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Resumo

O uso da configuracéo de Otto, como alternativa a de Kretschmann, na construgéo de
sensores de ressonancia de plasmon de superficie (RPS) é uma area de pesquisa
pouco desenvolvida. Recentemente, uma versdo de um dispositivo baseado na
configuragdo de Otto, batizado de chip Otto, foi fabricada. Procedimentos de
regressao podem ser usados para ajudar na caracterizagao do chip através do ajuste
dos parametros do modelo da curva de reflectancia. No entanto, como em qualquer
procedimento de regressao classico, o palpite inicial deve estar proximo o suficiente
da solugéo final para evitar a convergéncia para um minimo local. Uma abordagem
alternativa ao procedimento classico de regressdo é o0 uso de técnicas
computacionais inspiradas em enxames. Inteligéncia de enxame, como esta area da
ciéncia da computagado € conhecida, tem sido usada com sucesso por engenheiros
em diversos problemas de otimizagdo. Um algoritmo proeminente € o Particle Swarm
Optimization (PSO), que se destaca por seu baixo custo computacional, simplicidade
de implementacdo e alta eficiéncia na busca de solugdes otimas globais. Este
trabalho descreve o uso de PSO na analise de regressao de curvas experimentais de
RPS. Foi demonstrado que a técnica de PSO produz melhores resultados quando

comparada com os métodos classicos de analise de regressao



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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Capitulo 1 - Introdugéo

Capitulo 1

Introducao

A ressonancia de plasmons de superficie (RPS) [1] € um mecanismo de
transducdo que tem sido usado com sucesso para detectar mudancas nas
estruturas de interface. Existem varias configuragdes nas quais a RPS ocorre,
dentre elas esta a configuragdo Otto, utilizada no chip Otto [3]. O chip Otto é uma

estrutura multicamadas com um gap de ar entre o vidro e a superficie metalica.

Devido a pequena dimensao do gap, o processo de fabricagdo do chip Otto
€ suscetivel a erros, por isso sua caracterizagcédo [8] € muito importante antes de
seu uso como sensor. Esta caracterizagao pode ser feita medindo a dependéncia
angular da curva de reflectdncia e usando regressao nao linear para extrair
constantes opticas e valores estruturais do chip multicamada Otto, contudo a

convergéncia do procedimento é fortemente dependente do ponto de partida.

Este artigo examina o uso da Otimizagdo de Enxame de Particulas (PSO)
[6] para minimizar o erro quadratico entre curvas experimentais e tedricas. Os
resultados mostram que a PSO produz melhores resultados que os métodos

classicos em todas as curvas experimentais investigadas.

1.1 RPS

O esquema para excitacdo de plasmons de superficie na configuragao de
Otto é mostrado na Figura 1. Um raio laser incidente atinge a estrutura
multicamada fazendo um angulo 6. A dependéncia angular da RPS pode ser
observada pela diminuicdo na intensidade da luz refletida, como mostrado na
Figura 2 [8].

12
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Meio
: € d
Externo :
Prisma £q
Raio Raio
Incidente Refletido

Figura 1. Configuragdo de Otto

A curva de reflectancia experimental é obtida variando o angulo de

incidéncia 6, usando um refletdmetro automatizado [8] previamente desenvolvido.
A reflexdo tedricaRr,,, & dada por [2],

; 2
r12 + rag exp(—2jkad)
14 r197r93 exp(—j2kad)
Os coeficientes r sdo dados por [2]

Rtheo =

€i+1ki — €ikit1
Eit1ki +€ikiga

Tiitl =

com

b=

k‘z’ = k?()[E;’ — 61(8?',?’&9)2}

onde d € a espessura do gap ilustrado na Figura 1 e ¢;€ permissividade complexa

da camada i e k; 0 numero de onda na camada /.
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Reflectanica
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Figura 2. Exemplo de uma curva de reflectancia de um chip Otto de ouro, medido a 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]. E um algoritmo baseado na populagdo em que as
possiveis solugdes sao representadas como particulas. As posicdes das particulas
sdo os valores dos parametros da fungcao objetivo e o foco é encontrar a melhor

posicao que a otimize.

