancias
mayores al 90 % y robustez ante errores de fabricacion de dilatacién y erosion, (ii) por-
centaje de gris menor al 2% y (iii) desempeifio consistente y con cambios suaves en un
rango de longitudes de onda (1500-1600 nm bend y 1250-1600 nm WDM) incluso si se

eliminan sus regiones no conexas.

Estos resultados son prometedores para (i) la integracién de dispositivos WDM en
un drea menor al reportado en el estado del arte ( <2.8um x 2.8um) y (ii) el disefio de

bends con menores pérdidas que el disefio intuitivo-tradicional de 1pm de radio.

Palabras clave:
Algoritmos de Optimizacion, Disefio Inverso, Fotonica Integrada, Métodos Numéricos,

Optimizacion Topolégica Robusta.



ABSTRACT

Evaluation of First-Order Optimization Algorithms in

Robust Topology Optimization of Nanophotonic Devices

Silicon photonics is an emerging area with constant growth in the last decades.
Photonic devices show potential applications to improve computing systems, telecommu-
nications and other areas. Nevertheless, it is still a challenge to integrate a great number
of fundamental photonic devices in a chip with small area and low loss. In this work
we designed two fundamental photonic devices: (i) bend and (ii) 2-channel wavelength-
demultiplexer (WDM). The designs were done on a 2um X 2um area following a robust

topology optimization based strategy.

We evaluated and comparated five first-order optimization algorithms: (i) Limited-
memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno with boundaries (L-BFGS-B), (i1) Method
of Moving asymptotes (MMA), (iii) Covariance Matrix Adapatation Evolution Strategy
(G-CMA-ES), (iv) Gradient Particle Swarm Optimization (G-PSO) and (v) Gradient Ge-
netic Algorithm (G-GA). The last three algorithms are variations of their more standard
versions (CMA-ES, PSO and GA) where the computation of the gradient is included to

guide the optimization process.

The best optimized designs show: (i) transmission greater than 90 % and robust-
ness to over/under-etching, (ii) a gray percentage of less than 2 % and (iii) their perfor-
mance is broadband consistent with smooth changes (1500-1600 nm bend and 1250-1600

nm WDM) even after deleting non-convex regions.

These results are promising for (i) the integration of WDM devices in an lower
area than state of the art (<2.8um x 2.8um) and (ii) the design of bends with lower loss

than intuitive-traditional designs of 1um radius.

Keywords:
Optimization Algorithms; Inverse Design; Integrated Photonic; Numeric Methods; Robust

Topology Optimization.



Capitulo 1

Motivacion y Contexto

1.1 Introduccion

La fotdnica es la ciencia que estudia la generacion, detecciéon y manipulacion de
la luz. Los principales beneficios que ofrece son (Shen et al., 2019): (i) elevado ancho
de banda en comunicaciones, (i1) bajo consumo energético, (iii) interconexiones opticas
independientes de la distancia. Actualmente, existen diversas aplicaciones que aprovechan
estos beneficios, por ejemplo: (i) interconexiones dpticas en centrales de datos (Shen et al.,
2019), (ii) redes neuronales 6pticas (Shen et al., 2017) e (iii) internet de las cosas (Li et al.,

2021).

A partir del proyecto Top500, un problema encontrado en los sistemas de compu-
tacion de alto desempefio (HPC, por sus siglas en Inglés) es el ratio entre el ancho de
banda entre nodos y el poder de procesamiento por nodo (byte/F LO P). Este valor ha de-
crecido en un factor de seis en los ultimos afios. Es decir, la capacidad para interconectar
nodos estd limitando el desempeiio de sistemas HPC en programas que hacen uso inten-
sivo de transferencias de datos. Ante este problema, los avances en la foténica en silicio
(SiP) integrada se presenta como una de las principales alternativas de solucién porque
permiten implementar interconexiones a distancias del orden de metros, manteniendo un
elevado ancho de banda y bajo consumo energético (Anderson et al., 2018, Shen et al.,

2019).

El disefio e integracion de dispositivos SiP, en términos de cantidad de dispositivos
por chip, se encuentra atin en una etapa inicial (Glick ef al., 2018, Lukas Chrostowski,

2010). Sin embargo, ya existen procesos de fabricacion estandar en foundries para fabricar



chips SiP a un precio accesible, compatibles con procesos CMOS a través de process

design kits (PDKs) (Bogaerts y Chrostowski, 2018).

La alta densidad en la fabricacién de dispositivos SiP integrados es un desafio
porque requiere mantener bajas pérdidas de energia en el chip a nivel de sistema fot6-
nico. Esto motiva la optimizacion de dispositivos fundamentales en sistemas foténicos
(Vuckovic, 2019), tales como multi-channel wavelength-demultiplexer, grating couplers,
etc. Para esto existen dos estrategias principales: (i) disefo tradicional (Huang y Ouyang,
2018, Hughes y Fan, 2016, Song y Xie, 2008) y (ii) disefo inverso (Gregory et al., 2015,
Malheiros-Silveira y Delalibera, 2020, Su et al., 2020).

La Figura 1.1 presenta una comparacion de dos metodologias de disefio: tradicio-
nal e inverso. Se observa que en el disefio tradicional (izquierda) se define el dispositivo
con geometrias simples que permiten obtener funciones analiticas de sus propiedades fi-
sicas (Hughes y Fan, 2016, Song y Xie, 2008). Esto se realiza para poder optimizar la
funcion obtenida a partir de los parametros que la definan. Dicha optimizacion se suele
ejecutar haciendo un barrido de los pardmetros, con algoritmos genéticos o usando parti-
cle swarm optimization. Para obtener buenos resultados con esta metodologia es requerido

basarse en la habilidad y confiar en la intuicién por parte del disefiador (Su et al., 2020).

Existen tres grandes inconvenientes con el disefio tradicional. Primero, solamente
se explora una pequeiia fraccién de todos los posibles disefios. Segundo, por lo general
no es conocido el limite de rendimiento del dispositivo (Molesky et al., 2018). Tercero,
al trabajar en la escala de nandmetros, existen casos como el bend-90° y wavelength-
demultiplexer que presentan un bajo rendimiento con disefios tradicionales (Su et al.,

2020).

Por otro lado, en el disefio inverso, mostrado en la Figura 1.1 (derecha), las geo-
metrias resultantes no estan limitadas a disefos intuitivos o regulares. Esta metodologia
consiste en primero definir las propiedades deseadas en nuestro dispositivo (e.g., trans-
mitancia >90 %, nivel de gris <2 %, etc). Luego, usando simulaciones computacionales

4
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(a) Bend con diseno tradicional. (b) Bend obtenido con disefo inverso. Extraido de (Su

-

et al., 2020).

L

(c) Splitter con disefio tradicional. (d) WDM obtenido con disefio inverso. Extraido de (Su
et al., 2020).

FIGURA 1.1: Disefios tradicionales y obtenidos a partir de disefio inverso de un bend y
un WDM. En todas las figuras la luz ingresa por la guia de onda izquierda y se propaga
hacia la derecha.

podemos determinar las propiedades fisicas de una geometria arbitraria. El problema de
disefo se reduce a parametrizar una region de disefio y explorar distintas geometrias con
esta parametrizacion hasta encontrar un disefio que cumpla las propiedades deseadas. Esto
se formula como un problema de optimizacién, para lo cual existe una variedad de algo-

ritmos que se pueden aplicar (e.g., genetic algorithms, particle swarm optimization, etc)

(Molesky et al., 2018, Su et al., 2020). En Campbell et al. (2019), Elsawy et al. (2020),



Schneider et al. (2019) se puede encontrar una descripcion detallada de los distintos algo-

ritmos de optimizacién cominmente empleados en el disefio de dispositivos foténicos.

El disefio inverso ha logrado conseguir dispositivos con menores pérdidas que las
obtenidas por el disefio tradicional por lo que ha ganado interés en el drea de foténica du-
rante las dltimas dos décadas (Campbell ez al., 2019, Molesky et al., 2018, Su et al., 2018).
Identificamos que existen cuatro grandes desafios con este planteamiento: (i) el espacio
de busqueda es exponencial (Vuckovic, 2019), (i1) las simulaciones computacionales son
costosas en términos de tiempo y memoria (Kudyshev et al., 2020), (iii) el espacio de
busqueda es no convexo (Su et al., 2018) y (iv) no todos los disefios son fabricables (Su

et al., 2020).

El presente trabajo se centra en estudiar dos dispositivos SiP fundamentales: (i)
bend-90° y (ii) 2-channel wavelength demultiplexer. De aqui en adelante nos referire-
mos a estos simplemente como bend y WDM. Asi, el objetivo de esta tesis es aplicar el
conocimiento en computacion para encontrar disefios de estos dispositivos con eficien-
cias mayores al 90 % y robustos ante errores de fabricacion trabajando en la escala de
nandémetros. Empleamos el disefio inverso para encontrar los disefios que cumplen con
estas propiedades y realizamos una parametrizacion topoldgica para explorar los posi-
bles disefios. El estudio se desarroll6 con cinco algoritmos de optimizacion: (i) Limited-
memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno with boundaries (L-BFGS-B), (ii) Method
of Moving asymptotes (MMA), (iii) Covariance Matrix Adapatation Evolution Strategy
(G-CMA-ES), (iv) Gradient Particle Swarm Optimization (G-PSO) y (v) Gradient Gene-
tic Algorithm (G-GA).

El presente documento esta organizado de la siguiente manera:

El Capitulo 1 brinda una introduccion al tema de investigacion, describe el proble-
ma a detalle, justifica la relevancia de resolverlo, define los objetivos y sefiala los aportes

del trabajo.



El Capitulo 2 desarrolla los conceptos necesarios para entender la propuesta pre-

sentada en esta tesis.

En el Capitulo 3 presentamos una revision del estado del arte centrdndose en algo-
ritmos utilizados en el disefio inverso y dos estrategias populares de parametrizacién: (i)

basada en conjuntos de nivel y (ii) basada en pixeles.

En el Capitulo 4 presentamos nuestra metodologia propuesta para el disefio inverso
de dispositivos bend y WDM usando optimizacion topoldgica robusta. Brindamos detalles
sobre la configuracién de las simulaciones y algoritmos (dimensiones, pardmetros, etc).
Ademads, se describe las etapas de optimizacion seguidas y el posprocesamiento realizado

a los disefios mejor optimizados.

El Capitulo 5 muestra los resultados obtenidos por experimentacion y la discusion
sobre estos. Comparamos los resultados de los cinco algoritmos evaluados en base a tres
criterios: (i) convergencia, (ii) eficiencia y (iii) porcentaje de region gris. Adicionalmente,
se analiza y compara con el estado del arte nuestros disefios mejor optimizados del bend

y WDM.

Por dltimo, en el Capitulo 6 se detallan las conclusiones del presente trabajo de

investigacion.

1.2 Descripcion del Problema

Una forma de definir pardmetros a partir de los cuales se pueda representar un
dispositivo (i.e. parametrizar) es seleccionando una region rectangular y dividiéndola en
n X m pixeles como si fuera una imagen, ver Figura 1.2. Luego, cada pixel se rellena
con dos posibles materiales: 6xido de silicio (Si02) o silicio (S7). Finalmente, se usa

métodos numéricos para resolver las ecuaciones de Maxwell en este disefio y obtener asi la



distribucién del campo eléctrico, este permite entender el funcionamiento del dispositivo

y sus propiedades (Molesky et al., 2018, Schneider et al., 2019).

FIGURA 1.2: Bend con una regién de disefio discretizada en 18 x 18 pixeles. Cada pixel
negro representa la presencia de S¢ y cada pixel blanco de SiOs.

Con esta parametrizacion, el disefio inverso comienza definiendo los requerimien-
tos del dispositivo para luego tratar de buscar entre los 2™ posibles disefios algin candi-
dato que se adapte a lo que se busca (Molesky et al., 2018, Su et al., 2020). Como prueba
de concepto, trabajos como el de Malheiros-Silveira y Delalibera (2020) parametrizaron

210x10 hosibles geometrias. Pero, se presentan algunas dificultades con esta estrategia:

1. No es viable evaluar todos los posibles disefios por haber un niimero excesivamente

elevado de ellos (Vuckovic, 2019).

2. Las simulaciones computacionales son muy costosas en términos de consumo de

memoria y tiempo de ejecucion (Kudyshev et al., 2020).
3. El espacio de busqueda es no convexo (Su et al., 2018).

4. No todos los disefos son fabricables por limitaciones fisicas (Su et al., 2020).



5. Cada dispositivo es una clase distinta de problema, es decir, no necesariamente

funcionard la misma estrategia para cada dispositivo (Molesky et al., 2018).

Ademads, la fabricacion viene con otros desafios, principalmente:

1. Errores de precision en los instrumentos (Piggott et al., 2017).

2. Sensibilidad ante cambios de temperatura (Vuckovic, 2019).

Considerando las anteriores dificultades, el problema es encontrar una parametri-
zacion que genere un dispositivo que optimice alguna propiedad deseada, calculado me-
diante simulaciones computacionales, y que pueda asegurar mantener un Optimo funcio-
namiento al ser fabricado. Este problema se estudié para dos dispositivos nanofoténicos

(1) bend y (11) WDM.

1.3 Justificacion

Las mejoras de estos dispositivos permiten disefar hardware eficiente y robusto
para interconexion dptica en sistemas de computo, lo cual permitird mejorar la ejecucion
de programas en sistemas HPC. Esto potencialmente beneficia aplicaciones de alto impac-
to (Shen et al., 2019) tales como inteligencia artificial, analitica de datos y computacién

cientifica.

Desde el punto de vista computacional, este problema es interesante porque las es-
trategias computacionales y algoritmos conocidos para resolverlo (e.g., algoritmos genéti-
cos (Kochenderfer y Wheeler, 2019), estrategias evolutivas (Hansen, 2016), etc.) motivan

su comparacion para identificar sus limitaciones.

Ademads, debido al alto costo computacional de las simulaciones (Schneider et al.,
2019), nuestro trabajo requiere de computacion de alto desempefio para el procesamiento.
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1.4 Objetivos

Definimos dos objetivos principales:

1. Disefiar un bend y WDM con eficiencias mayores al 90 % y robustos ante errores

de fabricacién en un drea de disefio de 2um x 2um.

a) Seleccionar una estrategia de parametrizacion que asegure facilidad de fabri-

cacion.

b) Definir una funcién objetivo que encapsule las propiedades buscadas en cada

dispositivo.

