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1. INTRODUCAO

"... ndo convém prender-se demais a um grupo especial de experimentos;
ao contrario devemos tentar nos manter a par de todos o0s
desenvolvimentos em todos 0s experimentos relevantes, de modo a poder
ter sempre em mente a visdo geral do quadro, antes de tentar estabelecer
uma teoria em linguagem matematica ou outras.”

Werner Heisenberg — “Teoria, Critica e uma Filosofia” - jul/1968.

1.1 Consideracgdes Iniciais

A ubiquidade de aplicacdes metrolégicas nos varios ramos da producdo cientifica e
industrial tem sido cada vez mais ostensiva nos dois ultimos séculos. Desde os primeiros
albores da teoria dos erros e da consolidagdo do Sistema Internacional de Unidades (SI),
ambas surgidas por volta da dindmica época pré- e pos- Revolugdo Francesa, a fusédo de
modelagens tedricas e aplicagbes praticas de métodos de medicdo pode ter respaldo em
técnicas tedricas e experimentais cada vez mais sofisticadas. Exemplo disto é a tendéncia
cada vez maior para a "desmaterializagdo" progressiva na realizagdo, baseada nas
constantes da natureza, dos padrdes primarios de referéncia internacional das unidades de
base do SI, conforme definidas em publicacdes periédicas emitidas pelo Bureau
International des Poids et Mesures - BIPM. Tais realizagbes se deram pelo refinamento e
inovagdo progressiva dos sistemas de medigdo e redugdo de incertezas associadas ao
desenvolvimento tecnolégico ao longo de todo o século XX.

O advento de tecnologias de medicdo sem contacto, relacionadas a grandeza de
comprimento e suas derivadas (concretizadas em mensurandos de distancias, éareas,
volumes, angulos, etc.) tem representado grandes avancos qualitativos e quantitativos nos
dominios da metrologia. Este avango se apoiou tanto sobre o refinamento dos projetos de
engenharia Optica, na implementacdo pratica de sistemas de medi¢cdo baseados em
principios o6ptico-interferométricos, quanto através da criacdo de fontes radiantes de
comprimento de onda bem definido ou quase-monocromaticas. Estas fontes de banda
estreita incluem lampadas espectrais e laseres de diversas substancias e tecnologias de
emissdo, acopanhadas de suas respectivas técnicas em estabilizacdo de frequéncia e
reducéo de larguras de linha.

Tais métodos e sistemas interferométricos para medicdo de comprimento foram
desenvolvidos ainda na época da vigéncia internacionalmente aceita do padrao primario
materializado de platina-iridio do BIPM, o qual representava e realizava a grandeza do

metro. Posteriormente varias pesquisas experimentais sistematicas foram produzidas por
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metrologistas de reconhecida competéncia internacional como W. Koesters, E. Engelhard e
outros pesquisadores oriundos do Instituto Nacional de Metrologia Alemado, o PTB
(“Physikalisch-Technische Bundesanstalt’), desde quando ainda se denominava PTR
(“Physikalisch-Technische Reichsanstalt”), visando a transicdo do metro-padrdo para 0s
padr6es ndo-materializados. Estes sistemas localmente desenvolvidos baseados em
instrumentacdo interferométrica e fontes espectrais luminosas tornaram possivel a
redefinicho e a possibilidade de transferéncia da rastreabilidade da unidade de
comprimento, com incertezas cada vez menores com O passar dos anos e dos
aperfeicoamentos tecnoldgicos, para todas as areas de producao técnico-cientifica.

A partir desta época as praticas de medicdo de comprimento que apresentavam as
menores incertezas passaram a ser derivativas da observacdo direta de padrdes
bidimensionais de franjas interferométricas, em sistemas interferométricos estéticos de
medi¢éo, ou de leituras sequenciais de interferéncias construtivas e destrutivas, variantes no
tempo, de intensidades luminosas produzidas por deslocamentos dindmicos em um dos
ramos de um interferémetro. Com o uso disseminado destes tipos de sistemas a cadeia de
rastreabilidade passou a se estender de forma confiavel, desde os padrbes de geracédo de
comprimentos de onda bem definidos até os padrdes materializados fisicamente estaveis, 0s
guais sdo ainda hoje usados em medicOes diretas comparativas na linha de producéo, no
chdo de fabrica ou em campo. Tal divisdo em etapas sequenciais na transferéncia de
rastreabilidade metroldgica se devia basicamente tanto a questdes de tamanho fisico como
na criticalidade das especificagbes de operacdo dos interferémetros. Porém, avangos
representativos na miniaturizag@o de sistemas de controle e atuacao Opticos e eletronicos, e
nas técnicas de processamento de sinais extraidos de seus sensores e detectores, tém
tornado viavel a constru¢do de sistemas embarcados, ou mesmo de padrbes portateis o
suficiente para que intercomparagfes entre sistemas distintos, mas fisicamente proximos
entre si, sejam possiveis.

Por outro lado, como a prépria onda eletromagnética quase-monocromatica de alta
exatiddo em comprimento de onda é tanto o meio principal usado na medicdo
interferométrica como realiza atualmente a prépria referéncia de comprimento, a
necessidade de proximidade fisica entre os padrées de referéncia e de medicdo tem sido
cada vez menor, ja tendo sido produzidos sistemas interferométricos metrologicamente
confiaveis, onde mesmo as disténcias absolutas dos caminhos Opticos passaram a nao ser
mais considerados como parametros criticos. Implementagfes de principios similares foram
também aplicados em sistemas interferométricos de posicionamento de satélites baseados

em laseres compactos, bem como no uso de certos métodos de extensdo de medidas de
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longa distancia por uma fibra éptica fixa em um dos ramos de um interferdbmetro, permitindo
gue as fontes espectrais/referéncias de comprimento e os artefatos materiais medidos
pudessem estar a quildbmetros de distancia uns dos outros. Esta técnica foi realizada na
Ultima década em um experimento de sucesso pelas equipes do NMIJ - o instituto
metrolégico nacional japonés.

Outras aplicacBes que derivaram dos avancos tecnoldgicos obtidos sobre pesquisas
em sistemas interferométricos também vém cobrindo ramos cientificamente tdo variados
como os de medicbes de padrées em escalas nanométricas, deteccdo e aumento de
resolucdo de fontes em opto- e radioastronomia (como no caso da técnica "Very Long
Baseline Interferometry” — VLBI, ou interferometria de linhas de bases muito longas), em
sistemas para estudo de correlacdo de fétons (como nos interferébmetros de intensidade do
tipo “Hanbury Brown and Twiss — HBT”), em sistemas e métodos de inspecéo por tomografia
de coeréncia Optica ("Optical Coherence Tomography" - OCT), microscopia interferométrica,
em técnicas usadas em geoprocessamento de imageamento por abertura sintética
("Synthetic Aperture Imaging" - SAIl), em experimentos de manutencdo de coeréncia em
computacdo quantica, e até em sistemas de medi¢éo holograficos usados em controle de
producdo ou testes dindmicos. Sistemas de principios aparentados incluem os mais
variados usos de instrumentacdo para caracterizacdo e reconstrucdo de pulsos ultracurtos
ou similares, como, p. ex., 0s baseados na tecnologia desenvolvida recentemente de pentes

de frequéncias oOpticas.

1.2 Objetivos do Trabalho.

A motivagdo e foco de aplicacdo desta pesquisa de tese € baseada no estudo e
aplicacdo de alguns métodos de otimizagdo e computagdo evolucionaria, bem como de
métodos deterministicos complementares, visando estimativas de parametros e
processamento de sinais Opticos obtidos de sistemas interferométricos de referéncia
metroldgica, similares aos atualmente em uso no Inmetro - Instituto Nacional de Metrologia,
Qualidade e Tecnologia. Tais sistemas sdo elementos fundamentais, ja extensamente
validados e usados para a disseminacdo da rastreabilidade nacional da grandeza de
comprimento, 0s quais permitem ainda a digitalizacdo de seus sinais interferométricos. A
aplicabilidade das técnicas desenvolvidas, porém, se pretende generalizada o suficiente
para adaptacdo a uma grande variedade de sistemas interferométricos similares, bem como
seu emprego em quaisquer outros tipos de experimentos que se valham de técnicas
cientifico/metrol6gicas essencialmente baseadas em principios interferométricos, mesmo

com finalidades levemente distintas.



Por fim, o uso recentemente intensivo de abordagens estocasticas em metodologias
de otimizacdo numérica ou de projeto de sistemas para estimacéo de parametros tem sido
viabilizado pelo crescimento constante dos recursos computacionais. A tendéncia de
emulacdo eficiente de processos inspirados na natureza nestas abordagens permite

contornar dificuldades intrinsicas associadas ao uso dos métodos analiticos tradicionais.

1.3 Estrutura do Trabalho

A partir deste capitulo introdutorio, no capitulo 2 sédo colocadas algumas
fundamentacdes tedricas de escopo amplo, as quais exploram tanto os principios, conceitos
e avancos tecnoldgicos/historicos associados as medigdes interferométricas de uso comum
nos institutos de metrologia, como dédo uma visao panoramica ndo-exaustiva de varios
métodos e técnicas genéricas referentes aos ramos mais abstratos de otimizacdo numérica,
aprendizado de maquina e inteligéncia computacional.

No capitulo 3 se propbe a definicdo do estado da arte de algumas das referidas
técnicas conhecidas de otimizacdo, quanto as aplicacdes conexas aos métodos de
medic¢des interferométricas, mais especificamente ao problema da estimativa do parametro
de fase espacial. Por fim, este capitulo se estende tanto sobre especificidades tedricas
recentes (em alguns topicos recentemente bastante ativos, como as pesquisas no tema de
“amostragem comprimida”) como pelos limites e necessidades de aplicagédo de tais técnicas
em implementagbes concretas e eletronicamente aplicaveis em sistemas praticos e
independentes de plataformas computacionais mais sofisticadas e de alto desempenho.

No capitulo 4 se tem por meta elaborar uma metodologia de projeto de algoritmos de
otimizac@o hibrido-evolucionérios, adequados a certos tipos de medidas interferométricas,
contendo a proposta de alguns conceitos-guias e subdivisfes teéricas que potencialmente
permitam a concretizacdo de uma maior rapidez de calculo e simplicidade de execucdao.

O capitulo 5 se estrutura sobre a apresentacdo dos resultados associados a quatro
versfes do algoritmo hibrido-evolucionario pretendido, contendo distintos aperfeicoamentos
progressivos dos conceitos apresentados nos capitulos anteriores, e de facil e rapida
implementacdo fisica sobre interferogramas reais. S&o apresentados resultados
comparaveis aos usados em sistemas similares de base metroldgica-cientifico-tecnoldgica.

No capitulo 6, além das conclusdes para este trabalho sdo apresentadas sugestdes de
desdobramentos futuros e potenciais aplicacbes em projetos de implementacdo embarcada
(p. ex., na forma de APS e FPGAs customizados para aplicacbes metroldgico-

interferométricas) e da possivel realizacao eletrénica dos referidos algoritmos de otimizacgao.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

“Wer den Pfennig nicht ehrt,

ist des Thalers nicht wert.”

(Proveérbio Alemé&o)

Denominamos aqui de interferometria o conjunto de principios e técnicas de medicgdes,
baseados em freqiéncias Opticas ou nao-visiveis, os quais fornecem informacdo de fase
para a determinacdo de grandezas de comprimento e/ou de tempo-frequéncia. Estas
técnicas sdo implementadas através de sistemas que empreguem o principio de
superposicdo e de interferéncias construtivas e destrutivas entre ondas mono- ou quase
monocrométicas. A informacdo de fase pontual, absoluta e relativa, obtida a partir da
irradiagcdo de padrbes Opticos de comprimento de onda é um resultado metrologico
essencial a ser obtido a partir destes tipos de técnicas, e esta informagéo € empregada tanto
para medir respostas dindmicas como varia¢cdes de comprimento e grandezas dimensionais
de formas e estruturas.

Originalmente uma das configuragbes mais gerais ja construida de interferdbmetros, a
de tipo Michelson, teve por objetivo operacional principal original (infrutifero, porém, devido a
guestdes de principio conceitual) determinar eventuais variacdes direcionais da velocidade
da luz provocadas por um eventual arrasto do hipotético éter luminifero ao longo de eixos
ortogonais na superficie da Terra (vide PIMENTEL Jr., 2012, para uma abordagem bastante
detalhada quanto aos detalhes e motivacbes deste experimento). Uma derivagcédo direta de
tal configuracdo posteriormente passou a ser usada, entre outras atribuicbes metrologicas,
para definicdes dinAmicas de pardmetros de deslocamento em sistemas interferométricos
usados para medicdo de vibragdes mecanicas, ou para a estimativa da resposta no dominio
do tempo de padrdes e sensores de aceleracao.

Mesmo em configuracdes experimentais mais estaticas as respostas interferométricas
podem conter informacdo metrolégica relevante, quer seja a respeito de parametros de
forma superficial, sendo estes codificados a partir das variacdes relativas de comprimento
ao longo de eixos tracados ao longo da superficie de artefatos materiais, quer seja quanto
as distancias absolutas e relativas entre corpos, em medi¢cdes sem contacto mecéanico. Os
valores e ordens de grandeza dos mensurandos obtidos cobrem faixas dimensionais que
compreendem desde a possibilidade de se estimar resultados em escalas que vao desde
unidades nanométricas até distancias astronémicas.
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Neste Ultimo caso, sofisticadas técnicas interferométricas também tém sido usadas
como suporte para a melhoria da resolucdo em imagens obtidas nos mais diversos
comprimentos de onda, dada sua exatidao intrinsica potencial. O objetivo desta tese, porém,
ndo esta vinculado com as medidas dinAmicas ou astronémicas supracitadas, e sim com
explorar a aplicacdo de técnicas inovadoras para aperfeicoamentos no uso de medicbes
automatizadas especificas no ambito interferométrico-dimensional em sistemas de cunho

metrolégico.

2.1 Metrologia Dimensional

Consideramos aqui uma definicdo operacional e viavel do termo "Metrologia" como
representando o conjunto de técnicas e teorias relacionadas a medicdo das grandezas
fisicas, as quais devem ser definidas a partir de acordos mutuos internacionais. As
grandezas de interesse para este trabalho sdo as especialmente ligadas a padronizacéo
primaria do comprimento e a rastreabilidade de suas grandezas derivadas, como as
utiizadas em medidas dimensionais de aplicacdo cientifico-industrial, ou seja, todas as

grandezas relacionadas a dissemina¢éo da unidade do metro.

2.1.1 Breve Historico de Medigbes em Ambitos Dimensionais

2.1.1.1 Acordos Internacionais

Até meados do século XX a Convencao Internacional do Metro, tendo por principal
proponente o BIPM (“Bureau Internationale des Poids et Measures”), mantinha em suas
dependéncias em Paris a principal referéncia mundial de comprimento do sistema
internacional de unidades (SI), consistindo em um artefato/padrdo materializado na forma de
uma barra de platina iridiada de um metro. Através de comparac¢des dimensionais, por
medicdes baseadas no contacto fisico direto em aparatos experimentais bem controlados, o
BIPM provia, por meio desta referéncia, a rastreabilidade na grandeza de comprimento para
qualquer pais que dispusesse de padrbes similares para futuras comparacbes mecanicas
para disseminar a grandeza nos seus respectivos paises. O Brasil, como signatario da
Convencdo do Metro, seguiu praticamente desde o inicio as definicdes do BIPM referentes a
manutencdo da cadeia de rastreabilidade ligada as grandezas dimensionais. Atualmente
entre estas atividades estdo previstas realizagdes de diversas comparagdes-chave
periédicas e circulantes de padrfes. Entre estes se contam os padrdes materializados, como
os blocos-padrao usados pela indastria que efetivamente "materializam" a grandeza, e os

laseres estabilizados, usados como padrées de comprimento de onda nos valores
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recomendados pela principal publicacdo do BIPM, o periédico "Metrologia" (vide QUINN,
2003).

2.1.1.2 Evolucéao na Definicdo das Grandezas Dimensionais do Sl

A partir da possibilidade de manufatura de fontes 6pticas monocrométicas com
suficiente definicdo espectral quanto aos seus principais comprimentos de onda emitidos,
grupos de pesquisadores de varios institutos com tradicdo em metrologia como o PTB
(Physikalisch-Technische Bundesanstalt - o instituto nacional de metrologia aleméo),
cogitaram a mudanca da realizacdo da grandeza do metro a partir de padrbes primarios
materializados do BIPM para instrumentos e padrbes baseados em constantes fisicas e
radiacdes luminosas em comprimentos de onda bem definidos. Tal foi o caso da equipe do
Prof. Dr. Ernst Engelhart, que na década de 70 se empenhou pessoalmente na transferéncia
destas tecnologias para o Brasil. Uma citacdo ligada a esta iniciativa, na forma de um
informativo oficial emitido na época da instalacdo no pais de um sofisticado interferdmetro —
existindo, entdo, somente seis modelos similares no mundo - se vé em ENGELHARD
(1960). Medidas cada vez mais exatas de estabilidade e de valor absoluto de comprimento
de onda das raias espectrais emitidas pelas mais diversas substancias, bem como a
engenhosa producao local de um determinado tipo de lampada espectral projetada para ser
utiizada como padrdo de referéncia em medidas de comprimento, estabeleceram e
firmaram um sélido consenso desta transicdo entre os principais NMis ("National Metrologic
Institutes" - Institutos Metrolégicos Nacionais, sigla mundialmente acordada para designar os
orgdos representativos nacionais responsaveis pela guarda/disseminacdo das grandezas
metroldgicas).

A partir desta época se estabeleceu um namero predefinido de comprimentos de onda
a serem recomendados pelo BIPM como bases validas para a padronizacdo primaria do
metro e para o uso como padrdes de transferéncia e de trabalho nas demais medidas ndo
materializadas da grandeza de comprimento. Uma das radia¢des escolhidas, a qual no inicio
da década de 1960 ja era uma das mais bem conhecidas e estaveis e, portanto, Gtil como
possivel referéncia primaria de comprimento, fora definida entre as varias bandas espectrais
no ambito das radiacdes visiveis emitidas pelo isétopo de *Kr (ENGELHARD & VIEWEG,
1961). Mais especificamente a banda escolhida correspondia a transicao eletrénica 2p;0-5ds,
a qual apresentava o valor central de comprimento de onda no vacuo bem estabelecido de
Ao = 0,605 780 210 3 um. Esta referéncia espectral era a mais bem definida até entao, tanto
em resolucdo (ou nimero de algarismos significativos) como em incerteza, representando

esta a expressdo estatistica de sua “estabilidade”, com valor relativo da ordem de 2x10°7°.
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Posteriormente, esta radiacdo de referéncia, mesmo que ainda considerada um padrédo
valido pelo BIPM, deixou de ser utilizada na escolha da realizacdo da grandeza primaria de
comprimento através de lampadas espectrais, sendo substituida por fontes com largura

espectral cada vez menor, conforme visto a seguir.

2.1.2 Rastreabilidade

2.1.2.1 Defini¢cédo de Padrdes e Instrumentagéo

A principal modalidade de instrumento metrolégico, usado desde entdo para a
transferéncia da rastreabilidade de comprimento dos padrdes primarios de radiacdo Optica
para toda uma gama de artefatos materializados, tem sido representada por uma ampla e
variada familia de interferdbmetros, tendo estes as mais diversas configuracdes e topologias.
Seu ambito de uso se estendeu inclusive para as medi¢c6es em radia¢cdes nao visiveis, como
utiizada, p. ex., nos interferbmetros astrondmicos baseados principalmente em
interferometria de ondas de radio. Com o tempo e a evolu¢ao de novas tecnologias como a
invencao do laser no inicio da década de 60, a transicao das referéncias de comprimento foi
no sentido de se adotar algumas emissdes de radiagdes dpticas em sistemas compostos por
substancias puras em células bombeadas pela emissdo de laseres estabilizados,
construidos a partir de certas especificagdes, configuragbes e técnicas de estabilizacédo
estritamente delimitadas pelo BIPM. Estas referéncias sao consideradas, revistas e
atualizadas pelo grupo de trabalho “Mise en Pratique” do BIPM, sendo consensualmente
definidas e periodicamente apresentadas a comunidade cientifico-tecnol6gica através de
publicagbes em seu principal periédico. Para um exemplo de uma das mais recentes
atualizagcbes destas fontes vide FELDER (2005).

Desde que se definiu que o valor da velocidade da luz seria uma constante imutavel e
ndo mais sujeita a quaisquer mudancas provenientes de medi¢Bes adicionais, fazendo com
que o acoplamento com a grandeza tempo/frequéncia passasse a se dar de forma muito
mais natural, cada vez mais novas referéncias em padrdes de frequéncia tém surgido, como
€ 0 caso dos reldgios atdbmicos e seus sucedaneos tecnoldgicos. Em paralelo a estes foram
sendo gradualmente desenvolvidos sistemas de transferéncia que possibilitariam
redefinicbes muito mais adequadas e facilmente implementaveis quanto a disseminacao da
rastreabilidade de comprimento. Estes permitiram a migracdo das complexas e custosas
cadeias de batimento de freqiiéncia, utilizadas até entdo para a transferéncia da
rastreabilidade em passos sucessivos desde as radiacdes na ordem de uns poucos MHz,

até as frequéncias o6pticas na ordem de THz, para sistemas modernos baseados em
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tecnologias de sintese de pentes de frequéncia que apresentam incertezas relativas da
ordem de 10™. Esta versatil tecnologia foi desenvolvida pela equipe de pesquisa do
ganhador do prémio Nobel de 2005, Dr. Theodor W. Hénsch, a partir do final da ultima
década do século XX. Para mais detalhes sobre esta tecnologia ver UDEM et al. (2002).
Este tipo de instrumentacdo mais sofisticada esta se tornando gradualmente uma peca
chave dentro do sistema internacional de unidades para uma transferéncia metrolégica com
altissima exatiddo da cadeia de rastreabilidade, entre os padrées de freqiéncia de menor
incerteza, estes definidos conforme o BIPM para a realizacdo da grandeza “tempo”, e 0s
padrbes Opticos utilizados para a disseminacdo da grandeza “comprimento”. Tal abordagem
possibilita comparacdes muatuas entre faixas de frequéncia distintas, conservando os valores

de exatiddo supramencionados.

2.1.2.2 Cadeias de Rastreabilidade

Mesmo para as necessidades mais diretas da industria, na producdo de pecas com
especificacbes e tolerdncias dimensionais cada vez mais estritas e controladas, as
incertezas relativas da ordem de 107®, fornecidas pelas fontes das radiacdes empregadas
nos interferdbmetros de uso corrente em medi¢ces dimensionais, sdo plenamente aceitaveis.
Deve-se considerar ainda que certas causas possiveis de variagdo no processo de medicao
podem ser eventualmente bem mais criticas que a propria incerteza nos comprimentos de
onda dos padrdes de referéncia.

As medicbes interferométricas com base em radiagbes produzidas por lampadas
espectrais e laseres estabilizados de construgdo comercial mais simples sdo, no entanto,
ainda de uso habitual nos NMIs de todo o mundo, especialmente empregados nha
transferéncia da rastreabilidade da grandeza de comprimento para artefatos materializados
tais como blocos-padrao e planos Opticos. Tais referéncias espectrais devem
necessariamente ser regularmente comparadas com outros padrées similares de outros
NMIs, ou mesmo calibradas através do método de batimento de frequéncias junto aos
padrdes primarios nacionais de comprimento. Estas, por sua vez, realizam a grandeza na
forma das emissdes espectrais de um laser de HeNe estabilizado em frequéncia pelo

método de absorcdo saturada de uma célula de *#'I,,

conforme a recomendacéo do BIPM.
Desta forma a cadeia de rastreabilidade ndo apresenta lacunas na sua disseminacdo e
quaisquer desvios de valores nominais nos padrfes, por menores que sejam, podem ser

facilmente verificados e considerados por comparacdes interlaboratoriais periodicas.



2.1.3 Incertezas

Nos diversos ramos da engenharia eventuais variacbes nos parametros de projeto
geralmente sdo consideradas e se situam sob o conceito-chave de "tolerancia”. O conceito
mais metrologicamente estrito de “incerteza”, porém, abrange todas as variacdoes de
qualquer parametro que possa ser medido e associado a uma grandeza. Seguiremos
portanto esta nomenclatura e demais termos e definicdes nas formas constantes no "Guia
Internacional para Incerteza de Medicao" (GUM), vide ISO/IEC (2010), e no "Vocabulario
Internacional de Termos Fundamentais e Gerais de Metrologia" (VIM), conforme as
definicbes em JCGM (2009).

A forte conexdo deste conceito com o0s principios de matematica estatistica
classica sugere a possibilidade tedrica da obtencdo e associagdo de um numero
significativo de medig6es prévias a declaracao de um valor final associado a grandeza
medida de um instrumento ou padrdo. Ndo esta no escopo deste trabalho, porém, a
apresentacdo de estudos mais detalhados da composicdo das varias fontes de
incerteza das grandezas associadas as medidas dimensionais e da inclusdo de suas
contribuicbes para com a incerteza final de medicdo de comprimento. Mesmo em uma
medida singular de valores de comprimento de um padrdo materializado estas
contribuicbes devem estar presentes na estimativa da variagcdo estatistica possivel do
resultado final de medi¢do, conforme previsto nos modelos tedricos avaliados para

cada sistema de medicéo.

2.1.3.1. Uso de Conceitos de Estatistica Frequentistas X Bayesianos

Essencialmente, para fins metroldgicos, estes dois conceitos devem ser considerados.
Na primeira abordagem s6 s&do considerados como fazendo parte de uma distribuicdo
estatistica de uma medi¢cdo o0s resultados de variagbes estocasticas provenientes de
medidas sincronicamente correlacionadas sobre um mensurando desconhecido. A segunda
abordagem permite a suposi¢do e inclusdo de quaisquer informacdes prévias quanto ao
espalhamento experimental ou predefinido dos valores de um dado mensurando, sendo
estes dados essenciais a descricdo plena da distribuicdo do resultado final de uma medicéo,
e podendo ser descritos na forma de distribui¢cdes "prior" distintas e especificas.

Podemos entdo praticamente considerar que a visdo frequentista-laplaciana de
associar distribuicbes estatisticas a um numero suficientemente grande de medidas s6 se
aplica de forma geral como uma aproximacao para 0s casos reais de calibracdo, nos quais
raramente se pode designar um numero significativo de medidas a ser realizada sobre um

mesmo artefato. Todo modelo de célculo de incerteza deve prever a composicdo de
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componentes prévios de incerteza, na forma de incertezas de calibracdo das leituras de
instrumentos auxiliares, de dispersGes de experimentos anteriores para determinacdo de
estabilidade do sistema de medicdo, ou devido aos efeitos de varidveis ambientais e de
outras componentes fora do controle do sistema. Por consequiéncia, a determinacdo das
incertezas totais de medicdo contém na pratica um peso proporcionalmente maior das
componentes de fundo bayesiano, mesmo que todo o arcabouco teérico do GUM ainda seja

inspirado fortemente no modelo estatistico frequentista.

2.1.3.2 Métodos de Avaliagao de Incertezas

No GUM os métodos de avaliagdo de componentes de incerteza sao definidos
aparentemente segundo origens frequentistas classicas (oriundas de experimentos de
repetitividade e reprodutividade experimental, denominadas de “tipo A”) e alternativas ou
guase-bayesianas (“herdadas” de fontes externas denominadas de “tipo B”). Esta
classificacdo depende de que a componente do balanco de incertezas tenha sido extraida
de um agregado de véarias medidas, contendo um grau de liberdade aproximadamente igual
ao numero de medidas de disperséo do sistema, ou de uma definicdo de limites de validade
previamente recebida de medidas alheias ao sistema de medi¢do avaliado. Conforme o
GUM, podemos ainda diferenciar os termos sistematicos (correcdes) dos aleatérios
(incertezas) quanto aos desvios do valor dos mensurandos. Ambos devem se incluir,
sempre que possivel, no modelo fisico do sistema para a obtencdo do resultado final, e
quaisquer desvios sistematicos néo explicitados podem ser incluidos posteriormente através
da extensao do fator de cobertura das demais variagdes aleatorias.

Para estimativas em sistemas de medicdo fortemente baseados na inspecdo das
variagbes estocasticas dos parametros de um modelo, como as que usam o método de
Monte Carlo, pode-se ainda explorar a consisténcia dos modelos teéricos através de
simulacdes das variacdes de seus parametros e seus efeitos na distribuicdo do resultado do
mensurando. Podemos interpretar estas variagdes como sendo de “tipo B", ou seja, como
sendo resultantes mais do conhecimento prévio das caracteristicas do sistema de medicéo e

das distribuicdes de suas variaveis dependentes do que do mensurando ou artefato em si.

2.2 Interferometria Aplicada a Metrologia

O principal tipo de instrumento usado para a transferéncia da rastreabilidade de
comprimento dos padrbes primarios de radiacdo Optica para toda uma gama de artefatos
materializados se apresenta em uma ampla e variavel familia de interferémetros, nas mais

diversas configuracdes e topologias. Tais instrumentos estenderam seu ambito de uso para
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medicBes de radiacdes ndo visiveis, como no caso dos interferémetros astronémicos
baseados principalmente em interferometria de ondas de radio, e para o emprego de fontes
de radiacdes nao-monocrométicas. Com o tempo e a evolucdo de novas tecnologias
utilizadas para estabilizacdo em frequéncia/comprimento de onda dos laseres desde a
década de 60, as referéncias de comprimento passaram a se apoiar também sobre algumas
emissbes de radiacdes Opticas produzidas por laseres que disponham destes tipos de
estabilizacdo. Estes, por sua vez, devem ser construidos a partir de especificacdes,
configuracdes e técnicas de estabilizacdo estritamente definidas pelo BIPM para serem

considerados como padrdes de comprimento.

2.2.1 Padrdes de Referéncia e Trabalho (fontes espectrais)

A limitacdo de comprimento de coeréncia Optica em medi¢des interferométricas, como
um limite ou barreira a extensdo maxima quanto a medi¢cao de comprimentos validos, foi o
principal estimulo para o desenvolvimento de fontes espectrais de banda estreita como as
lampadas espectrais, bem como, posteriormente, de laseres estabilizados. As primeiras
fontes se baseiam em transicdes eletrénicas bem conhecidas de certas substancias, mais
especificamente de seus isétopos, como cripténio, cadmio, mercurio, calcio, rubidio, etc.. Os
tipos mais recentes de fontes espectrais, como 0s laseres estabilizados, apresentam
definicbes de largura espectral ainda mais estritas sobre estas transi¢cbes, obtidas
basicamente através do controle eletrbnico da dimensdo de suas cavidades Opticas.
Adicionalmente, algumas referéncias espectrais destes laseres se devem ao bombeamento
optico de células contendo substancias com espectro de absor¢cdo muito bem definido, como

127|
23

o do isétopo de em que muitas de suas transicbes mapeadas ja sdo consideradas

como implementagdes validas de padrées primarios de comprimento pelo BIPM.

