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Resumo 
O uso da configuração de Otto, como alternativa à de Kretschmann, na construção de              
sensores de ressonância de plásmon de superfície (RPS) é uma área de pesquisa             

pouco desenvolvida. Recentemente, uma versão de um dispositivo baseado na          
configuração de Otto, batizado de chip Otto, foi fabricada. Procedimentos de           

regressão podem ser usados para ajudar na caracterização do chip através do ajuste             

dos parâmetros do modelo da curva de reflectância. No entanto, como em qualquer             
procedimento de regressão clássico, o palpite inicial deve estar próximo o suficiente            

da solução final para evitar a convergência para um mínimo local. Uma abordagem             
alternativa ao procedimento clássico de regressão é o uso de técnicas           

computacionais inspiradas em enxames. Inteligência de enxame, como esta área da           

ciência da computação é conhecida, tem sido usada com sucesso por engenheiros            
em diversos problemas de otimização. Um algoritmo proeminente é o Particle Swarm            

Optimization (PSO), que se destaca por seu baixo custo computacional, simplicidade           
de implementação e alta eficiência na busca de soluções ótimas globais. Este            

trabalho descreve o uso de PSO na análise de regressão de curvas experimentais de              

RPS. Foi demonstrado que a técnica de PSO produz melhores resultados quando            
comparada com os métodos clássicos de análise de regressão 



 

Abstract 
The use of the Otto configuration, as an alternative to Kretschmann’s, in the             
constriction of Surface Plasmon Resonance (SPR) sensors is an underdeveloped          

research area. Recently, a version of an Otto based device, baptized as Otto chip,              
was manufactured. Regression analysis procedures can be used to help the chip            

characterization by adjusting parameters of the model reflectance curve. However, as           

in any classical regression procedure, the initial guess must be close enough to the              
final solution to avoid convergence to a local minimum. An alternative approach to the              

classical regression procedure is the use of computational techniques inspired on           
swarms. Swarm intelligence, as this area of computer science is known, has            

successfully been used by engineers in various optimization problems. One prominent           

algorithm is the Particle Swarm Optimization (PSO) that stands out for its low             
computational cost, simplicity of implementation and high efficiency on finding global           

optimum solutions. This paper describes the use of PSO in regression analysis of             
experimental SPR curves. It was shown that the PSO technique yields better results             

when compared with classical regression analysis methods 
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nm - Nanômetro 
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Capítulo 1 
Introdução 

A ressonância de plasmons de superfície (RPS) [1] é um mecanismo de            

transdução que tem sido usado com sucesso para detectar mudanças nas           

estruturas de interface. Existem várias configurações nas quais a RPS ocorre,           
dentre elas está a configuração Otto, utilizada no chip Otto [3]. O chip Otto é uma                

estrutura multicamadas com um gap de ar entre o vidro e a superfície metálica. 

Devido à pequena dimensão do gap, o processo de fabricação do chip Otto             

é suscetível a erros, por isso sua caracterização [8] é muito importante antes de              

seu uso como sensor. Esta caracterização pode ser feita medindo a dependência            
angular da curva de reflectância e usando regressão não linear para extrair            

constantes ópticas e valores estruturais do chip multicamada Otto, contudo a           
convergência do procedimento é fortemente dependente do ponto de partida. 

Este artigo examina o uso da Otimização de Enxame de Partículas (PSO)            

[6] para minimizar o erro quadrático entre curvas experimentais e teóricas. Os            
resultados mostram que a PSO produz melhores resultados que os métodos           

clássicos em todas as curvas experimentais investigadas. 

 

1.1 RPS 
O esquema para excitação de plasmons de superfície na configuração de           

Otto é mostrado na Figura 1. Um raio laser incidente atinge a estrutura             

multicamada fazendo um ângulo θ. A dependência angular da RPS pode ser            
observada pela diminuição na intensidade da luz refletida, como mostrado na           

Figura 2 [8]. 
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Figura 1. Configuração de Otto 
 

A curva de reflectância experimental é obtida variando o ângulo de           

incidência θ, usando um refletômetro automatizado [8] previamente desenvolvido.         
A reflexão teórica𝑅𝑡ℎ𝑒𝑜é dada por [2], 

 