As particulas possuem quatro atributos: (1) um vetor de posigcdo no espaco
de busca; (ll) um vetor de velocidade, responsavel por guiar e controlar o
movimento das particulas; (Ill) a melhor posi¢cao encontrada ao longo do processo
de busca das particulas; (IV) e a melhor posigdo global obtida entre todas as
particulas [6], [14].

O PSO é dependente da topologia de comunicagdo, ou seja, como as
particulas compartilham informacdes umas com as outras [10]. Uma topologia de
comunicagdo bem conhecida é a global, na qual as particulas tém suas posi¢des

atualizadas de acordo com suas melhores posi¢oes individuais (pbest) e a melhor

14
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posicdo encontrada pelo enxame como um todo (gbest) . Essa topologia leva a
uma convergéncia rapida e pode ser uma boa abordagem para problemas com
poucos minimos locais [5]. O PSO é dependente de seu comportamento de
velocidade e, neste trabalho, foram utilizados a inércia [4] e o fator de constricao
Clerc [9].
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Capitulo 2
Metodologia

As refletancias experimentais foram obtidas de um chip Otto com trés
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 reflectancia foi medida para

350 angulos 6 diferentes de incidéncia para cada ponto.

2.1 Funcgao Fitness

Os parametros da fungéo de otimizagdo s&o a espessuradogapdearde a
permissividade complexa do ouro ¢, onde &, = ¢ + j¢'' . A fungéo fitness pode

entao ser representada por

o
E : o/ 2
RHM 0 1S (j) il Rr_-'.:f:pj :]
ji=1

onde J = 350 € o numero de angulos incidentes medidos no experimento e Rexp €

o valor da reflectancia experimental no angulo 6.

2.2 Determinacao dos parametros

Um conjunto de numero de particulas {30, 50, 100, 200, 300, 400, 5003},
um conjunto de numeros de iteragdes {30, 50, 100} e algumas estratégias de
inércia: constante [14], fator de constricdo [9], aleatdrio [11], recozimento
simulado [12], cadtico [13] e linear decrescente [7] foram testados para
identificar a melhor configuragcéo de algoritmo ser utilizada.

Para cada combinacdo de numero de particulas, numero de iteragdes e
de estratégia de inércia, foram feitas 100 execugdes do PSO para todos os 20
pontos do chip Otto. O erro médio e a variancia das configuragdes foram
comparados. Os testes mostraram que a configuragdo com 500 particulas,

16
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numero de iteragdes maior ou igual a 30 e Clerc, como a estratégia de inércia,
tém a menor varidncia e o menor erro medio.

Para determinar o numero apropriado de iteracdes, foi analisada a
redugcado percentual do erro, conforme ilustrado na Figura 3. Como pode ser
observado na figura, o valor do erro cai para 0,0001% apés a iteracao 30.

Dado esse comportamento, definimos o valor para o numero de iteracdes
como 30.

Reducao do erro

50/ | 0.0007 | !
! 0.00061 |
401 | 0.0005] |
| 0.0004 1‘.
a0 § 0.0003{ !
| 0.0002 |
201 0.0001| . .
! il T
101 \\ 22 26 30 34 38
\
0 - S N S ———
0 20 40 _ 60 80 100
lteracoes

Figura 3. Taxa de reducdo do erro versus numero de iteragoes utilizando PSO com
500 particulas e fator de constrigdo.
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Capitulo 3

Resultados

O método baseado em gradiente para regressao nao linear atualmente
usado para minimizar o erro quadratico médio entre dados experimentais e a

funcao fitness gera dois conjuntos de parametros de possiveis solugdes [3].

Com a finalidade de comparar o desempenho do PSO com a regresséo
gradiente convencional, 100 execucdes do PSO foram realizadas em um conjunto
de dados diferente daquele usado para determinar a melhor configuragdo PSO. A
configuracao escolhida foi a com 30 iteragdes, 500 particulas e fator de constrigao

por conta de sua menor variancia e erro medio.