¢) Encontrar geometrias con valores 6ptimos de la funcién objetivo en simula-

ciones computacionales.

d) Encontrar geometrias robustos ante posibles errores de fabricacion de dilata-

cion o erosion.

2. Comparar el desempefio y la convergencia de cinco algoritmos de optimizacién

populares usados para optimizar dispositivos nanofotonicos.
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Capitulo 2

Marco Teorico

En el presente capitulo se introducen los conceptos fundamentales sobre disposi-
tivos foténicos y optimizacion. Primero, se describen los dos dispositivos a optimizar: (i)
bend y (ii)) WDM. Segundo, se explica la parametrizacién de estos dispositivos mediante
un enfoque basado en pixeles. Tercero, se brindan detalles necesarios para simular nues-
tros disefios utilizando el software de modelamiento SPINS-B (Su et al., 2020). Cuarto, se
detallan dos transformaciones comunmente utilizadas en la optimizacién topoldgica ro-
busta: (i) filtro por densidad y (ii) proyeccién. Finalmente, se describen ocho algoritmos

de optimizacion utilizados en este trabajo.

2.1 Dispositivos Fotonicos
Al estudiar dispositivos fotonicos es de especial interés: i) la distribucién del cam-
po eléctrico, y ii) la transmitancia.

Distribucion del campo eléctrico (F). Este nos permite visualizar la distribucién de la

energia en un dispositivo calculando lo siguiente:

[El* = |Es|* + | Ey[* + | B[, (2.1)

donde E,, E,, E, representan las componentes del campo eléctrico en los ejes z, vy, z,
respectivamente (Lukas Chrostowski, 2010). Observar en una grafica el valor de | E|? nos

ayuda a entender el funcionamiento de un dispositivo.



Transmitancia (7). Una manera de cuantificar el correcto funcionamiento de un disefio
es mediante el célculo de (7). Este valor se define como la relacién entre la potencia
del flujo que sale del dispositivo con la potencia del flujo que ingresa (Christiansen y

Sigmund, 2021b).

En este trabajo estudiamos dos dispositivos foténicos fundamentales: (i) bend y

(i1) wavelength demultiplexer.

2.1.1 Bend

Un bend es un dispositivo fotonico que busca cambiar la direccion de propagacion
de un haz de ondas. Un bend convencional consiste en una una guia de onda horizontal
usada como entrada y una guia de onda vertical usada como salida, estas son conectadas
por una guia de onda con la forma de un cuarto de circunferencia de radio r y con el
mismo grosor de las guias de onda de entrada y salida. La Figura 2.1 presenta un bend
convencional de radio » = 1um. Se observa que la parte significativa de la energia se
pierde en la region curva. Esto se debe a que el radio de curvatura es muy pequefio, con un
valor mas grande (e.g., 7 = 10um) las pérdidas se vuelven casi nulas (Lukas Chrostowski,

2010).

Para evitar ambigiiedades, dos puntos adicionales a remarcar son: (i) cuando nos
referimos al radio estamos haciendo mencién al radio medio de curvatura y (ii) todos los

disefios mostrados en este trabajo tienen un profundidad de 220nm.

Seguidamente, sea A la longitud de onda de la entrada y P los pardmetros que
caracterizan al disefio, denotaremos como 7\ (P) a la transmitancia asociada al dispositivo
obtenido con la parametrizacién P en la longitud de onda \. Luego, definimos la funcién
objetivo (f,;) para un bend, también conocido en el drea como figura de mérito (FOM,

por sus siglas en Inglés), mediante la siguiente ecuacion (Su et al., 2020):
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maXx

|E|?

T1550 =0.8389

min

FIGURA 2.1: Representacion de |E|? de un bend de 1pm de radio obtenido usando 3D
FDFD bajo una resolucién de 30nm en una longitud de onda A = 1550nm.

fovi(P) = max {Ti550(P)} . (2.2)

En sintesis, la idea detras de estas definiciones es describir un bend mediante una
parametrizaciéon P (Seccién 2.2). Luego, usando algoritmos de optimizacidn, buscar entre
las distintas combinaciones de los parametros aquella configuracién que optimice la fun-
cién fu; (Seccién 2.5). De este modo, estaremos encontrando un disefio con una elevada

transmitancia, es decir con un buen desempefio.

2.1.2 Wavelength Demultiplexer (WDM)

Un WDM es un dispositivo foténico que se encarga de guiar un haz de ondas de

acuerdo a su longitud de onda. Por ejemplo, estos pueden trabajar con dos longitudes de
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onda y guian las de una longitud por la guia de onda superior y las de otra longitud por la

guia de onda inferior.

Anadlogo al caso del bend, utilizaremos la transmitancia para cuantificar el desem-
peiio del dispositivo. Pero, en el presente trabajo usaremos un WDM con dos guias de
salida, por ello, utilizaremos como notacién Tk(l) (P) para representar la transmitancia en
la gufa de salida superior cuando se recibe un haz de longitud de onda A en un disefio

descrito por los pardmetros Py T)EQ) (P) para la guia de salida inferior.

T, =0.1417 TiY.,=0.2390

=) | ([

T, =0.1548 7@, =0.2490

FIGURA 2.2: Representacion de | E|? de un WDM obtenido usando 3D FDFD bajo una
resolucién de 30nm.

En la Figura 2.2 se muestra un WDM donde las guias de onda son unidas por una
region rectangular de 2.0pm x 2.0um. En el lado izquierdo se muestra la representacion
de | E|? cuando se usa como entrada un haz de ondas de 1300nm de longitud, en el lado
derecho la entrada es de 1550nm. En ambos casos el disefio estd funcionando més como
un splitter que como un WDM. Un splitter es un dispositivo foténico que divide la po-
tencia del flujo de la entrada por las guias de salida en una determinada proporcion. El
disefio intuitivo para este dispositivo es el presentado en la imagen. Similar al caso del

bend, con unas dimensiones un poco mds grandes se puede conseguir pérdidas casi nulas
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de energia (Lukas Chrostowski, 2010). Sin embargo, como se observa en los valores de la

transmitancia, este diseflo intuitivo no es apropiado para un WDM.

Basandonos en Su et al. (2020), definimos su FOM como

(T5(P)) + (1 - T&u(P) + (1~ TE(P)) + (12(P))
4

(2.3)

La Ecuacién 2.3 busca maximizar la transmitancia por la guia de onda superior
y minimizarla para la guia de onda inferior cuando se recibe una longitud de onda de
1300nm y lo contrario para una longitud de onda de 1550nm. Cabe destacar que la divi-
sién por cuatro se realiza para asegurar que f,,; solamente tenga valores en el intervalo

[0, 1], al igual que sucede con la funcién objetivo del bend.

La idea para optimizar un WDM es la misma descrita en la anterior seccion. En
el resto del capitulo se describe en més detalle los siguientes pasos necesarios para lograr

esto.

2.2 Parametrizacion

Tanto para el bend como para el WDM se define una region de disefio mediante
una parametrizacion (P) que permita mapear un conjunto amplio de estos dispositivos.
Una de la estrategias mds populares para esta tarea es usar parametrizacion basada en pi-
xeles. Esta estrategia consiste en definir PP como una matriz de n filas y m columnas con
valores en el intervalo [0, 1]. Al proceso de optimizar un dispositivo con esta parametriza-

cion se le conoce como optimizacién topoldgica (Molesky et al., 2018).
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FIGURA 2.3: Parametrizacién basada en pixeles para un bend definiendo P como una
matriz de 18 x 18.

A modo de ejemplo, en la Figura 2.3 se ha definido la matriz P : [1,n] x [1,m] —
[0,1] con n = m = 18 y se ha graficado sus valores usando escala gris (0 corresponde
al color blanco, 1 al negro y los demds valores a diferentes intensidades del gris). De esta
manera observamos como P logra definir la geometria de un disefio. Adicionalmente,

conforme se incrementa el valor de n y m se logra definir detalles con mayor precision.

Sin embargo, lo anterior solo nos permite describir la geometria de los disefios,
no sus propiedades. Ademas, no queda claro qué representan las regiones grises. Por ello,
para describir las propiedades del disefio es necesario asociar a P alguna propiedad fisica.

Esto lo realizamos calculando la permitividad (¢) mediante la siguiente ecuacion:

E(ZE,y) =Eg; ¥ P(ZE,y) + (1 - P<x7y))55i02 | S [17n] Ny € [Lm]? (24)

donde £g; = 3.482 es la permitividad del silicio (S7) y £gi0, = 1.44? es la permitividad
16



del 6xido de silicio (S705). De esta manera, la celda ubicada en la fila z, columna y de la

geometria descrita por P(z,y) tiene una permitividad de valor £(x, y).

Con la Ecuacién 2.4 estamos asociando a cada rectdngulo de la geometria descrita
por P un valor de permitividad en el rango [egi02 = 1.44%, 3.48% = £g]. De esta manera,
P(z,y) = 1 describe que el rectangulo ubicado en la posicién (z,y) es de Si, un valor
de P(x,y) = 0 describe la presencia de SiOs y 0 < P(x,y) < 1 hace referencia a algin

material cuya permitividad es (z, y).

Noétese que un inconveniente de lo descrito es que P puede mapear a materiales
inexistentes (regiones grises), mayor detalle de esta dificultad se estudia en la Seccién 2.4.
Por otro lado, con la descripcion de la permitividad podemos calcular los campos eléctri-
cos con los cuales se puede obtener el valor de f,; definido para el bend y WDM. Por
esta razon se realizan simulaciones electromagnéticas y se resuelven las inversas de las
ecuaciones de Maxwell, esto permite obtener los campos eléctricos (Su et al., 2020). Para
este proceso se pueden utilizar distintos programas que implementan diversos métodos

numéricos para realizar los calculos (Seccién 2.3).

2.3 Simulacion

Una vez tenemos definido un dispositivo con regiones fijas (guias de onda) y una
region de disefio descrita por la parametrizacidn es necesario incorporar tres componentes

adicionales (Oskooi et al., 2010, Su et al., 2020):

1. Fuente: Suele representarse como un rectingulo en un plano perpendicular al flujo
que pasa por el lugar donde este se ubica. Simula la emisién de un haz de ondas por

el disefo.

2. Monitores: Suelen representarse como un rectdngulo similar a la fuente. Capturan

informacién en su ubicacion, en nuestro estudio valores del campo eléctrico.
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3. Perfectly Matched Layer (PML): Representan las condiciones de frontera en la

simulacién. Se utilizan para limitar el espacio donde se debera realizar las simula-

ciones computacionales.

(a) Vista longitudinal del dominio computacional. (b) Vista transversal de la fuente de la guia de onda.

max

EI?

min
(c) Vista transversal del monitor de la guia de onda. (d) Andlisis modal de una gufa de onda de 400nm simulado

con SPINS-B usando una resolucién de 10nm.

FIGURA 2.4: Configuracién de simulacién para una guia de onda en 3D.

La Figura 2.4 ilustra una guia de onda en 3D con las tres componentes anteriores.

El rectangulo de color negro representa la guia de onda, la region roja la fuente, la regién
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azul el monitor y lo verde el PML. Guidndonos de la Figura 2.4(a), al realizar una simu-
lacion con esta configuracién el flujo irfa de la region roja a la region azul. Este seguiria
expandiéndose por la guia de onda hasta llegar a la region verde (PML). En palabras senci-
llas, podemos interpretar el PML como una caja que permite aislar nuestro sistema. Pero,
es importante que el PML se superponga con el dispositivo para evitar errores numéricos.
Por otro lado, 1a Figura 2.4(b) representa el mismo disefio pero desde una vista transversal
(recordemos que son disefios en 3D) y lo mismo ocurre en la Figura 2.4(c), pero esta es
una vista transversal desde otro dngulo. Con la ayuda de las vistas transversales se evi-
dencia como la fuente y el monitor son representados por rectangulos, no por rectas. Por
ultimo, en la Figura 2.4(d) se muestra la distribucion del campo eléctrico del modo TE
calculado en la fuente y medido en el monitor. Notemos que para los distintos cdlculos

solo necesitaremos los valores asociados al modo TE.

Siguiendo lo descrito, podemos utilizar diversos programas para configurar y eje-
cutar simulaciones de un bend y WDM. Una alternativa es usar SPINS-B junto a Maxwell-
B, programas implementados en Python como cédigo abierto. Estos funcionan bajo una

arquitectura cliente-servidor donde SPINS-B es el cliente y Maxwell-B es el servidor.

Por un lado, SPINS-B permite configurar disefios (fuente, monitores, PML, para-
metrizacion, region de disefio, etc.) y solicitar al servidor que obtenga sus propiedades.
Un aspecto interesante de este simulador es que trabaja con bloques llamados nodos. Es-
tos representan operaciones fundamentales como suma, resta, multiplicacion, etc. Luego,
el programa guarda nuestra funcién objetivo (fu;) usando un grafo que tiene estos no-
dos de vértices. Asi, SPINS-B permite calcular de forma eficiente (usando un niimero
de simulaciones independiente de las dimensiones de P) el valor de V f,,;(P) mediante

diferenciacion automdtica (Kochenderfer y Wheeler, 2019, Su et al., 2020).

Por otro lado, Maxwell-B es un solver que implementa un método numérico co-
nocido como finite-difference frequency domain (FDFD) para resolver numéricamente las

ecuaciones de Maxwell y obtener asi determinadas propiedades de los disefios que recibe.
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Es importante destacar que la implementacion de esta libreria es en GPUs de NVIDIA y

permite aprovechar multiples GPUs a la vez.

Un altimo detalle a sefalar es que para las simulaciones debemos definir su re-
solucidn, esto lo representamos con el pardmetro dz. Su valor se utiliza para discretizar
nuestro espacio de simulacién en una malla de cubos de dimensiones dx X dx x dz. En ge-
neral, cuanto mas pequefio es este valor los resultados son mas precisos, pero la cantidad

de memoria y el tiempo de simulacion se incrementan considerablemente.

2.4 Transformaciones

En esta seccion se discute dos transformaciones populares en optimizacion topol6-
gica para imponer restricciones de fabricacién en nuestros disefios: (i) filtro por densidad
y (i1) proyeccion. Esta seccion estd basada en Lazarov et al. (2016), para una descripcion

mds detallada revisar este trabajo.