Os coeficientes 𝑟 são dados por [2] 
 

 
com 

 

 
onde 𝑑 é a espessura do gap ilustrado na Figura 1 e 𝜀𝑖é permissividade complexa 

da camada i e 𝑘𝑖 o número de onda na camada i . 
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Figura 2. Exemplo de uma curva de reflectância de um chip Otto de ouro, medido à 975,1 

mm. [3] 

 

1.2 Particle Swarm Optimization 
PSO é um algoritmo inspirado no comportamento social de bandos de aves            

em busca de comida [6]. É um algoritmo baseado na população em que as              

possíveis soluções são representadas como partículas. As posições das partículas          
são os valores dos parâmetros da função objetivo e o foco é encontrar a melhor               

posição que a otimize. 

As partículas possuem quatro atributos: (I) um vetor de posição no espaço            
de busca; (II) um vetor de velocidade, responsável por guiar e controlar o             

movimento das partículas; (III) a melhor posição encontrada ao longo do processo            
de busca das partículas; (IV) e a melhor posição global obtida entre todas as              

partículas [6], [14]. 

O PSO é dependente da topologia de comunicação, ou seja, como as            

partículas compartilham informações umas com as outras [10]. Uma topologia de           

comunicação bem conhecida é a global, na qual as partículas têm suas posições             
atualizadas de acordo com suas melhores posições individuais (pbest) e a melhor 
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posição encontrada pelo enxame como um todo (gbest) . Essa topologia leva a             
uma convergência rápida e pode ser uma boa abordagem para problemas com            

poucos mínimos locais [5]. O PSO é dependente de seu comportamento de            

velocidade e, neste trabalho, foram utilizados a inércia [4] e o fator de constrição              
Clerc [9]. 

15 



Capítulo 2 - Metodologia 

 
 

Capítulo 2 
Metodologia 

As refletâncias experimentais foram obtidas de um chip Otto com três           

camadas: prisma de vidro BK7, gap de ar e um filme de ouro [8]. O efeito de RPS                  

foi observado em 20 pontos diferentes neste chip. A reflectância foi medida para             
350 ângulos θ diferentes de incidência para cada ponto. 

 

2.1 Função Fitness 
Os parâmetros da função de otimização são a espessura do gap de ar 𝑑 e a                

permissividade complexa do ouro 𝜀3, onde 𝜀3 = 𝜀′ + 𝑗𝜀′′ . A função fitness pode                

então ser representada por 
 

onde 𝐽 = 350 é o número de ângulos incidentes medidos no experimento e 𝑅𝑒𝑥𝑝𝑗é 

o valor da reflectância experimental no ângulo 𝜃𝑗. 

 
2.2 Determinação dos parâmetros 

 
Um conjunto de número de partículas {30, 50, 100, 200, 300, 400, 500},             

um conjunto de números de iterações {30, 50, 100} e algumas estratégias de             
inércia: constante [14], fator de constrição [9], aleatório [11], recozimento          
simulado [12], caótico [13] e linear decrescente [7] foram testados para           
identificar a melhor configuração de algoritmo ser utilizada. 

 

Para cada combinação de número de partículas, número de iterações e           
de estratégia de inércia, foram feitas 100 execuções do PSO para todos os 20              
pontos do chip Otto. O erro médio e a variância das configurações foram             
comparados. Os testes mostraram que a configuração com 500 partículas, 
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número de iterações maior ou igual a 30 e Clerc, como a estratégia de inércia, 
têm a menor variância e o menor erro médio. 

 

Para determinar o número apropriado de iterações, foi analisada a          
redução percentual do erro, conforme ilustrado na Figura 3. Como pode ser            
observado na figura, o valor do erro cai para 0,0001% após a iteração 30.              
Dado esse comportamento, definimos o valor para o número de iterações           
como 30. 

 
 
 

Figura 3. Taxa de redução do erro versus número de iterações utilizando PSO com 

500 partículas e fator de constrição. 
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Capítulo 3 
Resultados 

O método baseado em gradiente para regressão não linear atualmente          

usado para minimizar o erro quadrático médio entre dados experimentais e a            

função fitness gera dois conjuntos de parâmetros de possíveis soluções [3]. 