2.2.1.1 Lampadas Espectrais

As lampadas espectrais utilizadas para fins metrolégicos sao aquelas que contenham
vapor metdlico ou gases nobres. Estas fontes permitem, na maior parte dos casos, a
emissao simultanea de varias radiacdes de banda estreita. Esta maior variedade implica,
porém, na necessidade de selecao ou filtragem de um Gnico comprimento de onda de cada
vez para a irradiagdo do artefato a ser medido, através de elementos épticos refrativos
internos aos interferdbmetros. O BIPM periodicamente seleciona e publica uma lista com
varias radiacdes recomendadas para uso como referéncias de comprimento e seus valores
de incerteza. A incerteza relativa em comprimento de onda de tais padrbes costuma ser da

ordem de 10® a 10™. Este dltimo valor corresponde a uma das radiacdes emitidas pela
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lampada de ®Kr, a antiga emisséo 6ptica usada como referéncia priméaria de comprimento,
conforme citado em 2.1.1.2. Outras lampadas também empregadas em interferémetros de
operacdo metrolégica mais simplificada sdo aquelas cujas substancias emissoras sdo 0s
isétopos de Cd e ®Hg, sendo as radiacbes principais destas substancias também
especialmente recomendadas como referéncias validas.

A principal vantagem destas fontes espectrais é que as transicfes eletrbnicas destas
substancias emitem em comprimentos de onda suficientemente espacados e distintos entre

si, de forma a facilitar sua selecédo individualizada.

2.2.1.2 Lasers Estabilizados

Com a evolucgédo tecnoldgica dos métodos de estabilizacdo de frequéncia dos lasers
estes passaram a ser empregados como referéncias secundarias de comprimento ou para
bombeamento 6ptico de células contendo substéncias com perfil espectroscopico bem
conhecido. Padrdes primarios Opticos de comprimento sdo geralmente configurados como
lasers estabilizados na regido do visivel ou do infravermelho préximo, irradiando células
contendo uma concentracdo/densidade bem definida de um is6topo especifico para o iodo

molecular (**'I

») na forma sublimada e dependente de temperatura da célula. Esta
substancia apresenta o maior numero de comprimentos de onda recomendados pelo BIPM.
A vantagem do uso deste tipo de padréo é a possibilidade de "sintonia" da radiagdo emitida
em varias transi¢des eletrénicas recomendadas, que se situem dentro da curva de ganho
dos seus respectivos lasers de bombeio.

O tipo de laser mais usado para este bombeamento, devido a sua estabilidade, e
também utilizado como padrédo de trabalho independente, é o de mistura gasosa de HeNe.
Recentemente tém surgido desenvolvimentos metroldgicos para lasers de estado sélido (p.
eX. 0s baseados em cristais semicondutores, como os de Nd/YAG). Sua construcéo é feita
de molde a se permitir, através de técnicas sofisticadas de estabilizacéo eletrbnica e Optica,

incertezas relativas da ordem de 10 a 103,

2.2.2 Interferdmetros e Instrumentagcdo Associada

Na Figura 2.1 podemos ver o esquema em corte de um dos interferbmetros em uso
pelo Inmetro (Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia), para medicbes
interferométricas de padr6es materializados. Tal instrumento emprega como fonte espectral
de referéncia 6ptica uma lampada espectral de *“Cd, a qual emite, entre outras bandas de
intensidade praticamente irrelevantes, quatro bandas de radiacdo de forte intensidade e

razoavel espacamento espectral no ambito opticamente visivel. Estas radiacdes sao
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recomendadas pelo BIPM, entre outras referéncias metrolégicas, e sdo usadas como
padrdes em sistemas de medi¢ces de comprimento por método dptico/interferométrico.

n Fenda N
e

| Lampada de
K IMCd

Prisma de Dispersao

~

Divisor de Feixe

«— Espelho de
Referéncia
a
Diafragma
Imagem do ;l
Espelho de / | | | ‘ | i
Referéncia ™, 2
2
L | o
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Figura 2.1 - Modelo esquemético de um interferdbmetro genérico de tipo Michelson/Twyman-Green,
usado para medicdo de comprimento de blocos-padrdo. O padrdo circular ao lado representa
esquematicamente os trés conjuntos de franjas interferométricas, como projecéo da vista superior das
faces iluminadas. A direita se vé& um interferograma real proveniente de um bloco de 23,5 mm, cuja

defasagem mutua contém a informagédo de comprimento do bloco-padréo.

E vantanjoso usar simultaneamente mais de uma radiacéo de referéncia em medicdes
interferométricas de comprimento. Cada radiagédo produz um padréo interferométrico distinto
e independente em funcdo de cada comprimento de onda, e estes padrbes sdo utilizados
para definir distancias e variagbes de comprimento na ordem de poucos mdultiplos de
comprimento de onda em torno de um comprimento nominal a ser medido. A principal
desvantagem deste procedimento, porém, é a necessidade de se proceder a algumas
medidas sequenciais destes distintos padrdes, em intervalos de tempo tdo curtos quanto
possiveis, com o fim de se evitar quaisquer efeitos de deriva quanto as medicdes de
variaveis ambientais.

Considerando que os comprimentos de onda no vacuo sd@o considerados as reais
referéncias de comprimento, e que geralmente sdo efetuadas as medi¢cbes de comprimento
em camaras nao-herméticas, quaisquer variacdes sobre o indice de refracdo do ar no
ambiente em torno devido a ndo-estacionariedade das condi¢cdes atmosféricas produzem
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modificacBes nos padrdes interferométricos observados com a variacdo do comprimento de
onda nos caminhos épticos relevantes.

A contribuicdo de efeitos materiais de contracao/dilatacdo térmica sobre as grandezas
dimensionais em qualquer artefato devido a variacdes na sua temperatura média s6 pode
ser claramente conhecida e definida ao se ter por base estas definicbes sob uma
temperatura de referéncia, que a pratica habitual e normalizada pela comunidade
metrolégico/dimensional define como sendo de 20 °C.

Como cada um dos efeitos supracitados modifica o padréo interferométrico observado,
assim como as variacdes devidas a quaisquer desvios de conformidade dos parametros de
construcdo dos interferometros e dos padrbes materializados em si, bem como de seus
correspondentes desvios sistematicos, é recomendado que tais sistemas devem sempre
trabalhar sobre condi¢des operacionais bastante estritas e ter suas caracteristicas e limites
de operacdo muito bem conhecidos e determinados.

Como os primeiros interferdbmetros desenvolvidos para sistemas de medigdo, bem
como muitos dos ainda atualmente em uso, como é o caso do instrumento representado na
figura anterior, se valiam da inspecdo/estimativa visual direta da informacédo de fase dos
padrdes interferométricos, as componentes de incerteza no resultado final devidas a
capacitacdo e ao treinamento do operador sempre eram significativas. Com a possibilidade
de medi¢bes através da interpretacdo de imagens captadas "off-line”, como ocorria
anteriormente na inspecdo posterior das imagens fotografadas dos padrdes
interferométricos, a acuidade dos resultados melhorou apreciavelmente. Porém, foi a
possibilidade recente de incorporacdo de sistemas de captacdo de imagens por cameras
digitais em tempo real, bem como seu pés-processamento numérico automatizado, que
fomentou o surgimento de maiores iniciativas no uso de técnicas de otimizacdo para esta
etapa do processo. Estes desenvolvimentos permitiram reduzir parte da contribuicdo do
julgamento humano sobre a incerteza final dos resultados, bem como agilizaram o processo
de medicdo como um todo. Uma explanagdo sucinta sobre as técnicas de medicéo
interferométricas automatizadas, utilizadas de forma efetiva para a disseminagédo da cadeia
de rastreabilidade de comprimento, recente e localmente desenvolvidas para as calibracbes
dimensionais no instituto nacional de metrologia alem&o, o PTB, se v& em SCHOEDEL
(2010).

Da figura 2.2 pode se ver a necessidade de medicdo exata de fracdes de franja,
provenientes de uma combinacdo de no minimo duas a quatro referéncias de comprimento
de onda de alta exatidao, para a determinacdo inequivoca de comprimento de um artefato

macroscopico. Cada tipo de marcador no grafico representa uma mesma fracdo de franja
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lida para cada uma das radiacdes utilizadas respectivas, correspondendo a distintos desvios
de comprimentos, espacados regularmente de meio comprimento de onda. Somente o valor
do eixo horizontal do grafico no ponto em que os resultados de todas as radiacfes

coincidam ao longo da linha dupla vertical correspondera ao desvio de comprimento correto.

Coincidéncia entre variacdes periodicas para um mesmo conjunto de fracdes de franjas interferométricas em 4 comprimentos de onda distintos
(o primeiro obtido de um laser estabilizado de HeNe e os demais de uma lampada espectral de *“Cd)
[} [} [ e o (] |
+ + L * * +*

o6

Coincidéncia proxima ao valor
Im =-0,177 um

Comprimento de onda da fonte espectral (sum)
&
by

1 09 08 07 0.6 05 04 03 0.2 0,1 0 01 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1
Desvio de comprimente im (jm) quanto ao L nominal

Figura 2.2 — Efeito da combinag¢édo de quatro radia¢cdes quase-monocromaticas (com valores de
comprimento de onda no vacuo aproximadamente de A, = 632,0 nm, A, = 644,0 nm, Az = 508,7 nm e
A4 = 480,1 nm) em um padrdo de coincidéncias tipicamente presente em medidas interferométricas.
Tais valores sdo associados a um bloco-padrao hipotético de comprimento nominal igual a 100 mm, o

qual apresenta na sua manufatura um desvio de comprimento oL = 0,177 pum.

Por razdes similares em HYUN et al. (2013) se emprega interferometria de multiplos
comprimentos de onda, 0s quais sdo produzidos em grandes quantidades de forma
homogeneamente espacada em um sistema de pentes de frequéncia. Suas emissfes sao
rastreadas a referéncia de frequéncia de um rel6gio atdmico de rubidio. Este sistema
interferométrico € usado para medidas de degraus superficiais em distancias de altura
relativa desde 70 até 1800 um, com valores de incertezas combinadas menores que 10 nm.

A aquisicdo em 2006 de um interferémetro automatizado comercial pelo Laboratério de
Interferometria da Divisdo de Metrologia Optica do Inmetro teve por objetivo se valer da
evolugdo recente em métodos automatizados anélogos para medicdo de desvio de
comprimento de blocos-padrao e de outros artefatos por método interferométrico, visando o
aumento de produtividade e reducdo de algumas incertezas de medi¢do. Na figura 2.3 se vé
um diagrama esquematico deste tipo de interferdbmetro moderno, o qual, além de ja incluir
uma série de sistemas de controle e tomada de dados computacionalmente interfaceados,
usa como referéncias metrolégicas espectrais dois laseres estabilizados de HeNe emitindo
em duas distintas regides do espectro visivel. Algumas estimativas automatizadas de fase
extraidas dos padrbes de franjas interferométricas (vide a imagem em circulo, representada

no canto superior esquerdo da figura, do padréo resultante da iluminacao vertical sobre as
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superficies de bloco e base), obtidas por este sistema de medicao interferométrica, serdo
usadas neste trabalho como “benchmark” de comparacéo entre os resultados obtidos com

os métodos pretendidos e os obtidos por estes sistemas ja validados.
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Figura 2.3 — Diagrama esquematico de um interferémetro automatizado (GBI-Mitutoyo) e de um
padréo interferométrico de franjas tipico, captado por uma camera CCD, no canto superior esquerdo

da figura (extraido do manual do instrumento).

A diferencga entre os dois sistemas interferométricos apresentados se baseia na forma
de extracdo da informacgédo de fase do padrédo sobre os pontos de interesse do artefato a ser
medido. No primeiro tipo de interferdmetro é realizada a estimativa, por inspecado visual
direta ou indiretamente por camera digital, da diferenca de fase local entre o ponto central
da superficie mediana que corresponde ao bloco-padrdo, e as superficies laterais,
correspondentes a superficie da placa de base sobre a qual o bloco se apéia (vide rétulos
na figura 2.3). A informacéo de fase, portanto, se da de forma localmente distribuida sobre
as vizinhancas de cada ponto de referéncia. No segundo tipo de interferémetro alguns
padrdes globais sédo coletados através de uma camera CCD, variando em funcédo de
aplicacdo de passos de variacdo regular do caminho 6ptico dos feixes luminosos incidindo
sobre o artefato. Estes passos sao efetuados através do deslocamento horizontal controlado
de uma cunha optica transparente (para uma descricdo completa da primeira versdo deste
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instrumento ver NARUMI et al, 1998). A fase local obtida do padrdo de variacdo senoidal de
intensidade em cada ponto depende tdo somente da composicao de seus valores ao longo
do tempo, ndo dependendo de seus pixels vizinhos. A diferenca final entre a fase dos pontos
de referéncia escolhidos nas superficies de bloco e base é obtida entdo da mesma forma

gue no método anterior.

2.2.2.1 Modalidades de Medicéao Interferométrica
Existe uma grande variedade de tipos e usos de interferobmetros para aplicacdes
metrolégicas, além dos apresentados no item anterior. Podemos subdividir genericamente

suas caracteristicas de operacdo em modalidades "dinamicas" e "estéticas", como segue:

2.2.2.1.1 Dindmica (Medic&o de Deslocamento e de Tempo/Frequéncia — 1D)

Tal abordagem se concretiza pela mudanca controlada na extensdo de caminhos
opticos, através de um dos bragos de um interferémetro de tipo Michelson, produzindo uma
variacdo do padrao interferométrico em funcao do tempo. De tal variagdo pode se extrair a
informacdo tanto do deslocamento efetuado quanto do tempo usado nesta operagao,
dependendo de qual das variaveis se deseja medir e de sobre qual delas se tenha maior
controle. Geralmente a andlise dos deslocamentos ao longo de um eixo é aproximada a

partir de regibes quase pontuais das partes/blocos em deslocamento.

a) Medidas de deslocamento de pontas de prova materiais (como em profilbmetros ou em
méaquinas de medicao de coordenadas — CMMs — consistindo estas em operacgdes locais de
baixa velocidade) ou de refletores 6pticos (como na determinagéo de posicionamento mutuo
de satélites — derivada do método "star-tracker")

Tais medidas de deslocamento se baseiam em variagfes lentas, em que a contagem
ou estimativa de variagdo dos padrdes de interferéncia construtiva e destrutiva é obtida a
partir do comprimento de onda utilizado como referéncia de comprimento. Geralmente a
reflexdo associada a um dos bracos do interferdmetro acompanha o objeto a ser deslocado
em referéncia a um sistema de coordenadas, considerado como a referéncia "estacionaria".
A existéncia de eventuais flutuagcbes no meio transparente ao longo do caminho 6ptico

produz variag@es locais no comprimento de onda que devem ser levadas em consideracgao.

b) Medidas de vibracao (acelerdmetros, sistemas heterédinos, etc.)
Nestes sistemas se empregam variacdes diminutas de comprimento, mas com grande

sensibilidade no que concerne as variagdes temporais. Estas formas de medicdo séo as que
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apresentam maior criticalidade quanto ao processamento "on-line", sendo muitas vezes
necessario se adotar algoritmos de maior simplicidade de operacao e célculo, nos quais a
banda passante do sistema seja pelo menos maior que a resposta em frequéncia do artefato

do qual se mecam parametros vibracionais.

2.2.2.1.2 Estatica (medicdo de formas e distancias relativas — projegcdo em 2D)

Neste caso se produz um feixe luminoso colimado e alargado, que é refletido sobre
toda a superficie a ser medida, e depois composto com um segundo feixe a partir de um
segundo braco/caminho 6ptico em que localiza um espelho de referéncia. A combinacéo de
ambos produz uma imagem na fenda de saida da ocular. Esta imagem apresenta um
padrao bidimensional de franjas interferométricas no qual estao incorporadas as variacdes
de comprimento ao longo de toda a superficie analisada. Para um exemplo deste tipo de
padrdo vide figuras 2.1 e 2.3.

a) Medidas de forma (planeza superficial, comprimento e rugosidade)

Esta opcdo € usada para a obtencdo de informacdes diferenciais ou de variacfes
discretas minimas de comprimento por toda a imagem amostrada. A diferenca de
interpretacdo destas variagbes como parametros de rugosidade ou de planeza reside
basicamente na maior ou menor localidade das variacdes de comprimento e da regido de
analise. Diferencas discretas em fronteiras bem definidas dentro do padrao interferométrico
correspondem a degraus de comprimento. Estes, quando sdo de magnitude maior que meio
comprimento de onda, s6 podem ser estimados pelo uso de mais de um padrdo
interferométrico distinto, gerados por mais de um comprimento de onda de uma ou mais
fontes espectrais. Variagbes de escala menor podem ser interpretadas como flutuacdes
estatisticas associadas a parametros de rugosidade superficial global das superficies

analisadas.

b) Medidas de "relevo" ou de densidade local (SARs, OCTs, AFMs, etc.)

Os sistemas baseados em SARs, ou “Synthetic Aperture Radars”, sdo usados para
medi¢cdes de longa distancia das variagfes de relevo em macroescala e em amplas regides
sucessivas, através das variaces provindas do deslocamento de uma fonte emissora e dos
padrdes interferométricos ou polarimétricos de reflexdo combinados com o efeito da altura
dos relevos em questdo (vide COLIN et al., 2004, para um exemplo de aplicagdo desta
técnica combinada com o uso de wavelets). Ja outros dispositivos empregados em escala

micro- e nanomeétrica, tais como os OCTs ou "Optical Coherence Tomographers", seguem
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outros principios de operacdo. Estes Ultimos empregam fontes espectrais de banda larga
para identificar por coeréncia localizada uma ou varias transicbes de camadas e variacbes
de densidade em meios distintos e transparentes a radiacdo utilizada, bem como suas
distribuicdes tanto em 2D por toda a area escaneada e analisada, como ao longo da sua
profundidade unidimensional. Alguns equipamentos de operacdo intrinsicamente nao
interferométrica, tais como os AFMs ("Atomic Force Microscopes" - microscopios de forca
atbmica), profilbmetros e rugosimetros, produzem varreduras de relevo por regibes
superficiais diminutas. O primeiro tipo citado consiste de instrumentos versateis que, entre
outras aplicagbes, também sdo utilizados para medicdo de relevo em escalas
nanometrolégicas de padrBes materiais. Estas medidas sdo efetuadas através de uma
sondagem, em contato quase direto, de pontas de prova com tamanhos proporcionais as
dimensbes das estruturas a serem medidas, e cujo deslocamento € computado através de
reflexdes de um feixe monocromético incidente sobre a plataforma de apoio ou "cantilever"
onde sua ponta de prova se situa. AFMs metroldégicos costumam ser equipados com
dispositivos interferométricos para o controle da exatiddo de deslocamento ao longo dos
eixos de seus componentes, ou indiretamente para a calibracdo de suas escalas de

medicao.

Espelho de referéncia &
deslocador de fase

Micro-
“~ objetivas

BS

Telescopio & unidade
“antispeckle”

e

/ Ocular

Espelhos !

mostra + unidade
de movimentagao

PC + processamento

\ Camera CCD

Opto-lsolador

Figura 2.4 — Esquema de um interferébmetro de tipo Linnik com sistema de deslocamento de fase
eletronicamente controlado e de captura e processamento de imagens interferométricas para a

medi¢cdo automatizada de padrdes de comprimento em escalas nanométricas.

A Figura 2.4 mostra o esquema de um interferdbmetro de tipo Linnik, desenvolvido no
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Inmetro, o qual tem por objetivo a medida de padrées de tamanho reduzido para a
transferéncia de rastreabilidade da grandeza de comprimento, a partir dos padrdes de
comprimento de onda. Neste caso se emprega um laser de HeNe estabilizado
eletronicamente como padrdo de transferéncia da grandeza de comprimento para 0s
padres materializados a serem usados nha calibracdo posterior dos equipamentos que
produzam medidas de comprimento por métodos nado Opticos com resolugdo micro- e

nanométrica, como os citados AFMs.

2.2.2.2 Tipos de Interferometros e Seus Usos

Para definicbes de padrBes interferométricos em medi¢cbes dimensionais, as mais
usadas configuracoes de interferdbmetros sdo aquelas que se baseiam em fontes espectrais
monocrométicas. Diferencas de caminhos Opticos produzem modificacdes de fase nos
interferogramas e as formas como estas diferencas sdo conjugadas sédo fungéo dos tipos de

interferdbmetros como os listados abaixo.

a) Michelson

Esta primeira e mais genérica modalidade de interferémetro se baseia na combinagéo
de dois feixes luminosos que foram previamente separados por um divisor de feixe e depois
recombinados nesta mesma peca apos reflexdo nas duas extremidades de seus bragos
ortogonais. Seu uso mais conhecido foi na determinag&o da isotropia da velocidade da luz
(experimento de Michelson-Morley), em que o caminho Optico neste instrumento se estendia
por reflexdes sucessivas sobre ambas as extremidades dos bracos do interferdbmetro com o
objetivo de aumentar a sua sensibilidade (vide PIMENTEL Jr., 2012). E ainda uma das
principais topologias usadas para medi¢des de deslocamento e comprimento, da qual varias

outras formas se derivaram.

b) Twyman-Green

Esta evolugdo especifica sobre o interferébmetro de tipo Michelson foi desenvolvida
especificamente para medicdo de caracteristicas de transmissao e reflexdo em elementos
opticos. Praticamente todos os interferdmetros usados para medicdo de desvio de

comprimento de blocos-padrédo sdo derivativos desta topologia.

c) Koesters
Sendo este mais uma evolugdo do interferobmetro de tipo Michelson, consiste na

substituicdo do elemento divisor de feixe plano no cruzamento dos eixos por um prisma
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geminado de perfil especifico (denominado de “prisma de Koesters”), o qual permitiu que se
estabelecesse uma rotacado fisica dos eixos dos dois bragcos normalmente ortogonais do
interferdmetro Michelson, posicionando estes de forma a torna-los paralelos. A funcao desta
modificag&o estrutural foi basicamente a de minimizar efeitos de gradiente de temperatura
diferencial ao longo dos caminhos 6pticos, elementos e artefatos posicionados nestes dois
bracos, além da possibilidade de inclusdo de um refratdmetro duplo e evacuado para a
medicao direta do indice de refracdo do ar em torno dos artefatos.

d) Fizeau

Este é um tipo de interferdbmetro especializado na medi¢do de planeza superficial, no
qual a exatidao da planeza de uma superficie de referéncia de comparagédo é normalmente
mais relevante que outras fontes de incerteza, como a do processo de medi¢cdo e da
contribuicdo devido a largura da fonte espectral. Devido as diferencas de comprimento a
serem medidas em uma avaliacdo de planeza superficial serem quase sempre de variacao
continua e com ordem de grandeza total de A/2 este tipo de interferbmetro pode conter
apenas uma radiacdo de referéncia para suas medi¢cdes. Uma alternativa especifica com
uso de multifontes espectrais se vé em KANDPAL et al. (2005). A grande maioria dos
modelos comerciais recentes deste tipo de interferdbmetro para medicdo de planeza dispbe
de algoritmos de processamento automatico de padrbes aplicado sobre interferogramas
captados por cameras digitais, bem como usa o método de deslocamento de fase
interferométrica para a analise de cada pixel da imagem. Do deslocamento controlado de
todo o padrdo a ser medido, e da acumulacdo de vérias "tomadas" ou "planos" de
interferogramas sequenciais conforme visto em DeGROOT (1997 e 2011), se extrai a
informacédo de fase em cada pixel. Esta técnica, como veremos mais tarde, pode também
ser aplicada em interferdbmetros de tipo Michelson ou Twyman-Green, usados para a
medi¢cédo de comprimento de artefatos e padrdes.

e) Outras configuracdes ("shear”, "specke", astronémicos, holograficos, etc)

Existe ainda uma grande variedade de tipos e topologias de interferémetros
desenvolvidos para aplicacbes em varias medigbes especificas. Os de tipo "shear"
produzem a interferéncia em feixes levemente deslocados espacialmente, e sdo usados em
sistemas mais compactos para medicdo de efeitos superficiais. Os de tipo "speckle" se
valem de um aspecto de irregularidade normalmente considerado indesejavel nas imagens,
fruto do efeito de coeréncia estendida nos laseres, para se estimar mais eficientemente

variagfes pontuais e dindmicas nos interferogramas de deslocamento. Ainda existe uma
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grande variedade de configuracdes de interferémetros para medidas astronémicas, tais
como os usados nos sistemas de "VLBI". Seu uso cobre aplicacdes em separacao de fontes
Opticas pontuais, reducdo de interferéncias atmosféricas, estimativas de efeito Doppler
estelar, etc., sendo esta classe de uso ainda dependente de um grande volume e exatidao
no armazenamento e processamento de dados gerados. Os interferdbmetros de tipo
holografico sdo usados essencialmente para reconstrucdo de informacdo volumétrica,
tensional e dindmica de pecas ou em sistemas de varias dimensdes por inspe¢ao remota.

Ainda existem muitas topologias derivadas das mencionadas, desenvolvidas para
resolver o problema das medicbes em artefatos especificos, como é o caso de um tipo de
interferdmetro desenvolvido especialmente para medir a esfericidade e, por conseguinte, o
volume, de esferas de silicio monocristalino. Estes artefatos podem potencialmente ser
utilizados como os futuros padrfes internacionais e nacionais de massa, tendo sido
sugeridos como substitutos futuros e previstos aos pesos-padrao materializados, similares a
a referéncia internacional ainda mantida pelo BIPM, ver NICOLAUS & BONSCH (2005).

2.2.3 Padrbes de Transferéncia e Demais Artefatos Materiais Opticamente Medidos
(grandezas, limites de método, limites instrumentais)

Para que um artefato material possa ser considerado como um padrdo de
transferéncia da rastreabilidade na grandeza de comprimento, ele deve apresentar boas
caracteristicas de estabilidade e homogeneidade (i. e., constancia temporal e espacial). Tais
padrbes podem ser usados tanto como padrdes de referéncia em medidas comparativas
como “calibradores” de desvio e de linearidade de medida em maquinas eletromecanicas de
medicdo dimensional. Apesar da grande variedade de outros padrdes dimensionais (de
circularidade, angulares, de rugosidade, etc.) as medidas de comprimento mais diretamente
representativas sdo feitas sobre uma das dimensfes de artefatos materiais conforme os

descritos abaixo.

2.2.3.1 Blocos-Padréo

E o padrdo materializado por exceléncia, usado em metrologia de comprimento e
demais grandezas dimensionais, estendendo a cadeia de rastreabilidade da definicdo e
realizagdo da grandeza até as aplicagbes mais diretas no ché@o de fabrica. Suas dimensfes
relativas e tolerancias dimensionais sdo definidas por norma e costumam ser utilizados em
conjuntos contendo varios comprimentos nominais pré-definidos, os quais podem ser
compostos por “colagem” (“wringing”), ou adesao superficial por arraste direto sobre suas

faces de medicdo, com o fim de se obter um comprimento n&o-normalizado para
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comparagdo com pecas de tamanhos variados. Geralmente o comprimento-padréo de um
destes artefatos é definido somente ao longo de uma das suas dimensdes, a saber, entre 0
ponto central de uma das faces de medig&o e o ponto central da face oposta. Sdo fabricados
com materiais resistentes ao desgaste e a abrasao, geralmente feitos de ago, cerdmicas ou
carbetos. S&o classificados em categorias de uso (K, 00, 0, 1, 2, 3, etc.) pela planicidade
nas suas faces de medigdo e da tolerancia aceita quanto ao seu comprimento nominal.
Somente os blocos de classe mais elevada (K e 00) podem ser medidos pelos métodos
interferométricos, devido a necessidade de afixacdo, de uma de suas faces de medicao,
sobre uma base com reduzidos valores de desvio de planeza, o qual deve ser similarmente
estrito para a face de “colagem” do bloco. Na Figura 2.5 se vé a disposi¢cdo de um conjunto
bloco-base feitos do mesmo material (a¢o). Seu comprimento real, como o de todo artefato
material, s6 pode ser definido em uma temperatura de referéncia, que é tradicionalmente de
20 °C. Portanto, mesmo eventuais e pequenas variagdes na temperatura do bloco quanto a
temperatura de referéncia devem ser medidas e sua expansao térmica descontada do
comprimento obtido a cada medi¢édo. Tolerancias mais relaxadas quanto aos parametros de
paralelismo entre suas faces, aceitas apenas para as classes menos “nobres”, podem

dificultar sobremaneira a medi¢c&o por métodos interferomeétricos.

Figura 2.5 — Bloco-padrédo de aco, com comprimento nominal de 100 mm ao longo de seu eixo maior,
aposto sobre uma base cilindrica de alta planeza superficial feita de quartzo e com acabamento
superficial similar & da face inferior usada para a “colagem” do bloco.
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Métodos interferométricos que permitam a medicdo destes padrdes materializados
com incertezas cada vez mais reduzidas sdo cada vez mais difundidos em comparacbes
nacionais e internacionais, as quais validam o emprego de tais sistemas em calibracdes
realizadas destes padrfes para o uso industrial, conforme pode ser visto nos trabalhos de
MALINOVSKI et al. (1999), DECKER et al. (2004) e FRANCA & SOUZA (2007).

2.2.3.2 Padrdes de Degrau e de Uso em Nanometrologia

Estes podem ser interpretados como sendo uma modalidade diferente de bloco-
padrdo que contenha mais de uma superficie em degraus/alturas distintas. S&o usados para
transferir a rastreabilidade em sistemas de medicdo mecéanica que permitam alta exatiddo
localizada, em ao menos uma dimensdo em escalas nanométricas, como AFMs,
difratbmetros, rugosimetros de alto desempenho, etc. Da mesma forma que os padrdes de
planeza, estes podem ser medidos através apenas de uma Unica referéncia espectral. S&o
de fundamental importancia na crescente industria de nanotecnologia e grupos de discussao
do BIPM tém sido montados para as definicdes de métodos e técnicas relacionados a
medicbes destes padroes. Em MALINOVSKY et al. (2012) sdo apresentados alguns
resultados bastante promissores de medicdes realizadas em um interferémetro de tipo
Linnik, desenvolvido a partir de partes e elementos Opticos isolados, e projetado
especialmente para a medigcéo destes tipos de padrdes. Ainda se apresenta como parte da
evolugéo deste sistema o desenvolvimento de um sofisticado software de processamento de

padrbes interferométricos.

2.2.3.3 Planos/Paralelos Opticos

Geralmente tendo forma cilindrica e sendo feitos de materiais transparentes ou
translicidos de alta resisténcia a danos superficiais, estes padrbes sdo usados para
checagem de desvios de planeza em regifes planas localizadas de artefatos e pegas, pela
aposicao fisica (“colagem” — de forma similar a anteriormente mencionada no caso dos
blocos-padrao sobre suas bases) de uma de suas faces planas, sobreposta a superficie a
ser inspecionada, e sob a incidéncia de uma luz quase monocromatica. A presenca e
quantidade de franjas de interferéncia visiveis pelo lado transparente oposto permitem
estimar tais desvios. A medicdo do desvio de planeza destes padrdes em si é feita
originalmente por comparacéao interferométrica em interferdbmetros de tipo Fizeau, em que a
curvatura e formato das franjas obtidas e produzidas pela contraposicdo da superficie

medida com uma superficie de referéncia (sem “colagem”), permite estimar o grau de
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convexidade e/ou irregularidade da superficie do padrdo. Nos padrdes atuais, devido a
pequenos desvios obtidos durante processos avancados de manufatura, s6 podem ser
medidos mais exatamente através de processamento de area global dos interferogramas,

obtidos de forma automatica e através do método de deslocamento de fase.

2.2.4 Aplicagdes Adicionais

O advento de sensores e imageadores de resolucao, caracteristicas, especificacoes e
sensibilidades cada vez mais convenientes abriu perspectivas maiores no pos-
processamento de interferogramas. Para exemplos de uma classe de imageadores que vem
se sofisticando nas ultimas duas décadas ver BIGAS et al. (2006) e LEON-SALAS et al.
(2007). Da mesma forma o acesso a métodos e sistemas automatizados de processamento
de imagem cada vez mais poderosos tem tornado o emprego de interferémetros
automatizados e customizados cada vez mais disseminado em Varios processos de
producdo de alta tecnologia, que dependam de rapidez na interpretacdo dos resultados, tais

como os citados nos itens abaixo.