2.4.1 Filtro por Densidad

Antes de definir el filtro por densidad, necesitamos definir el concepto de bola
cerrada. Para ello, tenemos que definir el concepto de funcidn distancia en nuestra matriz
de parametrizacion. Asi, sea z, 2" € [1,n] Ay,y’ € [1,m], definimos la distancia entre las

posiciones (x,y) y (2',%') de la matriz P como:

dis(z,y, 2’ y') = |v — 2| * psize, + |y — /| * psize,, (2.5)

donde psize, es el valor de la longitud horizontal que representa cada celda de Py psize,
es el reciproco para la longitud vertical. Notemos que esta funcién distancia se comporta

como la distancia de Manhattan, pero aplicando pesos.
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De esta manera, definimos la bola cerrada (B, (z, y)) de centro (x, %) y radio 0 < r

mediante el siguiente conjunto:

Bi(z,y) ={(@,¢y)1 <2’ <nAl<m<mAdis(z,y,2",y") <r}. (2.6)

Seguidamente, usando estos conceptos en la matriz P se define el filtro por densi-

dad (INJ) mediante la ecuacion:

Y w, (@ )AL Y )P Y)

= ($,7yl)6§7"f (x7y)

P(z,y) = ; (2.7)
> w0 YA Y)
(/") € B, (2:9)
Wy (2, y) = maz(0,r; — dis(x,y,2',y)), (2.8)

donde A(z,y) es el drea de la celda representada por P(x,y). Por otro lado, el concepto
de minimo radio de curvatura (r) hace referencia a que un disefio se puede dibujar con
una circunferencia de radio r¢. El objetivo de la Ecuacion 2.8 es tratar de imponer este

concepto al disefo.

Finalmente, de la Ecuacién 2.7 podemos obtener el valor de su derivada parcial

respecto al disefio original calculando lo siguiente:

(2.9)

OPhy) T (@AWY

(m/’y/) Eg”‘f (CL’,y)

813(:1:',3/) . wx,y(x*vy*)A(x*vy*)
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2.4.2 Proyeccion

La proyeccidn descrita en la seccién anterior ayuda a obtener disefios que eviten
regiones puntiagudas; sin embargo, esta transformacion suele generar regiones grises. Por
este motivo, es comun acompaiar el filtro por densidad con una proyeccién (P) descrita

como:

~ B tanh(ﬂ X T]) —+ tanh(ﬁ X (P(x,y) - 77))
P(e,y) = tanh(8 x n) +tanh(8 x (1 — 7))

(2.10)

donde 1 y 3 son niimeros escalares. Para entender el impacto de estos pardmetros en la
Ecuacioén 2.10, veamos la Figura 2.5. En la figura graficamos esta ecuacioén con un valor
fijo de n = 0.5 y distintos valores de (3. Se observa que con = 1 tenemos practicamente
la funcién identidad y conforme aumenta el valor de S la funcién se aproxima mds a una

funcidén escalonada con quiebre en 0.5. En general el quiebre se realiza en el valor que se

ledean.
1.0 B |
—1 i
08 — 4 !
8 i
— 16 i
|
—~o06 i
N 64 !
5
~— I
Qo4 '
1
i
1
1
0.2 1
1
1
1
1
1
0.0 1
1
0.0 0.2 04 n 06 0.8 1.0
P(x,y)

FIGURA 2.5: Transformacion de proyeccion con n = 0.5 y distintos valores de 3.
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Ademads, de la Ecuacién 2.10 podemos obtener el valor de su derivada parcial

respecto al disefio P mediante la siguiente ecuacion:

OP(z,y) (1 —tanh?(8 x (P(x,y) — m)B 2.11)

oP(z,y) tanh(8 xn) + tanh(3 x (1 —n))

2.4.3 Aplicacion de las Transformaciones

Mpg=11.185% Mpg = 34.859%

¥ L

(a P. (b) P conr; = 80nm.

Mpg=1.551% Mpg=1.165%

\‘

Mpg=1.452%

\ |

(¢) Pconng =0.3y8 =25 (d) Pconn; =0.5y8 = 26. (e) Pconne =0.7y 3 = 26.

FIGURA 2.6: Aplicacién del filtro de densidad y proyeccion a una parametrizaciéon P.

Con el objetivo de visualizar estas transformaciones, observemos la Figura 2.6. En

la Figura 2.6(a) se muestra el disefio que representa una parametrizaciéon P. A su derecha
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se encuentra la Figura 2.6(b), aqui aplicamos el filtro de densidad utilizando un radio de
curvatura ry = 80nm. Como podemos observar, este disefio posee regiones grises, mas
ha logrado eliminar zonas puntiagudas. Seguidamente, en las Figuras 2.6(c), 2.6(d), 2.6(e)
se muestra el disefio de la Figura 2.6(b) tras aplicar la proyeccién descrita con § = 2% y
distintos valores de 7. Al utilizar n = n; = 0.5 (Figura 2.6(d)) estamos discretizando
el disefio. Por otro lado, al usar n = n; = 0.3 (Figura 2.6(c)) simulamos que el disefio
se ha dilatado (i.e., la region de S7 del disefio intenta expandirse). Finalmente, al usar
n = n. = 0.7 (Figura 2.6(e)) simulamos que el disefio ha erosionado (i.e., la regién de

S10s del disefio intenta expandirse).

Asi, observamos como la proyeccion presentada en esta seccidon no solo nos per-
mite discretizar disefios, sino también simular una dilatacion o erosion de estos. Particu-
larmente, la optimizacién topoldgica se considera robusta cuando tiene en cuenta estas
dos posibles modificaciones en el proceso de optimizacién. Por otro lado, del mismo mo-
do que se aplico en la Figura 2.6, para poder diferenciar el uso de 1 denotaremos como 7);
al valor usado en un disefio nominal, 7. para los disefios erosionados y 7, para los disefios
dilatados. Ademads, es importante sefialar que se suele escoger los valores de 7). y 74 de las
manera que 73 = 1 — 7. Por ultimo, notemos que estos pardimetros deben seleccionarse
con cuidado; caso contrario, el disefio podria representar una dilatacién o erosién muy

exageradas (Lazarov et al., 2016).

Un dltimo punto a considerar es que nuestro proceso de optimizacion necesita-
ra calcular V fobj(P), pero al aplicar estas transformaciones terminaremos calculando
V fob; (1:5) Para solucionar este problema podemos implementar las transformaciones pre-
sentadas de manera que aprovechen la diferenciacién automdtica (similar a lo realizado
en la implementaciéon de MEEP (Oskooi et al., 2010)); sin embargo, en el presente tra-

bajo optamos por un enfoque mas sencillo que consiste en utilizar la Ecuacion 2.9 y la

Ecuacién 2.11 para realizar el célculo utilizando lo siguiente:
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Oforj Oforj OP(z',y) OP(x'y)
)8P(:c’,y’) OP(z,y)

. (2.12)

0P (x 7

( ’ y) ($/7y')€§rf (I7y) 8P($,7 y,
Para finalizar esta seccion, se presenta una funcién para medir la presencia de re-

giones grises. Esta funcién (M,,4) nos ayudard en la evaluacion de los disefios optimizados

obtenidos en esta tesis, si obtenemos un valor menor al 2 % podremos decir que nuestro

disefio ha sido adecuadamente binarizado.

AP 1-P
M,q(P) = Lazesnmzyen P )L @9) | 100%. (2.13)

nxm

Con todo lo descrito en este capitulo, ya tenemos las herramientas necesarias para

plantear la optimizacién de nuestros dispositivos.

2.5 Algoritmos de Optimizacion

Notemos que nuestro problema se termina reduciendo a maximizar f,,;. Sin pér-
dida de generalidad, en la presente seccion se describen algoritmos para minimizar la
funcién f = — fu,. Esto es posible ya que maximizar una funcién es equivalente a mini-

mizar su negativo (Kochenderfer y Wheeler, 2019).

Para minimizar la funcién f, sea &2 el conjunto de todas las matrices P : [1,n] X
[1,m] — [0, 1], queremos encontrar algtin minimo global P* € £, donde este elemento
se define como una matriz que satisface que f(P*) < f(P), VP € £.Dicho de otra
manera, nuestro problema es encontrar P*; sin embargo, esto es una tarea computacio-

nalmente dificil de resolver (Angeris et al., 2021).

Un problema mds viable es encontrar ¢ > 0 A Pt € £ tal que f(P1) <

f(P), VP e 2 :||P— P*|| < o.Es decir, es mis prictico encontrar P+ (conocido
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como minimo local) el cual es un elemento que es un minimo global si restringimos el

espacio de buisqueda a cierta region alrededor de este elemento.

Debemos resaltar que ninguno de los algoritmos de esta seccién puede asegurar
encontrar el minimo global; sin embargo, sus estrategias de busqueda suelen permitir en-
contrar 6ptimos locales adecuados (Angeris et al., 2021, Schneider et al., 2019). Ademas,
todos estos algoritmos se aseguran de mantener los valores de P en el intervalo [0, 1]
aplicando P(z,y) < max(0, min(1, P(x,y))), mas este detalle se obvia en las explica-

ciones por simplicidad en la notacién.

Para visualizar las caracteristicas de algunos de los algoritmos de esta seccion, a
modo de ejemplo se utiliza la Ecuacién 2.14 para mostrar que estrategias se aplican para
minimizar esta funcién. En la Figura 2.7 podemos observar los conjuntos de nivel de la

funcién g(x,y). La estrella representa el 6ptimo global.

5
15.0
4
125
* 10.0
7.5
5.0
2.5
1
g 0.0
0
0 1 2 3 4 5

FIGURA 2.7: Contornos de nivel de la funcién g(z, y).
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g(x,y) = (v —3.14)* + (y — 2.72)* + sin(3x + 1.41) + sin(dy — 1.73).  (2.14)
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2.5.1 Genetic Algorithms (GA)

Como se describe en el Algoritmo 1 (Kochenderfer y Wheeler, 2019), la idea es
comenzar generando una poblacién (population) de tamaio population_size. Esta pobla-
cién es un conjunto de matrices de n X m generadas a partir de una parametrizacion inicial
P, linea 1. Los siguientes tres pasos se ejecutan por k iteraciones. Primero, se realiza un
proceso de seleccion para obtener las mejores parametrizaciones (parents), linea 3. Se-
gundo, los seleccionados se encargan de producir la nueva generacion (children), linea 4.

Tercero, la nueva generaciéon muta obteniendo nuevas caracteristicas, linea 5.

Algorithm 1: Genetic Algorithms (GA)
Data: P, population_size, GA_range, n_selected_parents, prob_mutation
Result: min(population)
1 population = generate_population()
2 fort=0;t < k; t++ do

3 parents = select(population)
4 children = crossover(parents)
5 population = mutation(children)

Como se observa en el Algoritmo 1, tenemos las siguientes funciones:

» generate_population() : retorna population_size matrices P’ tal que |P’(x,y) —

P(z,y)| € U(~GA_range, GA_range), Vz € [l,n] Ay € [1,m].

= select(population) : retornan_selected_parents elementos de population de acuer-

do a la probabilidad prob; dada por la ecuacion

maz(f) - /¥
> max(f) = {9

prob; = (2.15)

donde f representa el valor de f aplicado a la i—ésima parametrizacién de population
y max(f) es el maximo valor de f al haber sido aplicado a todas las matrices de
population.
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= crossover(parents) : retorna population_size nuevas parametrizaciones. Cada
nueva matriz S es la combinacién de dos parametrizaciones aleatorias Py y P»
seleccionados de parents. En esta combinacién, para cada x € [1,n] Ay € [1,m]

se define con igual probabilidad que S(x,y) = Py(x,y) o S(z,y) = Pa(z,y).

= mutation(children) : retorna children, pero a cada elemento de todas estas ma-
trices le agrega un valor en U(—GA_range, GA_range) con probabilidad 0 <

prob_mutation < 1.

Para nuestro problema en especifico como los valores de la matriz P estdn en
el rango [0, 1], el pardmetro GA_range también debe encontrarse en este rango. Una
seleccién adecuada de estos pardmetros requiere de experimentacion. Los valores usados

en este trabajo son detallados en el Capitulo 4.
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FIGURA 2.8: Visualizacién del proceso de optimizacién de g(z, y) usando GA.
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En la Figura 2.8 se visualiza como GA optimiza g(z, y) comenzando con distribuir
puntos aleatorios en el espacio de busqueda. Luego, de forma iterativa sigue los pasos

descritos en el Algoritmo 1 para intentar encontrar el 6ptimo global (i.e., la estrella).
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2.5.2 Particle Swarm Optimization (PSO)

Podemos pensar este algoritmo como un caso especial del Algoritmo 1 (Kochen-
derfer y Wheeler, 2019). La idea es visualizar el :—ésimo individuo como una particula
definida por su posicién (P®), velocidad (V) y la mejor posicién encontrada por la
particula (Pb(i)). Para nuestro problema la matriz de parametrizacion representa la posi-

cién y la velocidad es una matriz que guia la exploracién a otras parametrizaciones.

La idea principal del algoritmo es que cada particula acumula velocidad en una
direccién favorable dada por: (i) la mejor posicidon encontrada hasta el momento por esta
particula y (i1) la mejor posiciéon encontrada por la poblacion completa. Como conse-
cuencia, los individuos se pueden mover independientemente de perturbaciones locales.
Adicionalmente, agregando caminos aleatorios los individuos incorporan comportamien-
tos impredecibles que puede permitirles encontrar potenciales mejores elementos. Esta

idea se sintetiza en el Algoritmo 2.

Algorithm 2: Particle Swarm Optimization (PSO)
Data: P, population_size, PSO_range,w, cy, co
Result: P,

1 population = generate_population()
2 fort=0;t<k; t++do
3 P, = select(population)
4 L population = mutation(population, Pp)

Como se observa en el Algoritmo 2, tenemos las siguientes funciones:

» generate_population() : retorna population_size matrices P’ tal que |P’(x,y) —
P(z,y)| € U(—=PSO_range, PSO_range), Yz € [1,n] Ay € [1,m]. Ademds

genera las matrices V' con valores en U(0, 1).

= select(population) : retorna el individuo con el menor valor de f encontrado hasta

el momento.
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= mutation(population, Py) : Aplica las siguientes transformaciones a population:

PO L pl) L Y6 (2.16)

VO wV@ i (PP = PO) 4 oy (B - PY), (2.17)

donde P, es la mejor posicion encontrada globalmente, w representa la tendencia de
la particula de conservar su velocidad actual, c; y ¢ cuantifica la atraccion relativa
con Pb(i) y Py respectivamente, y r1, 75 € U(0, 1) representan el comportamiento

impredecible.