Com a finalidade de comparar o desempenho do PSO com a regressão            

gradiente convencional, 100 execuções do PSO foram realizadas em um conjunto           
de dados diferente daquele usado para determinar a melhor configuração PSO. A            

configuração escolhida foi a com 30 iterações, 500 partículas e fator de constrição             

por conta de sua menor variância e erro médio. 

Em 13 pontos, todas as 100 execuções de PSO encontraram erros           

menores do que aqueles de ambas as soluções do método de regressão de             
gradiente. Nos outros 7 pontos foram encontrados erros menores em pelo menos            

em 91 execuções do PSO. 

Uma vez que os experimentos realizem 100 execuções do PSO para cada            
ponto e selecione o melhor resultado delas, o PSO alcançou melhores resultados            

para todos os 20 pontos de chip da Otto investigado. O erro quadrático encontrado              
pelo PSO foi, no melhor dos casos, 10,27 vezes menor e, no pior dos casos, 1,86                

vezes menor do que o obtido pela abordagem de regressão gradiente. A Figura 4              

ilustra uma comparação direta, para os dados experimentais da Figura 2 na qual,             
na melhor execução, o PSO encontrou um erro de 0,0054 enquanto os dois 
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baseados em gradiente encontraram erros de 0,0555 e 0,0445 
 

 
Figura 4. Comparação entre as melhores curvas para os dados experimentais da 

Figura 1. 
 
 

A Tabela I lista os resultados médios obtidos das soluções do método            

baseado em gradiente e PSO. Os resultados sugerem que o PSO tende a             
encontrar valores de parâmetros entre os valores das duas soluções de métodos            

baseados em gradientes. O erro quadrático encontrado pelo PSO é, em média,            

duas vezes menor que os métodos clássicos usados anteriormente. 
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Parâmetro/Método 

Solução 

Gradiente 1 

Solução 

Gradiente 2 

 
PSO 

μ(−ε') 26.7 27.4 26.9 

σ(−ε') 2.1 2.3 2.0 

μ(−ε'') 0.6 1.7 1.3 
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Tabela 1. Parâmetros obtidos do PSO e do método baseado em gradiente. μ : Média, σ : 

Desvio padrão 

20 

σ(−ε'') 0.2 0.3 0.4 

μ(d) 1.6 1.9 1.8 

σ(d) 0.03 0.1 0.2 

μ(erro 

quadrático) 

 
0.4 

 
0.4 

0.2 
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Capítulo 4 

Conclusões 
Tradicionalmente, a abordagem do PSO é empregada em problemas de          

otimização. Neste artigo, adaptamos a abordagem para aplicação na análise de           

regressão de dispositivos Otto, minimizando o erro quadrático entre valores          
teóricos e experimentais das curvas de RPS geradas por esses dispositivos. 

Ao contrário do método convencional de regressão gradiente, a abordagem          
do PSO não requer um palpite inicial como ponto de partida. Esse recurso permite              

a realização de regressão para uma ampla variedade de formas de curva,            

incluindo aquelas com um efeito de ressonância mal definido. Nesses casos, um            
palpite inicial para o conjunto de parâmetros é difícil de estimar, por sua vez,              

gerando uma convergência ruim ou nenhuma. 

Com a abordagem PSO, por outro lado, uma solução global pode ser            

encontrada, e a automação do procedimento pode ser empregada para a análise            

de regressão de muitas curvas experimentais. 

Neste primeiro estudo, o PSO foi aplicado para encontrar apenas uma           

solução. Sabe-se que existem dois conjuntos de parâmetros que produzem          
soluções próximas para o problema de regressão [3]. Trabalhos futuros visam           

abranger a abordagem para obter os dois conjuntos de solução. 

Uma vez que a PSO tenha mostrado maior precisão e dada a sua             
capacidade única de encontrar resultados, mesmo para curvas de RPS mal           

definidas, pode-se concluir que a abordagem PSO representa uma excelente          
ferramenta para caracterização em lote de dispositivos Otto chips. 
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Anexo A: Cópia artigo Original 
Esse trabalho é uma tradução e reformatação de artigo originalmente          

publicado em na conferência imoc 2019 desenvolvido por Adonias Luna Pereira da            

Silva, Manoel Alves de Almeida Neto, Sergio Campello Oliveira, Gustavo Oliveira           
Cavalcanti, e Eduardo Fontana com referência . 
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