2.2.4.1 Nanotecnologia (uso em microeletrdnica, nanomateriais, sensores e
componentes de catalisadores)

Definicbes dindmicas cada vez mais estritas quanto a pequenas variacdes e
extensdes dimensionais sdo associadas a inUmeros processos de manufatura de larga
escala, conforme 0s usos previstos nas areas de pesquisa em microeletrbnica e
nanotecnologia (vide VILELA NETO & PACHECO, 2012). Estes processos normalmente
exigem um grau elevado de processamento “on-line” e, como tal, técnicas de medi¢cdo sem
contato tais como as interferométricas sdo especialmente indicadas nos casos em que se
deseje aumento no rendimento médio (“yield”), ou o aproveitamento de todas as partes de
um lote, cujo processo possa ser facilmente perturbado pelo uso de métodos de

sensoreamento mais invasivos.

2.2.4.2 Pesquisa Espacial (radio e opto-astronomia, posicionamento de satélites, GPS)

Considerando que a Unica forma de obtencdo de informacdo a partir de longas
distancias em certas aplicacfes tecnoldgicas é pela propagacao de feixes eletromagnéticos,
0 uso de métodos interferométricos permite a aplicacdo de um grau a mais de sofisticacédo
sobre os parametros a serem analisados, como no caso da necessidade mais estrita de
posicionamento espacial relativo e matuo entre satélites, sendo tais técnicas especialmente

aconselhadas para o emprego em sistemas de atuacdo de satélites GPS. Métodos
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interferométricos também sdo especialmente Uteis como medidas diferenciais para o
cancelamento de certas perturbacdes no meio de propagacdo Optica, como € comum no
caso de algumas medidas astrondmicas, além de apresentar um suporte pratico em
algumas técnicas de separacdo de fontes, usadas em certas modalidades de medidas
espectroscopicas. Como um exemplo do método interferométrico aplicado a estas atividades
ver LASKIN (2001).

Em KOK et al. (2013) é abordado o conceito de NAR ("NonAmbiguity Range") na
medida de comprimentos relativos ou diferencas de caminhos opticos, estes sendo
aplicados a interferometria astrométrica estelar com precisdo de microsegundos de arco em
linhas de base (termo especializado, significando a separacao entre dois telescopios) de 100
m. Medidas nanométricas sao realizadas pelo uso de dois comprimentos de onda
distintamente obtidos de laseres estabilizados de HeNe (sendo aprox de 633 nm - vermelho
- e 543 nm - verde).

2.2.4.3 Medidas Dimensionais de Forma e/ou Deslocamento

Padrdes interferométricos podem ser identificados como variagdes temporais,
espaciais ou ambas, especialmente se contrapostos a variaveis pré-definidas através de
modelos fisicos bem delimitados. A medi¢édo do desvio de forma esférica, p. ex., pode ser
utilizada, como anteriormente citado, de forma indireta para a definicdo da quantidade de
matéria de uma substancia em um dado volume. Dos deslocamentos efetuados sobre
alguns elementos de sistemas mecanicos podem se extrair por vias interferométricas as
estimativas de resposta dinAmica global de tais sistemas, mesmo que estes apresentem
frequéncias naturais, ou de oscilagdo forcada, relativamente elevadas. Estas estimativas
praticamente s6 séo limitadas pelo volume de amostragem e digitaliza¢cdo dos sinais para a
obtencé@o de uma informacgédo praticamente em tempo real. Quanto maior a necessidade de
rapidez nas respostas, portanto, maior deve ser a carga sobre os sistemas de
sensoreamento e processamento, e esta caracteristica jA se mostra presente quando se

usam métodos interferométricos consolidados como visto em DeGROOT (1995).

2.2.4.4 Medidas de Tempo/Frequéncia

Uma utilizacdo especifica de métodos sofisticados de interferometria aplicados na
resolucdo de problemas tecnolégicos de maior alcance cientifico podemos ver no trabalho
seminal de UDEM et al. (2002), em que a introdugdo de uma nova modalidade de
instrumento metroldgico, denominada de “pente de freqliéncias oOpticas” representou um

salto tecnoldgico significativo na manutencao da cadeia de rastreabilidade metrologica das
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fontes de tempo e frequéncia, cobrindo uma larga faixa de freqiéncias eletromagnéticas, a
qual cobre as radiacbes produzidas nos padrbes primarios de tempo de césio, rubidio e
similares, que operam na faixa dos MHz, atingindo os valores na faixa de THz associados as
fontes usuais de frequéncia éptica. A propagacéo e o desdobramento de sua rastreabilidade
eram realizados anteriormente através de uma exaustiva cadeia de batimentos sucessivos,
realizada em varias etapas e com o uso de diversas fontes monofrequenciais intermediarias.
Devido aos grandes desenvolvimentos recentes em metrologia e espectroscopia apoiados
em variantes desta técnica foi oferecido em 2005 um prémio Nobel em Fisica ao seu
idealizador, Dr. Theodor W. Hansch, do Max Planck Institute.

2.2.45 Medidas em Escalas Quéanticas / Diversas Aplicagdes Fisico-quimicas em
Ciéncia Basica

Como as técnicas interferométricas aplicadas em dominios Opticos podem ser
facilmente estendidas a outras faixas de frequéncia, tais como as usadas em radio-
astronomia, da forma similar seus principios podem ser adaptados a uma grande extensao
das medidas usadas em fisica de particulas, se valendo da dualidade particula-onda
presente em qualquer componente material do mundo subatbmico. Ao mesmo tempo
validagOes de alta exatiddo em medidas em 6ptica quantica sdo de fundamental importancia
para o proximo degrau evolutivo na area de projeto de sistemas de computagdo, ja
vislumbrado sob as vérias atividades, projetos e topologias de sistemas em computacao

quéantica.

2.3 Métodos de Estimativa de Fase

O parametro mais relevante para a extracdo da informacdo de comprimento
correspondente a diferenca de propagacao luminosa entre dois caminhos Opticos vizinhos
em um interferograma é a diferenca de fase (A®) entre os respectivos padrdes de variacdo
senoidal, contendo ou néo ruidos e artefatos opticos devido as irregularidades materiais dos
elementos que compdem os interferbmetros. Como o padrdo interferométrico obtido da
interferéncia de uma onda plana refletida sobre a area inspecionada, combinada com uma
segunda onda plana em angulo raso relativo a primeira, se manifesta como uma fileira de
franjas num padré&o claro-escuro de intensidade, praticamente senoidal e com espagamento
relativamente constante, podemos tracar uma linha (Que chamaremos doravante de “canal”)
ao longo de uma reta do plano contendo esta variacdo senoidal. Seu parametro de
frequéncia espacial depende basicamente deste angulo relativo mutuo itrario. Como este

parametro de freqUéncia espacial raramente se conhece de antemdo, e previsivelmente este
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deve ter um periodo desejavelmente maior que a distancia entre dois pixels da imagem,
nem este periodo, por outro lado, deve ser muito maior que a extensao plena do canal, sé
podemos obter uma estimativa aproximada dos valores deste parametro de frequéncia
espacial pela inspecéo direta das intensidades obtidas ao longo dos pixels de cada canal,
sem as quais a informacdo desejada das fases pontualmente localizadas ndo se pode

extrair do interferograma.

2.3.1 Métodos 1D

Se o padrao interferométrico senoidal for relativamente regular, i. e., se as superficies
iluminadas e a oOtica do interferdbmetro ndo produzirem desvios de planeza significativos
dentro das areas de interesse, entdo a estimativa da fase desejada sera baseada no ajuste
de uma sendide ideal com parametros tais que maximizem a coincidéncia entre o sinal
modelado e o captado, ou seja, a meta sera a de minimizar uma funcdo de erro pré-
estabelecida comparando valores-padrdo de um modelo com os do interferograma. A fase
da sendide que apresente 0 mesmo parametro da frequéncia ao longo do canal
unidimensional selecionado, e relativa ao ponto de origem (no caso, sendo este 0 ponto
onde se defina o “l6cus” da informacéo de fase), sera a fase do plano de propagacéo da
onda. Para o caso de medicBes de comprimento de blocos-padrdo, o ponto de referéncia
dimensional deve se localizar no centro da face “superior’ ou iluminada do bloco-padréao. O
padrdo correspondente a média dos dois canais unidimensionais simétricos localizados
sobre as regides correspondentes na base de suporte, sendo estes paralelos e
egulidistantes ao primeiro canal a partir do ponto central da face “superior”, fornecera a fase
do plano de propagagédo da onda correspondente ao ponto central da face “inferior” do
bloco-padréo, pois esta ndo tem como ser inspecionada diretamente. A diferenca entre as
fases correspondentes as faces “superior” e “inferior” do bloco é, portanto, de fundamental
importancia na determinacdo do comprimento do caminho éptico de onde se extrai o
comprimento do bloco-padréo.

Mesmo se considerarmos que a informacdo de fase de cada canal é de certa forma
localizada pontualmente pode se considerar que esta é "espalhada" por sobre todo o peffil
de intensidade de cada canal se estes forem monofrequenciais e, quanto menores forem as
variacdes de planeza ao longo dos canais correspondentes as superficies analisadas, uma
distdncia cada vez menor quanto ao ponto central na definicdo prévia dos pontos de
relevancia ou da regido de interesse (classicamente denominada de ROI - "Region Of

Interest") do interferograma a ser analisado deve ser levada em consideragao.

29



2.3.1.1 Estimativa Direta (por inspecdao visual)

Nos primeiros modelos de interferémetros usados para a funcdo de medicdo de
comprimento a informacao de defasamento relativo era extraida por inspecédo visual direta,
na qual se estimava A® em valores porcentuais relativos aos da distancia centro a centro de
duas franjas interferométricas vizinhas. Tal método era forcosamente limitado pela acuidade
de observacao/resolucdo por parte dos operadores e observadores destes padrbes de
variagdo continua de intensidade nos interferogramas. Sistemas automatizados podem,
porém, emular quantitativamente este tipo de estimativa visual qualitativa, na qual o niumero
absoluto de pixels entre 0s maximos ou minimos de intensidade nos canais da base é
comparado com a distancia em pixels entre 0 maximo (ou minimo) do canal do bloco e a
média do posicionamento ortogonal do maximo (ou minimo) imediatamente a direita ou

esquerda do maximo (ou minimo) correspondente do topo do bloco.

2.3.1.2 Alteracdo do Caminho Optico Efetivo (método de "Phase-Stepping")

Uma forma alternativa de se estimar a diferenca de fase de um ponto a outro de um
interferograma é pela variacdo dimensional um dos bracos do interferdometro, efetuada em
poucos passos de distancias controladas, o que causa o deslocamento de todo o conjunto
das franjas, modificando todo o padrdo 2D da imagem. Desta sequéncia de padrbes
também se obtém a informacdo de fase localmente obtida da variacdo senoidal da
intensidade registrada sobre cada pixel da imagem (esta técnica de calculo é descrita em
HARIHARAN, 2003). Esta estimativa pode ser realizada com o uso de apenas trés
detectores posicionados em linha, no lugar de um imageador para a inspe¢do de todo o
padrdo interferométrico, o qual pode ser usado em certos casos apenas na funcao de
suporte visual para o posicionamento centralizado do padrdo. Para um exemplo de emprego
desta técnica em um modelo de interferdmetro comercial automatizado e especialmente
desenvolvido para medidas dimensionais ver o artigo de NARUMI et al. (1998),
anteriormente citado. Um artigo recente de TELLEZ-QUINONES (2011) apresenta uma
alternativa para a medi¢do de sistemas de interferometros Twyman-Green na configuragédo
de “phase-shifter’, comparando métodos de deslocamentos lineares e nao-lineares e
sugerindo um algoritmo que permita compensar a geragdo de harmoénicos associados as
irregularidades de posicionamento e/ou ha resposta dos sensores.

A versatilidade das configuracbes que se baseiem em deslocamentos de fase
controlados permite a utilizagdo dos seus modelos tedricos tanto em medidas no dominio do
tempo, ou de vibragcdes em sistemas dindmicos (ver DeGROOT, 1995), bem como na

estimativa espacial de topografia superficial (ver DeGROOT, 2011).
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Uma extensa descricdo comparativa de varias formas viadveis de calculo deste
deslocamento de fase relativo, com variedade de escolha de um pequeno numero de
passos (“steps”) pode ser visto em ALVAREZ-VALADO et al. (2009). No artigo de
DeGROOQOT (1997) pode ser vista uma descricdo detalhada de um exemplo de sistemas que
permitem a tomada automatizada de um grande ndmero de passos e seu processamento
computacional posterior. O artigo mais atualizado de MALINOVSKY et al. (2012), mostra
uma versdo automatizada mais sofisticada do uso deste tipo de técnica, aplicada a
medi¢cBes de padrdes de nanometrologia, apresentando alto grau experimental de rejeicado
de erros aleatérios em um volume relativamente reduzido de medi¢cBes semi-automatizadas
do desvio de comprimento de um padréo de degraus.

Em HAITJEMA (2008) se expbe uma rapida visdo de algumas maneiras de se
transferir a rastreabilidade em medidas sub-nanométricas de comprimento usando técnicas
interferométricas. Para tal o artigo se concentra principalmente na descricdo das diferencas
de métodos e na comparagdo dos distintos pesos das contribuicbes dos principais
componentes de incerteza obtidos dos métodos de medi¢cdo de deslocamento, de planeza
de superficies e de comprimento de blocos-padrdo. Pode-se estimar a contribuicdo da
componente de deslocamento de fase obtida pelo método de Hariharan, sendo este um
dominio em que se pode automatizar o processo de estimativa de fase de forma mais
eficiente, através da reducdo de amostragens e/ou andlises de planos de fase. As
componentes de incerteza de definicho da fase para os trés objetivos de medicdo
interferométrica sdo mostradas no artigo como tendo peso proporcionalmente similar.

Em outro tipo de instrumento de base interferométrica, os ja citados “OCTs”, o controle
estrito de tais passos de deslocamento é essencial na técnica de detecgdo do méximo valor
de convolugdo do interferograma resultante. Este maximo surge apenas na distancia
determinada pela coeréncia 6ptica minima correspondente aos planos de interesse. Um dos
primeiros e fundamentais trabalhos descrevendo os principios deste tipo de instrumento foi
descrito em HUANG et al. (1991).

2.3.1.3 Fourier 1D

Ao se escolher um canal (ou linha de pixels selecionada ao longo da maxima variacéo
de suas intensidades) em um interferograma 1D ou 2D obtido de uma imagem capturada,
com o fim de se estimar a diferenca de fase entre este e outros canais, ou se aplicando a
variagdo de caminho Optico obtida ao longo do deslocamento de um dos bracos do
interferdmetro anteriormente citado, pode-se estimar a fase da sendide de intensidade em

cada canal pelo uso de técnicas de Fourier passivo, homédinas ou heterddinas. Técnicas
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especiais para reducdo dos ruidos na imagem podem ser aplicadas pelo método de
filtragem gaussiana no dominio da frequéncia em interferogramas obtidos de imagens reais,
para a selecdo da frequéncia fundamental e obtencdo de sua fase como aplicado
metrologicamente em MALINOVSKY et al. (1999). Em BOOMGARD & WEIJ (2006) pode-se
ver uma abordagem teorica mais recente desta técnica.

Alguns artigos, desde o classico de SCHOUKENS et al. (1992), vém mostrando a
possibilidade de aplicacbes de maior exatiddo, através do uso de interpolacdes, sobre
calculos que utilizem o método da FFT ou Transformada R&pida de Fourier para a
estimativa de frequéncia e fase de sinais compostos, vide os trabalhos mais atuais de
GASIOR & GONZALEZ (2004) e o de CAMPOS et al. (2012). Tal aplicagéo da técnica pode
aumentar a exatiddo do célculo na obtengdo da estimativa de fase, ou seja, reduzindo
efeitos de propagacdo de incertezas até o resultado, bem como permitir uma estimativa
guase instantanea de variacbes de fase em sistemas dindmicos, dada a maior rapidez e
capacidade computacional hoje disponivel (LANGOJU et al., 2005).

Em JIANG et al. (2012), se apresenta um meétodo similarmente estruturado aos
tradicionais métodos de calculo com janelas de Fourier e wavelets, enfatizando e
comparando estas abordagens com o método mais recente de transformadas-S, cujo kernel
se baseia numa janela de funcdo gaussiana, para filtragem espectral, calculo de gradientes
e demodulagéo de fase em interferogramas. Este se mostra marcadamente eficiente em
reducdo de ruidos e de complexidade de calculo, por se basear no principio de que a
simplicidade no processo de filtragem é maximizada quanto mais estrita for a localidade da

regido espectral analisada.

2.3.2 Métodos 2D

Em certas aplicagfes dimensionais, surge a necessidade de mapeamento topografico
de toda a superficie analisada, cujas dimens@es podem variar desde uma amostra/padrao
nanometrologica até imagens tomadas por satélite de amplas regibes por quildmetros.
Temos uma descri¢ao pratica desta Ultima aplicacdo em LASKIN (1995). O modelamento de
estimativa de fase desta modalidade de padréo interferométrico deve permitir a avaliacao de
toda a imagem, a qual normalmente pode cobrir varios periodos das frequéncias espaciais
do interferograma, e o problema de transformar a periodicidade da fase em uma variagédo
dimensional continua apresenta complexidade bem conhecida. MALACARA et al. (2005)
abordaram varias formas tradicionais, classicas e modernas de determinacdo topografica
dos mapas de fase em interferogramas por aproximacao de modelos.

Para exemplos adicionais de técnicas de filtragem sobre os mapas de fase ver a tese
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de MENG (2006). Em ZEBKER & LU (1998) e em STRAND et al. (1999) se abordam varios
métodos ligados a questdo da extensdo anteriormente citada das regides de analise,
denominada na literatura de “desdobramento” de fase (“phase unwrapping”), podendo tais
métodos ser aplicados similarmente a medidas topogréficas que empreguem métodos
interferométricos.

2.3.2.1. Fourier 2D

A obtencéo de estimativa de fase através desta familia de aplicacbes, mesmo com os
recursos acelerativos de técnicas de FFT 2D, ainda € uma atividade computacionalmente
intensiva, mesmo que sua complexidade idealmente seja da ordem de O(N log(N)). Porém,
tais técnicas podem ser empregadas em sistemas customizados para aplicacbes
metrolégico-dimensionais com relativa praticidade. A estimativa de fase de cada pixel em
varios planos contendo interferogramas distintos, planos estes oriundos da técnica de
deslocamento por passos de fase em 1D descrita anteriormente, torna o volume de
operag0es realizadas da ordem de Nyassos X Npixeis. NOS métodos tradicionais esta estimativa
s6 pode ser efetuada apds registro, captura e pos-processamento de todos o0s
interferogramas gerados em sequéncia sob processamento numérico intensivo, o qual s6 é

realizado apds a tomada de um grande volume de dados, de forma “off-line”.

2.3.2.2 Aproximacgao Polinomial (Zernike, Seidel, PSF - "Point Spread Function")

Esta classe de métodos se restringe a andalise de padrbes com possibilidade de
modelagem analitica prévia, nos quais a topografia das superficies deve ser aproximada a
descri¢cdes polinomiais conhecidas. Este tipo de andlise de padrfes ideais ja é largamente
estabelecido na literatura de processamento de imagens, mas sua aproximacao eficiente
sobre padrdes interferométricos reais, contendo irregularidades superficiais, presenca de
ruidos de sensoreamento, 6pticos, numéricos, etc, ainda é uma neta desafio a ser atingida.

Para a descricdo eficiente dos parametros opticos alguns tipos de modelagem sé&o
desejaveis, como os que empregam polinémios de Zernike ou de Seidel, muito usados para
a descricdo sintética da resposta global de elementos 6pticos tipicos (ESPINOSA et al.,
2007). O uso de modelamento por “Point Spread Function” (PSF) também tem sido usado
na caracterizacao da resposta no dominio de frequéncia de imageadores e sistemas Opticos,
bem como na separacao de efeitos indesejados como os de "moiré" e de eventuais artefatos

numeéricos causados por periodicidades na imagem.
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2.4 Métodos de Otimizacao

A aproximacdo de padrdes de interferogramas a modelos de funcdes idealizados
conforme citados anteriormente pode ser realizada através de uma grande variedade de
métodos de otimizacdo, associados a ajustes de funcbes e a determinacao, classificacdo ou
busca de parametros dentro de faixas e valores restritos. Um elemento central para o
julgamento das condi¢cdes de desempenho dos algoritmos de otimizacdo € a etapa de
avaliacdo de uma funcao de aptiddo associada & funcao que se deseja aproximar.

Os teoremas “NFL” (i.e., “No-Free-Lunch”, cuja expressao linglistica € baseada em
um conhecido ditado, significando a inevitavel compensacao entre vantagens e custos ao se
comparar varias abordagens especificas, conforme mostrados em WOLPERT &
MACREADY (1997). Por outro lado, estes teoremas deixam clara a impossibilidade de uma
generalizacdo absoluta ou do uso universal de um algoritmo de otimizacdo. Mesmo que um
algoritmo apresente desempenho marcadamente superior para uma classe de problemas
este comportamento serd forcosamente compensado com desempenhos mediocres ou
insuficientes para outras aplicacfes. Tal interpretacdo, porém, se baseia em suposi¢ées de
igualdade de condicbes de partida e de identidade entre suas distribuicdes “prior”, ou de
adequacdo similar das abordagens aos respectivos problemas. Obviamente, a escolha de
pré-definicbes nas condi¢des de viabilidade podem adicionalmente distorcer ainda mais as
eventuais distribuicbes “prior’ nos modelamentos estocastico-analiticos. Um julgamento
adequado quanto as caracteristicas do problema a ser enfrentado, e das condi¢bes de
aceitacdo para sua solucdo, deve ser feito na etapa anterior & escolha do método de
otimiza¢@o mais apropriado.

A conclusdo desta premissa é que pode ser desejavel uma pré-filtragem de ruidos
eventuais, quer estes sejam de natureza numeérica ou de configuragéo topoldgica, sobre os
valores obtidos dos dados que se desejam aproximar por uma funcdo de avaliacdo, onde
variagbes muito localizadas podem se revelar de pouca significaAncia no posicionamento e
na topografia geral da regido em torno do minimo global.

Para a avaliacdo destes aspectos de “rugosidade” quanto as regifes de validade, e
para as avaliacbes de aptiddo associadas a funcao objetivo, podem ser usadas varias
métricas. Em WEISE (2009) se listam alguns critérios referendados por diversos autores
para o estabelecimento de valores de mérito para regides globais ou locais no escopo da
funcdo a ser otimizada. Estes sdo descritos por parametros tdo diversos como os de
funcdes de autocorrelacdo, comprimentos de correlacdo, “evolubilidade” (traducéo livre do
termo em inglés “evolvability”), erro de limiar, coeficiente de inclinagdo, variagédo epistatica e
correlacao aptidao-genatipo.
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Logo no primeiro capitulo desta referéncia ja se apresenta uma taxonomia gréfica e
hierarquica de diferentes classes de algoritmos de otimizacdo. Esta referéncia também é
bastante rica em definicbes comparativas e rigorosas de varios termos, quer sejam mais
generalizados ou mais especificos, da maneira como se apresentam na literatura recente no
tema de otimizacdo. Alguns conceitos abordados sdo associados a termos tais como
“heuristicas” (aproximagdes nao analiticas gerais especificas voltadas para certos tipos de
problemas) e “meta-heuristicas” (aplicagbes mais generalizaveis sobre classes de
problemas), otimizacdo “on-line” e “off-line” (ou seja, no sentido de compensacao
comportamental de tipo rapido/aproximado ou lento/exato), “neutralidade” e “redundancia”,
“super-ajuste” e “super-simplificagdo”, “prevaléncia”, “rugosidade” e “suavidade”, “logro ou
enganosidade” (traducao livre do termo em inglés “deceptivness” — que se manifesta por
efeitos potencialmente desviantes de gradientes elevados), “causalidade fraca e forte”,
“epistasia” e “estigmergia” (respectivamente, efeitos de alteracdo e coordenacdo entre
agentes ou parametros sobre seus efeitos expressos — termos extraidos das areas de
pesquisa de genética bioldgica) e “forma” como contraposta a “predicado”. Alguns desses
conceitos de base sdo ligados a paradigmas estabelecidos, como os do “Teorema do
Esquema” e da “Hipotese do Bloco de Construgao”, dentro do tema especifico da teoria de
Algoritmos Genéticos. A diversidade ostensiva dos conceitos de avaliacdo e de aplicacbes
associadas mostra uma clara tendéncia divergente entre as varias sub-areas dentro do tema
de otimizag¢do, em que uma énfase acentuada em cada estratégia distinta adotada as torna,

por vezes, incomparavel com as demais.

2.4.1 Métodos Deterministicos

Tais métodos sdo estruturados pela definicdo de parédmetros locais das equagdes
associadas aos modelos numéricos e descritivos das configuragbes nos espacos
conceituais. Geralmente seu uso eficiente depende de um maior conhecimento prévio das
caracteristicas do problema, ou da sua expresséo analitica a ser aproximada, bem como do
comportamento de suas variaveis, principalmente quando ndo se dispbe de solucdes
definidas de calculo direto da solugdo 6tima, ou quando estas sdo computacionalmente
intensivas ou excessivamente complexas.

Em SPALL (2003) temos uma abordagem baseada em reconstrugdo do
comportamento dindmico de sinais em uma das modalidades das técnicas de “Aprendizado
por Reforgo”, que dependem mais das estimativas realizadas dos parametros do modelo em
instancias anteriores de tempo que das suas saidas propriamente. Tal método pode ser Uutil

como comparac¢do na predicao de variacdes interferométricas com o deslocamento de um
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dos bracos de um interferbmetro.
O escopo dos métodos deterministicos cobre ainda as varias formas iterativas, em

lote, em parametros distribuidos, dependentes ou ndo de condicdes iniciais, etc.

2.4.1.1 Modelamentos Analiticos
Quando se tem pleno conhecimento do problema ou funcdo a ser otimizada, ou seja,
guando o objetivo a ser aproximado € um minimo ou maximo global previsivel da sua

funcao-objetivo € recomendavel o uso de métodos analitico-dedutivos diretos. Podemos

dividir conceitualmente estes métodos em duas grandes classes conforme abaixo:

a) Métodos geomeétricos de particao ou de reducédo orientada no espaco de parametros (uso
de particbes de Voronoi, principios de dualidade, métodos de pontos interiores, de
ramificacdo e limitagdo — “Branch and Bound” — e outros)

Estas abordagens indiretas e aproximativas sdo baseadas em avaliacdes da funcdo a
partir de um ou apenas poucos pontos de partida do espaco amostral e da busca de
direcBes convenientes ou de exploracdo sucessiva da estrutura em regides limitadas ou por
todo o espaco amostral.

Quando dentro da classe dos métodos “sob restricdes”, vemos tais métodos
deterministicos em aplicagfes praticas tdo variadas como nas areas ligadas a pesquisas
econométricas, logisticas, de reconhecimento de padrées, etc.

Especialmente a classe de métodos geométricos de ramificagéo e limitagao (“Branch-
and-Bound”) é popularmente recomendada para a busca global em problemas nao-lineares
de baixa dimensionalidade. Para exposi¢fes detalhadas deste método vide SCHOLZ (2012)
e BOYD & VANDERBERGHE (2004).

b) Regressao multivariavel (ex: método dos minimos quadrados)

O uso desta técnica de otimizacdo depende de um conhecimento prévio quanto a
forma bésica da funcdo a ser aproximada, e de quais parametros sdo escolhidos como
objetivos da otimizacao. O método dos minimos quadrados é o mais conhecido e de uso
mais generalizado. Para o caso de sistemas lineares (Ax = b) com dimens&o muito elevada,
ou naqueles cujas matrizes “A” a serem invertidas apresentem um mau condicionamento
numeérico, o qual pode ser tao inadequado a ponto de provocar problemas de convergéncia,
pode-se recorrer a substituicdo de uma problematica matriz “A” através de métodos que
aproximem convenientemente a sua inversa, como no caso mais simples da representacao

por pseudo-inversa de Moore-Penrose, ou pelo uso de métodos de regularizacao onde se
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substitui a matriz “A” por A’ = A + Al

Este método classico, usado largamente nas aplicacdes associadas a ajustes de
curvas, se emprega ainda em varias outras formas de aproximagdo, ou como um
componente ou etapa intermediaria importante em varias familias de métodos de
otimizacdo, por vezes sendo também aplichAvel em certas etapas de abordagens néo-

deterministicas.

2.4.1.2 Estimativas Locais de Gradiente (e/ou Hessiana)

Alguns métodos de busca de pontos de minimo global como o de pontos interiores
(“interior-point methods”) sdo baseados em buscas lineares ao longo de direcbes
preferenciais advindas da computacdo de vetores gradientes e das matrizes hessianas das
fungbes-objetivo (FO) ao longo de seu desdobramento iterativo. Seu uso sé é valido nos
casos em que se dispde de uma expressdo analitica da FO em todo o espago de buscas
viavel. Compreendem os varios métodos baseados na aproximagdo de Newton ou "Quase-
Newton", Subida ou Descida de Colina (como o método de "steepest descent" — “descida
mais pronunciada”), e algumas abordagens com computagéo de gradientes conjugados, etc.

Os métodos baseados em descida de gradiente (descida maxima, gradiente
conjugado ou varias de suas outras versdes), bem como os baseados na matriz hessiana
conhecida (como as varias implementacdes ou abordagens do método de Newton) ou em
suas aproximacgbes (nos assim denominados de métodos “Quase-Newton”), sdo ainda
dependentes de certas caracteristicas desejaveis da fungao-objetivo, como continuidade,
diferenciabilidade, suavidade, etc. Tais peculiaridades sado caracteristicas das funcfes que
descrevem a maioria dos processos fisicos. Por vezes é vantajoso obter uma aproximacao
prévia de FO que sejam parcialmente desconhecidas, ou de seus parametros a serem
otimizados, para uma melhor expressdo das caracteristicas exigidas pelos métodos.

No entanto, algumas formas de tratamento prévio dos dados e parametros a serem
utilizados em métodos classicos de otimizacdo sdo ndo sé desejaveis como muitas vezes
essenciais. Um exemplo é o “pré-condicionamento” das matrizes de representacdo que
descrevem as conexdes entre distintas variaveis em um problema, como no caso de
matrizes hessianas esparsas, ou com o fim de contornar certas caracteristicas numéricas
que podem tornar problematicas certas operacdes em inversdes matriciais, vide KELLEY
(1999).

Outra possibilidade de tratamento prévio se da pela definicAo de condicbes de
restricdo e de selegéo, que permitam a reducdo do espaco amostral ou da norma de alguns

dos parametros da FO. Até alguns métodos classicos, como o de Gauss-Newton, tém seu
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desempenho fortemente modificado em funcao da condi¢do de seus estados ou parametros
iniciais, mesmo que tais algoritmos apresentem condicfes de convergéncia localmente
“superlineares” quando os parametros ja estejam dispostos nas vizinhancas de maximos
globais, ou mesmo ao se considerar critérios mais sofisticados como os utilizados no
método de busca por “Trust Regions” ou “regides de confianga”.