Para nuestro problema en especifico PSO_range € [0, 1] y su seleccién require
de experimentacion. Por otro lado, es vélido experimentar usando w = ¢; = ¢c3 = 0.5
basdndonos en el trabajo de Schneider et al. (2019).
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FIGURA 2.9: Visualizacién del proceso de optimizacién de g(z, y) usando PSO.

En la Figura 2.9 se visualiza como PSO optimiza ¢(z, y) comenzando con distri-
buir puntos aleatorios en el espacio de bisqueda. Adicionalmente, se observa que cada
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punto tiene asociado una flecha de tamafo y direccién variable. Esto es para representar
que cada particula intentard explorar, potencialmente, en distintas regiones del espacio
de busqueda y avanzando distintas distancias. En siguientes iteraciones las particulas se
irdn dirigiendo hacia la particula que globalmente ha encontrado el mejor resultado. La

velocidad de este proceso depende de la eleccidn de los pardmetros.

2.5.3 Covariance Matrix Adapatation Evolution Strategy (CMA-ES)

La idea general de esta estrategia evolutiva, mostrada en el Algoritmo 3, es mante-
ner: (i) un vector p p-dimensional, (ii) una matriz C'y (iii) un nimero o para ir generando

n individuos p-dimensionales a partir una distribucién N (p, o2C).

Tomar puntos de esta distribucién limita el espacio de buisqueda a una hiperelipse.
Asi, el algoritmo evalia puntos en esta region limitada. Luego, usando los valores obteni-
dos, se puede decidir entre: (1) mover la hiperelipse a otra region del espacio de bisqueda
(i1) expandir o reducir la regién cubierta por la distribucion. El algoritmo de CMA-ES
trabaja iterativamente sobre esta idea hasta que la hiperelipse termina casi degenerandose

en un punto, potencialmente un 6ptimo.

Algorithm 3: CMA-ES
Data: P, population_size, o
Result: p
1 p = flatten(P)
2fort=0;t < k; t++do
sample() // Obtener population_size puntos de N(u, 0°C)
update() // Ecuacidén 2.18
control() // Ecuacidén 2.19
adapt() // Ecuacidén 2.21

A B A W

Entrando en mads detalles del Algoritmo 3, en la linea 1 simplemente se linealiza
la matriz P en un vector p de dimensién p = n X m (i.e., se unen sus vectores filas de

manera consecutiva para formar un solo vector). Luego, dentro del bucle en la iteracién
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t, en la linea 3 se genera population_size puntos p-dimensionales x; de la distribucién
N (p, 0*C), donde estos son ordenados ascendentemente de acuerdo al valor de f. En la

linea 4 actualizamos la media g usando el promedio ponderado dado por

n
pt = wa, (2.18)

=1
donde w; son valores fijos y escogidos de tal manera que proporcionen mayor contribucién
a los puntos con menor valor al evaluarlos en f. Esto permite mover la media p en una

direccion favorable.

Seguidamente, se necesita actualizar o para expandir o reducir la hiperelipse en la

siguiente iteracidn. Por este motivo, la linea 5 controla este valor mediante las ecuaciones

(t+1) () Co ||po|| ) )
o — o' exp (— <— —1 , (2.19)
4, \Efvo.n) 1)

Vv
evolution path comparison

(%)
E[N(0,T)]] = V2 | =~~~ (2.20)
donde p, es una variable que acumula los pasos llevados, ¢, € [0, 1] es una variable que
determina el tiempo acumulado para p, y d, ~ 1 es un pardimetro que determina el ratio
de posibilidad de cambio de ¢**1). La principal parte de la Ecuacién 2.19 es el término
evolution path comparison, aqui se compara el tamafio de p, con su tamafo esperado
bajo seleccion aleatoria. De esta comparacion podemos controlar si el valor de o debe

incrementarse, disminuirse o permanecer igual.

Finalmente, en la linea 6 cambiamos C a una direccion favorable usando lo si-

guiente:
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cumulative update
7\

Y

CttY (1 —crce(l = he)(2—c) —c1 — Cu) c®

- i inTg
+ apepe’ +c, » wis® (6@)7, (221

rank-one update  _ i=1 ,

~-
rank-p update

donde ¢, < 1 es el radio de aprendizaje para el término rank-p update, c; < 1 — ¢, es el
radio de aprendizaje para el término rank-one update, c. € [0, 1] es el radio de aprendizaje
para el término cumulative update, h,, es la evaluacion bajo la funcién unitaria usado para
actualizar apropiadamente el camino evolutivo, pc es un vector acumulativo usado para
actualizar la matriz de covarianza, w; son los coeficientes de ponderacion modificados y

8@ son las desviaciones seleccionadas.

En la Ecuacién 2.21, el primer término (cumulative update) mantiene informa-
cién de la anterior matriz de convarianza. El segundo término (rank-one update) permite
expandir la distribucién en una direccion favorable. El tercer término (rank-p update)
incrementa la bisqueda en espacios donde es probable encontrar buenas soluciones. La
combinacion de estos tres términos actualiza C' de tal manera que mueva la hiperelipse
en una direccion favorable. Para una descripcion mas detallada del algoritmo, revisar los

trabajos de Hansen (2016) y Kochenderfer y Wheeler (2019).

En la Figura 2.10 se visualiza como CMA-ES optimiza g(x, y) generando puntos
dentro de la hyperelipse para explorar el espacio de busqueda. En siguientes iteracio-
nes, de acuerdo a la exploracion realizada la hyperelipse puede desplazarse y contraerse
o expandirse. Esto proceso es repetido iterativamente hasta que la hyperelipse termina

reduciéndose a practicamente un punto.
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FIGURA 2.10: Visualizacién del proceso de optimizacién de g(x,y) usando CMA-ES.
2.5.4 Gradient Descent (GD)

Este algoritmo comienza desde un punto inicial, en nuestro caso la matriz P. Lue-
go, usa la derivada en ese punto para guiar su busqueda iterativamente, esto lo realiza

mediante la siguiente ecuacion:

Pt . p®) _ gy p® (2.22)

donde ¢ representa la iteracion actual y v (conocido como el ratio de aprendizaje) deter-
mina la magnitud de como actualizar P(®). Particularmente, un enfoque razonable para
buscar convergencia a un minimo local es actualizar v en cada iteraciéon mediante la ecua-

cién

oi) _ |PY = PED)T(T (PO) T (PUD))| 03
IV/(P®) ¥ f(BCD)|
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Un detalle importante a sefialar es que por simplicidad en la notacion, la Ecua-
cién 2.23 se describid de esta manera; sin embargo, en realidad debemos trabajar con la
matriz P después de ser linealizada para que las operaciones de esta ecuacion estén bien

definidas. Mayores detalles del algoritmo se pueden encontrar en Demidova y Gorchakov

(2020).
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FIGURA 2.11: Visualizacién del proceso de optimizacién de g(x, y) usando GD.
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En la Figura 2.11 se visualiza como GD optimiza ¢(z,y) El algoritmo comienza
desde un punto y se mueve en direccion de la gradiente. Como se observa, este algoritmo
puede moverse eficientemente hacia posiciones mds Optimas; sin embargo, el algoritmo

podria quedarse estancado en 6ptimos locales.

2.5.5 Method of Moving asymptotes (MMA)

Method of moving asymptotes (MMA) es un algoritmo de optimizacién local ba-
sado en la gradiente, es decir, de primer orden. En esta seccién usaremos x(*) para re-

presentar la linealizacién de la +—ésima parametrizacion calculada (P;). Ademads, en este
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algoritmo se asume que tenemos j = 1,2, ..., m™ inecuaciones (f;(x) < f;) que deben

cumplirse y la funcién a optimizar se denota como f;.
Como se detalla en Svanberg (1987), el algoritmo se resume en estos 5 pasos:
1. El escoge un punto inicial (®) y se inicializa i < 0. La eleccién de «(®) puede ser
un punto aleatorio.

2. Se verifica que 2(®) no satisfaga criterios de convergencia, sino el programa termi-

na.
3. Secalcula f;(z®)y Vfj(x®) paraj =0,1,...,m".

4. Se utiliza multiplicadores de Lagrange a los resultados del paso anterior para plan-

tear un nuevo subproblema.
5. Se resuelve el subproblema obteniendo como solucién x(*). Se actualiza i < i + 1

y se regresa al paso 2.

En la iteracion ¢, para cada f; se escogen los pardmetros Lgi) y Ut(i) tal que Lii) <

xf) < Ut(i) parat = 1,2,...,n = dim(x®). Luego, para j = 0,1,...,m™, se define:

(i) (k) . p(‘? q(i)
() =r"" + ol +—2—, (2.24)
J J Z Ut(l) — Ty — Lgl)

donde

Z. UD — 2i20f; 02, si0 < df;)0x,
Py = : (2.25)
0, en otro caso

i —(z™ — LIN20f, )0z, sidf; )0z, <0
¢\ = : (2.26)
0, en otro caso
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(i) ; Xn: p('f:) q(i)
i) = fi(a®) + =t | (2.27)
f =AU

donde 0f;/0x; son evaluados en 29, Es importante sefialar que entre mas cercanos a
xﬁi) se encuentren Lgi) y Ut(i), entonces la segunda derivada toma un mayor valor, lo cual
implica que la aproximacion se vuelve mds cercana al valor real. Los valores de estos
parametros van cambiando en cada iteracion, esto es llamado mover asintotas, de ahi el

nombre del algoritmo. Los detalles de como escoger estos pardmetros son desarrollados

en detalle en Svanberg (1987).

En realidad en el presente trabajo usaremos una version mejorada del MMA cono-
cida como Conservative Convex Separable Approximation (CCSA) debido a su populari-
dad en optimizacién topoldgica, pero nos seguiremos refiriendo al algoritmo como MMA
por convencion. Esta variante tiene la particularidad de lograr converger a un minimo local

independientemente del punto inicial. Los detalles se pueden revisar en Svanberg (2002).

2.5.6 Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno with boundaries (L-BFGS-
B)

Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno with boundaries (L-BFGS-
B) es un algoritmo de optimizaciéon de primer orden que suele utilizarse cuando no es

practico el cédlculo de la matriz Hesiana.

Sea x; la parametrizacién P evaluada en la iteracion 7 luego de que esta matriz
se linealice (i.e. se unieran sus vectores filas de manera consecutiva para formar un solo

vector). Se define el siguiente modelo cuadrético:

(@) = () + (V@) (@i — @) + (@ — @) Bi(w — ), @29)
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donde B; es una aproximacion de la matriz Hesiana que usa una cantidad de memoria de

orden lineal.

El algoritmo L-BFGS-B aproximadamente minimiza m;(x) de forma iterativa. La

idea general del algoritmo se resume en los siguientes ocho pasos:

1. Dado un punto inicial x¢, se inicializa i <— 0y By < 1. Adicionalmente, se calcula

f(xo) y Vf(xo). La eleccién de xy puede ser un punto aleatorio.

2. Si||z; — Vf(x;)||lo < pgtol, entonces el programa termina. El valor pgtol es
un pardmetro del algoritmo, se recomienda que sea mayor a la raiz cuadrada de la

precision del computador donde se ejecute.

3. Se calcula el punto generalizado de Cauchy, este punto se define como el primer
minimo local del camino definido por x; — tV f(x;),t € R. Los detalles de este

célculo se pueden encontrar en Byrd et al. (1995).

4. Utilizando el resultado del anterior paso, se fijan ciertas dimensiones y se minimiza
sobre las restantes. Producto de esta minimizacién se obtiene una solucién aproxi-
mada 7;,;. Asi se define la direcién de busqueda d; = ;11 — ;. Los detalles
de los métodos de minimizacién sobre este subespacio se explican en Byrd ef al.

(1995).

5. Se realiza una bisqueda en el camino definido por x; — td;,t € R. La solucién
encontrada (\;) se utiliza para definir ;1 < x; + \;d;. Es importante sefialar que

esta solucidn satisface

f(@ig1) < flms) + XV (f(z:)) " ds, (2.29)

e intenta cumplir con la inecuacién

(Vf(@iy1)) di| < BI(V f ()" dil, (2.30)
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donde o y 8 son pardmetros del algoritmo. En el trabajo de Byrd er al. (1995) se

utilizé o = 107° y 3 = 0.9 y se muestran los detalles de la bisqueda.
6. Secalcula V f(x;41).
7. Secalcula B; 1. Los detalles de este paso se pueden encontrar en Byrd ez al. (1995).

8. Se actualiza 7 <— ¢ + 1y se regresa al paso 2.

Adicionalmente, para el cdlculo de la aproximacién B el algoritmo recibe un pa-
rdmetro m para guardar informacién relacionada con la gradiente de solo las dltimas m
iteraciones. Para este parametro valores pequefios (3 < m < 20) son recomendados.
Asi, el algoritmo es adecuado para problemas con dimensiones elevadas debido a que ha
mostrado buen desempeiio en distintos problemas utilizando bajos recursos de memoria

(O(mn)) y de tiempo de ejecucién por iteracién (O(m?n)) (Zhu et al., 1997).

Para una descripciéon mas detallada del algoritmo, revisar los trabajos de Byrd et al.

(1995) y Zhu et al. (1997).

2.5.7 G-CMA-ES

Esta es una variacion de la Subseccion 2.5.3. El algoritmo es el mismo que el
CMA-ES, pero antes de ejecutar la linea 3 del Algoritmo 3, se calcula la gradiente de la
actual media (i.e., V f(1)) y usando este valor se busca gufar mejor las operaciones de la

hyperelipse. Los detalles a profundidad se pueden encontrar en Akimoto y Hansen (2021).

2.5.8 G-PSO

Esta es una variacién propuesta en la presente tesis. Basindonos en el trabajo de
Demidova y Gorchakov (2020), después de cada iteracion del Algoritmo 2 (i.e., linea 4),
afladimos los siguientes pasos:
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1. Se ejecuta el algoritmo GD (Subseccion 2.5.4) tomando como punto inicial P.
Este algoritmo se ejecuta por k_gd iteraciones con un parametro inicial de ~. El

resultado se guarda como P;'.

2. Se actualiza la mejor posicion encontrada globalmente entre Pb+ y P,.

La idea detras de esta variante es asegurar que la mejor solucion global alcance
un mejor resultado y que guie a las demads particulas. Asi, manteniendo el enfoque de un
algoritmo de optimizacion global se espera que este algoritmo no se estanque facilmente

en optimos locales.