Em 13 pontos, todas as 100 execucbes de PSO encontraram erros
menores do que aqueles de ambas as solugdes do método de regressdo de
gradiente. Nos outros 7 pontos foram encontrados erros menores em pelo menos

em 91 execucgodes do PSO.

Uma vez que os experimentos realizem 100 execugdes do PSO para cada
ponto e selecione o melhor resultado delas, o PSO alcangou melhores resultados
para todos os 20 pontos de chip da Otto investigado. O erro quadratico 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 regressao gradiente. A Figura 4
ilustra uma comparagao direta, para os dados experimentais da Figura 2 na qual,

na melhor execucgéo, o PSO encontrou um erro de 0,0054 enquanto os dois

18
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baseados em gradiente encontraram erros de 0,0555 e 0,0445

Reflectancia
1.0

| s Experimental
0.8 [ —
—#— Solugdo 1 - regresséo gradiente

—8— Solucdo 2 - regresséo gradiente

06 —&— PSO
0.4
0.21
41 42 43 44 45

Angulo (Grau)

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

Figura 1.

A Tabela | lista os resultados médios obtidos das solu¢gdes do método
baseado em gradiente e PSO. Os resultados sugerem que o PSO tende a
encontrar valores de parametros entre os valores das duas solugdes de métodos
baseados em gradientes. O erro quadratico encontrado pelo PSO é, em média,

duas vezes menor que os métodos classicos usados anteriormente.

Solucao Solucio
Parametro/Método Gradiente 1 Gradiente 2 PSO
n(-€') 26.7 27.4 26.9
o(-¢€) 2.1 2.3 2.0
n(-€") 0.6 1.7 1.3

19
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o(-¢€") 0.2 0.3 0.4

n(d) 1.6 1.9 1.8

o(d) 0.03 0.1 0.2

p(erro 0.2
quadratico) 0.4 0.4

Tabela 1. Parametros obtidos do PSO e do método baseado em gradiente. u : Média, o :

Desvio padrado
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Capitulo 4

Conclusoes

Tradicionalmente, a abordagem do PSO é empregada em problemas de
otimizacdo. Neste artigo, adaptamos a abordagem para aplicagdo na analise de
regressao de dispositivos Otto, minimizando o erro quadratico entre valores

tedricos e experimentais das curvas de RPS geradas por esses dispositivos.

Ao contrario do método convencional de regressao gradiente, a abordagem
do PSO nao requer um palpite inicial como ponto de partida. Esse recurso permite
a realizagcdo de regressao para uma ampla variedade de formas de curva,
incluindo aquelas com um efeito de ressonancia mal definido. Nesses casos, um
palpite inicial para o conjunto de parametros é dificil de estimar, por sua vez,

gerando uma convergéncia ruim ou nenhuma.

Com a abordagem PSO, por outro lado, uma solucdo global pode ser
encontrada, e a automacéo do procedimento pode ser empregada para a analise

de regressao de muitas curvas experimentais.

Neste primeiro estudo, o PSO foi aplicado para encontrar apenas uma
solugdo. Sabe-se que existem dois conjuntos de parametros que produzem
solugdes proximas para o problema de regressao [3]. Trabalhos futuros visam

abranger a abordagem para obter os dois conjuntos de solugao.

Uma vez que a PSO tenha mostrado maior precisdo e dada a sua
capacidade unica de encontrar resultados, mesmo para curvas de RPS mal
definidas, pode-se concluir que a abordagem PSO representa uma excelente

ferramenta para caracterizacdo em lote de dispositivos Otto chips.
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Abstract—The use of the Otto configuration, as an alterna-
tive 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.