O uso de parametros de regularizacéo, conforme o algoritmo de Leverberg-Marquardt,
cumpre o papel de aproximar as formas de solu¢do mais rapidas com formas mais robustas
e confiaveis de busca de pontos estacionarios na solucdo de problemas de otimizacéo,
geralmente se valendo de solu¢des aproximativas (representacbes paramétricas, linear por
partes, uso de pontos de Cauchy, etc) em detrimento de solugbes mais fortemente
analiticas. Outras aproximacdes usam conceitos como gradientes projetados, gradientes
simplex, gradientes de diferengas, como no caso de algoritmos de filtragem implicita. Estas
aproximacdes sempre se aproximam tanto mais rapidamente do ponto 6timo, quando mais
seus pontos iniciais ja estejam previamente situados em sua proximidade, e mais

eficientemente que alguns outros algoritmos baseados na estimativa pura de gradientes.

2.4.1.3 Treinamento de Casos em Redes de Elementos (ex: redes neurais)

O modelamento de estruturas de célculo baseadas em redes neurais artificiais, como
um exemplo de representacdo por conexdes entre elementos ou agentes de classificacao,
foi primeiramente idealizado como uma aproximagéo abstrata de topologias e configuracdes
similares as apresentadas pelos neurdnios em sistemas biol6gicos. Esta técnica apresenta
como vantagens o forte paralelismo de calculo e a possibilidade de classificacdo e
aprendizado de padrdes de imagem, a partir de treinamentos supervisionados que
modifiguem sua estrutura visando erros minimosde aproximacgdo. Trata-se de uma
abordagem muito usada para a implementacgéo eficiente de aproximadores de fungfes néo-
lineares ou como classificadores generalizados, mesmo que ndo garantam respostas
sempre ou absolutamente exatas. Para uma descricdo minuciosa e extensa de varias
topologias e técnicas associadas a estas configuracdes ver as obras fundamentais de
HAYKIN (1999, 2009).

Apesar de alguns autores associarem 0os métodos de otimizacao a definicdo interna de
seus parametros topoldgicos podemos utilizar os vetores de parametro operacionais da rede
para a construcdo e definicdo de uma funcao-objetiva a ser otimizada. Em TAGLIARINI et al.
(1991), CICHOCKI & UNBEHAUEN (1993), XIA & WANG (2003) e RUBINSTEIN (2005) séo
apresentados conceitos especificos e aplicacdbes de redes neurais a problemas de

otimizacao continua e discreta.
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A etapa de “aprendizado” destas estruturas costuma ser a mais custosa em tempo de
processamento, devendo preferencialmente ser aplicada “off-line” ou previamente a sua
aplicacdo posterior sobre os sinais e padrdes que se gueiram reconhecer ou aproximar. A
estimativa dos parametros relacionados a um uso eficaz desta etapa de treinamento néo é
uma tarefa analitica simples. Dentro desta familia de ferramentas de aproximacgédo e

classificacdo se apresentam as seguintes subdivisdes:

a) Redes neurais néo realimentadas (agregados de “perceptrons” de multiplas camadas
“Mulit-Layer Perceptrons — MLP”, redes com funcBes de base radial — “Radial Base
Functions — RBF”):

Geralmente as topologias de mudltiplas camadas sao consideradas de alimentacdo
direta (“feed-forward”) como contendo valores ponderados de forma diferenciada sobre
vetores representando os efeitos de cada uma de suas entradas, e computando o resultado
do produto interno do vetor de pesos com o vetor de entradas por uma funcdo de ativacéo
nado-linear na saida de cada uma de suas unidades “neuronais”. O principal algoritmo usado
para o treinamento dos pesos da rede é denominado de algoritmo de retro-propagacéo de
erros (“Back-Propagation - BP”) em que o valor do erro de saida das camadas posteriores é
usado para a atualizacdo de tras para diante dos pesos dos elementos das camadas
anteriores, ou seja, seguindo o célculo de gradientes, no sentido reverso das Ultimas
camadas para a primeira. A diferenga basica entre as redes MLP e as RBF é no emprego
das funcgfes de ativacdo. O primeiro tipo geralmente apresenta o mesmo tipo de fungéo nédo-
linear para todos os elementos da rede, com dois valores extremos (como funcéo logistica
sigmoide, tangente hiperbdlica, ou mesmo de funcdes de limiar no limite de certos
parametros) e o segundo se baseia em fungbes gaussianas ou de outros tipos que

apresentem um “kernel” simétrico quanto a um valor central.

b) SVM (“Support Vector Machines” - Maquinas de Vetores-Suporte):

Este tipo especifico de classificadores tem por uma de suas caracteristicas o uso de
funcbes de ativacao de resposta binaria em cada elemento da rede e a projecdo do vetor de
valores de entrada sobre um arcabougo de elementos basicos ou “vetores de suporte”. Sao
de escopo mais geral que as redes neurais e sdo considerados como classificadores de
melhor desempenho computacional. Como geralmente a funcdo de ativacdo de cada

neurdnio do tipo MLP de rede neural € uma fungcdo nédo linear continua, uma rede que
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necessite de computacao deste tipo de funcao para cada elemento nos seus varios ciclos de
treinamento em vez de uma funcéo de limiar mais simples apresenta forcosamente maior

complexidade computacional.

c) Maquinas de auto-organizacdo e/ou baseadas em algoritmos competitivos (ex:
gquantizadores de vetor de aprendizado — “Learning Vector Quantizers — LVQ”, redes de
Kohonen ou mapas de auto-organizacdo — “Self-Organizing Maps — SOM”, consideradas

como sistemas ndo-supervisionados tipicos).

Trata-se de uma familia de algoritmos em que o aprendizado € ndo-supervisionado, ou
seja, que usa uma descricdo topoldgica da funcdo-objetivo em aproximagdes convergentes
sobre a regido desejada do espaco de parametros, e em que a prépria natureza das
fungbes-nicleos (“kernel functions”) utilizadas representam “deformagdes”, sobre um
mapeamento considerado de distancias e métricas abstratas, entre os elementos vizinhos
da rede. Costumam ser de convergéncia mais lenta, mas permitem maior percepg¢ao intuitiva

da distribuicdo dindmica dos valores durante o treinamento.

d) Redes dinamicas (Hopfield, EIman e Jordan como casos de redes recorrentes simples —
“Simple Recurrent Networks - SRN”) e meméorias bidirecionais associativas (“Bidirectional

Associative Memories — BAM”)

Estas topologias de redes neurais altamente realimentadas ndo se encaixam nas
familias de redes “feed-forward”, pois tém as saidas conectadas por pesos as proprias
entradas de cada elemento bem como na entrada de outros, estando estes em vizinhanca
direta ou ndo. A diferenca das versbes de Elman e Jordan quanto as redes Hopfield (e
quanto as BAM) é na sua amostragem nao-estacionaria nos elementos de entrada. Estas
redes em especial sdo especialmente apropriadas para a simulagéo de sistemas dinamicos
ou de aproximacdo de séries temporais. As topologias de BAM funcionam como dispositivos
de reconstrucdo de um agregado de memorias a partir de dados parciais.

Ainda existem muitas derivacdes e configuracbes em redes, aparentadas com as
topologias apresentadas, como as de maquinas de Boltzmann, memérias auto-associativas,
maquinas de comité, maquinas de aprendizado extremo (“Extreme Learning Machines” -
ELM), etc.

Esta dltima abordagem de otimizacédo (ELM) em especial tem mostrado desempenho

altamente vantajoso em varias de suas modalidades algoritmicas. Para uma exposi¢ao geral
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de algumas variantes recentes desta técnica vide HUANG et al. (2011).

2.4.2 Métodos Estocésticos (heuristicas e meta-heuristicas)

O uso de aleatoriedade na escolha dos parametros a serem avaliados tem um efeito
fortemente seletivo sobre o nimero de buscas no espaco de parametros da funcéo-obijetivo,
principalmente quando se desconhece, ou se tem poucas informagbes quanto a
estruturacdo das variacdes que ocorrem na FO ao longo de todo o espagco amostral. Alguns
destes métodos permitem previamente a incorporacdo de etapas de busca ou avaliacdo
geral sobre o espaco de parametros iniciais de forma a acelerar a convergéncia em
posteriores métodos de busca deterministica.

O classico método de PCA (“Principal Component Analysis” — Andlise de
Componentes Principais), estruturalmente similar & implementacdo da transformada de
Karhunen-Loeve e comumente empregado na realizacdo de redes neurais auto-
associativas, € muito usado em classificadores em geral devido a sua seletividade
(conforme ja citado em JAIN et al., 2000) podendo ser também visto como uma das
primeiras abordagens para compressao de dados. Esta técnica pode ser aplicada a setores
tdo diversos como reconhecimento de padrfes, extracdo e selecdo de caracteristicas,
andlise de “clusters”, etc., mas ndo pode ser propriamente definido como um método
estocastico. Mesmo assim HAYKIN (1999 e 2009) classifica este método como uma forma
de aprendizado n&o-supervisionado ou auto-organizado, associando a este o importante
conceito de reducdo de componentes (teis, no qual se tenta evitar uma limitacdo severa e
bem conhecida na literatura, denominada de “maldi¢do da dimensionalidade”, através de
uma énfase pela maximiza¢éo no decréscimo da variancia.

Torna-se bastante viavel, porém, a inclusdo de certas aproximacdes estocéasticas para
se reduzir significativamente a quantidade de operacdes em técnicas analiticas, nas quais a
complexidade cresca exponencialmente com o numero de parametros, como costuma ser o
caso dos dados a serem tratados na area de processamento de imagem. Em LOUCHET
(2009) temos um exemplo de comparacdo do uso analitico de transformadas Hough e de
uma abordagem evolucionaria/estocastica que permite um ganho de desempenho na
reducdo de algumas ordens de grandeza nas operagfes computacionais a favor da opc¢éo
nao-deterministica. No entanto, também é bem conhecida na literatura a lenta convergéncia
dos métodos de otimizacéo livre baseados em exploracdo estocastica pura. Em COLLET &
LOUCHET (2009) se apresenta uma técnica de particdo da funcdo de adequacéo sobre o
espaco amostral usando o conceito de regides-atratores cooperativas e sistemas de funcbes

iteradas (“Iterated Systems — ITS”). Tal método, denominado pelos autores de “aproximacao
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parisiense”, quando aplicado a algoritmos evolucionarios, mostrou uma reducéo expressiva
do tempo de exploracédo do espaco amostral, a ponto de ja se preverem nichos de aplicacao
garantida no estudo e controle de sistemas dinamicos.

Ainda existe alguma fertilizacdo cruzada destas técnicas com as usadas pelos
sistemas de ldgica Fuzzy, quer estas sejam integradas as redes em si ou como formas de

avaliacdo em separado das condicdes de decisdo e/ou nos treinamentos da rede.

2.4.2.1 Inspiracéo Fisica e/ou Légica
a) Algoritmos “gananciosos” - ou “greedy”, cuja definicdo cobre as técnicas no estilo “random
walk” com subida de colina, busca guiada com fungbes de penalidade — “Guided Search —

GLS”, buscas de vizinhanga variavel — “Variable Neighborhood Search — VNS”, etc.

Esta classe de algoritmos sempre busca o caminho de uma reducéo absoluta sobre o
valor das func¢les-objetivo ao longo de suas iteragbes, mesmo sendo baseados na
exploracéo aleatéria da vizinhanca de vetores de parametros arbitrariamente escolhidos. Por
isto tendem a estacionar nos pontos de minimo local se ndo existir uma supervisdo

cuidadosa quanto a seus parametros de variacéo.

b) Algoritmos baseados em busca com “relaxamento”, tendo caracteristicas de busca mista
local-global, como nos métodos de recozimento simulado uni e multivariavel — “Simmulated
Annealing — AS”, otimizacdo extremal — “Extremal Optimization — EO”; busca harménica —

“Harmonic Search — HS”, etc.

Alguns dos algoritmos citados tém comprovadamente a vantagem de, através de uma
judiciosa escolha de parametros e dado o tempo necessario, sempre atingirem o ponto de
minimo global. Sua inspiracdo em processos naturais conhecidos permite uma modelagem
tedrica mais sélida e, portanto, de comportamento mais previsivel. SAo muitas vezes usados

como componentes importantes em certas etapas de algoritmos mais complexos.

c) Algoritmos com selecao de memoria (como o de Busca-Tabu — “Tabu Search — TS”)

Estes se baseiam essencialmente sobre a estratégia de se manter registros dos
pontos de avaliacdo obtidos de iteracdes prévias, 0s quais sejam ou muito aptos ou muito
inaptos, para que estes pontos ndo sejam revisitados nas buscas aleatorias subsequentes, e

com a consequente economia de operacdes, até que se atinjam regifes mais convenientes

42



do espaco amostral.

d) Algoritmos culturais (“Cultural Algorithms — CA”) e/ou meméticos (“Memetic Algorithms —
MA”)

Também conhecidos como abordagens meta-evolucionarias, ou de evolucdo
denominada semi-Baldwiniana ou -Lamarckiana, estes dois ultimos tipos sdo derivativos das
abordagens evolucionarias tradicionais com a pratica de repeticbes ou reinicializacbes
baseadas em padrdes heuristicos locais e sem algumas restricbes das demais topologias
evolutivas. Sua principal caracteristica é aplicar buscas estocéasticas de solugfes alternadas
conjugadas com métodos deterministicos de busca local, adaptando a busca caso a caso.

2.4.2.2 Inspiracdo Biolégica e/ou de Grupos de Individuos em Agregados
Coletivamente Orientados

a) Algoritmos Evolucionarios (subdivididos em algoritmos genéticos — “Genetic Algorithms —
GA”, estratégias evolutivas — “Evolutive Strategies — ES”, programagao evolutiva — “Evolutive
Programming — EP”, programagédo genética — “Genetic Programming — GP”, evolucéo

diferencial — “Diferential Evolution — DE”)

Extensas classificagbes quanto as varias familias de algoritmos evolucionarios
representadas pelas siglas acima, bem como de outros tipos similares, certas
metaheuristicas alternativas e algoritmos meméticos ou de hibridiza¢do, podem ser vistas
em varias referéncias tais como as de FOGEL (1995), ASHLOCK et al. (2006), EIBEN
(2007), BLUM & ROLI (2008), KRAMER (2008) e BROWNLEE (2011). A literatura afirma
gue a grande maioria das aplicacdes desta familia de algoritmos garantidamente atinge o
minimo global de quaisquer funcBes de aptiddo a serem otimizadas. Porém, sua
aproximacao notoriamente lenta a estes valores finais deu margem ao desenvolvimento de
uma série de técnicas acelerativas especializadas, ou de maior aplicabilidade a problemas
mais complexos ou de multiclassificacdo, nos quais o uso de eventuais métodos exaustivos
ou deterministicos fosse inviavel, principalmente como no problema combinatorial do
caixeiro viajante, dentro da classe dos problemas NP-completos. Um exemplo de otimizacao
de parametros por tais modalidades de algoritmos é a utilizacdo de GP como suporte a

determinacdo de regras de aprendizado para RNAs, como em BENGIO et al. (1994).

b) Algoritmos baseados em sistemas de reag¢do imunolégica, como nos algoritmos de
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selecdo clonal — “Clonal Selection Algorithms — CSA”, de redes imunolégicas — “Auto-
Immune Networks — AIN”, de selecdo negativa — “Negative Selection Algorithm — NSA”, de
reconhecimento imune — “Auto-Immune Recognition Systems — AIRS”, de célula dendritica —
“Dendritic Cell — DC”, etc.

Esta modalidade de algoritmos, que podem ser categorizados como derivacdes e/ou
especializacdes dos algoritmos evolucionarios, transfere o peso estocastico das operacdes
de recombinacdo para as de mutacdo, por vezes sequer implementando a primeira etapa.
Sua caracteristica principal € a de, mesmo mantendo-se a diversidade de parametros,
explorar de forma intensiva a vizinhanga no espaco amostral dos vetores de maior
desempenho ou com os fatores de adequacdo mais apropriados dentre toda a populacdo
através de replicacdo ou “clonagem” maciga de varios vetores similares com mutagdes
variaveis aplicadas sobre estes. Sendo uma abordagem tdo focada na obtencdo e
conservacdo das melhores aproximacOes, e elitista por exceléncia, é especialmente
propensa a rapidamente estacionar com convergéncia proxima ou prematura aos minimos
locais. Portanto, € especialmente indicada nos casos em que se possa contentar com uma
solucdo adequada, porém ndo-6tima, principalmente nos casos de exploracao de topologias
possiveis nas varias formas de circuitos elétricos, como em SA & MESQUITA (2007 e 2009).

c) Algoritmos com memoéria de trajetdrias ou de posicionamentos mais convenientes (como
o algoritmo de colbnia de formigas — “Ant Colony — AC”, ou o mais recente algoritmo de

colénia de abelhas artificiais — “Artificial Bee Colony — ABC”)

Esta classe de algoritmo coloca a énfase sobre as rotas ou posicionamentos melhor-
sucedidos na busca rapida de um minimo da fung&o-objetivo, sendo focado sobre a
exploracéo preferencial das rotas e caminhos mais eficientes e que considerem parametros

adicionais além da busca do minimo como meta a ser atingida.

d) Algoritmos com combinacdo de informacéo local X global de grupos ou elementos com
evolucdo dindmica simultanea, e que considerem basicamente a combinacdo de parametros
de posicéo e velocidade + informagao historica — como é o caso da classe dos algoritmos de

“‘enxame de particulas” — “Particle Swarm Optimization — PSO”

Esta familia de algoritmos tem sido cada vez mais estudada e aplicada desde sua
proposi¢éo por KENNEDY & EBERHART (1995) (vide, por exemplo, JIMENEZ et al., 2010,

44



para a aplicacdo de um algoritmo PSO a um problema similar ao aqui colocado de obtencéo
da estimativa de fase em interferogramas). Sua relativa simplicidade operacional permite
modelagens analiticas e implementacbes computacionais rapidas e intuitivas. Nesta
abordagem uma intensa paralelizacdo do célculo e das avaliacbes das fun¢Bes-objetivo
(FO) a serem executadas é especialmente vantajosa, ainda mais que nas demais classes de
algoritmos citados.

Estando conceitualmente a meio caminho entre os algoritmos de AG e o de EP (estes
incluidos na classe mais ampla dos algoritmos de Computacdo Evolucionéria inspirados na
natureza) na questdo de desempenho, esta classe desde seu inicio foi empregada em
abordagens de otimizagdo associadas as redes neurais artificiais, especialmente na
definicdo dos pesos de rede, dos momentos, do gradiente na retropropagacéao, etc.

2.4.2.3 Inspiracdo Puramente Probabilistica

a) Algoritmos de Otimizacdo Bayesiana — “Bayesian Optimization Algorithms — BOA” e suas
extensdes, como nas formas classicas - cBOA, hierarquicas - hBOA, incrementais - iBOA.

Estes podem ser representados por redes abstratas ou grafos que permitam
considerar as dependéncias e probabilidades condicionais entre seus elementos, 0s quais
podem se agregar de forma construtiva e/ou destrutiva. Algoritmos de distribuicdo marginal

usam partes destes conceitos, incluidos como uma etapa na classe a seguir descrita.

b) Algoritmos de Estimativa de Distribuicdo — “Estimation of Distribution Algorithms — EDA” e

similares, tais como “Population-Based Incremental Learning — PBIL”, “Univariate Marginal
Distribution Algorithm — UMDA”, “Compact Genetic Algorithms — cGA”, etc.

Baseados na estimativa de modelos probabilisticos dos pardmetros da funcdo de
aptiddo, em substituicdo a valores absolutos destes, esta classe de algoritmos ainda pode
se considerar como tendo alguma similaridade com a classe dos algoritmos evolucionarios.
Sédo indicados especialmente para problemas que apresentem epistasia potencialmente
elevada. Sua implementacao na representacéo dos vetores de parametros € eminentemente
probabilistica. No caso dos PBIL em especial toda a populacédo evolui em conjunto. Os cGA,
por outro lado, sdo compostos de um s6 elemento (sem populagdo) em que cada
componente deste vetor é representado pelas probabilidades dos parametros, que evoluem

a cada iteracdo. Um artigo recente de PLATEL et al. (2009) associa a esta abordagem um
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modelamento inspirado em principios quantico-probabilisticos.

c) Métodos de Entropia Cruzada — “Cross-Entropy — CE” — baseados em estimativas da
distancia ou divergéncia de Kullback-Leibler, ou entropia relativa, usada como parametro de

minimizacgao.

Segundo DeBOER et al. (2005) e RUBINSTEIN & KROESE (2004) este método
probabilistico, considerado como fazendo parte da familia dos métodos de Monte Carlo,
pode ser usado tradicionalmente como uma métrica na identificacdo do surgimento ou
simulacdo de eventos raros (“outliers”). Sua versatilidade para obtencéo de resultados em
otimizacdo continua multi-extremal ou combinatéria com presenca de ruidos, bem como nos
métodos de aprendizado de maquina, pode ser adequada para aplicagdo em uma grande
variedade de problemas metroldgicos.

Esta classificacdo proposta de métodos de otimizacdo estocastica ndo se pretende
Unica ou exaustiva. Para uma descricdo mais geral e extensa destas e de varias outras
classes de algoritmos que se valem de busca com componentes aleatérios e de exemplos
de seus algoritmos de implementag&o vide BROWNLEE (2011).

2.4.3 Métodos Hibridos

Ao se definirem as equacgdes que descrevem o problema a ser otimizado pode-se
chegar a situagbes em que existam nitidas desvantagens em se adotar uma Unica familia
especifica de algoritmos para a aproximacdo do minimo global, dado o principio de
compensacdo subjacente aos teoremas NFL. Podemos entdo associar como uma
caracteristica generalizada em varios algoritmos de otimizag&o seu grau de aplicabilidade ou
da sua conveniéncia nas partes/etapas de um problema mais generalizado. Algumas
hibridizagbes podem se mostrar especialmente eficientes, principalmente quando acionadas
em instancias especificas da exploracdo do espago amostral, e mesmo quanto a escolha de
diversas opc¢des de computacdo para cada exemplo distinto.

Ja em HAYKIN (1999) temos um exemplo deste estilo de hibridizacdo na associacao
das técnicas de “Mistura Hierarquica de Especialistas” (“Hierarquical Mixture of Experts —
HME”) com a técnica de “Maquinas de Comité”. Esta ferramenta hibrida emprega uma fusao
de instancias de otimiza¢do por minimos quadrados, implementadas por MLPs, e unidades
de estimativa de maxima verossimilhanga, ambas as abordagens agregadas numa mesma
topologia. Os ja citados algoritmos meméticos sao também tipicamente de implementacao
hibrida.
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Sabidamente ainda subsistem muitas indefinicbes de base tedrica sobre o
desempenho relativo e comparativo quanto as varias formas possiveis de hibridizacdo e de
variacdo dos seus parametros. Caberia entdo esperar o fomento de modelos descritivos
mais unificadores, e que permitam tais “acoplamentos” teéricos. KRAMER (2008) sugere
gue, mesmo com a pesquisa e geracao independente de resultados e modelos parcialmente
tedricos de aplicacdo bem-sucedida em varios casos de hibridizacdo, com énfase e
aprofundamento crescente nas suas especificidades em detrimento de sua aplicacdo mais
generalizada, vem existindo uma certa tendéncia a convergéncia entre os conceitos de base
adotados para varios estilos distintos de algoritmos de otimizacéo utilizados, bem como o
uso combinado de certas ferramentas tedricas de uso mais geral. Temos, entre outros
casos, 0 conceito de “esquema” (“Schema”), aplicado originalmente s6 aos algoritmos
genéticos, algumas interpretacdes probabilisticas de viés bayesiano, e até o uso de bancos
de fungdes numéricas “genéricas” de teste para o benchmark comparativo entre os
resultados obtidos entre diferentes estratégias de otimizagao.

A proposta da pesquisa desta tese €, como uma primeira aproximacao, agrupar e
ordenar abordagens mais gerais de técnicas de otimizacdo de tipo hibrido, consideradas
aqui como descricbes potencialmente geralmente vdlidas para quase todo algoritmo de
otimizacao, seguindo a classificacdo genérica sugerida abaixo:

) Pré-Processamento de Dados e Regifes Viaveis -- Etapa inicial de pré-
condicionamento dos dados e de definicdo das restricbes do espaco amostral de
parametros, contendo ainda o modelamento da funcdo-objetivo e de sua métrica espacial,
limitagbes quanto as dimensfBes dos parametros, e eventual eliminacdo de ruidos nos
dados, evitando sua descaracterizagao;

II) Busca Estocastica (énfase em “Exploragcdo”) -- Avaliacbes no espago amostral por
aproximacao e busca orientada do ponto de minimo global, geralmente executadas através
de diversos métodos estocasticos, com énfases decrescentes da exploragdo com o aumento
no numero de iteragcfes, simultaneamente mantendo uma diversidade de parametros, a qual
pode ser dependente ou ndo da extensdo das iteracdes, da populacdo de vetores e dos
parametros de descri¢ao;

[lI) Busca Deterministica (énfase em “Aprofundamento”) -- Investimento final e
basicamente ndo-estocastico sobre os resultados da busca otimizada prévia, com uso de
métodos potencialmente “gananciosos”, sobre as regides convexas da funcdo objetivo ou de

aproximacdes deterministico-analiticas sobre regides topologicamente bem comportadas;
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Os pontos mais problematicos na estimativa e avaliagdo de eficacia desta
classificacdo algoritmica hibrida em trés etapas béasicas estdo na definicdo de qual das
etapas pode ser potencialmente mais custosa, computacionalmente falando, ou do momento
em que seja possivel ou se permita a mudanca de etapas de forma eficiente (condicdes de
parada), bem como das mudancas de parametros de operacao a cada transicdo ou iteragao.

Independente desta classificacdo generalizada proposta ainda se pode extrair alguma
definicdo adicional quanto a fusédo de técnicas ja classicamente mencionadas na literatura,

como exposto a seguir.

2.4.3.1 Partida Aleatéria / Busca Deterministica (por Comparacdes Sucessivas de
AvaliacOes de Casos/Parametros de FOs)

Quando se dispde de alguns exemplos de vetores aleatoriamente distribuidos, dentro
de regides sabidamente convexas no espaco de parametros (ou aproximadas a conchas
convexas — “convex hulls”), ou seja, que permitam sua evolucdo e exploracédo deterministica
mas na qual ainda se desconheca a formulagéo analitica da FO e, por conseguinte, de seus
vetores de gradiente e matrizes Hessianas, pode-se usar a for¢a de alguns algoritmos “sem
restricbes” classicos e de eficiéncia reconhecida. Em alguns destes se permite a busca do
seu minimo global de forma orientada através apenas da avaliagdo de aptiddo de uma

fung&o objetivo unimodal.

a) Nelder-Mead (NM)

Correspondente a uma evolucdo e simplificagdo do meétodo simplex empregado
inicialmente em certas versdes de algoritmos de programacdo linear, este algoritmo
demonstra grande eficiéncia na reducdo das variacdes da funcdo objetivo e da regido de
exploracdo, bem como produz uma busca extremamente rapida pela particdo e
desdobramento dos pontos/vetores, sendo esta busca realizada ao longo de arestas de
hipersolidos de topologia simplex, com modificacdo de suas dimensfes na dependéncia
direta das avaliacbes da func&o-objetivo que descreva o problema a ser otimizado. Sua
grande virtude é a independéncia de computacdo de vetores gradientes e matrizes
hessianas, 0 que torna seu escopo de aplicagdes muito amplo.

Seu método operacional se baseia na inspecdo Vvértice-a-vértice dos politopos
definidos dentro do espaco amostral, onde a avaliacdo da funcéo-objetivo ocorre somente
nestes pontos extremais, em contraposicdo aos métodos de ponto interior (para uma
descrigcdo mais aprofundada de “Interior Point Methods”, vide NOCEDAL & WRIGHT, 2006)
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gue varrem regides bem delimitadas dentro de func¢des de restricao iteradas. No caso dos
métodos de busca seguindo somente as arestas de politopos, como € o caso do NM, seus
pontos de partida ou vértices séo inicialmente escolhidos de forma aleatéria dentro das
regides viaveis ou vdlidas. Estes necessitam de uma quantidade fixa de vetores, com
cardinalidade necessariamente igual ao numero de seus parametros independentes
acrescida da unidade. Posteriormente se promove a exploracdo na regido circunvizinha pela
subdivisdo da mesma em simplexes adjacentes e sucessivos, sempre orientados para o
aumento progressivo da aptiddo dos vetores gerados a cada deslocamento sobre os
vértices destes politopos. A grande vantagem deste método € que estas avaliagdes pontuais
sucessivas das FOs ndo dependem de nenhuma informacdo extra ou da computacdo de
gradientes, portanto este € um método independente de qualquer exigéncia de critérios de
continuidade quanto a funcao-objetivo ou de modelagem analitica de suas funcbes de
minimizac@o. A convergéncia sé é garantida, porém, se a funcéo for convexa-continua ou
convexa-discreta dentro de uma regido de um (hiper)volume tal que contenha o simplex de
partida e ao menos a primeira “reflexdo” do vértice de pior avaliagdo. Este algoritmo também
ndo garante estritamente o escape de minimos locais, portanto deve-se ter por tao certa
quanto possivel ja uma razoavel proximidade dos vetores de busca quanto ao ponto de

minimo global, sendo este um método de refinamento de solu¢des por exceléncia.

b) Hooke-Jeeves

Este algoritmo é similar ao anterior, com a diferenga que a malha de exploracdo é
retangular em vez de simpléctica, com particionamentos ortogonais dos vetores do espaco
de parametros, o que simplifica e reduz os calculos tanto de seus particionamentos do

espaco amostral como das definicdes de seus vértices.

c) Busca multidirecional e método de Powels

Esta busca se baseia na ado¢édo de uma populagdo com varios pontos ou direcées de
inicializacdo, contendo graus variaveis de independéncia. A forma varia com a heuristica
adotada. A versdo de Powels leva em consideracdo somente as Ultimas “N” direcdes, ou
seja, as que apresentem a mesma cardinalidade do niumero de dimensbGes do espaco
amostral, na exploracdo sequencial de um vetor Unico, extraindo da média destes valores
“histéricos” a proxima direcdo, tomando as primeiras “N” dire¢des iteradas como variacées

puras e independentes de cada um de seus parametros sobre um vetor inicial. Pode-se usar
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técnicas similares aos métodos de “busca linear reversa” (i.e., “backtracking linear search”),
conforme as empregadas em varias formas conhecidas de otimizacdo convexas e
deterministicas, e se considerar métodos similares aos de Armijo-Goldstein ou de Wolfe
para a satisfacao dos critérios e de condicfes de parada.

Esta é, portanto, uma familia de algoritmos que é similar aos anteriores em operacao,
com uma diferenca na inclusdo de critérios de construcdo do espaco de parametros e de
condicbes de parada aplicadas sobre suas direcdes de busca linear, que sdo computadas
sobre as médias das direcbes imediatamente pregressas. E, como os anteriores sistemas
(b) e (c) de busca, uma familia de métodos fortemente dependentes das condi¢cdes de
partida ou iniciais, considerando apenas curtos horizontes de iteracdo (e de extensdo de
busca) na investigacdo historica, Neste aspecto esta classe de algoritmos nao se diferencia
muito dos métodos baseados em computacdo de gradientes e Hessianas, tendo algumas
avaliagGes das FO realizadas somente para a etapa da execucdo da busca linear em si, o
gue sabidamente costuma ser uma etapa computacionalmente custosa.