259 G-GA

Similar al G-PSO, después de cada iteracion del Algoritmo 1 (i.e. linea 5), se
escoge dos elementos aleatorios para actualizarlos aplicdndoles GD por k_gd iteraciones
con un parametro inicial de ~y. Se escoge dos elementos y no solo uno para asegurar que
los resultados de aplicar GD se compartan con los demds individuos en pocas iteraciones,

similar a lo que sucede en la Subseccién 2.5.8.

En el presente capitulo se ha descrito la teorfa necesaria para optimizar el disefio
de un un bend y WDM. Esto ha implicado la explicacion de la parametrizacion basada en
pixeles, el uso de SPINS-B y transformaciones utilizadas en la optimizacién topolégica
robusta. Ademds, se ha desarrollado la explicacién de tres algoritmos que no necesitan
calcular la gradiente: (i) GA, (ii) PSO y (iii) CMA-ES. Asimismo, se describi6 seis algo-
ritmos de primer orden (que usan la gradiente): (i) GD, (i1) MMA vy (ii1) L-BFGS-B, (iv)
G-CMA-ES, (v) G-PSO y (vi) G-GA. Siendo los dltimos dos algoritmos contribuciones
del presente trabajo de investigacion. Los conceptos presentados en este capitulo serdn de

utilidad para entender la metodologia descrita en el Capitulo 4.
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Capitulo 3

Trabajos Relacionados

En el presente capitulo comenzaremos discutiendo sobre un trabajo que optimiza
un splitter. Seguidamente, identificaremos dos inconvenientes con este trabajo e iremos

mostrando como otras investigaciones han afrontado estos desafios.

En Prosopio-Galarza et al. (2019) se optimiz6 un splitter con guias de onda fijas
de 0.5um, donde las guias de onda de salida son separadas por 0.2um y todas estas son
unidas con una region rectangular de disefio de 2um x 1.5um. Con esta geometria se
simulan distintos disefios dividiendo la regién rectangular en (z = 13) segmentos unifor-
memente separados. Cada segmento puede variar su altura dentro del rectangulo, estos se
centran de forma vertical y se van uniendo sus extremos. La representacion de esta idea

la podemos observar en la Figura 3.1 con z = 5 segmentos.

FIGURA 3.1: Disefio de un splitter basado en (Prosopio-Galarza et al., 2019) utilizando
z = 5 segmentos.



Como funcidn objetivo se establece maximizar la transmitancia en la guia de onda
superior trabajando con una longitud de onda de 1550nm. Los mejores resultados son

obtenidos al usar PSO como algoritmo de optimizacion.

Es destacable que al usar esta parametrizacion se puede limitar las alturas de los
segmentos para asegurar obtener dngulos agudos, los cuales son los mds adecuados como
regla practica de disefio (Lukas Chrostowski, 2010). Sin embargo, hay dos inconvenientes

con este trabajo:

= Inconveniente 1: La parametrizacion utilizada descarta la posibilidad de disefios
menos intuitivos (por ejemplo, con agujeros) que podrian ocupar menor drea y man-

tener una buena transmitancia.

= Inconveniente 2: Las optimizaciones solo se repitieron una vez con apenas 30 ite-

raciones y una poblacién de 14 individuos.

A continuacién, vamos a desarrollar en mds detalle como otros trabajos han bus-

cado solucionar estos dos inconvenientes.

3.1 Inconveniente 1: La Parametrizacion

Como se detalla en Molesky et al. (2018), para permitir disefios con mayor grado
de libertad se suele trabajar con dos enfoques: (i) parametrizacién basada en conjuntos de

nivel y (ii) parametrizacion basada en pixeles.

La parametrizacion basada en conjuntos de nivel permite describir geometrias po-
co intuitivas, con elevada transmitancia y sin necesidad de regiones grises. Piggott et al.
(2015) utiliza esta parametrizacion para optimizar un WDM con guias de onda de 0.5um
y una region de disefio de 2.8um x 2.8um trabajando a 1300nm y 1550nm. Comienza
con un disefio inicial aleatorio, luego realiza la optimizacidn en tres etapas consecutivas:
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(i) optimiza sin restricciones con una parametrizacion basada en pixeles (pudiendo produ-
cir regiones grises), (ii) introduce una parametrizacién basada en conjuntos de nivel, (iii)
busca optimizar en distintas longitudes de onda con el fin de buscar un disefio robusto.
Este enfoque ha dado buenos resultados incluso al fabricarse. Ademas, en Piggott et al.
(2017) se desarrolla un algoritmo para tratar de imponer un minimo radio de curvatura a

los disefios y asegurar mayor coherencia entre las simulaciones y los disefios fabricados.

De manera similar, Su et al. (2020) obtiene valores de transmitancia alrededor de
90 % al optimizar un WDM trabajando a 1400nm y 1550nm. Sin embargo, su proceso
de optimizacién consiste en solo dos etapas: (i) optimizacion continua y (ii) optimizacion
discreta. Lo interesante de su propuesta es que en la optimizacidn continua trabaja con
subetapas donde aplica una transformacion sigmoidal (similar a la Ecuacion 2.10) para ir
discretizando los disefios. Luego, en la optimizacion discreta aplica una parametrizacion
basada en conjuntos de nivel para eliminar regiones grises € imponer un minimo radio de

curvatura de 100nm.

Por otro lado, la parametrizacion basada en pixeles también ha obtenido buenos
resultados en la optimizacion topolégica. Como se describe en Lazarov et al. (2016), ge-
neralmente se utiliza las transformaciones descritas en la Seccién 2.4: filtro por densidad
y proyeccion. Particularmente, utilizando estas mismas transformaciones se logra simular
dos posibles errores de fabricacion: dilatacion y erosién. A modo de tutorial, Christiansen
y Sigmund (2021b) optimiza un WDM con guias de onda de 0.299um y una regién de
disefio de 2pum x 2pm trabajando a 1300nm y 1550nm. Utilizando parametrizacion ba-
sada en pixeles, realiza un proceso similar a la optimizacién continua de Su et al. (2020);
pero, en vez de aplicar una funcién sigmoidal para discretizar el disefio, aplica el filtro
por densidad para tratar de imponer un minimo radio de curvatura y después la proyec-
cién para discretizar los disefios. Asimismo, define su funcion objetivo de tal modo que

asegura disefos robustos ante dilatacién o erosion.
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De manera similar Hammond et al. (2020) trabaja con optimizacién topoldgica
robusta para optimizar un splitter en una region de disefio de 3um x 3um. En este trabajo
se realiza la optimizacién imponiendo distintos radios de curvatura. De sus resultados se
puede observar que a menor radio de curvatura se logra definir mas detalles en los dise-
flos y la optimizacion logra mejores resultados. Posteriormente, Hammond et al. (2021)
fabrica disefnos obtenidos con esta idea y muestra buenos resultados. Pero, detallan la pre-
sencia de pequefias variaciones en las simulaciones y datos experimentales posiblemente

causada por regiones aisladas en el disefo.

3.2 Inconveniente 2: La Optimizacion

En Malheiros-Silveira y Delalibera (2020) se compararon dos algoritmos en la
optimizacién de un dispositivo. A diferencia de Prosopio-Galarza et al. (2019), la compa-
racion no se realizé en base a la cantidad de iteraciones realizadas por cada algoritmo, en
cambio se hizo de acuerdo a la cantidad de simulaciones realizadas (=~ 2000), es decir, la
cantidad de veces que se evalu6 la FOM. Esta estrategia es mas adecuada para comparar

algoritmos con distintas caracteristicas de una manera mas justa.

En otros trabajos que se centran en comparar algoritmos para optimizar un mismo
dispositivo se sigue la misma idea para la comparaciéon (Gregory et al., 2015, Schnei-
der et al., 2019); sin embargo, no parece haber un consenso sobre algtin algoritmo que

funcione bien para optimizar cualquier dispositivo.

En general, PSO y GA han sido extensamente usados en el drea de acuerdo de
acuerdo a resefias como las de Elsawy et al. (2020) y Campbell ez al. (2019). Tal y como
es sefalado en estos trabajos, el desempeifio de ambos algoritmos es sensible a los pardme-

tros escogidos. Este es un gran inconveniente debido a que escoger parametros adecuados
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puede consumir mucho tiempo y esto se debe hacer independientemente para cada dis-
positivo. Con el prop6sito de superar esta dificultad, distintos trabajos estan optando por

usar algoritmos que no necesiten configurar pardmetros internos.

Bajo este enfoque, en Gregory et al. (2015) se resaltd el buen desempefio que
pude obtener el algoritmo CMA-ES en la optimizacion de ciertos dispositivos, llegando a
superar al PSO. De manera similar, en Schneider et al. (2019) se realizé un trabajo muy
completo comparando distintos algoritmos llegando a resultados donde la optimizacion
bayesiana mostré los resultados mds prometedores, pero esta comparacion fue para un
bajo ndmero de pardmetros (< 15). Y, aunque no detalla la razén, en Su et al. (2020) se
empled el algoritmo L-BFGS-B en la optimizacion de un bend y WDM llegando a obtener

resultados destacados.

Un aspecto importante a resaltar de estos dltimos tres trabajos es que al comparar
distintos algoritmos para optimizar dispositivos fotonicos necesitamos contar con (i) un
elevado numero de simulaciones y (ii) distintas ejecuciones que comiencen con diferentes

puntos iniciales.

Como se ha discutido en este capitulo, la parametrizacién de nuestros dispositi-
vos usando un bajo nimero de parametros puede ir condicionando nuestros resultados,
ante ellos dos posibles soluciones son usar (1) parametrizacion basada en conjuntos de
nivel o (ii) parametrizacion basada en pixeles. Esto supone nuevos desafios, mas ya exis-
ten estrategias para afrontarlos e incluso para incluir restricciones de fabricacion a ambas
parametrizaciones utilizando distintas estrategias de optimizacion. Por otro lado, aunque
no se menciond explicitamente, en el drea de foténica no parece haber muchas investi-
gaciones que comparen distintos algoritmos cuando trabajamos con un elevado nimero
de pardmetros para representar nuestros dispositivos, en especial si los algoritmos no son

PSO o GA.
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Capitulo 4

Metodologia

En el presente capitulo se describe la metodologia a seguir en esta tesis. Primero,
se describe de forma general los seis pasos que se trabajardn. Luego, se detalla en una
seccion completa cada uno de estos. Finalmente, se brindan los alcances y limitaciones de

la propuesta.

Como se muestra en la Figura 4.1, en esta investigacion se siguieron los siguientes
seis pasos: (1) preparacion de simulacidn, (ii) preparacion de optimizacion, (iii) optimiza-
cién continua, (iv) optimizacion discreta, (v) optimizacion de fabricacién y (vi) prepara-

cion para fabricacion.

Estos pasos se siguieron para optimizar tanto un bend como un WDM. Una vez
preparada la simulacion, la etapa de optimizacion (continua, discreta y de fabricacion) se
realizd tres veces por cada algoritmo. La primera ejecucién usa un valor de semilla de
128, la segunda de 256 y la tercera de 512. De esta manera se aseguré iniciar con disefios

aleatorios y mantener los resultados reproducibles.

Es importante sefialar que los resultados de la optimizacién continua se usan como
punto de inicio para la optimizacién discreta. Asimismo, los resultados de la optimizacién
discreta se utilizan como entrada para la optimizacion de fabricacion. Este proceso tiene

como fin el mantener un buen resultado (Yang y Fan, 2017).

En particular, el valor de 3, presente en la Ecuacion 2.10, representa el factor dis-
cretizador de nuestros disefios. Este valor se va incrementando en la optimizacién discreta

y de fabricacion como se muestra en la Figura 4.1.



Finalmente, se realiz6 un posprocesamiento, andlisis y conversion al formato GD-
SII de los disefios mejor optimizados, esto con el fin de dejar todo preparado para una

futura etapa de fabricacion de estos disefios.

En las siguientes subsecciones se explica en detalle cada una de los pasos de la

metodologia seguida en esta tesis.

Definir dispositivos (geometrias
1 fijas y variables), elementos de
simulacion {fuente, monitores,

Preparacion de Simulacion PML) y FOM

V/I Escoger algoritmo de

2 optimizacion y configurar sus
Preparacion de Optimizacion parametros
9 T~ — Opfimizar sin restricciones de

Optimizacién Continua fabricacion

Gradualmente converger
disefos a materiales existentes

{ﬁ — 21!22‘23}

Buscar disefios resilientes a
emores de fabricacion

{,E — 24! 261 zﬂ}

Posprocesamiento, andlisis y
conversion al formato GDSII de
mejores disefios

FIGURA 4.1: Metodologia del trabajo de investigacién
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4.1 Preparacion de Simulaciéon
El bend y WDM se parametrizaron usando la parametrizacion basada en pixeles

descrita en la Seccién 2.2. La implementacion se realizé en SPINS. La descripcion deta-

llada para los dos dispositivos de estudio se presentan en las siguientes dos subsecciones.

4.1.1 Bend

wg_height

FIGURA 4.2: Pardmetros del disefio del bend a optimizar.

En la Figura 4.2 se muestra el disefio y pardmetros del bend a utilizar. Se espera
que este dispositivo trabaje a 1550nm. Los rectangulo negros representan las guias de
onda, estos tienen las mismas dimensiones aunque en distinta orientacién. La region gris
representa la regién de disefio. La recta roja simula la fuente y la recta azul el monitor, su
extension estd simbolizada por las variables source y monitor, respectivamente. Ademds,

la profundidad de estos dos elementos es la misma, valor denotado como z_length. Por
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otro lado, la regién punteada se utiliza como referencia para definir el PML (region verde),
del cual dista un valor definido como pml_dist. La profundidad de toda la geometria es

especificada por la variable depth.

Cabe destacar que los pardmetros fueron escogidos inspirados por el trabajo de
Su et al. (2020). De este modo, la region de disefo se dividié en rectdngulos de 16nm X
16nm, obteniendo asi una matriz de 125 x 125. Notemos que con esta configuracion, en
la Ecuacion 2.5 tenemos psize, = psize, = 16nm. El valor de los demds parametros del

disefo se presenta en la Tabla 4.1.

Parametro | Valor (nm)
wg_height 400

pml 300
pml_dist 200
dy 400

dy 400

L_width 2000
L_height 2000

source 2500
monitor 2500
z_length 1000

depth 220

TABLA 4.1: Pardmetros usados en el disefio del bend a optimizar.