Index Terms—particle swarm optimization, surface plasmon
resonance, Otto chip, PSO, regression analysis

I. INTRODUCTION

Surface plasmon resonance (SPR) [1] is a transduction
mechanism that has successfully been used to detect changes
in interface structures. There are several configurations in
which SPR occurs, among them there is the Otto configuration,
used in the Otto chip [2]. The so-called Otto chip is a multi-
layer structure with an air gap between glass and metal surface.
Due to the small gap dimension, Otto chip manufacturing
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process is susceptible to errors, so its characterization [3] is
very important before its use as a sensor. This characterization
can be done by measuring the angular reflectance curve
and using non-linear regression analysis to extract optical
constants and structural values of the multilayer Otto Chip,
but convergence of the procedure is strongly dependent on
the starting point. This paper examines the Particle Swarm
Optimization (PSO) [5] usage to minimize the quadratic error
between experimental and theoretical curves. Results show
that PSO yields better results than classical methods in all
experimental curves investigated.

Metal 3
External
medium : E2 d
" Prism »C\ Ey
! EH 7
Input WL Reflected

beam o beam
Fig. 1. Otto configuration.

II. SPR

The scheme for excitation of surface plasmons in the Otto
configuration is shown in Fig. 1. An incident laser beam strikes
the multilayer structure at an angle #. The angular dependence
of the SPR can be observed by a decrease in the intensity of
the reflected light, as shown in Fig. 2 [3].

The experimental reflectance curve is obtained by varying
the incidence angle #, using an automated reflectometer [3]
previously developed. The theoretical reflectance Ripeo is
given by [4],
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where d is the gap thickness illustrated in Fig. 1, ; is the
complex permittivity of the i*"* layer and k; the wavenumber
on the i layer.
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Fig. 2. Example of a reflectance curve of a gold Otto chip, measured at 975.1
mm. [3]

I11. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION - PSO

PSO is an algorithm inspired by the social behaviour of
flocks of birds searching for food [5]. It is a population-
based algorithm in which possible solutions are represented
as particles. Particle positions are parameter values of the
objective function, and the focus is to find the best location that
optimizes it. The particles have four attributes: (i) a vector of
position in the search space; (ii) a velocity vector, responsible
for guiding and controlling particles movement; (iii) the best
position found along particles” own searching process; (iv) and
the global best position obtained from all particles [5] and [6].

The PSO approach is dependent on the communication
strategy in which defines how the particles share information to
each other [7]. A well-known communication topology is the
Global one, in which the particles have their positions updated
according to their best individual positions (pbest) and the best
position found by the swarm as a whole (gbesr). This topology
leads to a fast convergence and can be a good approach for
problems with little local minimal [13]. PSO is dependent on
its velocity behavior and in this paper, inertia [14] and Clerc
constriction factor [8] were used.

IV. EXPERIMENTS

The experimental reflectances were obtained from an Otto
chip with three layers: BK7 glass prism, air gap and gold metal
film [3]. The SPR effect was observed at 20 different points
on this chip. The reflectance was measured for 350 different
incidence angles # for each point.
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A. Fimess function

Optimization fitness function parameters are the air gap
thickness d and the gold complex permittivity =3, where

g3 = &' + je". The fitness function then can be represented

by
sl
A(d,,6") =3 " (Rineo(0s, €' &",d) — Reapj)®,  (4)
J=1

where .J = 350 is the number of incidence angles measured
on the experiment and R..p; is the experimental reflectance
at the incidence angle @;.

B. Determination of the PSO parameters

A set of number of particles
{30,50, 100, 200, 300,400, 500}, a set of number of iterations
{30,50,100} and some strategies for inertia: constant [6].
constriction factor [8] , random [9], simulated annealing
[10], chaotic [11] and linear decreasing [12] were tested
to identify the best algorithm settings to be used. For each
number of particles, number of iteration and inertia strategy
combination, as a initial experiment, 100 runs of the PSO,
were performed for all the 20 Otto chip points. The average
error and variance of the configurations were compared. The
tests showed that the settings with 500 particles, number of
iteration higher or equal than 30 and constriction factor, as the
inertia strategy, have the lowest variance and lowest average
error. To determine the appropriate number of iterations, the
percentage reduction of the error was analyzed, as illustrated
in Fig. 3. As can be observed in the figure, the error value
falls to under of 0.0001% after the 30th iteration. Given this
behavior, we set the value for the number of iterations as 30.