A conclusdo quanto ao uso destes métodos de otimizacdo sem restricdo € que tais
algoritmos de fundo fortemente deterministico, mesmo que estes sejam baseados em
alguma redundancia de avaliacdo entre alguns pontos de busca simultaneos, e explorados
de forma iterativa e sincrdnica, como é o caso dos algoritmos de Nelder-Mead, Hooke-
Jeeves, ou mesmo nos de busca multidirecional acima citados, podem ser mais
adequadamente utilizados como etapas finais de refinamento em um programa mais amplo
de otimizacdo hibrida estocéastica-deterministica. Portanto, estes algoritmos podem ser
inseridos nesta sequéncia, ou no que classificamos anteriormente como a etapa (lll) em
nosso modelo generalizado, a qual também tem o objetivo de acelerar o processo de busca
final do minimo global. Porém, estes métodos somente podem ser utilizados com éxito ou
vantajosa eficiéncia quando a regido de investigacdo prévia ja péde refinar o suficiente a
busca estocdastica para que esta redunde numa razoavel proximidade do minimo global,

estando, portanto, este em uma regido convexa ou quase-convexa da FO.

2.4.3.2 Partida Deterministica (Pré-selecdo de Espago Amostral e Pré-
Condicionamento) / Busca Aleatéria

Esta forma de hibridizacdo é adequada quando a funcdo-objetivo € mal conhecida,
mas quando se tem uma idéia bastante acurada quanto as regifes viaveis ou funcdes de
restricbes do espaco de parametros. Podem ser consideradas entre estas as varias formas
algoritmicas herdadas dos métodos de busca aleatéria iterada (vide alguns exemplos destes

métodos em BRONWLEE, 2011), mas aplicadas sobre alguns requisitos de programacao
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linear e ndo-linear, analogamente representando a interface entre as etapas (l) e (ll) citadas
anteriormente para o modelo generalizado proposto.

Considerando a contribuicdo desta abordagem nao existe uma forma unificada para a
otimizacdo eficiente das buscas em um numero muito variado de casos. Algumas
ferramentas de uso geral, porém, podem ser utilizadas, tais como a aplicacdo dos varios
tipos de funcdes de penalidade ou de barreira, de modelagem das topologias e métricas
mais convenientes do espaco de parametros para além da simples topologia euclidiana, de
escolha da regido de validade por inspecédo visual ou analitica das (hiper)superficies da
funcao-objetivo (este Udltimo suporte é valido somente quando o problema apresentado
dispuser de dimensdes passiveis de inspecdo), uso de distribuicbes ndo-gaussianas mais
adequadas as topologias ou regifes de restricdo, ou de pré-definicdo das escalas entre os
parametros de otimizagcdo com substituicdo de varidveis quando necessario a partir de certo

namero de iteracoes.

2.4.3.3 Reinicializacao e/ou Multiobjetivos

Ainda citando uma caracteristica bastante presente nas pesquisas em métodos de
otimizacdo, temos disponivel uma op¢do metodologica adicional em incluir reinicios
periodicamente controlados dos sub-algoritmos deterministicos ou estocasticos, com o fim
de explorar todas as possiveis regides potencialmente convexas do espaco amostral,
podendo estas ser até estritamente nao-conectadas. O aumento significativo do poder
computacional nos ultimos anos tem tornado esta possibilidade de aplicagdo cada vez mais
vidvel. Esta técnica de reinicio é muito utilizada nos métodos chamados recentemente de
“algoritmos meméticos”. Essa etapa seria, porém, praticamente desnecessaria em métodos
mais “econdmicos” se a aplicacdo das técnicas de busca deterministicas for naturalmente
precedida de métodos eficientes de pré-processamento e de técnicas bem-sucedidas de
buscas estocasticas, ou seja, ao seguirmos o roteiro das etapas (I) e (Il) previamente
citadas. Critérios mais especificos para a aplicagcdo deste principio podem ser desenvolvidos
a cada caso de exemplo particular. Porém, ainda subsiste a necessidade de trabalhos
tedricos mais gerais e aprofundados no tema, bem como de se adotarem métodos de
andlise, conceitos e métricas mais generalizadas, os quais permitam analises mais extensas
tanto na interpretacdo dos resultados dos algoritmos como na comparacdo e adaptacéo
destes aos distintos casos de modelamento e de objetivos de projeto.

Esta modalidade de técnicas visa entdo produzir buscas em profundidades sucessivas
e/ou realizadas a partir de diferentes condic¢des iniciais, com o fim de fomentar a exploracéo

do espaco de parametros em uma maxima variedade de regibes, com a comparacdo a
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posteriori dos resultados das varias buscas, visando a exclusdo ou escolha final entre os
varios minimos locais viaveis da FO. Os varios métodos de Pareto ou multivariaveis
fomentam com isso uma maior diversidade na busca de solugfes 6timas e de dire¢des de
exploracdo das regides viaveis.

Uma visdo ou aplicagdo de cunho mais metrologico destes métodos admite a
reinicializacdo do algoritmo varias vezes seguidas, visando explicitamente a extracdo da
informacédo de flutuacé@o estatistica, para cada vez que se rode um exemplo distinto, mas
mantendo-se 0s mesmos parametros de otimizacdo. Esta etapa pode ser usada para
determinar uma das importantes componentes n&o-sistematicas da incerteza final,
denominada em metrologia de repetitividade (vide ISO/IEC, 2010). Tal flutuacao estatistica
deve ser o mais independente possivel dos parametros descritivos do problema, sendo
causada apenas pelo aparato experimental e pelos componentes aleatérios das
computacdes realizadas sobre os dados de medida. A contribuigdo desta informacao quanto
a flutuacdo do método/algoritmo em si é entdo considerada um dos componentes
fundamentais na avaliacdo e definicdo da incerteza global de medicdo, a partir da qual
podemos associar a verificagdo metrolégica da aplicabilidade de tais métodos a um

problema de otimizagéo especifico como abordado nesta tese.
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3. Estado da Arte para Estimativas de Fase em Interferogramas

Esta parte da prospeccdo dos avangos na area se concentra em estabelecer algumas
conexdes conceituais e comparacBes de procedimentos validos, com énfase na
determinacdo automatica do parametro de fase de interferogramas,. Este é o parametro
mais utilizado nas definicbes metrolégicas associadas a grandeza de comprimento estatico

de padrdes materializados e de medida de deslocamento espacial.

3.1 Reconhecimento de Padrdes (Interferométricos)

Métodos numéricos baseados em abordagens classicas para a definicdo ou obtencao
dos parametros de um interferograma ndo sdo recentes. Porém, o aperfeicoamento de
métodos de captura digital de imagens, bem como o aumento expressivo das taxas de
comunicacgéo, resolucbes e dimensdes de pixels em 2D dos imageadores, vem tornando

mais adequado o emprego de métodos mais sofisticados e rapidos.

3.1.1 Interferogramas 1D e 2D

Uma forma de célculo relativamente bem estabelecida na definicdo da fase de uma
distribuicdo espectral é baseada nas transformadas de Fourier. Recentemente foi
apresentada uma técnica chamada de Transformada Rapida de Fourier Interpolada e seu
uso descrito para a estimativa do parametro de fase de sinais harménicos, se adequando,
portanto, ao caso de quase todos os interferogramas.

A maior parte dos pacotes de célculo de uso cientifico mais generalizado (tais como
Mathematica, Matlab, SciLab, GNU-Octave, etc) realizam calculos otimizados de FFT a
partir de suas funcdes pré-definidas, as quais tém a resolugéo diretamente relacionada com
0 numero de pontos amostrados. A principal desvantagem do uso destas fun¢des genéricas
€ a de se produzir resultados e saidas graficas a partir apenas de valores inteiros no
dominio da frequéncia. Uma pré-definicdo exata dos valores fracionais da frequéncia
espacial é fundamental para se conseguir os melhores ajustes para os parametros de
amplitude e fase nos interferogramas em analise neste trabalho. Seria necessario o
emprego de métodos de interpolacao eficientes sobre as fungdes referidas para se atingir
uma extensdo de 3 ou 4 digitos decimais para a definicdo numérica da frequéncia
fundamental, para que essa corresponda a uma exatidao pratica para os valores de
estimativa dos parametros de fase.

Ja em trabalhos bem estabelecidos como o de SCHOUKENS et al., (1992) se

apresentaram algumas versfes de célculo de DFT, com escolhas de distintas janelas para
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interpolagéo (janelas de tipo retangular, Hanning, Rife-Vincent de classes |, Il e lll, etc.), as
quais pudessem reduzir significativamente o vazamento espectral, e com isso fornecer os
menores erros sistematicos para interpolacdes de resultados em FFTs. A concluséo € a de
gue, mesmo para 0s casos menos sofisticados de algoritmos que se valham de avaliactes
no dominio do tempo, tais como os baseados no método de “Estimativa de Maxima
Verossimilhanga” — “MLE - Maximum Likelihood Estimation”, com presenca de ruidos e erros
sisteméticos de pequena amplitude, estas modalidades se mostraram mais praticas do que
os algoritmos que se valiam de outras técnicas. Tais técnicas empregando a maior parte das
janelas conhecidas citadas, incluindo aquelas com menores lobos laterais ou larguras de
janela, tém suas exatiddes finais mais diretamente relacionadas com a quantidade de
periodos analisados da frequéncia desejada ao longo da extensdo amostral que com a
forma da janela selecionada. A janela de Rife-Vincent foi considerada neste trabalho como
sendo a mais sensivel a presenga de ruidos. O uso de interpolagdes no dominio do tempo,
como nas aplicacbes com MLE, s6 é pratico quando se trabalha com sinais de alta SNR e
pouca interagdo mutua entre os componentes de frequéncia. Quando ndo se dispbe de
informac&o prévia definida quanto a frequéncia fundamental, e a amostragem se da por um
namero de periodos suficientemente grande, se indica a preferéncia pela janela de Hanning.
O uso de janelas retangulares, porém, pode aumentar a eficiéncia computacional se o valor
central das amostras de variagcdo temporal ou espacial for considerado para fins de calculo
como a origem do eixo.

O limite de Cramér-Rao, considerado exatamente como o valor inverso do conteddo
de informacédo de Fisher, pode ser considerado como uma referéncia pratica para a reducdo
das incertezas quanto aos valores de freqiéncia, valores estes interpolados a partir do
espectro obtido do célculo de FFT realizado com valores inteiros. No entanto, ao adotarmos
este limite inferior para computacdo do parametro de variancia ainda podemos obter
maiores valores de incerteza em comparacdo com os métodos baseados em manipulacdes
diretas no dominio do tempo.

Um trabalho mais recente em KYRIAZIS (2006) compara o desempenho de um
algoritmo de abordagem bayesiana com outros baseados em outros tipos de estimadores,
como o de minimos quadrados ndo-lineares (“Non-Linear Least Squares — NLS”) e o citado
estimador de maxima verossimilhanca (MLE), e constata que os métodos bayesianos e de
NLS ainda s&o relativamente lentos, mesmo que a busca seja limitada a um reduzido
espaco de parametros. O artigo propde um método hibrido Bayesiano-LS que aceleraria o

processo de estimativa dos parametros, comecando pela busca dos harménicos de um sinal
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modulado por LS e aproximando o restante dos parametros através da versatilidade dos
métodos bayesianos.

Ainda se pode ver progresso no aproveitamento de conteldo e de extrapolacdes
baseadas nestas técnicas classicas, como visto em CAMPOS et al. (2012).

A énfase de algoritmos similares aos suprecitados € quase sempre posta sobre a
possibilidade de determinacdo mais exata do parametro de frequéncia, e poucos trabalhos
neste assunto abordam o problema da exatiddo do parametro de fase, a ndo ser como uma
das fontes de ruido (“phase noise”) de um sinal multifrequencial. Mesmo sabendo que uma
determinacdo bem aproximada do valor da frequéncia fundamental pode ser o ponto de
partida para uma rapida convergéncia dos métodos de ajuste e de busca, métodos de
estimativa de fase multicomponentes com presenca de ruido podem ser aplicados pelo uso
de ferramentas de busca estocastica, ou inspiradas nos comportamentos de sistemas
naturais/biologicos. A grande vantagem destes métodos é a usual dispensa de tratamentos
computacionalmente custosos diretamente sobre o dominio da freqiiéncia, sendo tal custo
computacional, por outro lado, compensado pelo uso de vérios e distintos vetores de

parametros interagindo entre si por varias iteracfes até a convergéncia.

3.1.2 Métodos para Estimativa de Fase

Em VANHERZEELE et al. (2005) se tenta minimizar o problema de “vazamento”
(“leakage”) de fase, que ocorre pelo uso de métodos de Fourier 2D quando néo se dispde de
um nuamero inteiro de franjas e/ou na presenca de descontinuidades nas bordas da imagem,
através de uma técnica chamada de “Fourier regressiva”’. A principal caracteristica do
método descrito é a dependéncia de um modelo de partida ou estimativa localizada por
janelas da funcéo de transferéncia do espectro de medi¢do, o que permite eliminar uma
série de distorcdes em medidas profilométricas.

Em alguns exemplos (vide CUEVAS, 2000), interferogramas 2D podem apresentar
ciclos de fase fechados. O trabalho de ESPINOSA et al. (2007) mostra a utilidade de
algoritmos ndo-deterministicos, classificados no artigo como técnicas de “soft computing”, na

solucdo inequivoca destes problemas.

3.1.2.1 Aproximacgao de Parametros Polinomiais por Algoritmos Estocéasticos

SILVA et al. (2004) controlaram um sistema de deslocamento com um método de
interferometria “speckle” baseado em atuadores piezoelétricos, através da busca das
tensdes Gtimas, conforme estimadas através de uma implementacéo de AG. Ja SANCHEZ-
ESCOBAR & VASQUEZ-MONTIEL (2005) compararam resultados em uma aplicacéo
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pratica do método evolucionario com os obtidos pelo tradicional método de minimos
quadrados (“Least-Squares — LS”) na determinagao paramétrica dos coeficientes polinomiais

de alguns interferogramas.

3.1.2.2 Modelos de Redes Neurais e Estimativa de Fracdes de Franjas

Ja ha mais de duas décadas o trabalho de MILLS et al. (1995) apresentava como uma
possivel técnica para a solu¢cdo no reconhecimento e analise automatica de padrdes de
franjas interferométricas a modelagem de RNAs (Redes Neurais Artificiais) em topologias de
tipo MLP (no artigo citada apenas sob a forma de seu algoritmo de “Back-Propagation”) e de
tipo RBF, bem como uso da técnica de “fuzzy art-map”. Esta ultima se revelou tendo
melhores desempenhos de velocidade e exatiddo, mas mesmo entdo j4 se indicava a
necessidade de um cuidadoso pré-processamento, o qual pudesse minimizar uma série de
problemas associados a operacdo da técnica. Entre as discussdes das limitacdes do método
estdo o problema de desdobramento de fase (“phase-unwrapping”), que é critico no uso de
técnicas de Fourier 2D aplicadas ao processamento de regifes extensas, devido a efeitos
de ruido de fase e causados por eventuais descontinuidades na imagem. Quando se
confrontou o uso da técnica com padrées reais, e ndo somente simulados, o uso da
filtragem prévia por FFT e de um filtro passa-banda (a partir de apenas um dos semiplanos)
mostrou ter desempenho bem pobre quando em comparagdo com as intensidades pré-
processadas das médias e desvios-padrdo do conjunto de pixels de um canal
unidimensional.

Em CUEVAS et al. (2000) se apresenta um trabalho mais extenso sobre o tema,
usando uma rede MLP, incluindo a extensédo da andlise do padrédo de franjas para uma
superficie 2D especificamente modelada, em conformidade com a extracdo da informacéo
de profilometria de uma superficie padrdo, em vez de explorar somente as medidas
efetuadas ao longo de um canal unidimensional. Este artigo inclui discussdes adicionais
sobre o classico problema do “overfitting” considerado como representando aproximacgoes
indevidas a padrbes mais complexos que o0s realmente investigados, além de uma
comparacédo favoravel com o uso de FFTs ou de métodos sincronos. Foi analisada uma
série de perturbacdes sobre o erro final, como a presenca de efeitos de borda e/ou de lacos
de fase, bem como efeitos de outros ruidos de fase, de variagdo da frequéncia da
“portadora” do sinal senoidal e do uso de diferentes tipos de imagem de treino. Uma das
conclusdes deste trabalho foi a discusséo do uso da técnica em sistemas de tempo real pela
sua rapidez de resposta, pois uma boa parte do tempo despendido nas prolongadas etapas

de treinamento prévio da rede ndo entra no cémputo do tempo de operacédo para a deteccéo
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de cada padréo interferométrico propriamente dito em uma medicdo. Nao se mencionam,
porém, possiveis extensdes de outros casos modelares ou “templates” a serem
aproximados e o tempo efetivamente despendido para todas as etapas de treinamento.

Em GANOTRA et al. (2002), diferentemente da abordagem por gradiente e de janela
movel mostrada em CUEVAS et al, (2000), se modelou integralmente todo o padréo de
franjas, comparando seus resultados com obtidos em técnicas de demodulacdo por
deteccdo espacial sincrona, bem como a de "phase-shifting" discreto, "phase locked loop", e
FTP ("Fourier Transform Profilometry"). Sua abordagem se baseou em uma rede neural
artificial de tipo RBF ou MLP inserida no fluxo de dados, seguida de um filtro passa-baixas.

A contribuicdo deste artigo foi essencialmente na forma de uso dos MLPs, em que as
fases dos planos de calibracdo ndo sdo calculadas diretamente. A topologia contém trés
neurbnios na camada oculta e um na camada de saida. Seu método é baseado em amostrar
horizontalmente dentro do mesmo numero de pixels de um Unico periodo e inserir tais
amostragens em um mapeamento ndo-linear, numa configuracdo de modelagem que se
apropriada para o uso de RNAs. O numero de neurbnios de entrada € igual ao dobro do
namero de pixels em um periodo, bastando amostrar apenas dois periodos para efetuar os
calculos de mudanca ou diferencas de fase. O vetor de entrada tem por elementos, além
dos dois indices da matriz planar, as amostras de um periodo do plano de referéncia e de
um periodo de um plano aleatoriamente escolhido com o mesmo namero de indices. A
saida da rede neural é o valor da diferenga de altura entre os dois planos, e tanto os valores
dos neurdnios de entrada como os na camada de saida sdo mantidos dentro dos limites de
faixa [-1,1]. Os desvios-padrdo apresentados mostraram melhor desempenho na topologia
usando MLPs do que na implementada com RBFs. A desvantagem deste método é a
necessidade de previamente se estimar com boa aproximagdo o periodo da frequéncia
espacial, sendo esta Ultima considerada constante ao longo de toda a regido analisada do
interferograma.

Em CHEN (2005) temos uma abordagem de subdivisdes do problema de classifica¢éo
de padrdes em varias sub-redes neurais, que emula a forma como o cérebro discrimina as
mais diversas caracteristicas do campo visual em funcéo das camadas e regiées neuronais
no encéfalo de evolucéo avangada dos mamiferos. Nenhuma aplicagdo concreta é descrita
neste trabalho, mas a maior sofisticacdo topoldgica deste aponta para uma possivel
melhoria nas técnicas de reconhecimento de padrdes e deteccdo de fase dos trabalhos
anteriores, pela sua possibilidade de particionar de forma inteligente as regides em analise.
Quando a descricao do problema a ser aproximado por RNAs incorpora modelos multiplos

de perfilogramas, pode ser vantajoso o uso de alguns conceitos, técnicas ou meta-
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algoritmos de base supervisionada como os apresentados no trabalho de ROKACH (2010) e
abaixo descritos:

a) “Boosting” ou “arcing”, que consiste em re-amostragem e combinacdo adaptativas na
construcdo incremental de um agregado, enfatizando as instancias de novos modelos que
nao passaram nas amostragens prévias de modelos anteriores. Esta abordagem por vezes
€ sujeita a overfitting (a menos que se reduza severamente 0 numero de iteracdes) e tem a

desvantagem de produzir um modelamento ndo-intuitivo quanto as classificacoes;

b) “Bagging” ou “bootstrap aggregation”, cuja técnica consiste na aplicacdo de ponderacbes

similares para cada modelo em um agregado a ser explorado devido a sua eficiéncia.

Estas abordagens provenientes da teoria de aprendizado por agregados (“Ensemble
Learning”), representando um numero finito e concreto de modelos alternativos, sao
basicamente expressas pela composicdo ponderada de hipteses de desempenho mais
fraco, e de erros potencialmente maiores, em uma instancia mais alta. O resultado é a
obtencdo de menores variancias no resultado final, no primeiro caso, e a composicao de
varios classificadores de idéntica probabilidade associados a uma predicdo Unica por
votacao, no segundo caso. Nesta Ultima técnica o emprego de modelos com instabilidade de
classificagdo é considerado como uma abordagem apropriada.

Em HUNG et al. (2002) é mostrado um estudo de desempenho de redes neurais
artificiais como classificadores, quando sdo usadas wavelets como funcdes de base radial
em redes RBF, e de sua viabilidade na reducdo de nos da camada interna. E aventado o
uso destas topologias, especificamente para classificadores multiespectrais de imagem.
Este tipo de abordagem ja foi mais recentemente empregado em redes neurais com
aplicacdes dindmicas (LIN et al., 2006). A principal vantagem aqui é a possibilidade de
trabalhar com uma quantidade minima de nés na camada oculta. Conjugada com aplicagbes
de principios de logica Fuzzy ou simplesmente em topologias "wavenets", ou seja, usando
especificamente wavelets de tipo diadicas como fungfes de ativagdo conforme definidas em
THUILLARD (2001), esta € uma configuracdo adequada para usos tdo variados como em
estruturas de reconhecimento de padrdes ou como aproximadores genéricos de funcdes
ndo-lineares. Nesta referéncia é apresentado o formalismo para a aproximacdo geral de

funcdes por redes neurais, como se vé na equacao abaixo:

£ =Y As(wx—b) (3.1)
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Onde s(-) é a funcdo de transferéncia para f: R X R (exemplos: funcdes de tipo
sigmadide, gaussiana, wavelets, etc.). Os valores dos pesos w; sdo funcdo da contribuicdo
dos elementos da camada de entrada, ou seja, extraidos de cada “amostragem” do sinal no
dominio do tempo ou do espaco, aplicados sobre a camada oculta. Os pesos S séo
definidos como as contribuicdes das saidas de cada elemento da camada oculta para a
camada de saida.

3.1.2.3 Uso de Wavelets como Aproximadores de Tamanho Minimo

Sabe-se que a inspecdo do resultado da transformacdo por wavelets de um sinal
permite uma separacao eficiente dos componentes de interesse, redundando no aumento
da SNR, bem como facilita a execugdo de eventuais compressfes subsequentes com
perdas aceitaveis, através da redugdo em diversas redundancias no sinal, como
sabidamente se aplica ao caso dos interferogramas. ZHANG & BENVENISTE (1992),
KREINOVICH et al. (1994) e YPMA & DUIN (1997) ja apontavam para a possibilidade de
aplicacdes de redes neurais com wavelets para a aproximagao de fun¢des de uma variavel.

No que se refere as equagdes associadas as redes neurais de wavelets, denominadas
em THUILLARD (2001) de “wavenets”, temos a seguinte forma geral em uma estrutura RBF
(rede de tipo "Radial Base Function") de 3 camadas, onde a funcdo de ativacdo dos nés da
camada de saida é apenas a combinagéo linear de suas entradas. As saidas dos nés da
camada oculta séo definidas pelas componentes transladadas e escaladas de uma wavelet-
mée conforme a equagao abaixo:

f(x) = 3w, det(DV )y [D,x ~t ] (32)

i=1

Onde “Dy” sao as matrizes de dilatagdo diagonal, representando o escalamento e “t;” os
vetores de translacao.

A inicializacédo da rede se da pelo método da decomposicao diadica, por uma fungéo
“w’ em que os valores de dilatagao “D;”, ou dos pesos que conectam a camada de entrada a
camada oculta, correspondem a valores de 2' e as translacdes “t” sdo sempre iguais a um
namero inteiro. Os valores de w; representam 0s pesos de entrada da camada de saida
obtidos, compostos a partir de cada elemento de saida da camada oculta.

A descrigao basica da funcéo de ativacdo de um bloco “wavenet” se expressa através

das variagdes de escala/translagéo para cada no:
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l//m,n = l//(zm - n) (33)

Onde “m” e “n” sdo numeros inteiros.

Entre as familias de wavelets-maes que podem ser usadas como fun¢des de ativacao
de RBFs temos as seguintes:
-- Originais ou classicas como a de “Haar” (a de mais simples implementag¢ao) ou as varias
formas de “Daubechies”;
-- De tipo “Costrap”, ou seja, fungbes trigonométricas limitadas que podem ser aproximadas
por polinbmios;
-- Wavelets “biortogonais”, cujas funcdes de transformadas direta e inversa sédo similares,
como a de tipo Cohen-Daubechies-Feauveau — conforme usadas no padrdo de compressao
JPEG 2000;
-- Aproximacgdes continuas de wavelets ortogonais de transi¢fes abruptas, como no caso da
derivada da gaussiana para com a wavelet de “Haar”;
-- Modelos continuos exponenciais-trigopnométricos como a de tipo “Mexican hat” com sua
fungéo correspondente & segunda derivada da gaussiana e “Morlet”, considerada como a
“wavelet por exceléncia” para aproximagao e analises de sinais senoidais;
-- Qutras variantes como a de “Shannon” (baseada na fungao “sinc”) ou mesmo algumas
modalidades mais modernas empregando as recentes abordagens de ‘“ridgelets”,
“curvelets”, “noiselets”, “wave atoms”, etc. Para acesso as descricdes de algumas destas

formas de modelagem de sinal ver DING (2010).

O artigo de BELLIL et al. (2006) mostra uma comparagdo de desempenho de redes
neurais RBF simples com redes baseadas em wavelets e sistemas de aproximacéo
polinomial de fungdes e padrbes 1D e 2D, com franca vantagem para as redes por wavelets.
Ja anteriormente em WATKINS et al. (1999) se sugeria 0 uso de wavelets de tipo Morlet na
resolucdo do problema de mapeamento de distribuicbes e gradientes de fase em
interferogramas 2D, como uma alternativa viadvel aos classicos métodos de Fourier e de

passo de fase (“phase stepping”).

3.1.2.4 Uso de Algoritmos “Inspirados na Natureza” na Estimacdo de Parametros de
Redes Neurais
Em BRILL & BROWN (1992) ja se usavam esquemas de selecdo simplificados

oriundos dos AGs, com o fim especifico de se inspecionar a sele¢do das caracteristicas
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desejaveis surgidas da operacdo e treinamento de redes neurais artificiais (RNA) usadas
como classificadores. Mas, desde algum tempo, referéncias como a de YAO (1999),
contendo compilagbes extensamente esmiucadas, tém apresentado algumas idéias e
aplicagdes adicionais, mencionando varios métodos de combinagéo de técnicas heuristicas
de busca global usadas nos algoritmos evolucionarios (AE) na resolucdo de certos
problemas recorrentes das redes neurais artificiais. Posteriormente em GAO (2005) é
proposta uma abordagem mais explicita na incorporacao de métodos evolucionarios para a
evolugdo tanto dos pesos de uma rede neural como de sua prépria topologia/arquitetura,
com bons fatores de desempenho para certas solugbes quando comparados com as
abordagens canénicas e independentes de varias modalidades de RNA e AE.

Neste Ultimo artigo sdo desenvolvidas algumas criticas procedentes quanto ao efeito
disruptivo do operador de recombinacdo dos AGs sobre eventuais boas estruturas geradas
e dos efeitos de interconversao, ou seja, da mera troca “em espelho” de arquiteturas, dos
efeitos de saltos instaveis no uso de certos operadores de mutacdo e de limitacdes
intrinsecas da codificacdo binaria dos pardmetros a serem evoluidos sobre a precisao final,
causando a perda de boas topologias geradas ao longo do processo. Neste artigo se aborda
também o efeito da combinacdo de evolugbes simultdneas na arquitetura, basicamente
sobre o0 numero de neurbnios na camada oculta, e dos pesos numéricos sobre cada n6 da
rede, bem como o0 uso de mutacOes adaptativas para estes pesos. Foi dada preferéncia
sobre distribuigdes de tipo “Cauchy” no lugar das de tipo “Gauss”, descrevendo funcdes de
aptiddo que incluem a contribuicdo da “espessura” da amostra na seleg¢do dos individuos
(termo/conceito este extraido do campo de sistemas imunes biologicos, o qual indica um
excesso de concentracdo de casos com boa aptiddo) com o fim de se evitar convergéncias
prematuras. A abordagem desenvolvida pelo autor foi denominada de “Programacéao
Evolucionaria Imunizada” (“Immunized Evolutionary Programming”) sendo especialmente
adequada para gerar redes de baixa complexidade e consequentemente com boa
capacidade de generalizacéo.

O treino de cada individuo da populacéo, cada qual representa toda uma topologia de
rede neural, incluindo sua arquitetura de conexdes e pesos, é realizado pela sele¢do de uma
fracdo do conjunto total de amostras. Este subconjunto muda a cada geragéo do individuo,
existindo a possibilidade de se acompanhar a evolu¢cdo de uma rede particular especifica,
mas principalmente de se usar a comparacao entre os resultados das funcdes de aptidao
em geragOes sequenciadas (no assim denominado método da “contra-mudanca amostral”)

para checar a capacidade de generalizacdo da rede, sendo esta diferenca usada como
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parametro adicional na selecdo. Esta comparacdo pode se prestar a aplicacdes em
topologias alternativas, além da prépria MLP descrita no artigo.

Outras formas mais recentes de algoritmos estocasticos aplicados a diferentes
topologias de redes neurais tém sido combinados de forma eficiente, como se vé em AZIZ et
al. (2009). Neste artigo é aplicada uma técnica recente de otimizacdo baseada em enxame
de particulas (“Particle Swarm Optimization — PSQ”), pelas suas propriedades dinamicas e
de busca eficiente e simples de minimos globais, usada como ferramenta para o treino e
estimacédo de pesos de redes neurais recorrentes de Elman. Topologias de comportamento
eminentemente dindmico deste tipo sdo especialmente indicadas para a estimacédo de

parametros em sistemas de controle, atestando sua potencial rapidez de operacéo.

3.1.2.5 Topologias Alternativas
Aqui consideramos tanto exemplos adicionais das configuracbes das conexdes
propriamente ditas como das formas de computacéo dos pesos da rede.

3.1.2.5.1 Maquinas de Aprendizado Extremo (“Extreme Learning Machines — ELM”)

Sendo topologicamente aparentadas com as redes neurais RBF, as ELMs incluiram
como meétodo de treinamento/aprendizado de maquina o emprego de formas “coletivistas”
de inclusdo de novos padrdes. Para isso se evadiram dos métodos tradicionais e/ou
adaptados de gradientes localizados, e conjugaram a forma de treinamentos em lote com
métodos matriciais relativamente bem estabelecidos, associados aos métodos de LS
adaptativos, e executados sobre toda a rede de forma simultanea.

Os artigos de ER et al. (2012) e HUANG (2011) apresentam algoritmos simplificados ou
que empreguem poucos elementos de rede para o treino de uma ELM. Isso mostra redugéo
do efeito de “maldicdo de dimensionalidade”, associado ao uso de redes do tipo RBF,
permitindo uma grande aceleracdo na etapa inicial de treinamento. J& em FRENAY &
VERLEYSEN (2010) é associada ao projeto de SVMs uma abordagem de inclusdo de
conceitos de aleatoriedade aplicados a escolha dos parametros de uma ELM.