412 WDM

En la Figura 4.3 se muestra el disefio y pardmetros del WDM a utilizar. Se espera
que este dispositivo trabaje a 1300nm en el brazo superior y a 1550nm en el brazo inferior.
Los rectdngulo negros representan las guias de onda, estos tienen las mismas dimensiones.
La region gris representa la region de disefio. La recta roja simula la fuente y su extension
se simboliza por la variable source. Las rectas azul y marrén describen los monitores cuya
extension estd definida por las variables monitor. Ademads, la profundidad de la fuente

y monitores es la misma, denotado como z_Jlength. Por otro lado, la regién punteada se
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L_width

772777

FIGURA 4.3: Pardmetros del disefio del WDM a optimizar.

utiliza como referencia para definir el PML (regién verde), del cual dista un valor definido

como pml_dist. La profundidad de toda la geometria es especificada por la variable depth.

En este caso, los pardmetros fueron escogidos inspirados por el trabajo de Chris-
tiansen y Sigmund (2021b). Del mismo modo como se realizé para el bend, la region de
diseno se dividi6 en rectdngulos de 16nm x 16nm, obteniendo asi una matriz de 125 x 125.

El valor de los demds pardmetros se presenta en la Tabla 4.2.

4.2 Preparacion de Optimizacion

Con lo descrito en la anterior seccidon ya podemos evaluar distintos disefios. Ahora,
utilizando como funcién objetivo la Ecuacién 2.2 para el bend y la Ecuacion 2.3 para el
WDM, estamos ante un problema de optimizacién. Para resolverlo, la propuesta inicial
era utilizar estos cinco algoritmos: (i) GA, (ii) PSO, (iii) CMA-ES, (iv) L-BFGS-B, (v)
MMA.
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Pardmetro | Valor (nm)
wg_height 400

pml 300
pml_dist 200
dy 400

dy 400

L_width 2000
L_height 2000

0 600
source 2500
monitor 1000
z_length 1000
depth 220

TABLA 4.2: Pardmetros usados en el disefio del WDM a optimizar.

La eleccion de estos fue por diversos motivos. GA y PSO se escogieron por ser
populares en el drea (Elsawy et al., 2020, Molesky et al., 2018, Prosopio-Galarza et al.,
2019). CMA-ES por haber tenido un buen desempeiio en Gregory et al. (2015) y las
buenas referencias brindadas en Campbell et al. (2019). L-BFGS-B por haber obtenido
buenos resultados en trabajos como Su et al. (2020) y Zhang et al. (2021). MMA por ha-
ber sido recomendado como un buen candidato para la optimizacién topoldgica (Lazarov

etal.,2016).

Por trabajos como los de Su et al. (2020), Christiansen y Sigmund (2021b) y Laza-
rov et al. (2016) ya nos podiamos anticipar que al usar L-BFGS-B o0 MMA se obtendrian
buenos resultados en parte gracias a usar la gradiente para guiar la bisqueda. Sin embar-
go, por la cantidad de variables utilizadas (125 x 125) no podiamos asegurar lo mismo

con GA, PSO y CMA.

Debido a ello, primero se realizé un experimento preliminar para evaluar el desem-
peiio de estos algoritmos al realizar como maximo 1200 evaluaciones en la optimizacién
del bend propuesto, estos resultados son presentados en la Figura 4.4. Como podemos ob-
servar, especialmente del CMA-ES, hay una ligera tendencia de mejora. Por otro lado, por

los resultados mostrados en Christiansen y Sigmund (202 1a) uno esperaria que algoritmos
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como GA lograran obtener resultados similares a los obtenidos por algin algoritmo basa-
do en la gradiente (e.g., L-BFGS-B y MMA); sin embargo, esto podria necesitar evaluar

el FOM un niimero muy elevado de veces (entre 10* y 10°).

Algoritmo

® GA

® PSO
0.08 ® CMA-ES

0.06
[T
0.04
7Ot e
(R R e LR e
RS S AR AU S
(e
© 0 o o 0 0 © 0 © 0o 0o 0 © 0 o0 o o
0.02
(@
&z i
A S S —
( Q@ UG
0.00

0 200 400 600 800 1000 1200
Cantidad de evaluaciones del FOM

FIGURA 4.4: Comparacién del desempefio de GA, PSO y CMA-ES para optimizar el
bend propuesto.

De este modo, en esta tesis se optd por comparar solamente algoritmos de primer
orden, es decir, que utilicen el computo de la gradiente en sus rutinas. Asi, se seguird
evaluando los algoritmos GA, PSO y CMA-ES pero ahora en sus versiones que usan la
gradiente. Para poder comparar el desempefio de estos se configurd la méxima cantidad
de veces que podian evaluar la funcién objetivo. Los pardmetros especificos con los que
se ejecutaron cada algoritmo se detallan en la Tabla 4.3 siguiendo la nomenclatura pre-
sentada en la Seccién 2.5. La eleccién de estos pardmetros es producto de la revision de

la literatura y de experimentacion propia de prueba y error.

Es resumen, usando simulaciones en 3D FDFD con SPINS-B, evaluamos estos

cinco algoritmos:

1. G-PSO
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Algoritmo Pardmetro Valor (nm)
MMA m* 0
L-BFGS-B m 10
L-BFGS-B pgtol 0
G-GA population_size 40
G-GA n_selected_parents 10
G-GA GA_range 0.1
G-GA prob_mutation 0.1
G-PSO population_size 40
G-PSO PSO_range 0.1
G-PSO w 0.5
G-PSO c1 0.5
G-PSO Co 0.5
G-CMA-ES | population_size 40
G-CMA-ES o 0.3
G-PSO k_gd 10
G-PSO gamma 0.1
G-GA k_gd 10
G-GA gamma 0.1

TABLA 4.3: Pardmetros usados por los algoritmos de optimizacion.

Los experimentos con este algoritmo se desarrollaron con una implementacion pro-

pia siguiendo lo descrito en la Subseccion 2.5.8.

. G-GA

Los experimentos con este algoritmo se desarrollaron con una implementacién pro-

pia siguiendo lo descrito en la Subseccién 2.5.9.

. G-CMA-ES

Los experimentos con este algoritmo se desarrollaron usando el paquete de Python

pycma (Hansen et al., 2019).

. MMA (Subseccién 2.5.5)

No se realizaron variantes en este algoritmo. Los experimentos se desarrollaron

usando el paquete de Python NLOpt (Johnson, 2022).
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5. L-BFGS-B (Subseccién 2.5.6)

No se realizaron variantes en este algoritmo. Los experimentos se desarrollaron

usando el paquete de Python SciPy (Virtanen et al., 2020).

Es importante resaltar que los algoritmos G-GA (Subseccion 2.5.9) y G-PSO (Sub-

seccion 2.5.8) son contribuciones propias del presente trabajo de investigacion.

Por otro lado, la propuesta de optimizacién del presente trabajo estd basada, prin-
cipalmente, en los trabajo de Su et al. (2020) y Christiansen y Sigmund (2021b). De
Christiansen y Sigmund (2021b) se adopté la idea de aplicar transformaciones sobre el
disefo (Seccién 2.4). De Su et al. (2020) se ha tomado la idea de trabajar en una etapa de
optimizacidn continua y una discreta. Para la implementacion se usé como base el trabajo
de Su et al. (2020), en especial para la configuracion de las simulaciones. Sin embargo, se

tuvieron que realizar dos cambios relacionados al pequete de Python SPINS-B.

1. Al ejecutarse el paquete usando el gestor de recursos SLURM (herramienta utiliza-
da en el cluster Khipu), el programa intentaba utilizar todos los cores disponibles.
Por ello se trabajé con una version modifica de SPINS-B donde se solucioné este

CITOr.

2. Al parecer no era posible usar las rutinas propias de SPINS-B de optimizacién para
incluir los algoritmos a evaluar en el presente trabajo. Por ello se implementaron

nuevas rutinas compatibles con SPINS-B.

Adicionalmente, sobre el uso de los algoritmos tenemos estos dos detalles impor-

tantes:

= En cada etapa de la estrategia de optimizacidn propuesta en este trabajo (continua,
discreta y de fabricacién) se limit6 la cantidad de veces que se podia evaluar f,;

para su posterior comparacion.
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= Para G-GA y G-PSO se agregd una condicion para terminar el algoritmo en caso de

no encontrar mejoras mayores a 10~ en las dltimas 5 iteraciones.

A continuacion, se detalla la estrategia de optimizacion seguida en este trabajo.

4.3 Optimizacion Continua

En esta etapa se configur6 la maxima cantidad de evaluaciones a 2000. Luego, se
ejecutaron los cinco algoritmos para optimizar el bend y WDM. Cada algoritmo se ejecuto
3 veces, la primera con un valor de semilla de 128, la segunda de 256 y la tercera de 512.
La idea de esta etapa es optimizar los disefios sin imponer ninguna restriccion. Es decir,
directamente usamos la parametrizacién P para evaluar la permitividad ¢ (Ecuacién 2.4),

lo cual lo podemos representar como (P ~ ¢).

4.4 Optimizacion Discreta

Los objetivos de esta etapa son dos: (i) obtener disefios con un minimo radio de
curvatura 7 e (ii) ir eliminando las regiones grises. Para el primer objetivo se aplicé la
Ecuacién 2.7 a la parametrizacion P usando un radio de curvatura 7y = 80nm. Co-
mo 80nm es igual a 5 veces el tamafio de los pixeles configurados en la Seccién 4.1,
solamente fue necesario explorar una submatriz de 11 x 11 alrededor de cada elemen-
to para el célculo de esta ecuacion. Para el segundo objetivo se aplicé la Ecuacion 2.10
al resultado conseguido por el anterior filtro. Este proceso lo podemos representar como

(PWIBWISW&?).

Para la optimizacién se utiliz6 los resultados de la optimizacidén continua como
punto inicial. Para ello se realiz6 una primera optimizacion configurando la méxima can-

tidad de evaluaciones en 800 y aplicando a cada diseio los filtros descritos anteriormente
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con 3 = 2' yn = 0.5 para la Ecuacién 2.10. EI resultado de esta optimizacién se usa
como punto inicial para repetir este proceso, pero ahora con 3 = 22. Finalmente, se repite

una vez més el procedimiento con 3 = 23.

4.5 Optimizacion de Fabricacion

Por ultimo, se busca imponer a los disefios restricciones de fabricacién y robustez

a posibles errores de fabricacion.

Tomando como referencia el trabajo de Hammond et al. (2020) para asegurar un

buen desempeiio pese a los errores de fabricacion, por cada parametrizacién P se calcul6:

« P, que representa el disefio como si el dispositivo se hubiera dilatado.

= P, que representa el disefio nomimal.

= P, que representa el disefio como si el dispositivo hubiera erosionado.

Estos tres elementos se calcularon siguiendo los mismos filtros descritos en la
anterior seccion (P ~~ P P e). Pero, para el disefio dilatado se usé n; = 0.45,

para el disefio nominal n; = 0.5 y para el disefio expandido 7. = 0.55.

Luego, se definié una nueva funcién objetivo mediante la siguiente ecuacion:

Fo; = maz(min(fo; (Pa), fobj(f)i)a fobj(lge)) (4.1)

Asi, considerando el peor escenario ante dos posibles errores de fabricacion (ex-
pansion o contraccion), se busca el disefio més robusto posible. Para optimizar esta nueva

funcidn objetivo se realiz6 el mismo proceso de la optimizacion discreta, pero ahora con
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valores 8 = 2% 2% 2% y limitando a 400 evaluaciones de F,,; por cada /3. De esta manera,

en paralelo, seguimos con el proceso de discretizar nuestros resultados.

4.6 Preparacion para Fabricaciéon

Finalmente, se selecciond el disefio mas 6ptimo obtenido para un bend y WDM.
Luego, se realiz6 un andlisis del funcionamiento de estos dispositivos a distintas longitu-
des de onda y se evalu6 su desempefio al eliminar regiones aisladas. Para la eliminacion
de regiones aisladas se realiz6 una biisqueda por profundidad desde la interseccion entre
la guia de entrada y la region de disefio. Para ello recorrimos la matriz P como un grafo

implicito moviéndonos a una celda vecina si esta poseia un valor mayor a 0.5.

Posteriormente, usando la permitividad asociada a sus parametrizationes se obtu-
vo la geometria del dispositivo. Esta geometria se aproximé mediante poligonos usando
el paquete mathplotlib de Python. Luego, se utilizaron estos poligonos con rutinas de
SPINS-B para representar el disefio en formato GDSII. De esta manera los mejores dise-

fos optimizados quedaron preparados para una futura etapa de fabricacidn.

4.7 Alcances y Limitaciones

El presente trabajo solo se realiz6 mediante simulaciones computacionales, no
se llegd a la parte de fabricacién por temas de tiempo y presupuesto. Sin embargo, los

mejores disefios optimizados se encuentran listos para poder ser fabricados.

En este capitulo hemos explicado los seis pasos seguidos en esta tesis. Primero,
comenzamos describiendo la configuracion de nuestros dispositivos a optimizar. Segundo,
se detalld los cinco algoritmos a utilizar, sus pardmetros y justificacion de eleccion. Luego,

se desarroll6 la estrategia de optimizacién a seguir: optimizacién continua, discreta y
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de fabricacién. Finalmente, se describid la etapa final realizada con los mejores disefios

obtenidos.
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Capitulo 5

Experimentaciones y Resultados

En la presente seccion comenzamos mostrando los sistemas de computo utilizados
para la experimentacion. Seguidamente, dividimos este capitulo en seis secciones. Prime-
ro, se muestra los resultados de la optimizacién del bend. Para ello se inicia mostrando en
tres graficas distintas el desempefio de cada algoritmo en las tres etapas de la estrategia
de optimizacion; luego, se detalla los resultados por cada algoritmo de manera individual.
Segundo, se realiza un andlisis al disefio del bend mejor optimizado. Tercero, de manera
similar al caso del bend, se expone los resultado de la optimizaciéon del WDM. Cuarto, se
desarrolla un andlisis al disefio del WDM mejor optimizado. Quinto, se realiza una dis-
cusion critica sobre los resultados de la optimizacion del bend. Finalmente, se realiza una

discusion similar sobre los resultados del WDM.
Los experimentos se realizaron en tres equipos brindados por la Universidad de
Ingenieria y Tecnologia:
1. Un Intel Core 17-3770K 3.50 GHz con 8 cores y 32 GB de RAM. Este computador

cont6 con un GPU NVIDIA Quadro RTX 4000 con 8GB GDDR6.