Error reduction (%)

1 2
50( 0.0007 1
! 0.0006 |
401 | 0.0005 |
] 00004 |
sty 0.0003 |
1 00002 |
20 ! 00001 ..
s
g
10 ‘l 22 26 30 34 38
\
0 S, ——————

4 60
Iterations

Fig. 3. Emor reduction rate versus number of iterations using PSO with 500
particles and constriction factor.

V. RESULTS

The gradient based method for nonlinear regression cur-
rently used to minimize the mean square error between ex-
perimental data and the fitness function generates two sets of
parameters of possible solutions [2].

In order to compare the performance of the PSO with the
conventional gradient regression, 100 runs of the PSO were
performed on a data set different from that used to determine
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the best PSO configuration. The chosen configuration was 30
iteration, 500 particle and constriction factor because its lowest
variance and average error. At 13 points, all 100 PSO runs
have found errors smaller than those of both solutions from
the gradient regression method. In the other 7 points small
erros were found at least in 91 PSO runs. Once experiments
execute 100 runs of PSO for each point and chooses the best
result of them, the PSO method has achieved better results for
all 20 Otto chip points investigated. The quadratic error found
by PSO was, in the best case, 10.27 times smaller and, in the
worst case, 1.86 times lower than that obtained by the gradient
regression approach. Fig. 4 illustrates a direct comparison, for
the experimental data of Fig. 2 in which the the best execution
of PSO found an error of 0.0054 while the two gradient-based
found 0.0555, 0.0445 errors.

Reflectance

10—

08 s Experimental
®  Solution 1 - gradient regression
# Solution 2 - gradient regression

06 & PSQ

0.4

0.2

41 42 43 44 45
Angle{Degrees)

Fig. 4. Comparison between best-fit curves for the experimental data of Fig. 2.

Table I lists the mean results obtained from gradient based
method solutions and PSO. Results suggest that PSO tends
to find parameters value between the values from the two
solutions of gradient based methods. The quadratic error found
by PSO has a mean two times lower than classical methods
previously used.

TABLE 1
PARAMETERS OBTAINED FROM PSO AND GRADIENT BASED SOLUTIONS

Parameter/Method  Gradient sol. 1  Gradient sol. 2 PSO

=) 2.7 274 26.0
o(—¢') 2.1 2.3 2.0
ple”) 0.6 17 1.3
o(—") 0.2 0.3 0.4
uld) 1.6 1.9 1.8

old) 0.03 0.1 0.2

i (quadratic error) 0.4 04 0.2

4t : Mean, o @ Standard deviation

V1. CONCLUSION

Traditionally, the PSO approach is employed in optimiza-
tion problems. In this article, we adapted the approach for
application in the regression analysis of Otto chip devices,
by minimizing the quadratic error between theoretical and
experimental values of the SPR curves generated by these
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devices. Different from the conventional gradient regression
method, the PSO approach does not require an initial guess as
starting point. This feature allows performing regression for
a wide range of curve shapes, including those with a poorly
defined resonance effect. In these cases an initial guess for the
set of parameters is difficult to estimate, in turn, yielding poor
convergence, or none at all. With the PSO approach, on the
other hand, a global solution can be found, and automation
of the procedure can be employed for the regression analysis
of a large number of experimental curves. In this first study,
the PSO was applied to finding only one solution. It is well
known that there are two sets of parameters that yield close
solutions for the regression problem [2]. Future works aim on
extending the approach to obtain the two solution sets.

Once that PSO has shown to yield better precision and
given its unique capability of finding results, even for poorly
defined SPR curves, one can conclude that the PSO approach
represents an excellent tool for batch characterization of Otto
chip devices.
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