Um esquema semelhante ao de “golfing”, apresentado em GROSS (2011) para a
reconstrucdo de matrizes de baixo posto, € a de enumeracdo e construcdo de lotes
sequenciais na forma de particdes da matriz “A”, promovendo o desacoplamento das
equacdes e medidas. Tais operacdes sequenciais sao realizadas até a convergéncia, tendo
similaridades com o método de lotes usado no calculo dos pesos em certas modalidades de

ELM. Para exemplos desta técnica vide a aula on-line de CANDES (2011).
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3.1.2.5.2 Métodos Baseados em “Analise de Componentes Principais” (“Principal
Component Analysis — PCA”) e “Analise de Componentes Independentes”
(“Independent Component Analysis — ICA”).

O método de PCA foi inicialmente desenvolvido com o fim de projetar padrdes
complexos em subespacos de menor dimensionalidade. Uma de suas variantes, o RPCA
(ou PCA robusto - “robust PCA”), emprega esquemas de “golfing” ou de tentativas
sucessivas de amostragem sobre um espaco amostral sem mudancas. A variante classica
de PCA por sua vez é uma das ferramentas mais usadas na estimacdo dos parametros e
pesos de redes neurais, usado para aceleracdo de convergéncia de classificadores (para
uma descricdo mais completa e extensa desta aplicacdo e de seu principal desdobramento,
0 método de “Independent Component Analysis”, vide HAYKIN, 2009). Sua abordagem se
baseia no ordenamento em magnitude da projecdo dos elementos sobre os principais
autovetores da matriz de covariancia, a qual descreve a dispersédo do agregado dos vetores
gue compdem o universo amostral, e na sua posterior compressao por aproveitamento
seletivo apenas dos seus maiores componentes. Tal operagédo tem por principal vantagem a
de minimizar as distor¢cdes produzidas pela operacéo de reducédo de dimensionalidade.

FUENTES & SOLORIO (2004) aplicam o método de regressao ponderada localmente
(“Local Weighted Regression — LWR”), empregando um algoritmo de aprendizado baseado
em treinamentos ativos e com reutilizacdo de casos descartados, aplicado a analise de
interferogramas com baixos niveis de ruidos, caso no qual alegam ter tido o melhor
desempenho comparativo contra os obtidos por outros algoritmos expostos até entdo na
literatura. Nesta analise foram usados como paradigmas de comparagdo os métodos de
“Leverberg-Marquardt” e “Simplex”, os quais apresentam alta sensibilidade as condi¢des
iniciais e de partida por um lado, e uma grande variedade de algoritmos evolucionarios,
estes tendo bom desempenho generalizado mesmo que ainda relativamente lentos, por
outro. O método citado é uma mistura da abordagem de treinamento de redes neurais com
aplicacdo de métodos analiticos classicos de aproximacao e otimizagdo. Seu principal trunfo
em eficiéncia € o emprego de uma etapa de pré-processamento baseada em PCA, etapa
esta usada para a necessaria reducé@o de dimensionalidade, conforme se exige para o bom
desempenho do método. O resultado apresentado foi suficientemente consistente, mesmo
apoés a inclusdo de ruidos ndo gaussianos. Esta € uma das raras referéncias citadas que
indica explicitamente o tempo gasto na execucdo do algoritmo projetado em funcdo de

variacOes de alguns de seus parametros constituintes.
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3.1.3 Uso de Algoritmos Evolucionérios Puros ou Hibridos

No que se refere aos efeitos de interacbes entre elementos e parametros que
descrevam um problema, sendo estes explicitamente caracteristicos dos algoritmos
evolucionarios, efeitos estes denominados como “estigmergia”, WHITACRE et al. (2008)
mencionam a possibilidade de exploracdo de efeitos de auto-organizacdo conformes aos
presentes na natureza, e se sugere o melhor aproveitamento deste conhecimento no projeto
de modelos de algoritmos.

Em COLLARO et al. (1998) ja se aplicavam AGs para a resolugéo da dificil questédo do
“‘desdobramento” (“unwrapping”) do parametro de fase, devido ao seu padrdo modular e
ciclico, caracteristica esta que sempre se manifesta ao se analisar areas mais extensas nos
interferogramas. TOLEDO & CUEVAS (2008) recorrem a AGs para aplicagbes de
processamento de imagem, as quais mantém alguma efetividade somente dentro de setores
localizados dos interferogramas, ou mesmo ao longo de canais unidimensionais, visando
contornar o problema do desdobramento de fase citado. Estas areas costumam conter
extensdes maiores que as correspondentes a um periodo da frequéncia espacial,
considerado como o0 menor intervalo entre 0s maximos ou minimos sucessivos das franjas

interferométricas.

3.1.3.1 Exploragdo X Aprofundamento de Solucdes

Sobre a contraposicdo entre estes dois conceitos aparentemente excludentes a
literatura aponta para uma inevitavel complementaridade ou dualidade dos algoritmos
evolucionarios. Uma opcao excludente sobre énfases no grau de “Exploragdo”
(“Exploration”) ou no grau de “Aprofundamento” (“Exploitation”) das operagfes do algoritmo
sobre o espaco amostral, ou entre seus aspectos complementares de “ganancia” e
“diversidade genética”, por parte das formas de busca do minimo global, pode ser
excessivamente limitante.

Segundo LINHARES & YANASSE (2008) esta seria uma falsa dicotomia. O conflito é
minimizado se os algoritmos se basearem desde o inicio em modelos de politicas de
coordenacgdo, nas quais estes esforcos duais se apoiem mutuamente, e no uso de
avaliacbes continuas através de indices e estimativas das métricas de distancias entre
solucdes parciais. Sdo dados alguns exemplos mostrando alternancia entre fases ou etapas
de busca intensivas e diversivas, como no caso dos algoritmos de recozimento simulado
gue apresentam uma passagem gradual das etapas diversivas para as intensivas, e de

algoritmos biondmicos com suas alternancias sucessivas e completas, bem como de alguns
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algoritmos memeéticos, que tendem a usar o critério da distdncia de Hamming para

“congelar” alguns genes, com o objetivo explicito de escape de eventuais atratores locais.

3.1.3.2 Cooperacao Co-Evolutiva e Paralelismo:

Diferentemente da abordagem de DAUSCHER & UTHMANN (2005), que busca evoluir
padrdes de modulariza¢do no espac¢o de parametros em conjugacao direta com 0s proprios
parametros em si e seguindo o estilo de técnicas de aprendizado nédo-supervisionado, LIU &
YAO (2001) trata de uma abordagem alternativa de “Cooperagdo Co-Evolutiva”. Esta se
baseia na conhecida estratégia de “dividir-para-conquistar’, onde se opta pela evolugéo
separada de modulos por algumas iteracbes, para depois periodicamente reuni-los. Tal
método normalmente pode ser aplicado sobre grandes populagbes e/ou dimensfes em
problemas de larga escala. Tal meta-algoritmo foi aplicado como uma superestrutura sobre
uma modalidade j4 conhecida de algoritmo evolucionario (mais especificamente da
denominada de “Fast Evolutionary Programming”), tendo este uma escala mais “local’, para
0s casos em que o numero de dimensbes do vetor de parametros seja escolhido em
tamanhos adequados a problemas de escala mais ampla. Sabidamente a propria operacao
de escalamento € uma das operacdes mais custosas para a utilizacdo deste tipo de
algoritmo e esta opcao visa, entre outras vantagens, a controlar o volume de computagéo

das etapas especificas. No tdpico adiante exploraremos este algoritmo em patrticular.

3.1.3.21 Programacao Evolucionaria Rapida ou FEP (“Fast Evolutionary
Programming”)

Sabidamente esta modalidade classica de algoritmo evolucionario (a saber,
“Programacgao Evolucionaria”, ou “Evolutionary Programming — EP”) prescinde de uma etapa
de recombinacédo, evitando com isso o0 surgimento de potenciais efeitos disruptivos sobre
aproximagbes promissoras, associados principalmente a quebras de “esquema’
normalmente presente em AGSs, colocando a énfase de sofisticacdo nas véarias formas de
implementar a etapa de mutacdo neste tipo de algoritmo. Como vimos anteriormente, em
LIU & YAO (2001) se enfatiza a criacdo de um método de busca nestes moldes, de tal modo
que este seja menos sujeito a longos periodos de estacionariedade ou de evolugéo lenta, e
com a intencdo de sobrecarregar o minimo possivel os indicadores de complexidade
computacional. Uma descricdo breve, mas detalhada, de suas caracteristicas € dada
conforme abaixo:

Parte-se de uma populacao x de pares (x;, 7:), i = 1 ... u => onde x; S80 vetores e 7;; Sao
0s seus parametros de desvios padréo (mutagéo aditiva por distribuicdo de Cauchy)
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Um descendente ou herdeiro (“offspring”) € gerado para cada antecessor ou genitor

(“parent”) seguindo as seguintes expressoes:

X (1) =x0)+n,(1)9; (3.4)

Onde o valor de 5] € expresso através de sorteios realizados segundo a distribuicdo de

Cauchy, com a variavel aleatéria “x” i.i.d., conforme abaixo (podemos definir t = 1 para

Muitos casos)

f.(X) :1%,(—oo< X < 400) (3.5)
T " +X

Uma forma alternativa de se ponderar dinamicamente os efeitos da mutacdo € pelo

uso de distribuicdes normais combinadas conforme abaixo:

1(J) =m;(J)exp[z' N (0,1) + 74 (0,1)] (3.6)

Onde #(0,1) € a distribuicdo normal com =0 e o= 1 para todo o agregado, e .#(0,1)
sendo especifica para cada vetor de parmetros, cuja expressao contém as seguintes

constantes de ponderacao:

(3.7)

1
T'= T=—=
2Jn J2n

Onde “n” é o numero de iteragdes.

Esta duplicidade de termos ponderados por distintas distribuigbes normais tem por
meta produzir muta¢des mais intensivas e de rapido decréscimo em magnitude, enfatizadas
sobre um escopo mais particularizado por elemento, no inicio das iteracdes (ou seja,
enquanto “n” for pequeno) para todo o agregado, mantendo uma “cauda” de variagdes
menos evanescentes com o aumento de “n” para o agregado como um todo, permitindo um
controle ou regulagem do modelo sobre a incerteza aceitavel no resultado estocastico final.
Esta forma sintética de promover a evolucdo dos elementos engloba ainda uma transicao
gradual da busca inicial por “exploragdo” para uma busca detalhada por “aprofundamento”
conforme a definicdo anteriormente dada no capitulo 2, sem a inclusdo de uma solucéo de

continuidade abrupta no algoritmo.
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Ap6s o calculo da etapa de mutacdo segue-se a etapa de selecdo, que se da
inicialmente pela comparagcdo aos pares da funcdo de aptiddo (“fitness”) de “q”
representantes, escolhidos por distribuicdo uniforme, da unido de antecedentes (“genitores”)
e descendentes.

Cada comparacdo bem sucedida acrescenta entdo um ponto de vitéria ao vencedor.
Selecionam-se os “4” melhores, ou seja, 0os que obtiveram maiores pontos de vitéria. Esta
etapa é “gananciosa” por exceléncia, mas permite ainda a propagacao de elementos de
baixa avaliacao provisoria.

Uma estratégia alternativa adaptativa deste algoritmo se baseia na idéia de se
empregar a distribuicdo de tipo normal em etapas posteriores as que inicialmente usem a
distribuicdo de tipo Cauchy (seguindo o método de “Classical Evolutive Programming —
CEP”) para se variar mais localmente o efeito da mutagdo dos descendentes quando em
proximidade & solucdo Gtima, sem escapar muito da proximidade com o0s antecessores,

COmMo ha expresséao abaixo:

X (1) =x(1)+m())HN;0,1) (3.8)

Esta opcao pode ser implementada como uma mudanca substitutiva sobre a anterior a
partir de determinado namero de iteragfes, quando se aproximar dos limites de iteragfes ou
de desvio-padrdo estabelecidos, com o fim de aumentar a velocidade de convergéncia nas
regides proximas ao minimo global. Ai temos um exemplo de uso das melhores
caracteristicas dos dois efeitos de distribuicdo distintos na etapa de mutagdo: Uma
exploracdo ampla nas rodadas iniciais do algoritmo (mutagao de tipo “Cauchy”) é seguida
diretamente pelo refinamento e aprofundamento progressivo quando ja se estd na
proximidade da solugao 6tima (mutagéo de tipo “Gauss”), sendo esta implementagéo ainda
mais sintética que a realizada pela forma anterior e com menos volume de computagédo de
variaveis aleatorias.

Aplicando livremente o principio de economia conceitual da “Navalha de Ockham”
similarmente quanto a aceitacdo de critérios de economia computacional, consideramos que
abordagens deste tipo em especial sdo ndo s6 viaveis como praticamente necessarias em
projetos de sistemas autbnomos, ou que sejam desconectados de equipamentos com maior
poder de processamento. Portanto, para sistemas de otimizacdo, cujos modelamento e
implementacdo algoritmica se desejem mais simples possiveis, a familia de algoritmos
descrita acima com estes critérios pode ser bastante util para uma grande variedade de

aplicacdes, com resultados relativamente rapidos e confiaveis.
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3.1.3.2.2 Emprego de Paralelismo em EAs

Por outro lado, na resolugcédo de certos problemas de otimizacdo mais complexos, a
estrutura naturalmente distribuida da exploracdo do espaco amostral manifestada pelos EAs
classicos praticamente induz ao desenvolvimento de abordagens que aproveitam as
recentes e comercialmente disponiveis topologias de computacdo paralela. LI & ZENG
(2010) colocam uma maneira de aproveitar sistemas de operacdo macicamente
paralelizada, na forma de algoritmos que separem seus vetores de parametros em
multipopulacdes distintas, com o fim de explorar situacdes em que se possam atingir varios
minimos simultaneamente (sistemas multimodais). Uma aplicacdo viavel desta paralelizacéo

intensiva é na exploracao de espacos topoldgicos especialmente intrataveis.

3.2 Amostragem Comprimida (“Compressed Sensing — CS”)

Tentativas matematicas de reduzir a dimensionalidade associada ao grande volume de
pontos e/ou dados sobre o qual se desejem efetuar aproximacoes, regressdes nao-lineares
ou mesmo integracdes numeéricas, retroagem a periodos de até mais de dois séculos, mas
estes tém sido férteis o suficiente para ainda gerarem trabalhos inéditos no tema, como é o
caso do artigo sobre quadratura gaussiana de LAURIE (2001). S6 mesmo a partir do inicio
do século XXI passaram a surgir contribuicdes embasadas em métodos e modelos teoricos,
surgidos a partir dos ramos de estudo de esparsidade, seguindo e aprofundando o caminho
anteriormente iniciado e continuado para os métodos de compresséo de dados, wavelets e
otimizacdo. Tal desdobramento quase explosivo permitiu recentemente o cruzamento de um
dos limites classicamente aceitos como praticamente insuperaveis — o limite de Nyquist, que
determina que a taxa de amostragem de um sinal nunca deve ser menor que o dobro do
periodo de sua maxima componente de freqiiéncia espectral.

Os métodos e técnicas associadas a reducdes severas de amostragens sobre um
conjunto de dados vidveis ou relevantes, a partir de um agregado de volume de informacéo
muito maior, foram coletivamente batizados sob os termos de consenso denominados de
“Compressed Sensing” e/fou “Compressed Sampling”. Estas técnicas tém como ponto em
comum a énfase na reducdo dos recursos gastos na obtencdo e transmissdo de uma
guantidade cada vez mais macica de dados gerados p. ex. em imagens. Esta economia é
posteriormente compensada por um tratamento computacional posterior mais intenso, sendo
hoje plenamente factivel dada a sempre crescente capacidade das maquinas alocadas para

a computacao de solucdo de problemas de otimizacgéo.
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3.2.1 Breve Histoérico da Area de CS

Todo um novo ramo de pesquisa se estruturou em menos de 10 anos em torno de
férteis contribuicdes neste tema. Os grupos de trabalho envolvidos nesta area de pesquisa
vém mantendo a forma de discussdes ageis, livres e com plena participacdo colaborativa.
Estas atividades, incluindo as pesquisas canonicamente aceitas, tém transcendido os féruns
tradicionais da academia e as publicacfes regulares de editoras tradicionais. Conferéncias e
palestras em video no tema tém sido livremente compartilhadas em blogs (um dos quais,
sendo um dos mais ativos no tema, € o blog de Igor Carron — “Nuit Blanche” — onde se
concentra uma grande variedade de referéncias, repositorios e links dentro do tema) ou na
forma de textos e apresentagdes disponibilizados diretamente pela Internet, como se vé no
texto de WEISS et al. (2009).

Pode-se dizer que os primeiros trabalhos relevantes e explicitos no tema, ainda dentro
da estrutura académica tradicional, provieram das pesquisas da Rice University, tendo sido
baseados essencialmente em artigos e pesquisas feitas a partir de um protétipo de
imageador mono-sensor (para uma amostra das atividades relacionadas com este
dispositivo ver DUARTE et al., 2008). Este dispositivo basicamente é composto de um Unico
elemento de fotodeteccdo de alto desempenho, sua eletrbnica associada e um sistema
optico de reflexdo. Nesta estrutura cada pixel proveniente de uma imagem em alta resolucéo
pode ser amostrado de forma aleatéria através da reflexdo controlada em um conjunto de
micro-espelhos acionados remotamente de forma binéria, sendo cada composicdo dos
pixels selecionados incidente sobre o Unico elemento de deteccdo. A reconstrugcdo de
imagens complexas com o0 uso de aparentemente muito menos pixels do que os
necessarios para sua apresentacdo e reconhecimento inequivoco foi um importante marco
experimental. Varios trabalhos te6ricos associados ou correlatos a este tema, bem com a
participacdo indireta de varios pesquisadores, cujos artigos e trabalhos de pesquisa podem
ser considerados como referéncias no tema, estdo consignados, p. ex., nos trabalhos de
DONOHO (2006), CANDES et al. (2006a, 2006b, 2006c, 2007, 2008), BARANIUK (2007),
LEE & BRESLER (2008), CANDES (2008), CANDES & WAKIN (2008), JI et al. (2008), MA
(2010), ZYMNIS et al. (2010), BARANIUK et al. (2010), GULATI & FERGUSON (2010),
JACQUES et al (2010), JACQUES & VANDERGHEYNST (2010), LASKA et al. (2011), os
guais representam um pequeno recorte na pletora de artigos similares que vém surgindo
continuamente neste tema. Da penultima referéncia citada se obteve uma mencgédo do
consenso geral de que toda esta area de pesquisa tenha surgido em sincronia com um
paradigma denominado livre e consensualmente como “Ciéncia 2.0”. Este termo vem

representando recentes evolugdes de perfil rapido, provindas do volume exponencial de
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troca pessoal de informacdes e de codigos de algoritmos por vias paralelas e mais diretas,
devido principalmente ao advento do uso macico da Internet.

3.2.2 Principios Teo6ricos de CS

Em DONOHO (2006) temos uma explanacdo bastante completa e abstrata sobre os
principios tedricos basicos deste novo ramo de pesquisa. Mais recentemente POTTER et al.
(2010) aplicaram estes principios em extracdo de informagdo de imageamentos por radar.
ROBUCCI et al. (2010) transportaram a conveniéncia de compressao por métodos “CS”
para aplicacées nas diminutas escalas dos imageadores CMOS. FORNASIER & RAUHUT
(2011) mostram aplicacBes destes principios em areas de conhecimento e de pesquisas
tedricas cada vez mais amplas, especialmente naquelas diretamente ligadas ao

processamento de imagens.

3.2.2.1 Relagbes de Esparsidade, Incoeréncia Matua e CS

Os métodos padrao de “CS” consideram “K” um numero esparso de elementos nao
nulos na expansao de uma base apropriada, portanto K << N, onde N é a dimenséo do
problema e N x N o nimero total de elementos da matriz de transformacdo. O niamero de
vetores aleatorios de amostragem M do sinal é sempre menor que a dimensao da matriz (M
< N). Estudos mostram que o numero de medidas necessdrias para uma recuperacao
robusta dos sinais esparsamente amostrados é nado inferior a M = O(K log(N/K)). Em
BARANIUK et al. (2010) se mostra, para o caso especifico da aplicacdo do método de
CoSaMP modificado, com arvores de wavelets e esparsidade em blocos, que é possivel se
alcancar o limite teérico de M = O(K).

E conveniente, para a andlise e implementacéo dos algoritmos de aproximacg&o, uma
separacao das transformacgdes matriciais de reconstrucdo de sinal em duas transformacodes
intermediarias X =Y a ey = ®x,onde ¥ (N xN) e ® (M x N). Uma boa combinagdo A das
matrizes ® e ¥ deve ser incoerente em uma base esparsa, por definigéo.

Segundo MA (2010) quanto maior a incoeréncia entre as matrizes de medicao
aleatoria ® e a matriz de transformacao de esparsidade ¥ menor sera o numero de medidas
necessarias para se reconstruir o sinal, e quanto mais aleatéria for ® maior sera sua
incoeréncia mutua. A medida de incoeréncia “v” se situa no intervalo [1, Nl’z]. Se ® é uma
base candnica composta de amostragens de deltas de Dirac sobre pontos esparsos do sinal
e ¥ uma base escolhida através de coeficientes de Fourier, v = 1. Se ® for composta de
noiselets e ¥ for montada sobre wavelets de tipo Haar, v = 22, Para uma ® de tipo noiselet

e W for construida por wavelets de tipo Daubechies DB4, v = 2,22,
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A principal atratividade das conclus@es obtidas dos trabalhos nesta fértil area é sobre
as possibilidades de reducdo ou compressao severa das amostragens necessarias para a
reconstrucdo aceitavel de um sinal, na qual se busca um dominio de transformacéo em que
o sinal possa ser considerado maximalmente esparso.

Segundo PEYRE (2010), as matrizes ortogonais utilizadas podem ser de alguns tipos
vélidos, conforme a teoria. S&o apresentados exemplos de matrizes ® de sensoriamento
aleatdrio (conforme a definigdo de “Random sensing matrices”) podendo ser estas matrizes
de tipos gaussianas com elementos aleatoriamente distribuidos seguindo uma funcao
normal de probabilidade com variancia 1/N, sub-matrizes de Fourier cujos elementos tém a
forma do “kernel” da integral nas transformadas de Fourier, ou mesmo as mais simples
matrizes de Bernoulli composta estritamente de elementos de tipo +1 e -1, onde estes séo
variaveis aleatérias “i.i.d.”. Outras bases possiveis que podem ser implementadas na forma
da matriz @ sdo as de Walsh-Hadamard cujos elementos sdo 1s e 0s — matrizes de base de
tipo Haar representando um caso especial de bases de tipo Walsh; ou de matrizes
montadas a partir de fungdes “noiselets”, conforme apresentado por COIFMAN et al., (2001).

Abaixo temos uma descrigdo formal possivel para a descricdo de cada elemento a ser

incluido nas matrizes de Fourier:

2ir
g, = ) (3.9)

A matriz A = ®¥ anteriormente citada pode ser ainda composta a partir de uma matriz
¥ montada com fungdes de dicionario (p. ex: as de tipo Gabor, cujos elementos
representam sendides limitadas por janelas gaussianas em diferentes localizacbes e
escalas) e a propria matriz de selecdo de elementos aleatérios, 0 que garante a maxima
incoeréncia entre ambas.

Pode-se definir a condicido de esparsidade “s” da matriz como sendo uma fungao
inversa de log(N)* conforme abaixo, onde k = 1 para matrizes gaussianas e k = 4 para

matrizes de Fourier, C,, expressando uma constante multiplicativa.

C

3.2.2.2 Sensoriamento Comprimido Robusto
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Uma das areas de pesquisa mais intensas em CS se aplia nas técnicas para
reconstrucdo de sinais com presenca de ruidos, sendo denominados de métodos “robustos”
de CS.

3.2.3 Técnicas Correlatas a CS

Como uma das caracteristicas mais marcantes dos trabalhos na area de CS é a
suposicao da esparsidade dos sinais em alguma base, 0 que favoreceria a compressao dos
sinais analisados, podemos de forma generalizada estender algumas de suas conclusbes
tedricas e resultados praticos a alguns ramos correlatos que partilhem desta caracteristica.

3.2.3.1 Métodos de Reconstrucéo de Sinais Esparsos em Dominios de Transformacé&o
Um dos principais obstaculos ao calculo e inversdo de matrizes de alta
dimensionalidade € seu grau de esparsidade, entendido esta variavel como uma distribuicdo
ndo preditiva de uma quantidade diminuta de seus elementos n&o nulos, com reducgdo
severa do posto da matriz a ser processada. Muitos dos métodos de otimizacdo recentes
baseados em minimizacdo de “normas ¢, langam mao de técnicas que explorem de forma
inteligente e controlada a esparsidade inerente a descricdo matricial de certos problemas de
processamento de sinais, ou que transformem estas matrizes de forma a coloca-las nas
configuracdes mais convenientes ou com grau maior de regularidade. Ja& em FEICHTINGER
& GROCHENIG (1995) se apresenta uma visdo matematicamente rigorosa de uma possivel
conexao do uso de wavelets com o principio de amostragens irregulares. Uma das
aplicacdes mais adequadas dos varios tipos de transformadas wavelets sabidamente é na
“esparsificagdo” forcada de um sinal pela sua “apodizagao” (i.e., da redugéo ou anulamento
dos seus componentes de menor relevancia, ou abaixo de certo limiar, no dominio da
transformada, conforme SAPTARI, 2004), e possivelmente 0 uso de técnicas iterativas de
amostragem irregular neste dominio seja uma das formas de reconstruir sinais que estejam

em formato altamente comprimido ou com forte presenca de ruidos.

3.2.3.2 Compresséao de Dados & Wavelets

Métodos de compressdo de imagens e de videos tiveram sua demanda aumentada
significativamente a partir da popularizagédo e barateamento do hardware de processamento
e sdo cada vez mais necessarios a medida que surgem projetos de imageadores cada vez
mais potentes. Um exemplo de padrdo de compressdo com ou sem perdas recente,
denominado de JPEG 2000, foi desenvolvido tendo por base varias técnicas como as

baseadas no uso de taxas de compressdo distintas e seletivas por regibes distintas, na
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codificacdo por entropia de tipo Golomb-Rice, além da técnica de decomposicdo por DWT
(“Discret Wavelet Transform” — de tipo biortogonal e grupada em blocos retangulares em
cbdigo de 64x64 pixels) das imagens analisadas, em substituicdo as versbes anteriores que
empregavam codificagdo por Huffmann e técnicas de “Direct Cosine Transform”
(transformada direta de cossenos — DCT — expressa em blocos de 8x8 pixels). Esta
evolucdo se deu, entre outros motivos, devido ao fato de que a operacéo inversa desta
tltima transformacao nao é tdo bem definida, produzindo “descasamentos” entre operacdes
de codificacdo e decodificacdo. Na forma de uma variante do JPEG 2000 temos ainda o
padrdo JPEG-LS, que supera o anterior em rapidez e taxa de compressdo nos casos sem
perda (SANTA CRUZ et al., 2000), principalmente nos casos em que a imagem apresente
um padrédo de variagdes continuas, similarmente aos interferogramas que pretendemos
analisar. Como caracteristicas marcantes deste padrdo temos ainda aplicacdo de métodos
de predicdo adaptativa e modelagem por contexto, apresentando simultaneamente uma
desejavel caracteristica de baixa complexidade, que é uma de nossas metas paradigmaticas
na implementacdo dos algoritmos de determinacgéo e estimacéo de fase.

Apesar da independéncia dos resultados provenientes das &areas de estudo em
compressao de dados para com as origens dos principios aplicados nas areas de pesquisa
mais recentes em CS, podemos considerar que ambos os dominios se ocupam de questdes
analogas de processamento de sinais, apenas com énfases distintas nas etapas aonde se
deva processar a compressao. No caso dos métodos de CS a compressdo pode se dar ja
na propria etapa de geracdo ou selecdo de pontos do sinal enquanto que nos métodos de
wavelet se trabalha essencialmente com imagens completas, se explorando suas simetrias
a posteriori. A necessidade de realizar alguma forma de pds-processamento numérico antes
do envio do sinal comprimido por algum canal de banda limitada é, porém, comum aos dois
métodos.

Métodos de processamento de sinal com base em bancos de filtros, como detalhados
extensamente em VAIDYANATHAN (1993), exploram estas caracteristicas de
particionamento possivel do espectro da maior parte dos sinais reais, visando sua
transmissdo com volume de informacdo maximo em bandas reduzidas. Uma das
caracteristicas da transformacéo e reconstrucdo de sinais por wavelets, como ja exposta no
artigo citado, a partir de seus varios desenvolvimentos a partir da década de 1990 e
seguidos por implementacGes praticas incluidas em programas de calculo de uso téo
genérico como o MATLAB, é a possibilidade de controle e reducéo de contetdo tanto sobre
as regiées menos relevantes do espectro no dominio da freqiiéncia quanto nas sub-areas da

imagem que nao acrescentem maior contetdo de informacéo. Isto permite a extracao destes
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componentes sem maiores perdas que possam inviabilizar o reconhecimento ou a
reconstrucdo dentro de um grau arbitrario de exatiddo. Esta forma de compressdo, numa
forma econdmica similar as varias abordagens de FFT empregadas para o calculo das
transformadas de Fourier, se expressa sobre as simetrias dos sinais. Além disso, podemos
dizer que sua operacao funciona basicamente em modo deterministico e, sendo um método
estritamente nao-estocastico, pode ainda ser usado como comparagcdo alternativa de
desempenho com os demais métodos evoluciondrios citados aplicados a problemas de
estimacédo do parametro de fase em interferometria.

Desde seus desenvolvimentos iniciais praticamente s6 em WATKINS et al. (1999) é
apresentada uma aplicacdo de wavelets especificamente para determinacdo do parametro
de fase de interferogramas, mas sem a comparagcdo supracitada de desempenho com
métodos deterministicos ou estocasticos prévios, ou de qualquer definigdo quanto a
compatibilidade das incertezas do método com os limites de incerteza aceitaveis para a
calibragdo do mensurando de comprimento associado & variagdes de fase.

Se considerarmos que a escolha da matriz de base de esparsidade se da na forma de
uma matriz de wavelets, onde uma maior incoeréncia mutua corresponde a um menor
namero de amostragens, temos um melhor desempenho que o obtido pela escolha da
matriz de elementos de Fourier, como anteriormente. Podemos dizer, entéo, que a inclusédo

desta técnica no arcabougo dos métodos de CS € um claro aperfeicoamento do método.

3.2.3.3 Principio da Incerteza Expandida

Entre os trabalhos na area de CS, os artigos de CANDES et al. (2006a e 2006b)
expbem a idéia de que uma nova forma de descricdo de relagdes de incertezas discretas
pode ser implementada de forma mais robusta, a partir de conceitos como o de suporte
conjunto e, consequentemente, se obtendo expressivas redugfes potenciais de limiares e
critérios de aceitacdo. Estes partem da comparacdo favoravel quanto aos piores casos,
conforme definidos pelos métodos anteriores, e se propdem a uma aplicacdo direta na
resolucdo de problemas de recomposicdo de sinais esparsos com dicionarios redundantes e
na solucdo de problemas simples de convexidade.

Seguindo a referéncia de DONOHO (2001) ja se tem uma primeira extrapolacdo de
principios classicos de incerteza, estendida sobre conceitos mais modernos, mas
posteriormente CANDES (2008) apresenta uma versdo mais completa na forma do Principio
de Isometria Restrito (“Restricted Isometry Principle” — RIP), aplicado a determinag&o do
principio da incerteza expandida. LEE & BRESLER (2008) apontam a conformidade a seus

critérios para a escolha de matrizes ® como uma das condi¢des para a recuperacao estavel
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de sinais esparsos, comparando algumas configuracdes como potencialmente candidatas a
escolha para o método.