2. Del cluster Khipu, un Intel Xeon Gold 6230 2.10 GHz con 40 cores y 128 GB de
RAM. Este nodo cont6 con un GPU NVIDIA Tesla T4 con 16 GB GDDR6.

3. Del cluster Khipu, un AMD EPYC 7742 2.25 GHz con 128 cores y 1024 GB de
RAM. Este nodo conté con un GPU NVIDIA Ampere A100 con 40 GB HMB2.

Sacando la media geométrica de los tiempos calculados, el tiempo promedio de

simulacién en los tres sistemas en cada etapa de la estrategia de optimizacion se detalla en



la Tabla 5.1 (el signo - indica que en ese sistema de computo no se realizaron experimentos

con ese dispositivo).

Tiempo promedio (s) Quadro RTX | Tesla T4 | Ampere A100
Optimizacion continua (bend) 14.261 15.432 -
Optimizacion discreta (bend) 15.961 18.718 -

Optimizacion de fabricacion (bend) 47.084 50.639 -
Optimizacion continua (WDM) 16.876 - 17.479
Optimizacion discreta (WDM) 18.431 - 19.780

Optimizacion de fabricacion (WDM) 53.941 - 55.406

TABLA 5.1: Tiempos promedio de simulacién en cada etapa de optimizacidn para el bend
y WDM con los tres sistemas de computo usados.

Por cada optimizacién se realizé como maximo 2000 evaluaciones de f,,; en la
optimizacion continua, 3 X 800 en la optimizacion discreta y 3 x 400 en la optimizacién
de fabricacion. Asi, por ejemplo, usando Quadro RTX la optimizacién de un bend podia
tomar hasta 34 horas y usando Ampere A100 la optimizacién de un WDM podia tomar
hasta 41 horas. Es importante destacar que con estas estimaciones se estd obviando fac-
tores como el tiempo de escritura en disco para los logs y el tiempo de ejecucién de cada
algoritmo, simplemente se estd considerando el tiempo desde que se envia una solicitud a
Maxwell-B para simular un dispositivo en el GPU hasta el momento que SPINS-B recibe

el resultado.

Por otro lado, cada GPU solo puede realizar una simulacién a la vez, en caso
de querer evaluar dos parametrizaciones al mismo tiempo una era puesta en cola. De
este modo, siendo el tiempo de simulacién el cuello de botella de las optimizaciones,
los programas simplemente se ejecutaron con un solo core y se limité la memoria a 32
GB para los nodos del cluster Khipu mediante SLURM (herramienta que funciona como

gestor de recursos de Khipu).

En las siguientes secciones las imdgenes que muestran resultados de simulacion
del bend o WDM incluyen un circulo blanco, este representa una circunferencia de ra-
dio ry = 80nm, el minimo radio de curvatura que se estd intentando imponer. Ademds,
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las imdgenes que resumen el proceso de optimizacion de cada dispositivo incluyen rectas
horizontales punteadas por un tema de visualizacién (distintos algoritmos-iteraciones al-
canzaron condiciones para detenerse antes de alcanzar la maxima cantidad permitida de

evaluaciones del FOM), estas rectas simplemente extienden el mejor resultado obtenido.

5.1 Resultados de Optimizacion del Bend

En la Figura 5.1, Figura 5.2 y Figura 5.3 se observa el desempefio de los cinco
algoritmos seleccionados en la etapa de optimizacion continua, discreta y de fabricaciéon
del bend, respectivamente. Los resultados en mas detalle por algoritmo se pueden encon-
trar en la Tabla 6.1 (L-BFGS-B), Tabla 6.2 (G-CMA-ES), Tabla 6.3 (MMA), Tabla 6.4
(G-PSO) y Tabla 6.5 (G-GA).
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FIGURA 5.1: Gréfico de valores de f,; obtenidos por los algoritmos en la optimizacién continua del bend



=
o

128)

N0l LLLLEARRAIAS

fobj
o
(0]

(seed

o
o

J
i
;

fobj
o
o

(seed=256)

o
o
|

=
o
I

:I
i
n
i
u

fObj
(seed=512)
s__

0 200

o
o
I

400 600 800 1000 O

B=2’

Optimizacién discreta del bend

Jii I

200 400 600

800 1000 O
Cantidad de evaluaciones de fyp;

200 400 600

FIGURA 5.2: Gréfico de valores de f,; obtenidos por los algoritmos en la optimizacion discreta del bend

€9

800 1000

Algoritmo
L-BFGS-B
MMA
G-CMA-ES
G-PSO
— G-GA

Algoritmo
L-BFGS-B
MMA
G-CMA-ES
G-PSO
G-GA

Algoritmo
L-BFGS-B
MMA
G-CMA-ES
G-PSO
G-GA



9

Fobj
(seed=128)

=
o

Fobj
o
o

(seed=256)

=
o

Fobj
o
o

(seed=512)

o
o

B=2"

Optimizacién de fabricacién del bend

B=2°

B=2°

[TTTTT]

600 O

TTTTTIT

200 400

600 O

bed
I Frrerr

Cantidad de evaluaciones de Fy;

FIGURA 5.3: Grifico de valores de F,;; obtenidos por los algoritmos en la optimizacion de fabricacion del bend

Algoritmo

L-BFGS-B
MMA
G-CMA-ES
G-PSO
G-GA

Algoritmo

L-BFGS-B
MMA
G-CMA-ES
G-PSO
G-GA

Algoritmo

L-BFGS-B
MMA
G-CMA-ES
G-PSO
G-GA



5.2 Disefio del Bend Mejor Optimizado

De la seccién anterior tenemos que el bend mejor optimizado se consiguid utili-

zando el algoritmo L-BFGS-B con un seed (valor de semilla) de 256.

Al aplicar la Ecuacién 2.13 obtenemos que el porcentaje de region gris en el disefio
es de 1.165 %, un valor menor a 2 %, por lo cual podemos considerar que el disefio ha sido
adecuadamente binarizado. Por otro lado, si eliminamos las regiones no conectadas con
la guia de entrada tenemos un disefio con un porcentaje de gris de 0.559 %. Estos disefios
lo podemos observar en la Figura 5.4, el contorno morado alrededor de las geometrias
de (a) y (b) representan los poligonos usados para aproximar estas geometrias con el fin
de obtener la descripcion en el formato GDSII, lo cual se puede observar en (e) y (f).
Adicionalmente, en la Figura 5.5 se muestra el comportamiento del disefio en un rango
de longitudes de onda de 1500nm a 1600nm, resultados obtenidos usando una ventana
de 50nm. En este rango, considerando los errores de erosion y dilatacidon, la méxima
diferencia de transmitancia es de 0.032 para el disefio nominal y de 0.034 para el disefio

nominal tras eliminar regiones no conexas.

Analisis del bend en un ancho de banda de 1500nm-1600nm
Disefio nominal Disefio nominal tras eliminar regiones no conexas
0.99

n n
- Nd - Nd
— N — N
0.98 Ne Ne

~ 0.97

T

0.96

0.95

Transmitancia

0.94
0.93
1500 1520 1540 1560 1580 1600 1500 1520 1540 1560 1580 1600

Longitud de onda Longitud de onda

FIGURA 5.5: Andlisis del bend mejor optimizado en un rango de longitudes de onda
(1500nm — 1600nm)
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(a) Disefio nominal. (b) Disefio nominal tras eliminar regiones no cone-
Xas.

IEI? t EF?
1[1 T1s50 = 0.9895 1/J T1550 = 0.9890

(c) Campo | E|? del disefio nominal. (d) Campo | E|? del disefio nominal tras eliminar re-
giones no conexas.

(e) Representacion GDSII del disefio nominal. (f) Representacion GDSII del disefio nominal tras eli-
minar regiones no conexas.

FIGURA 5.4: Posprocesamiento del disefio del bend mejor optimizado.
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Adicionalmente, de la figura Figura 5.4d es destacable sefialar que la region infe-
rior derecha estd conectada con el resto del dispositivo por una regién delgada. El hecho
que esta region sea considerada conexa es debido a que como se detall6 en el Capitulo 4,
para determinar la regién compacta hacemos un recorrido entre celdas adyacentes de la
matriz lf~3 con valores mayores a 0.5 y no realizamos mds verificaciones pues el disefio
deberia poder ser dibujado por una circunferencia de radio vy = 80nm debido al proce-
so P ~ P. Sin embargo, para entender mejor el impacto de la region inferior derecha
de este disefio en el desempeio del dispositivo, se realizé el proceso P ~~ P, pero con
ry = 100nm. En la Figura 5.6, se observa que el disefio resultante es compacto, pero tie-
ne menor transmitancia que los disefios de la Figura 5.4. Asi, parece sensato concluir que
esta region influye en el desempeiio del dispositivo. Mas, en el mejor de mi conocimiento,
no puedo explicar exactamente como es dicha contribucién. Probablemente esta regién

estd funcionando como un punto de rebote.

Mpg=0.194%

EF?

T1550 =0.9167

min

(a) Disefio. (b) Campo |E|?-

FIGURA 5.6: Posprocesamiento del disefio del bend mejor optimizado tras eliminar re-
giones no conexas usando 7y = 100nm.
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5.3 Resultados de Optimizacion del WDM

En la Figura 5.7, Figura 5.8 y Figura 5.9 se observa el desempefio de los cinco
algoritmos seleccionados en la etapa de optimizacién continua, discreta y de fabricacion
del WDM, respectivamente. Los resultados en mds detalle por algoritmo se pueden en-
contrar en la Tabla 6.6 (L-BFGS-B), Tabla 6.7 (G-CMA-ES), Tabla 6.8 (MMA), Tabla 6.9
(G-PSO) y Tabla 6.10 (G-GA).
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(a) Diseflo nominal. (b) Disefio nominal tras eliminar regiones no conexas.

max

T = 0.9385 T{¥, = 0.0009 T = 0.8938 Tit, =0.0043

eI

T{%o = 0.0058 T{%, = 0.0080 T, =0.9503

min

(c) Campo | E|? del disefio nominal. (d) Campo |E|? del disefio nominal tras eliminar regiones no
conexas.

(e) Representacion GDSII del disefio nominal. (f) Representacion GDSII del disefio nominal tras eliminar re-
giones no conexas.

FIGURA 5.10: Posprocesamiento del disefio del WDM mejor optimizado.

5.4 Diseiio del WDM Mejor Optimizado

De la seccién anterior tenemos que el WDM mejor optimizado se consigui6 utili-

zando el algoritmo L-BFGS-B con un seed (valor de semilla) de 128.

Al aplicar la Ecuacién 2.13 obtenemos que el porcentaje de region gris en el disefio

es de 1.233 %, un valor menor a 2 %, por lo cual podemos considerar que el disefio ha sido
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adecuadamente binarizado. Por otro lado, si eliminamos las regiones no conectadas con
la guia de entrada tenemos un disefio con un porcentaje de gris de 0.469 %. Estos disefios
lo podemos observar en la Figura 5.10, el contorno morado alrededor de las geometrias
de (a) y (b) representan los poligonos usados para aproximar estas geometrias con el fin
de obtener la descripcion en el formato GDSII, lo cual se puede observar en (e) y (f).
Adicionalmente, en la Figura 5.11 se muestra el comportamiento del disefio en un rango
de longitudes de onda de 1250nm a 1600nm, resultados obtenidos usando una ventana
de 50nm. En este rango, considerando los errores de erosion y dilatacion, para el disefio
nominal la méxima diferencia de transmitancia es de 0.108 en la guia de onda superior
y de 0.116 en la guia de onda inferior. De manera similar, para el disefio nominal tras
eliminar regiones no conexas, la mdxima diferencia de transmitancia es de 0.114 en la

guia de onda superior y de 0.098 en la guia de onda inferior.

Anélisis del WDM en un ancho de banda de 1250nm-1600nm
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FIGURA 5.11: Anadlisis del WDM mejor optimizado en un rango de longitudes de onda
(1250nm — 1550nm,)
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5.5 Discusion de Resultados del Bend

Para poder entender nuestros resultados buscamos una referencia del estado del
arte en la optimizacién de un bend. Sin embargo, en el mejor de nuestro conocimiento
no hay publicaciones recientes que muestren resultados explicitos en la optimizacion de
un bend de un drea de disefio de 2um x 2um. Pero, utilizando SPINS-B tenemos que el

disefio intuitivo posee una transmitancia de 0.8399 a 1550nm.

Luego, analizando la Figura 5.1, Figura 5.2 y Figura 5.3 pudimos comparar el de-
sempefio y convergencia de los cinco algoritmos escogidos en la optimizacion del bend.
En nuestro caso el desempefio viene dado por el valor de la FOM, a mayor FOM decimos
que el algoritmo tuvo un mejor desempefio. Particularmente, observamos que la optimi-
zacion continua es la etapa que influye mads en los disefios finales encontrados. Esto tiene
sentido pues las dos siguientes etapas son principalmente para refinar los resultados de

esta primera etapa en un disefio fabricable.

Centrandonos en los resultados del MMA, lo primero que nos llamé la atencion de
la optimizacion continua (Figura 5.1) es el hecho que el algoritmo converge incluso antes
de realizar 100 evaluaciones de f,,;. Al inicio pensamos que era un error de configura-
cién, pero incluso si forzdbamos al algoritmo a realizar todas las evaluaciones permitidas,
este se estancaba en disefios con transmitancias cercanas a 0. Ademas, esta misma ten-
dencia se repiti6 en la optimizacion discreta (Figura 5.2) y la optimizacion de fabricacion
(Figura 5.3). Por dltimo, en la Tabla 6.3 observamos que los disefios ni siquiera lograron
conectar las guias de onda. En conclusion, si bien este algoritmo converge rapidamente,
en términos de desempefio es el peor algoritmo de los estudiados para el caso del bend.
De hecho, tenemos que MMA fue el dnico algoritmo que no logré conectar las guias de

onda y que no logré obtener un disefio con mejor transmitancia que el disefio intuitivo.
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Centrandonos en los resultados del G-CMA-ES, notamos que después del MMA
este algoritmo obtuvo los disefios con menor transmitancia en las tres etapa de optimiza-
cién; ademas, en promedio fue quien mds se demor6 en converger (Figura 5.1, Figura 5.2
y Figura 5.3). Seguidamente, en la Tabla 6.2 pudimos apreciar que G-CMA-ES obtuvo
geometrias con presencia de pequeias zonas grises (en promedio, M,; = 5.459 %) y zo-
nas puntiagudas. En conclusion, tanto en términos de eficiencia como de convergencia

este algoritmo no mostré los mejores resultados.