BARANIUK et al. (2010) aprofundaram a andlise deste principio para a definicdo de
submatrizes ® (M x K) de forma a preservar valores de distancia e informacéo, ou seja,
aproxima-las a “isometrias”, segundo sua nomenclatura. Os limites do principio de isometria

descrito sdo dados conforme a equacéo abaixo:

@S <Ioxf <@+ 50| @11

Esta versdo, denominada de K_RIP, considera os valores & como limites constantes.
Alternativamente, pode ser considerada uma forma similar que leve em conta efeitos de

variacdo na descri¢do de modelos (Mg-RIP) conforme abaixo:

S < 0 < 0 3,00 312

Em MA (2010) se afirma que matrizes que respeitam RIP normalmente sdo as
compostas por selecdo aleatoria de seus elementos, como as de Fourier, gaussianas, de

tipo Bernoulli e algumas outras matrizes aleatérias parcialmente limitadas.

3.2.4 Métodos de Minimizagcao por Norma Associados a CS

Em KYRILLIDIS et al. (2012) temos uma descri¢cdo de varias expressdes do problema
de otimizagdo como representando variantes de minimiza¢ao por “Procuras Normalizadas”
(“Normed Pursuits — NP”), usando algumas normas convexas como critério de avaliagdo ou
restricdo. Esta generalizacdo dos problemas de otimizacdo permite o uso de formalismos
similares na andlise de desempenho de grande variedade de métodos de “Compressed

[TAgeLl

Sensing”. Em uma primeira descricao do problema de reconstrugdo de sinais “x” com

presenca de um vetor de ruidos aditivos “&’ limitado em norma ¢,, a expressdo comprimida

Gy 9

do sinal “y” sobre uma dada base pode ser representada pela equagao abaixo:

y=0X +& (3.13)

Onde: yeR™(m<n),xeR", ¢eR", (||¢],<0), ®cR™" . Sob a condig&o que o vetor

Gy 9 6y,

y” que descreve o sinal x* seja k-esparso, a minimizagao da respectiva cardinalidade de “x

que enfatize essa esparsidade é:
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argmin|x|, sujeitoa [y-®x|,<o (3.14)
xeR"

Esse, porém, é um problema de tipo NP-completo (NP — significando aqui “non-
polinomial”’, significando a classe dos métodos que ndo convirjam em tempo menor que o
definido de forma polinomial, o qual pode vir a ser computacionalmente intratavel para
dimensdes elevadas, ou para um grande nimero de pontos de amostragem do sinal. Uma
das condicdes que garante esta minimizacao € se proceder a um “relaxamento” da condi¢ao
de esparsidade, transformando o problema em norma ¢, em um problema de minimizacdo

em norma ¢;, como no método de “Basis Pursuit” descrito abaixo:
argmin|x|, sujeitoa |y—®x|, <o (3.15)
xeR"

Nesta abordagem mais que K + 1 medidas sdo necessarias para reconstruir o sinal “x”
dentro do limite ¢ (M = cK, onde ¢ € um fator de “super-amostragem” de valor
aproximadamente log,(N/K + 1).

O problema inverso de minimizagdo de norma ¢, pode incluir uma condi¢cdo de
restricdo sobre a cardinalidade maxima permitida, sendo esta descrita sob uma condi¢ao
combinatéria de um “limiar duro” “k” restrita sob &, tendo a minimizagédo em si descrita sob o

critério de norma ¢,, conforme abaixo:
arg min ||y—CI)x||§ sujeitoa |||, <k (3.16)
xeR"

Esta modalidade de minimizacdo também pode ser acelerada usando o método de
relaxagdo conhecido por “LASSO” (“Least Absolute Shrinkage and Selection Operator”),
desta vez colocando a condicdo de limiar da minimizacdo sobre os valores do vetor “X”,

descrito conforme abaixo:
argmin|y - CI)x||§ sujeitoa x|, <4 (3.17)
xeR"

Ainda existe uma terceira modalidade de minimizacdo por normas, usada em
processamento de imagens, chamada de “Variagao Total” (“Total Variation — TV”) que

computa a contribuicdo de variacfes locais entre pontos de uma regido 2D. O valor de TV é

76



considerado a partir apenas das regides de vizinhanca imediata. Se considerarmos varias
modalidades de “P” como matrizes de transformacdo viaveis da projecdo do sinal “x” em
uma base composta a partir de wavelets, cujas contribuicbes devem ser reduzidas em
cardinalidade sob o limite maximo “k”, sob a condicdo de limite da norma ¢,, temos o limite

de “A” representando a condi¢ao de variagdes suaves, na equacao abaixo:

argmin f(x) sujeitoa ||x||, <2 e |¥x| <k (3.18)

xeR"

Onde a variaveis “X” sdo os valores posicionais que parametrizem uma fungao f(x) a
ser minimizada, e onde a norma de variacdo total é definida para uma variacdo

unidimensional como:
”X”TV = Zl:(|xi+1 =X |) (3.19)

Considerando variagfes totais em 2D, como métrica por uma imagem ou setores

desta, temos:

=%+ X)) 320

m n
Xy = ZZ(‘XIJ - Xi,j—l‘ +‘Xi,j ~Xijn

i=1l j=1

Uma das vantagens conectadas ao uso das formas ponderadas de minimizacdo de
norma ¢, aplicada a métodos de otimizagdo, é a do aumento da esparsidade das matrizes
que descrevem os vetores de base do sinal no espaco mais apropriado (ver CANDES et al.,
2008, e CHARTRAND & YIN, 2008). Estes métodos tém sido largamente empregados para
solucionar diversos problemas, e tém sido submetidos a incluses e adaptacdes ou mesmo
incluidos em outras formas de calculo iterativo. Um exemplo é o artigo de KIM et al. (2007)
gue associa os métodos de minimos quadrados (“‘Least Squares” — LS) com técnicas de
regularizagdo por norma ¢; e métodos de otimizagdo por pontos interiores (“Interior Point
Methods”).

3.2.5 Métodos Adaptativos
Sob tal definicAo podemos identificar aqueles métodos que selecionam ou estimam os
vetores de base esparsa de forma a minimizar a contribuicdo dos coeficientes de menor
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valor, ou aqueles que identificam matrizes de projecdo mais adequadas para certos tipos de
funcdo e métodos de aproximacdo. A tese de JAGGI (1982) jA& mencionava algumas
técnicas de manipulagédo de esparsidade em otimizagdo convexa. MATTINGLEY & BOYD.
(2010), recentemente apresentaram alguns métodos adicionais de minimizagdo convexa,
associados as estimativas e reconstrucdes de sinais em CS.

Um dos mais eficientes métodos recentes é baseado em avaliacGes de distribuicdo de
probabilidade segundo a abordagem bayesiana como se vé em Jl et al. (2008), que segue o
método denominado de “Maquina de Vetor de Relevancia (“Relevance Vector Machine —
RVM”) para uma escolha iterativa, adicionando ou subtraindo sequencialmente
colunas/vetores de base na matriz de aproximacdo esparsa até que a variancia nao se
altere, o que sera um indicio claro de que a amostragem esta basicamente amostrando
ruidos ou componentes espurios, e portanto inateis na reconstrucdo do sinal a partir deste
momento. Neste artigo € mostrado o desempenho resultante comparativo desta técnica em
comparagao com rotinas baseadas nos algoritmos de “Procura de Base” (“Basis Pursuit” —
BP), ou similares como os de “Procura de Casamento Ortogonal” (“Ortogonal Matching
Pursuit” — OMP), bem como em outras formas e derivagdes de minimizacdo ¢;. A versao dos
autores se mostrou vantajosa em dois aspectos bésicos: Velocidade na aproximagédo de
dados esparsos com pesos similares; e possibilidade da obtencdo, como um bdnus extra, da
informacéo da incerteza final para a aproximacao de cada componente.

Em BLUMENSATH et al. (2012) os métodos da familia dos algoritmos de “Greedy
Pursuit”, similares aos métodos desenvolvidos a partir do mais simples algoritmo de MP -
“Matching Pursuit”, ainda usados largamente em teoria de aproximacdo, sdo reconhecidos

como sendo de convergéncia mais rapida que os métodos ¢, tradicionais de otimizacao.

3.2.6 Métodos de Otimizacéo “Inspirados” em CS

3.2.6.1 Semi-Deterministicos

Em BOYD et al. (2011) temos uma abordagem de aprendizado estatistico e otimizagéo
distribuida por métodos oriundos da &area de otimizagdo numeérica pura, ou seja, sem
nenhuma inspiracao direta em processos da natureza. Sua semelhanca com os métodos de
CS se baseia basicamente na aleatoriedade na selecédo dos vetores de relevancia.

Métodos de regularizac@o classicamente oriundos de métodos deterministicos sao
associados a rotinas de otimizacdo estocastica convexa em SHALEV-SHWARTZ (2006),

onde se apresenta com grande rigor fundamentos tedéricos importantes.
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Estes dois exemplos mostram j& uma aproximacédo viavel entre estas duas formas de

reconstrucdo de sinais com esparsidade.

3.2.6.2 Estocasticos-Naturais

Podemos considerar que uma descricdo compacta dos dados de um problema de
otimizacdo, ou a reconstrucao rapida em termos das transformacdes de seus parametros
em dominios esparsos, € similar a forma como os sistemas neurais e biolégicos comprimem
e lidam com a informacéo relevante na natureza, apresentando paralelos com o “modus
operandi” tedrico usado nas técnicas de CS. Portanto, uma de suas caracteristicas
algoritmicas mais distintamente proxima aos processos naturais de sensoreamento se
baseia na compactagéo e selegdo dos dados validos. O comportamento de enxame, como
representado nos algoritmos PSO, p. ex., permite tracar paralelos com a busca por
minimizacdo ¢;, associada a regularizacdo quadratica dos parametros posicionais e de
velocidade de seus elementos.

Um exemplo de algoritmo PSO usado especificamente na resolucdo e reconstrugcado
direta dos parametros de interferogramas 2D é dada em JIMENEZ et al. (2007), cuja
equacao usada para o calculo de aptiddo quanto a funcéo-objetivo € baseada em um
modelo polinomial que defina diretamente o parametro de fase para cada ponto (X, y) da

imagem, dado conforme abaixo:

R-1C-1

U (aP) — a—;;{IN (X, y) —COS(a)XX+ a)yy+ f (ap,xv y))2 + (3.21)

+A[(f@°,x,y) - f(@",x=1y))* +(f(a",x,y) - f(@", x,y-1)*T}m(x, y)

Onde a func&o-objetivo f(a", x, y) deve descrever a funcéo polinomial bidimensional da
fase do interferograma, « representa a inclusdo de um fator constante com a funcéo de
transformar uma otimizagdo por minimizagdo por outra baseada em maximizacdo, sendo
esta Ultima mais conforme as descricbes apresentadas dentro das metodologias classicas
de resolucdo de PSOs, 1 é um fator de regularizacdo que pondera o efeito da distancia
euclidiana da funcéo “f” em fungéo das variagbes das posigdes vizinhas de (x,y), e m(x,y) é
uma fungdo numérica de “mascara” digital, utilizada para delimitar a regido viavel do
interferograma, a qual pode ainda ser utilizada como uma ponderacao gradual/analégica dos
valores de U(a") em relacdo aos pontos mais relevantes do mapa 2D.

Este aspecto de sele¢cdo de regides viaveis pode também ser interpretado como uma

aproximacdao livre das técnicas e algoritmos de PSO aos principios e métodos usados em
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CS, principalmente se as regibes da mascara m(x,y) forem definidas por selecbes
estocasticas controladas a cada iteracdo do algoritmo.

Este simples modelamento polinomial de uma funcdo-objetivo, também usado em
muitas outras modalidades de algoritmos inspirados em elementos naturais e/ou vivos, pode
ser interpretado como representando uma forma alternativa de compressdo e reducéo de

extensdo ou amplitude na dindmica coletiva dos elementos do espaco de parametros.

3.2.7 Aplicagbes de CS em Processamento de Imagem e Medidas Dimensionais

Trabalhos mais recentes de otimizacdo sobre a aproximacao da informacéo obtida de
sistemas dimensionais baseados em reducéo de grande volume dos dados 2D, associados
a imagens obtidas de padrdes reais de sistemas interferométricos ou de outra natureza, sao
também aplicaveis a outras configuracées de dados com alta densidade de informacéo a ser
processada, como nos sistemas de tomografia por ressonancia magnética. Estes varios
trabalhos sdo bem representados pelo artigo de MA (2010), cujo foco é na aplicacao dos
principios citados de sensoreamento ou amostragem comprimida. O algoritmo de
reconstrucdo proposto é baseado tanto em representacfes 2-D esparsas de wavelets
geométricas e em algumas das representacdes derivativas do proprio conceito de wavelet
classico, como as baseadas em “ridgelets”, “curvelets”, e “wave atoms”, como nos métodos
recém-desenvolvidos de regularizacdo ndo-linear e otimizagdo convexa. A conclusdo do
artigo é que, mesmo se considerarmos uma “esparsidade” significativa e aleato6ria, o
resultado da reconstrugdo permite uma aceitavel aproximacdo e modelagem do padréo
original, tanto quanto a forma geral do “relevo” como em suas variagdes mais localizadas
das superficies analisadas. Pode-se pressupor que a maior simplicidade e regularidade
comum aos padrdes interferométricos, ainda quando em comparacdo com sinais de
imagens mais complexas como os do artigo citado, mostra um indicio de que o uso de
métodos de CS podem ser incluidos como ferramentas ainda mais apropriadas e validas
para as avaliagcbes de ambito dimensional.

Em LIU & KANG (2010) temos uma aplicacédo de principios de CS para as medidas de
um tipo especifico de medidas e equipamentos como os OCTs de tipo “spectral domain”. Ja
em NAYAK & SEELAMANTULA (2012) é mostrada uma aplicagdo de CS na reconstrucéo
de medidas realizadas em OCTs de tipo "frequency-domain". Estes ultimos concluiram que a
esparsificacdo realizada no dominio de funcbes de cosseno é ainda mais eficiente que a
tradicional projecéo no dominio de frequéncias de Fourier.

Um uso recente dos principios de CS no problema especifico de “desdobramento” de
fase pode ser visto em HOSSEINI & MICHAILOVICH (2009).
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3.3 Solucdes Implementaveis em Hardware

Sugestdes de uso de técnicas de aperfeicoamento evolutivo das topologias e
configuracdes no projeto de circuitos e hardware em geral, sendo mais genericamente
denominadas de “Hardware Evolutivo” (“Evolvable Hardware”), podem ser aplicadas quando
o0 objetivo principal € a redugdo do consumo de recursos de tempo e computacéo,
associados as atividades dos projetos de hardware em si, quando estes sejam dotados de
grandes volumes de variaveis interrelacionadas e/ou de dificil modelamento analitico, ou
mesmo na descoberta e analise de topologias novas e ainda néo testadas. Tais solu¢des
podem ser implementadas em circuitos eletricamente modificaveis, tais como sistemas
baseados em FPGA, para a criacdo de sistemas adaptados ou adaptaveis as solugdes
numeéricas as mais diversas, com aplicacdes variando desde a simples compressao de
dados até o uso em métodos de otimizagdo e buscas em espacgos de solugbes associados
com a presenca de ruidos dependentes ou ndo dos parametros a serem
otimizados/ajustados. Em VIEIRA et al. (2004) sdo desenvolvidos métodos evolucionarios
hibridos para geragéo de topologias otimizadas de circuitos, a serem aplicadas em sistemas
de elementos integrados analdgicos. Vide SA & MESQUITA (2007 & 2009) para exemplos
mais recentes do uso de EAs em sintese evolucionaria de circuitos. Varios artigos no tema
também podem ser obtidos do livro de HIGUCHI et al. (2006).

Em HADDOW & TYRRELL (2004) se apresentou um primeiro panorama de revisao e
andlise critica do estado da arte dos métodos de projeto de hardware evolucionario, sendo o

artigo publicado aproximadamente 10 anos apés os primeiros trabalhos seminais na area.

3.3.1 “Compressed Sensing” em Hardware

O uso de fungdes de base na forma de transformadas “Noiselets”, conjugadas com
otimizagao convexa e baseadas em minimizagao de variagao total (“Total Variation - TV”) de
blocos de pixels n x n (sendo “n” um submultiplo do numero total de pixels de uma linha ou
coluna da imagem plena), em comparagdo com 0 uso de matrizes baseadas em DCT
(“Direct Cosine Transform”), foi recentemente aplicado em técnicas de amostragem
comprimida em imageadores CMOS integrados no plano focal. Tais sistemas foram
implementados contendo uma unidade de multiplicacdo analdgica matriz-vetor, e
apresentaram reduzido consumo de poténcia e/ou aumentada taxa de atualizacdo de
guadros, em ROBUCCI et al. (2010). O desempenho desta modalidade de reconstrugéo se

mostrou adequado mesmo para 0 emprego em maquinas e imageadores comerciais.
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Outra forma mais deterministica de compresséo, denominada de codificacdo preditiva,
é descrita em LEON-SALAS et al. (2007), e aplicada no processamento de imagens no
plano focal de imageadores CMOS. Os tratamentos tedricos deste tipo de método sdo bem
conhecidos, mas ainda ndo se dispde de conexdes tedricas desta técnica com métodos de
reconstrucdo por TV. Nada impede conceitualmente, porém, que haja a possibilidade de
“hibridizar” ou reunir ambas as técnicas de compressao de sensoreamento em um Uunico

algoritmo implementavel em hardware.

3.3.2 Algoritmos Evolucionérios Aplicados em Hardware

Em LI et al. (2003) se apresentam resultados baseados no uso de redes neurais
artificiais aplicadas a corre¢cdo de certas néo-linearidades em interferémetros opticos,
usados para a medi¢cdo dindmica de deslocamento em escalas nanométricas. Estes
sistemas séo baseados em sistemas de deteccdo sincrona ou de passos de fase (“phase-
stepping”) pela modelagem da fase instantinea em cada ponto do deslocamento. Existem
razbes para crer que esta modalidade de aproximagdo ou correcdo pode ser substituida
com certa vantagem por outros métodos evolucionarios, jA que o método apresentado se
baseia numa forma de computacado “offline”, ou seja, desvinculando o tempo de
sensoreamento com o de computacdo, devido a sua relativamente alta complexidade
computacional, sendo esta especialmente significativa quanto a corregcéo das referidas ndo-
linearidades, quando comparada a outras formas classicas de compensacao.

Uma abordagem simplificada de implementacdo de “AG em hardware” permitiria
solucdes rapidas e embarcadas em sistemas mais méveis. O tipo de configuracdo dos
parametros e operacdes de um AG deve, porém, ser necessariamente adaptado para as
restricbes de memoria e operagcdes numéricas permitidas dentro de um Unico chip mais
simples, como FPGAs, p. ex.. Uma solugéo proposta por NOSATO et al. (2006) se baseia,
entre a inclusdo de outras soluc¢des particulares, no uso de métodos de recombinacdo
elitista, em que a selecdo se da apenas entre os dois cromossomos parentais e suas duas
descendéncias diretas, e do emprego da abordagem de “crossover” uniforme. Este tipo de
técnica pode ser especialmente utili quando existem fortes restricbes no tempo de
convergéncia permitido para uma etapa, dentro de uma sequéncia maior de operacgdes. Este
aparentemente € o caso de alguns sistemas interferométricos usados em calibragédo
dimensional, os quais estdo no foco desta tese, Outra limitacdo é o eventual controle do
espaco de memoria usado para a evolucdo de todos os elementos da populagcdo que em

alguns casos pode ser significativo para sistemas de menor poder computacional.
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No que se refere ao uso de técnicas evolucionarias aplicadas a solucéo ou otimizacao
de padroées interferométricos, em acionamento “on-line” ou dindmico, temos um exemplo no
trabalho de NOSATO et al. (2003), em que se aplica uma rotina de evolucdo dinamica de
parametros através de um algoritmo classico de AG para o0 ajuste posicional de alguns
elementos Opticos em um interferdmetro de tipo Michelson, construido de elementos
discretos sobre uma bancada, com a manifesta futura intencdo de reducédo a posteriori de
seus elementos de ajuste e visando a construcdo de futuros interferémetros mais portateis.
O tempo de ajuste/alinhamento da parte 6ptica do sistema por acionamento automéatico
seguindo a evolucdo do AG sobre uma tomada otimizada de poucos dados da imagem do
padréo interferométrico gerado a cada ajuste durou cerca de trés minutos, o que para alguns
casos de sistemas que precisem de respostas adaptativas dindmicas ainda pode ser um
tempo excessivo. De utilidade neste trabalho € a demonstracao da eficiéncia do AG quando
comparado com técnicas tradicionais como o classico e deterministico método de busca por
"Subida de Colina" ("Hill Climbling" - HC), ou mesmo quanto a aplicacdo de sua versao
estocéstica ("Random Search Hill Climbing" - RSHC).

Como um exemplo mais comprometido com a exatiddo do resultado de aproximacao
de parametros do que com o tempo de obtencdo destes resultados para sistemas
interferométricos, especificamente quando aplicados a sistemas de medi¢cdo dimensional,
temos o trabalho seminal de CUEVAS et al. (2002) no qual se apresenta uma modelagem
2D de uma funcdo de modulagéo de fase polinomial genérica, a qual teve seus coeficientes
evoluidos como parametros de um AG classico. Entre suas caracteristicas operacionais se
empregou “crossover” em "dois-pontos" para a troca integral de grupos adjacentes
arbitrariamente posicionados de alelos-parametros entre cada par de descendentes, bem
como mutagdo sobre o valor continuo de cada alelo. Segundo o trabalho em questédo o
método prescinde de pré-filtragens de ruidos, diferentemente dos métodos sincronos mais
classicos, de uso de PLL ou de calculo através de Transformadas de Fourier, para se atingir
uma conformidade aceitavel entre padrées bastante complexos e suas aproximacoes.

Digno de nota nesta abordagem é o emprego da etapa de selecdo seguindo uma
expressao de tipo “Boltzmann”, fazendo com que a avaliagéo da aptiddo seja baseada nas
iteracbes da populacdo e sobre o valor de expectativa de cada cromossomo “p”,
aumentando com isso a pressdo de selecdo sobre a geracdo de descendéncia sobre os
melhores elementos da populagdo. Entre algumas desvantagens do método proposto ha a
necessidade de testar caso a caso 0s melhores valores dos parametros do AG propriamente
dito para que a evolucdo e sua convergéncia se déem num tempo e forma apropriada, bem

como se deve partir de um pré-conhecimento razoavel dos outros parametros do modelo
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além do pardametro de fase. A obtencdo deste Ultimo pardmetro sendo o objetivo desta
abordagem e similares que visem extrair essa informacéo para a determinacado posterior de
resultados em metrologia dimensional. O artigo em questao também n&o deixa claro o custo

computacional e o tempo gasto para a consecucao do resultado final pelo algoritmo.

3.4 Complexidade Computacional, Incertezas e Critérios de Projeto em Algoritmos
Evolucionarios

Muitos algoritmos analiticamente mostram ter implementacdes nas quais a inspecao
do comportamento de caso médio é um procedimento muito mais eficiente do que se
concentrar a analise sobre os piores casos. Por outro lado, muitas vezes a aposi¢cdo de
heuristicas que aumentem sua eficiéncia de escolha para cada situagdo, numa abordagem
caso-a-caso, € uma abordagem parcamente generalizavel, tornando a andlise comparativa
praticamente impossivel, o que tem acontecido com a criagdo de tantos métodos de
otimizacdo baseados ou contendo trechos de algoritmos evolucionérios, vide WRIGHT
(1997). Tal conclusédo ainda é valida mesmo quando se empregam versdes otimizadas
sobre algoritmos candnicos ja existentes, ou que contenham alteracdes mais ou menos
significativas de seus passos. Portanto, faz sentido ndo se pretender um grau de
generalizacdo extremo no projeto de um algoritmo de otimizacdo, sendo mais préatico se
proceder a uma demarcagao prévia da classe conceitual que melhor descreva o problema,
com o fim de obtencdo da melhor aproximacéo e escolha do método.

Em termos metrolégicos ainda pode-se afirmar que a busca pela existéncia de
solucdes estritamente exatas para os problemas de medi¢cdo das grandezas pretendidas €
praticamente uma iniciativa va, pois todas as grandezas auxiliares envolvidas na estimativa
de incerteza em uma medicao fisica carreiam ou dependem de alguma incerteza prévia.
Além disto, ainda devem ser levados em conta os efeitos associados as aproximacgoes
numeéricas do funcionamento de computadores reais ao de maquinas de Turing ideais, bem
como de todos os problemas associados as medidas de complexidade algébrica.

Portanto, em termos praticos, uma definicdo do limiar aceitavel para a incerteza de
uma solucdo se faz necessaria como um primeiro critério de definicdo tanto das
modalidades como dos parametros dos algoritmos de otimizacdo a serem empregados.
Adotando os critérios do “Guia Internacional para a Incerteza de Medi¢do”, conforme
definido pelo “working group” JCGM/WG1 do BIPM (ISO/IEC, 2010), vemos que néao faz
sentido exigir que a tolerancia numérica de qualquer algoritmo seja muito menor que a maior
componente de incerteza auxiliar usada para o céalculo da incerteza global da grandeza

medida, ou estimada através de operacfes algoritmicas. A tolerancia referente a este
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s

trabalho é associada explicitamente ao parametro de fase, ou mais explicitamente a

diferenca de fases entre 0s pontos singulares da superficie analisada no interferograma.

3.4.1 Computo do Balango de Incertezas

Segundo o roteiro descrito no “Guia de Incertezas de Medicdo” (ISO/IEC, 2010)
podemos avaliar as componentes lineares de incerteza de uma grandeza em funcéo das
componentes das outras grandezas dependentes, medidas ou estimadas segundo uma
aproximacao em série de Taylor. Nesta primeira aproximac¢ao temos a incerteza combinada
como resultante da soma quadrética das contribuicbes das incertezas de cada grandeza

componente no modelo (primeira ordem) e de seus termos cruzados e de segunda ordem:

=t n_cn_c 62F X

xi:lszl 2

} u(x)u*(x;) (3.22)

Onde os coeficientes de sensibilidade “c” sdo as primeiras derivadas da equacdo do

“y,”

modelo matematico em fungéo da grandeza de cada parametro “x;”, cuja variacdo afete “¢’;
F(xi,x) € a fungdo que descreve as dependéncias do modelo para seus parametros “x’;
“n_c” é o numero de componentes de incerteza “u(x;)” associados as grandezas auxiliares.
Incertezas associadas as medidas de fase se relacionam diretamente com o grau e
contribuicdo de ruidos O&pticos ou quantizagbes presentes no sinal capturado do
interferograma. Porém, podemos dizer que o proprio método de estimacéo algoritmica deste

parametro apresentard uma componente de incerteza extra que deve ser avaliada.

3.4.2 Medidas de Complexidade Computacional

A literatura apresenta algumas definicdes distintas de métricas de complexidade.
EDMONDS (1995) explicitamente afirma que a regido de méaxima complexidade se
localizaria num ponto intermediario de um eixo compreendendo a variacdo entre pontos
extremos de minima e maxima entropia, sendo o cémputo desta uma funcéo direta do tipo
de representacdo do sistema analisado. Tal abordagem situa 0 maximo de medida de
complexidade aproximadamente a meio caminho entre valores ou métricas absolutas
associadas as avaliacbes de ordem e de aleatoriedade. Baseado no artigo citado, no mais
recente de STEEB et al. (2005), e em varios outros autores, colocamos a seguir uma breve

taxonomia, quanto a algumas abordagens de computacdo de pardmetros de complexidade:
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-- Complexidade de Informacdo Algoritmica ("Algorithmic Information Complexity - AIC"),
segundo a interpretacdo de Kolmogorov-Chaitin-Solomonoff (K-C-S). Esta métrica bastante
conhecida é baseada diretamente no conceito de entropia estatistica. E funcdo da forma
com que se codifica o algoritmo, ja que se mede pelo comprimento das cadeias de
caracteres da saida e da descricdo do programa em si;

-- Complexidade de tipo Lempel-Ziv (L-Z). Considerada como funcdo do comprimento da
sequéncia de caracteres de uma mensagem e da descricdo com enumeracdo de
sequéncias repetidas, sendo esta a base tedrica para a implementacdo do método de
compressao Lempel-Ziv-Welch ou LZW. Pode ser usado como uma métrica para quantificar
a banda passante em processos aleatorios que apresentem algum grau de periodicidade;

-- Complexidade como uma métrica de “Profunidade Légica”, segundo Bennett. Baseada no
ndamero de passos de execu¢do, uma expressdo do principio légico da Navalha de Occam,
onde plausibilidade = conciséo e profundidade = lenta ou longa computagéo, em que a saida
€ baseada em expressfes cuja computagcdo € essencialmente incompressivel. Relaciona o
conceito de profundidade l6gica diretamente a complexidade fisica;

-- Complexidade Efetiva, segundo Gell-Mann e Lloyd. Usada para medir o conteudo de
informacédo das regularidades de um padrdo. Mais intuitiva que a métrica de Kolmogorov,
separa 0s componentes aleatérios dos regulares, associando o conteido de informacéo
algoritmica somente a estrutura de regularidades.

-- Complexidade de Medida Efetiva, segundo a versdo de Grassberger ("Effective Measure
Complexity - EMC"). Baseada na previsdo de comportamento assintético e no conceito de
escalamento por granularidade. Usada para medir a complexidade como a quantidade de
memaria necessdaria para computar a probabilidade preditiva do proximo simbolo de uma
sequéncia;

-- Complexidade resultante da diversidade topolégica, segundo a versao de Crutchtfield.
Representacdo, na forma de “automata finita”, da medida de tamanho do modelo em si, ou
em qualquer tipo de medida estatistica ou caltica, como o expoente de Lyapunov. Seu
conceito de “Excesso de Entropia” € similar & medida de EMC de Grassberger;

-- Complexidade como funcdo de quebra de simetrias, segundo Heylighen. Esta definicdo
incorpora conceitos de co-evolucdo, sinergia, propriedades auto-emergentes e de auto-
organizacgao;

-- Complexidade baseada em conceitos de I6gica eminentemente proposicional como a de
Horn tem sua métrica com valores polinomialmente crescentes e relacionada com o niUmero
de conexdes de circuitos. Pode ser baseada em redes ou em predicados extra-légicos como

a definicho de Goodman, computada como a simples soma ndo-estruturada da
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complexidade dos elementos do predicado, ou a de Kemeny que apresenta dependéncia
logaritmica do nimero de modelos finitos e ndo-isomdérficos;

-- Interpretacdes de complexidade baseadas nos conceitos de modelamento convergente ou
de estrutura gramatical de descricdo do problema, como a de Badii e Politi. Estas séo visdes
estritamente néo aleatdrias e de dificil expresséo quantitativa;

-- Interpretacdes de complexidade estrutural, baseadas em medidas de complexidade ou
profundidade termodindmica a partir da taxa de entropia de Shannon como a interpretacao
de Lloyd e Pagels. Estas modalidades de medidas baseadas em conceitos termodinamicos,
porém, ndo sao universalmente aceitas como métricas independentes para a determinacgéo

da complexidade de um sistema, como anteriormente citado.