Centrandonos en los resultados de los restantes algoritmos (L-BFGS-B, G-PSO
y G-GA) notamos que los tres lograron encontrar disefios con transmitancias mayores al
90 % en todas las etapas de optimizacién. Sin embargo, L-BFGS-B mustr6 superioridad
tanto en términos de eficiencia como de convergencia. Los otros dos algoritmos (G-PSO
y G-GA) obtuvieron valores del FOM ligeramente menores y necesitaron mayor tiempo
de convergencia. Adicionalmente, a partir de la Tabla 6.1, Tabla 6.4 y Tabla 6.5 pudimos
notar que en promedio solamente L-BFGS-B y G-PSO generaron disefios adecuadamente

binarizados (M,,4 < 2 %) y con poca presencia de regiones puntiagudas.

En sintesis, se obversé que L-BFGS-B y G-PSO fueron las tnicas opciones que
lograron producir dispositivos adecuadamente binarizados, con elevadas transmitancias y
facilidad de fabricacion. A partir de las observaciones realizadas se elaboré una relacion
de orden entre los algoritmos de acuerdo a los criterios: (i) desempefio (mayor valor de
Fu,), (ii) convergencia (mds rdpida, promedio de las tres etapas de optimizacién) y (iii)

M,,; promedio (menor porcentaje de gris). Esto se puede encontrar en la Tabla 5.2.

Desempeiio Convergencia M4
L-BFGS-B (0.9895) MMA (165) L-BFGS-B (1.157 %)
G-PSO (0.9830) L-BFGS-B (566) G-PSO (1.519 %)
G-GA (0.9744) G-PSO (3094) G-GA (2.062 %)
G-CMA-ES (0.9155) G-GA (3117) G-CMA-ES (5.459 %)
MMA (0.0383) G-CMA-ES (3320) MMA (23.958 %)

TABLA 5.2: Relacién de orden de los algoritmos en la optimizacién del bend segtin los
criterios de (i) desempeiio, (ii) convergencia y (iii) M,,q.

75



Por dltimo, sin contar al MMA, los algoritmos produjeron pequefias “islas” (re-
giones no conexas entre las guia de entrada y la guia de salida). En la Seccién 5.2 se
utiliz6 el disefio mejor optimizado para experimentar quitando estos elementos. Sorpren-
dentemente, estos resultados siguieron teniendo una transmitancia mayor a 90 %. Incluso
si trabajamos en longitudes de onda en el rango de 1500nm — 1600nm los resultados
se mantienen similares ain cuando pueda ocurrir errores de erosion o dilatacion. De este
modo, se comprobd que el disefio obtenido es eficiente y robusto no solo a errores de

fabricacion, sino que también es flexible en la longitud de onda con la que puede trabajar.

5.6 Discusion de Resultados del WDM

Para poder entender nuestros resultados buscamos una referencia del estado del
arte en la optimizaciéon de un WDM. Asi, encontramos que Piggott e al. (2015) optimi-
zaron un WDM con una regién de disefio de 2.8um x 2.8um trabajando a 1300nm y
1550nm. En su trabajo muestran los resultados en graficas por lo cual es dificil encontrar
los valores exactos de transmitancia reportados. Sin embargo, en Sigmund et al. (2016) se
detalla que el disefio obtenido posee Tl(ézo = 08377y nggo = 0.8076. También existen
trabajos como los de Christiansen y Sigmund (2021b) y Zhang et al. (2021) que optimizan

un WDM; pero, realizaron las simulaciones en 2D por lo cual la comparacion no es justa.

Como se observa en la Seccidén 5.4, el disefio del WDM mejor optimizado en este
trabajo posee Tl(é())o = 0.9385y nggo = 0.9503 y tras eliminar las regiones no conexas
obtiene Tf;go = 0.8938 y T 1(52%0 = 0.9503. Ademas, al realizar el andlisis en un rango
de longitudes de onda de 1250nm — 1600nm obtuvimos un comportamiento similar al
logrado en Piggott et al. (2015). De este modo, aparentemente hemos obtenido un disefio

que supera el estado del arte en simulaciones 3D. Sin embargo, es necesario fabricar estos

disefos para corroborar los resultados de las simulaciones.
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Por otro lado, centrdndonos en los resultados del MMA, tenemos que al igual que
sucedid con el bend, el algoritmo no logré llegar a disefios que al menos conecten las
guias de onda, ver Tabla 6.8. Primero, se considero la posibilidad de haber alguin error en
el calculo de la gradiente; sin embargo, otros algoritmos si han logrado encontrar disefios
funcionales tanto del bend como del WDM. Asi, este escenario es poco probable. Ademas,
para la configuracion del algoritmo se utilizé como guia un tutorial de MEEP (Oskooi
et al., 2010), por lo que un error de configuracion también parece sensato de descartarse.

Probablemente, el algoritmo simplemente requeria de una cantidad mayor de iteraciones.

Respecto al desempefio de los demds algoritmos, notamos que se cumplia una
tendencia similar al caso del bend respecto al desempefio de los algoritmos: MMA tuvo
el peor desempefio con dispositivos con geometrias sin forma definida y no funcionales
(Tabla 6.8), G-CMA-ES obtuvo los siguientes mejores resultados, pero incluia un gran
porcentaje de regidn gris en sus disefios y regiones puntiagudas. Finalmente, omitiendo el
valor de semilla de 128, L-BFGS-B, G-CMA-ES y G-PSO obtuvieron desempefios simila-
res. Sin embargo, en promedio L-BFGS-B fue el dnico algoritmo que encontré geometrias
adecuadamente binarizadas. De esta manera, se intuye que era necesario mas iteraciones

en la etapa de optimizacion para asegurar un menor porcentaje de gris.

Particularmente, si bien todos los algoritmos (a excepcion del MMA) lograron co-
nectar una guia de salida con la guia de entrada, solo una instancia del L-BFGS-B y del
G-PSO consiguieron disefios que conectaron ambas guias de salida de manera funcio-
nal, las demds optimizaciones prefirieron mantener la guia de salida superior disconexa y
buscar alcanzar una trasmitancia cercana a 1 en el brazo inferior a 1550nm. Asi, parece
sensato concluir que la definicién de nuestra funcidon objetivo ain carece de un término

que incentive en mayor medida que ambas guias de salida queden conectadas.

En sintesis, se observé que L-BFGS-B fue la tinica opcion que logré producir un

diseno adecuadamente binarizado, con elevadas transmitancias y facilidad de fabricacion.
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A partir de las observaciones realizadas se elabord una relacion de orden entre los algo-
ritmos de acuerdo a los criterios: (i) desempefio (mayor valor de F,;;), (ii) convergencia
(més rapida, promedio de las tres etapas de optimizacién) y (iii) M,,4 promedio (menor

porcentaje de gris). Esto se puede encontrar en la Tabla 5.3.

Desempeno Convergencia M4
L-BFGS-B (0.9465) MMA (168) L-BFGS-B (1.237 %)
G-PSO (0.8005) L-BFGS-B (946) G-PSO (2.224 %)
G-GA (0.7176) G-GA (2137) G-GA (4.300 %)
G-CMA-ES (0.6427) G-PSO (3103) G-CMA-ES (7.977 %)
MMA (0.4594) G-CMA-ES (3320) MMA (23.898 %)

TABLA 5.3: Relacién de orden de los algoritmos en la optimizacion del WDM segtin los
criterios de (i) desempefio, (ii) convergencia y (iii) M,,4.

En este capitulo hemos desarrollado la propuesta presentada en el Capitulo 4. Pri-
mero, se realizé una descripcion de los resultados de la optimizacién del bend y se analiz6
al mejor disefio obtenido. Luego, se practic6 la misma estrategia sobre los resultados del
WDM. Finalmente, hemos realizado una discusion critica sobre estos resultados. Asi, co-
mo hemos podidos observar, hemos conseguido disefios eficientes y robustos tanto para

un bend como para un WDM siguiendo la estrategia de optimizacion planteada.
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6.1

Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

Conclusiones

Siguiendo la estrategia planteada, se logra disefar tanto un bend como un WDM
con transmitancias mayores al 90 % y con disefios resilientes a errores de dilatacion
y erosion. Ademas, el bend optimizado logra funcionar con una transmitancia de
alrededor de 90 % en el rango de 1500nm a 1600nm. Por otro lado, el WDM opti-
mizado muestra un comportamiento sin cambios bruscos al trabajar entre 1250nm

a 1600nm.

La optimizacidn topoldgica facilita la biisqueda de los disefios robustos ante errores
de fabricacion. Sin embargo, parece imprescindible el uso de algoritmos de primer
orden al utilizar esta estrategia. Caso contrario, la convergencia a disefios compactos

avanza a un ritmo muy lento.

Para el caso del bend, definir la funcion objetivo como maximizar la transmitancia
en una sola longitud de onda permite obtener disefios que funcionan bien incluso
en longitudes de onda cercanas. Por otro lado, la funcién objetivo empleada para
el WDM logra producir buenos resultados, mas en promedio esto no es asi. Es
necesario incorporar un término que incentive que el disefio termine con todas las

guias de onda conectadas.

Para la optimizacion de un bend y WDM con una regién de disefio de 2um x 2um,
el algoritmo MMA converge rapidamente y se estanca en disefios no funcionales y
dificiles de fabricar. Asi, parece necesario un mayor estudio al aplicar este algoritmo

en estos dos casos.



= Excluyendo los resultados del MMA, el algoritmo L-BFGS-B ha mostrado supe-
rioridad en términos de desempefio, convergencia y porcentaje de regiones grises.

Parece sensato comenzar futuras investigaciones aplicando este algoritmo.

= El algoritmo G-CMA-ES ha mostrado mejores resultados que su contraparte que no
usa la informacion de la gradiente. Sin embargo, posee la peor convergencia de los
algoritmos estudiados, bajos valores del FOM y produce disefios no correctamente
binarizados. De este modo, el algoritmo no parece ser la mejor opcion a utilizar en

optimizacién topoldgica.

= En promedio, el algoritmo G-PSO muestra mejores resultados que G-GA en tér-
minos de desempefio y porcentaje de regiones grises. Ademads, ambos algoritmos
muestran un desempefio mucho mejor que sus contrapartes que no usan la informa-

cién de la gradiente.

6.2 Trabajos Futuros

Préximamente, se espera concretar la fabricacion de los disefios optimizados para
contrastar los resultados. Por otro lado, con el objetivo de obtener incluso mejores disefios,

hay una variedad de investigaciones relacionadas que pueden ayudar:

= Para imponer restricciones de conectividad en los disefios se presentan como poten-
ciales candidatos el incluir: (i) restricciones de energia (Zhang et al., 2021) o (ii)

restricciones de temperatura (Li ef al., 2016).

= Para acelerar el proceso de optimizacién es posible entrenar una red neuronal para
obtener los resultados de la simulacién de un disefio en menos de un segundo. Esto
permitiria evaluar un proceso de optimizacién mas extenso o, incluso, usar la misma

red para predecir un disefio 6ptimo (Liu et al., 2018, Peurifoy et al., 2018).
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Anexos

Seed Opt. continua Opt. discreta Opt. de fabricaciéon
Mpg=6.786% Mpg=9.113% Mpg=1.261%
&% ()
128 mox o mx
IEI? E? [EI?
T1s50 = 0.9759 T1s50 = 0.9806 T1ss0 = 0.9808
Mpg=5.513% Mpq=10.859% Mpg=1.165%
256 - mox
E[2 4 IE[2 /L EF?
T1550 =0.9765 1[J T]_550 =0.9895 1[.1 T1550 =0.9895
Mpg=4.870% Mpg = 9.889% Mpg=1.045%
k\ 7 ”
512 o o mx
IEI? EI? [EI?
1p Tis50 = 0.9726 T1s50 = 0.9856 Tiss0 = 0.9864

TABLA 6.1:
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Seed

Opt. continua

Opt. discreta

Opt. de fabricacion
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E[2
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E?
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)

E?
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1y

T155Q = 08337

IEI?

min

Mpq=36.784%

%

1u T1550 = 0.8895

[EF?

lﬂ T1s50 = 0.8904

TABLA 6.2:

Resultados de optimizar el bend usando G-CMA-ES.
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Seed

Opt. continua

Opt. discreta

Opt. de fabricacion
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E[?
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[EF?

TABLA 6.3:

Resultados de optimizar el bend usando MMA.
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Opt. continua

Opt. discreta

Opt. de fabricacion

128

T1550 = 0.9722
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)
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4 )
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TABLA 6.4:

Resultados de optimizar el bend usando G-PSO.
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Opt. continua

Opt. discreta

Opt. de fabricacion

Mpg=27.521%
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A

Mpg=1.999%

'\

128 S o
[E[? E[? [EF?
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' ‘ ] ‘
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TABLA 6.5:

Resultados de optimizar el bend usando G-GA.

91




Seed

Opt. continua

Opt. discreta

Opt. de fabricaciéon

Mna= R
8.190% "

11.233%

1.233%

128
T4 =0.9469 T{t, =0.0002 T4, =0.9385 T{t, =0.0009
|E2 |E? |E2
T2, =0.9708 T{2, =0.0058 T2, =0.9654
Mpg =
1.234% ! -
256
T{40 =0.0009 T4 =0.0012 T{t, =0.0000
e =N s
- | B - | G s IR
4 . ".‘l‘ =1 B T —
T{2, =0.0000 T{2,,=0.9910 1y T, =0.0000 1y T3, =0.0007 1y T, =0.9880
Mpg = Mpg =
8.836% 1.245% o
512

T, =0.0000

T{2h0 =0.0000 T{2.,=0.9923

T{2h0 =0.0000 1y

T2, =0.9920

T{l., =0.0000

v

T2, =0.0011 u T, =0.9896

max

IE[?

min

6

TABLA 6.6: Resultados de optimizar el WDM usando L-BFGS-B.
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TABLA 6.7: Resultados de optimizar el WDM usando G-CMA-ES.
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TABLA 6.8: Resultados de optimizar el WDM usando MMA.
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TABLA 6.9: Resultados de optimizar el WDM usando G-PSO.
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TABLA 6.10: Resultados de optimizar el WDM usando G-GA.
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