O conceito de entropia total, como representando a energia livie ou o potencial
termodinamico, esta ligado mais diretamente a descricdo de processos fisicos irreversiveis.
O uso deste conceito se baseia na contribuicdo das probabilidades de cada particdo ou

subdivisdo nos diferentes agregados em um sistema, como abaixo:

H = Z( p, log [%D (3.23)

Porém, uma critica ao uso desta abordagem € que a conexao conceitual com a
computacdo de medidas de complexidade ndo é direta ou intuitiva, requerendo um
tratamento mais elaborado. Ja em BENNETT (1990) é contradita a associacao do conceito
de complexidade com o de potenciais termodinamicos ou de energia livre.

Uma métrica viavel para definir graus de similaridade é a métrica de Hausdorff, que

consiste no grau de “descasamento” entre conjuntos ou vetores:
h(x, B) =min {[x— |} (3.24)

n .
Onde ||x — y|| representa qualquer norma com suporte em R", Em uma forma mais

generalizada temos a verséo "k-rankeada" abaixo:

— h i
h(a,b) =k min_{]la—bf} (3.25)
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O tipo de métrica de complexidade mais apropriada ao problema em questao é, entao,
aguele que leve em consideracdo uma implementacdo tdo compacta do algoritmo quanto
possivel, sendo este também projetado para o maior grau de simplicidade possivel nas suas
operacfes. O método de EMC expressa, p. ex., o grau de dificuldade em predizer os valores
futuros de uma série estacionaria, a partir do tamanho medido da expresséo regular de um
modelo proposto, o que foge um pouco do escopo da avaliagdo desejada para algoritmos de
busca e otimizacdo. Uma descricdo mais apropriada segundo nossa abordagem pode ser
tanto a de K-C-S, como a de L-Z ou de Bennett. Esta ultima definicdo de complexidade é
usada para medir de maneira formal o nivel de organizacdo de um sistema, sendo de
escopo mais amplo que a abordagem de K-C-S, aonde ambas levam em consideracéo a
limitacao de recursos de memoria e tempo.

Em uma das referéncias mais recentes citadas (STEEB, 2005) a pratica de
normalizacdo das medidas de complexidade €é mencionada como uma técnica
especialmente adequada para fins praticos, sendo esta técnica adotada com a finalidade de
gue a obtencdo da métrica seja independente do comprimento das cadeias ("strings"”) de
descri¢do das solug¢des ou da computacdo em si, conforme ja definido nos métodos de K-C-
S ou L-Z. Em AY et al, (2010) sdo comparados varios pontos em comum entre as
abordagens de “Complexidade Efetiva” de Gell-Mann/Lloyd e de “Profundidade Légica” de

Bennett, dentro do rigor da teoria de informacao algoritmica.
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4. METODOLOGIAS TEORICO-PRATICAS

Para se extrair a estimativa de comprimento no centro de blocos-padrédo através da
inspecao de seus interferogramas é necessaria a definicdo de métodos para a determinacéo
de parametros de fase espacial, sendo estes pontualmente localizados para cada um dos
pixels das imagens 2D ou distribuidos ao longo de um canal linear 1D.

Na figura 4.1 temos um exemplo de um interferograma real de um bloco-padrdo de
aco com comprimento nominal de 23,5 mm, o qual foi apoiado/afixado sobre uma base
retangular também de aco com similar tratamento superficial. Além da informacdo do
comprimento real do padrdo materializado associado ao parametro de fase no centro do
bloco, alguma informacdo extra quanto aos desvios de planeza ao longo das superficies
inspecionadas pode ainda ser fornecida por eventuais suaves nao-homogeneidades no
espacamento e inclinacdo dos padrbes de intensidade. Tais varia¢cdes de claro e escuro dos
interferogramas sao digitalizadas a partir da resposta de intensidade de uma camera CCD
utilizada para a captura da imagem B&W com uma resolucéo de 8 bits. Para se compensar
efeitos sistematicos provenientes de artefatos Oopticos, saturacdo de resposta dos
imageadores e de variacdo do meio ao longo dos caminhos 6pticos do interferdbmetro sobre
as frentes de onda de iluminacdo estritamente nao-planas ou de intensidade homogénea,
uma medida prévia realizada em uma superficie de alta planeza superficial pode ser
utilizada. Esta medida é usada para estimar descontos numéricos devido as variacdes fixas
da fase espacial de cada pixel, relativa a um pixel de referéncia. Este pixel geralmente é
localizado no centro do quadro imageado ou pré-definido no centro geométrico da superficie
a ser medida. A fracdo de franjas lida é definida pela razdo (b/a), representando esta a
diferenca de fase entre as superficies correspondentes ao topo e a base do bloco-padréo.

Similares configuragbes de andlise de dados interferométricos para medi¢Ges de
comprimento e planeza ja foram modeladas e parcialmente resolvidas nas referéncias de
TAKEDA et al. (1981), DeGROOT (1995, 1997, 2011), NARUMI et al. (1998), WATKINS et
al. (1999), MALINOVSKY et al. (1999), CUEVAS et al. (1999, 2000, 2002), CUEVAS (2004),
FUENTES & SOLORIO (2004), SANCHEZ-ESCOBAR & VASQUEZ-MONTIEL (2005),
LANGOJU et al. (2005), KANDPAL et al. (2005), ESPINOSA et al. (2007), TOLEDO &
CUEVAS (2008), YANG et al. (2010), SCHOEDEL (2010), FRANKE & SCHOEDEL (2010), e
TELLEZ-QUINONES et al. (2012). Em tais artigos foram utilizadas heuristicas, topologias e
métodos de aproximacdo para a solucdo de problemas distintos. Porém, alguns destes
trabalhos se baseiam estritamente na comparacdo com formas e padrbes lenticulares ou

piramidais especificos ou pré-definidos. Esta abordagem se mostra especialmente
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adequada, principalmente, para treinamento de casos e exemplos de definicdo de classes
para redes neurais, em contraposicdo a formas mais abstratas de modelamento polinomial
as quais podem ser resolvidas através de AGs ou wavelets. Nenhum destes trabalhos
explicita seus valores de complexidade computacional ou o tempo total gasto para a
obtencéo de resultados.

1 1 1
] 50 100

pixels (canais selecionados da imagem)

Figura 4.1 - Padrdo de franjas interferométricas das superficies de um conjunto bloco-padrédo
(retédngulo central) e base de colagem (retangulos laterais), ambos sendo artefatos fabricados de aco
polido. No canto superior direito da regido retangular central da imagem nota-se ainda a sombra do

sensor de temperatura afixado de forma assimétrica para com a face lateral do bloco.

Deve-se se levar em conta a contribuicdo das imagens produzidas por mais de um
comprimento de onda para a determinacdo metroldgica inequivoca do desvio de
comprimento. Cada imagem resulta em um padrdo de franja independente a ser
inspecionado para a obtencdo de suas diferencas de fase independentes. Variacdes de
condi¢cdes ambientais ao longo do caminho 6ptico ou na temperatura média do artefato
produzem a necessidade de se produzir estimativas de franjas sequenciais, com 0 minimo
de intervalo de tempo entre elas.

Partindo desse pressuposto, portanto, programas que efetuam a estimativa de
distintas diferencas fracionais de franja devem comparar as fracfes exatas geradas pelos
valores hipotéticos dos desvios de comprimentos com os grupos de observacdes de fracdo
de franja. Na figura 4.2 vemos uma janela gerada por um programa de célculo
interferométrico desenvolvido no Inmetro, mostrando uma comparacgéo grafica da varredura

dos erros compostos a partir do uso de trés (“3 lines”) ou quatro (“4 lines”) comprimentos de
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onda em cores distintas, ao longo da variagdo dos comprimentos hipotéticos em uma escala
graduada limitada a valores em torno de 1 um do comprimento nominal. O valor de desvio
de comprimento |, correspondente ao erro minimo estimado por inspe¢do das curvas na

figura 4.2 é de aproximadamente -0,110 um.

oincidencePlot

Figura 4.2 - Coincidéncias de erro minimo para com o desvio de comprimento e as leituras de
diferenca de fase em padrfes de franjas interferométricas de um bloco-padréo, realizadas em quatro
distintos comprimentos de onda

O objetivo das técnicas e algoritmos desenvolvidos ao longo deste trabalho é fornecer
automaticamente uma estimativa direta e automatizada das proprias fragdes de franja. Para
tal podemos usar métodos analitico-deterministicos ou de busca estocéastica, ou mesmo de
uma hibridizacdo mais ou menos criativa de ambas as formas de busca. Partindo da
condicdo de simplicidade maxima de operacdo, no primeiro caso pode-se empregar uma
mera contagem e localizagdo dos pixels de maximo ou minimo em intensidade, e de suas
diferencas relativas de fase entre os canais associados as superficies superior (bloco-
padrdo) e inferior (base). Esta comparacdo meramente posicional ja forneceria uma
estimativa bastante aproximada da fracdo de franja nas proximidades do centro do
interferograma. Porém, como um dos objetivos deste trabalho é o de aumentar a exatiddo
dos processos de estimativa para além da resolucao na amostragem discreta representada
pelas intensidades em cada pixel, alguma técnica de ajuste senoidal deve ser realizada ao
longo dos canais 1D selecionados na imagem. Considerando que o ponto central da face de
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medigao é o “locus” normalizado na definicdo da grandeza de comprimento para este tipo de
padréo, algum critério de compromisso deve ser estabelecido entre a explora¢éo dos pixels
nos arredores das ROI (“Regions of Interest”). Estas se situam aproximadamente em torno
do centro da face central e de dois pontos simétricos postos sobre os retangulos laterais da
base, todos ao longo de uma reta, reforcando o peso da informacdo inversamente
proporcional com as distancias métricas a estes pontos de interesse. Para um nimero
suficiente de periodos do interferograma se optou pela selecdo de 3 canais 1D paralelos
com 128 pixels de extensao cada.

Considerando estudos comparativos realizados recentemente (vide CANDES et al.,
2008, FORNASIER & RAUHUT, 2011 e BOYD et al., 2011, entre outros) mostrando
aproximacdes e reconstrucdo de sinais empregando diversas definicbes de espacos
normatizados, se decidiu investigar as duas abordagens mais bem sucedidas. A abordagem
baseada em minimos quadrados, ou na “norma &” como a soma das diferengas quadraticas,
e a familia de abordagens recentemente muito explorada em trabalhos na éarea de
“Compressed Sensing”, que se baseiam preponderantemente nas avaliagbes de “norma ¢,”,
considerada como a soma dos moédulos das diferengas absolutas. Esta Ultima representa
uma alternativa de aproximacao viavel para alguns problemas intrataveis de tipo NP, que
enfatizam esparsidade por “norma ¢”°, a qual por definicdo enfatiza a computagdo da
cardinalidade de proje¢fes esparsas de sinais amostrados irregularmente.

Na figura 4.3 abaixo é projetado o perfil de uma Fung&o-Objetivo (FO) baseada na
norma ¢;, obtida por comparacdo ponto a ponto de uma sendide ideal de amplitude
constante, sendo esta modelada em apenas dois parametros — freqiiéncia espacial e fase,
contra um padrédo interferométrico digitalizado. O valor 6timo do minimo a ser aproximado
apresenta uma vizinhanca com variagbes muito mais abruptas do que se vé em
aproximacgdes baseadas normalmente em minimos quadrados. A reducgéo de velocidade que
as tradicionais buscas por estimativas de gradiente apresentam quando estas se aproximam
dos minimos, para modelagens de FOs baseadas em norma ¢,, € um fendbmeno conhecido.
Algumas aproximagdes baseadas em definicdes de fungbes-objetivo por métodos de “Semi-
Cone-Programming”, vide explanagdes em BOYD & VANDERBERGHE (2004), ja se valem
de algumas familias de algoritmos que tomam por referéncia de minimizacdo a norma ¢; de
suas FO. Esta abordagem ja esta sendo considerada como o “método dos minimos
quadrados do século XXI”, dada a amplitude e eficiéncia de seu uso (vide as constantes
atualizacbes de suas aplicacdes no blog especializado “Nuit Blanche”). A regido convexa é
visivelmente confinada a uma regido muito menor que o espag¢o amostral, aqui representado
na forma euclidiana, com o parametro de fase normalizada variando entre O e 1.
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Figura 4.3 — Projecao hipotética de valores de norma ¢; representando o somatério das diferencas
entre um padrao senoidal ideal - em funcdo de seus parametros - e um padrao de intensidades
medidas ao longo dos pixels de um canal 1D extraidos de um interferograma tipico e com variagao
aproximadamente senoidal. Somente se levam em consideragdo os parametros de primeira ordem de
freqiiéncia e fase da funcdo. A amplitude é considerada como constante, e os indices de modulacéo

com valor nulo, em ambos os padr6es comparados.

Na figura 4.4 abaixo temos um exemplo gerado em uma janela do programa ORIGIN-
PRO 8.5, cuja representacao grafica pode ser usada para uma inspec¢do numericamente
visual e direta do ponto de minimo global, com possibilidade de marcacdo manual do
resultado. A resolucdo deste método de inspecdo direta ainda ndo se mostra
suficientemente adequada, ndo sendo competitiva em resolugcdo quando comparada ao

simples método de aproximagéo baseado em contagem de méaximos das intensidades dos
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pixels mencionado anteriormente, o qual ja permitia fornecer uma resolucdo de

aproximadamente 1 %.
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Figura 4.4 — Mapeamento, através de um programa de analise de graficos, dos dados extraidos de
uma FO tipica, esta sendo representada como o somatério das diferengas absolutas, ou seja,
baseada em “norma- ¢,”, entre os valores de uma sendide amostrada ao longo de alguns pixels e
intensidades correspondentes para uma sendide ideal no espago de parametros. O valor do minimo
deve corresponder a identidade entre ambas as fun¢des e a dupla de paradmetros [f, ¢] = [3; 0,3], apbs

as devidas normalizagdes.

4.1 Pré-definicdo de Restricbes no Espaco Amostral e Pré-Condicionamento dos
Dados

As etapas tanto de operacgdes de pré-condicionamento dos dados como a de coleta de
informac&o a partir destes, que permitam definir melhor as eventuais condi¢gdes de restricao,
sdo muitas vezes negligenciadas ou sem maior interesse tedrico aparente. No entanto, na
maior parte da literatura a tentativa de validar os algoritmos apresentados para condicbes
genéricas de ruidos e de variacdo dos parametros de busca ja seria contraditéria com os

principios expostos nos teoremas NFL. Uma etapa de pré-processamento bem projetada de
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acordo com o problema tem o potencial de aumentar a eficiéncia de varias modalidades de

algoritmos em vérias ordens de grandeza, o que ja a faria digna de uma atencgéo especial.

4.1.1 Parametros do Interferograma

Como é caracteristico da operacao dos interferébmetros, nestes ha a possibilidade de
controle dos angulos relativos entre os planos de propagacgéo de onda interferindo entre si.
Tal controle é executado geralmente produzindo variagdes angulares sobre o ponto de
apoioffixagdo dos conjuntos blocos-base ou por um posicionamento similar do espelho de
referéncia no segundo ramo de incidéncia ortogonal quanto ao divisor de feixe. Este tipo de
manipula¢cdo ndo provoca mudanga na fase relativa entre os canais paralelos 1D escolhidos
na regiao viavel dos interferogramas 2D, mas sim sobre o parametro visual de frequéncia
espacial e inclinacao relativa das franjas dos interferogramas.

A informacgé&o prévia quanto a este pardmetro de frequéncia espacial das franjas pode
ser util para a delimitacdo de funcdes e regides de restricdo dentro do espaco amostral.
Preferencialmente, como um compromisso entre a resolugdo em fase por pixel e a
possibilidade de amostragem redundante, o que pode aumentar a sensibilidade do método,
podemos estabelecer preliminarmente este valor do parametro de freqiéncia espacial como
sendo aproximadamente constante ao longo de um canal 1D, para desvios de planeza
superficial e de paralelismo das superficies 6pticas sendo suficientemente pequenos. Seu
valor absoluto pode ser extraido de uma estimativa puramente visual dos padrées de franja
(normalmente variando entre freq = 2 e freq = 6) ou computado de forma direta pelo método
da contagem do numero de méaximos, minimos ou nulos de intensidade ao longo do canal.

E desejavel, portanto, algum conhecimento prévio quanto & variacdo do parametro de
frequéncia para cada canal avaliado dos interferogramas, mesmo se esta varia para 0S
varios canais da imagem 2D, caso no qual estas devem ser estimadas independentemente,
mesmo que para fins de medicdo na grandeza de comprimento a determinacdo exata do
parametro de fase seja o objetivo do método.

Considerando, entdo, os parametros de primeira ordem “f” e “¢° como os mais
importantes para o célculo de uma FO que descreva o problema de ajuste e minimizacéo da
fung&o ondulatéria de um padréo interferométrico unidimensional, e assumindo a converséo
de varidveis do argumento das fungfes trigonométricas, temos a dedugdo dos parametros

de variacdo conforme segue:
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azzﬁ[fﬁm}

(4.1)
A= 27{Af ﬁwqﬁ}

Onde “a” e “A” sdo os argumentos absolutos e relativos das fungbes senoidais
espaciais ao longo da coordenada “x”, ao longo de “N” pixels de amostragem pré-definidos.
Nota-se que a variacdo “A” neste caso é linearmente dependente dos parametros de
variagao “Af”e “A¢’.

Para o caso da FO ser considerada como uma funcéo direta da avaliagdo por “norma-
¢,”, considerada esta como o somatorio ponto a ponto das diferencas entre os valores reais
e aproximados de uma fun¢é@o senoidal normalizada com amplitude unitaria, neste caso, e
para a intensidade de cada pixel considerada como uma amostra valida no canal

unidimensional de amostra do padrao interferométrico, temos o seguinte desenvolvimento:

FO = ZN:|sen(a +A)—sen(a)| = i|sen(a) cos(A)+sen(A)cos(a) —sen(a)|  (4.2)

x=0

Ou, considerando a regido viavel para a busca de regides que minimizem FO:

2

sen(a) {1— A? —l} +Acos(a)

N

FO=>"

x=0

-3 |Alcos(a) — Asen(a) / 2] (4.3)

x=0

N

min FO - minA - ZN:[Af ﬁj =->(Ap)—>

(%)Afix=—(N +1)A¢—>(%)(MJM =—(N+DA¢p > (4.4)
A
Ag

Esta condigdo para uma regido de minimizacdo corresponde a uma reta passando
pelo ponto de minimo globa, sobre a qual se acomodam os eixos maiores das regides
aproximadamente elipticas (curvas de nivel) de FO constante. Esta analise preliminar, que
considera a aproximacao da diferenca entre as funcdes trigonométricas, é valida apenas em
uma regido convexa do espaco de paradmetros, a saber, nas vizinhancas e compreendendo
0 ponto de minimo global de FO, conforme a Figura 4.5 abaixo.
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Figura 4.5 — Exemplo de projecdo de curvas de nivel de uma Funcéo-Objetivo “FO”, com minimo
global no ponto [f_ m, ¢ m] = [3, 0.6] do espa¢co de pardmetros e um maximo global na posi¢do
antipodal do minimo global quanto ao parametro ciclico de fase normalizada. Este padréo se repete

periodicamente ao longo do eixo horizontal em periodos de intervalo ¢ _norm = 1.

Deve-se notar por inspecéo direta da figura 4.5 que a natureza ciclica do parametro
“¢’, o0 qual varia de forma idéntica em torno do minimo de FO e dentro do intervalo [¢ _m -
0.5, ¢ m + 0.5], faz com que surjam repeticdes periddicas de valores ao longo de uma reta
de freqliéncia constante. Isto indica na pratica que a reta de minimiza¢cdo mencionada nunca
ultrapassara as fronteiras definidas pelas duas retas de “f” constante em que f min=f m-1
ef max=f m + 1. A representacao grafica de um exemplo numérico, modelado em MAPLE
segundo a equacao subsequente, pode ser observada na figura 4.6, a qual corresponde ao
mapeamento no espaco do par de parametros [freq, fase] da equacao 4-5 abaixo. O valor

constante de 128 corresponde ao numero maximo de pontos de amostragens de

}<4.5>

intensidade para a extensdo pré-definida dos canais unidimensionais:

sin| 272( 2779 1 0.4820 | | —sin| 22 89 x 4 fase
128 128
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Figura 4.6 — Mapeamento em baixa resolugdo numérica das curvas de nivel de uma FO real, cujo
primeiro minimo global se localiza nos parametros freq = 2,7704 e fase = 0,4820 (fase normalizada).
Um segundo minimo é visivel quando se desloca o pardmetro de fase de um valor constante unitario.
Notar que os pontos de méximo se localizam a meio caminho entre cada dois minimos ao longo de

uma direcéo horizontal dada.

As retas horizontais tracejadas mostradas na figura 4-5, correspondentes aos limites
superiores e inferiores de frequiéncia espacial admitidos para um interferograma, podem ser
consideradas como representando barreiras rigidas ou flexiveis para o estabelecimento de
condi¢des de penalidade na exploracéo dos pontos do espaco amostral. Neste modelo estas
condi¢Bes de fronteira séo utilizadas como ferramentas potencialmente Uteis na minimizacéo
da complexidade computacional, através principalmente da limitacdo prévia quanto a
viabilidade da regido de busca e da quantidade de pontos a explorar do espaco amostral.
Esta limitagdo permite que varios algoritmos de busca do minimo global da FO desejada
possam ser usados com eficiéncia maximizada.

Tal limitacdo s6 pode ser implementada, porém, se pudermos estabelecer uma
estimativa inicial razoavel da frequéncia fundamental do padrdo interferométrico que
minimize FO, pois longe do ponto no espaco amostral correspondente ao valor minimo de
FO a aproximacao trigonométrica utilizada ndo serd mais valida.

Tal andlise é valida para o caso de se desejar apenas a estimativa da fase no pixel
central da imagem, correspondendo ao centro do canal da face superior bloco-padréo e dos

canais de base. Usamos, anteriormente, o critério de que a informacéo de fase é vélida para
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a definicdo de comprimento ao longo de um caminho 6Optico paralelo com o comprimento de
um bloco-padrdo somente na vizinhanca deste ponto. Portanto, podemos enfatizar o peso
das avaliacbes da FO em torno deste mesmo ponto (caso especial: ponderacdo por uma
fungdo “triangular”), ou seja, ao multiplicarmos a fungdo descrita dentro dos colchetes que
delimitam a “norma ¢,” para cada pixel por qualquer funcdo que enfatize o peso das
diferencas quanto a proximidade ao ponto central. Uma analise que incorpore estas funcdes
de ponderacdo deve produzir resultados similares, se chegando as mesmas conclusdes

guanto aos limites adequados no espaco de buscas.

4.1.1.1 Alocacdo de Parametros em Espacos Cilindrico-Simétricos (fase x frequéncia)

O uso de pré-condicionamento dos dados em uma etapa prévia a execucdo dos
operadores de busca é uma das formas de reduzir ruidos aleatérios e/ou sistematicos
associados com os valores de intensidade amostrados. Estes ruidos podem potencialmente
modificar o valor de convergéncia final dos algoritmos de estimativa de fase. No dominio das
variaveis de tipo “espaco” (linear ou superficial), considerando que se pretende produzir uma
selecdo ponderada sobre as intensidades, ndo sdo necessarias maiores consideragoes
quanto a modelagem ciclica, porém, quando se leva em conta a evolugdo dos parametros
no dominio da frequéncia, bem como seus sorteios iniciais e mutagdes ao longo da etapa
ndo-deterministica, podemos usar formas de distribuicdo estocéstica que levem em conta
estas topologias.

O parametro de fase da funcao trigpnométrica aproximativa ao padréo interferométrico é
um dos argumentos variacionais da funcéo de aptiddo - no nosso caso o préprio objetivo da
otimizacdo na modelagem usada. Este parametro apresenta variagdo ciclica no espaco
amostral, diferentemente da prépria frequéncia espacial e de eventuais parametros
adicionais de modulacdes de amplitude e frequéncia espacial. Uma projecdo das curvas de
nivel da funcdo de aptiddo no plano cartesiano também apresentara minimos periddicos
ciclicos idénticos como visto nas figuras anteriormente apresentadas. Uma modelagem da
norma ¢; que preveja esta distribuicdo ou que a considere como uma projecao neste espacgo
“cilindrico” sera relevante para a reducdo de etapas e melhor definicdo das condicdes de
restricdo, sabidamente uma precondicao Util em varias técnicas de otimizacéo global.

A “clusterizacdo” de pontos neste tipo de espaco amostral s6 pode ser considerada
como uma operacdo viavel quando a distancia em fase entre os extremos do cluster seja
menor que ©, ou menor que ¥z, para o caso de fases normalizadas. Efetuar uma operacéo
de deslocamento constante em fase em todo o agregado de pontos do cluster, forcando a
gue um dos extremos coincida com o ponto de origem do sistema coordenado, facilita
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potencialmente uma série de calculos, operacbes estatisticas e estimativas sobre as
distincias maximas, minimas e multuas dos vetores do espaco de parametros. Tal
deslocamento é especialmente Util na operacéo de recombinacédo aritmética ou heuristica do
valor dos parametros de pares ou grupos de pontos. Ao fim de uma estimativa realizada da
métrica de dispersdo dos elementos deslocados deve-se executar um deslocamento em
sentido reverso sobre o valor de média pelo valor constante utilizado no pré-
condicionamento, para ndo causar distor¢cdes na informacgéo final da média. A obtencéo de
valores adequados correspondentes & média de todo o agregado de pontos no espaco
amostral dependera especialmente deste condicionamento conveniente dos valores
angulares, sendo esta estimativa final do valor de fase o objetivo real da minimizagéo, e seu
desvio-padrdo representando tanto o critério de parada ou de qualidade da solugdo como o

da incerteza associada ao método.

0010 Q}?Q 0111
0011 0101
0001 0100
0000 1100
1000 1101
1001‘ "'1111
1011 1610 1110

Figura 4.7 — Distribuicdo em codigo Gray para representacdo de 16 posi¢cdes angulares identicamente

espacadas num espago ciclico-cilindrico.

Uma forma de se minimizar distor¢cdes estatisticas causadas pela ciclicidade nas
estimativas do parametro de fase é modificar sua representacdo numérica. Se as diferencas
angulares entre os elementos extremos dos agregados forem de extensdo angular menor
gue um quadrante dentro de um espaco ciclico, seus valores absolutos podem ser descritos

em forma quantizada através do uso do cédigo Gray em vez do uso do cddigo binario
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padrdo (vide Figura 4.7 acima). Uma das caracteristicas métricas desta forma especial de
codificacdo numérica € que entre dois numeros sequenciais a variacdo do cédigo entre
elementos de quantizacdo vizinhos se d4 em apenas um Unico bit da palavra, configurando
uma forma de variacdo local de entropia minima. Adicionalmente, esta vantagem
caracteristica se conserva mesmo se considerarmos a diferenca entre o Gltimo nimero e o
primeiro em qualquer ordem de quantizacdo, mostrando que seu carater € intrisicamente
ciclico e simetricamente independente da representacéao.

Com o fim de se produzir uma modelagem topolédgica do espago de parametros mais
adequada, podemos “meta-parametrizar” os parametros de frequéncia e fase, se for
conveniente o estabelecimento de métricas de avaliacdo confidveis quanto a evolugcdo do
algoritmo evolucionario, bem como usa-las para a definicdo mais exata de alguns
indicadores de desempenho como os de diversidade genética, epistasia, etc. Na figura
abaixo vemos duas alternativas baseadas em coordenadas cilindricas em um modelamento
do espaco parametrizavel por uma superficie cilindrica ou cénica em que a frequéncia é

analoga ao raio “r’ das figuras no espaco).

AN
vl

P(f 0
*
e X
“f
P.(f,.0) y
¢ = fix,y) ¢ = fix,y)
r= (x4 y?)" = 1 r=(x*+y’)"? = alf|

Figura 4.8 - Esquemas representando dois espacos ciclicos parametrizados (bidimensionais) em que
a fase “¢” é idéntica a coordenada ¢(x,y) e a frequéncia é analoga a coordenada vertical na figura a
esquerda ou proporcional ao raio “r’ na figura ao lado. Nesta modelagem so6 sdo permitidos que se

assumam valores positivos de “f".
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Baseados em principios de cohomologia circular (De SILVA et al., 2011) e de
alisamento harménico, tais formas de interpretacdo de dados em coordenadas circulares
podem ser utilizadas para se obter uma maior fidelidade nas aproximacdes de parametros
de topologias mistas, como é o caso da descricdo dos parametros de frequéncia e fase para
o0 problema de aproximacdo de interferogramas pretendido nesta tese. Descricdes de
distribuicdes estatisticas mais simples e apropriadas, provindas de uma abordagem
denominada de “Estatistica Direcional” (vide GAILE & BURT, 1980, FISHER et al., 1987 e
MARDIA & JUPP, 2000), podem ser aplicadas para se estimar distribuicdes de
probabilidade mais adequadas ao problema, como a adaptacdo de formas “desdobradas”
sobre as PDFs “lineares”, ou o0 uso de formas especificamente ciclicas, como a distribuicdo
de Von Mises (vide Apéndice 3), para quaisquer variaveis aleatorias cujas distribuicdes se
expressem em espacos ciclicos. Tal interpretacdo também permite um melhor tratamento de
combinacfes numéricas cuja expressdo dos operadores de otimizacdo para estes tipos de
variaveis seja menos enviesada.

Outra possibilidade de se reduzir distorcdes durante a execucdo dos algoritmos de
busca de minimos globais é através da decomposicdo direta do parametro de fase em duas
componentes ortogonais X, e y, Os operadores estocasticos e deterministicos se aplicam,
entdo, sobre estas componentes ortogonais de forma independente. Posteriormente o novo
parametro de fase pode ser reconstruido a partir das componentes ortogonais modificadas.

Para o caso da obtencgé&o de valores aleatorios usados no operador de mutacdo de um
parametro individual pode-se partir, por exemplo, de uma distribuicdo de tipo “Cauchy-
Lorentz”. Esta “pdf” se emprega em certos tipos de heuristicas (caso dos algoritmos de “Fast
Simmulated Annealling”) como substituicdo as formas gaussianas de amostragem mais
localizadas, e com o fim de tanto incrementar o indice de “Exploration” do algoritmo como de
permitir um melhor escape de eventuais minimos locais nas etapas iniciais da busca. Desta
distribuicdo temos a seguinte modelagem da funcdo de densidade de probabilidade para

uma coordenada euclidiana “x”, com média “x,” e fator de escala (em substituicao a

variancia)

f(X; Xy, %)= == (4.6)

Para um par de coordenadas euclidianas (X, y) linearmente dependentes temos a
forma de distribuicdo bivariada abaixo:
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(XY % Yor?) = A @)
(=% ) +(y=¥o) +77)

No caso de modelamento ciclico citado para o parametro de fase temos a
possibilidade de usar ainda a seguinte expressao para a distribuicdo de Cauchy “circular”,

considerando o parametro €= [y mod(2n)]:

o0

1 1 S in(@—u)—In
fGun)=3| = 4 =(5]ze (-

=\ {(6’—/1+ 27rn)2 +}/2J

(4.8)

_(ij sinhy _(ij tanh y
27 Jcoshy —cos(0—u) \ 27 ), cos(0—u)
cosh y

Como se vé da expressao acima o uso desta distribuicdo para a geragcédo de mutacdes
aleatérias tem a desvantagem de apresentar um custo computacional bastante alto, quando
em comparagdo com o uso de distribui¢cdes lineares mais simples. O uso de distribuicdes
retangulares combinadas com testes numéricos adequados para compensar eventuais
violagBes de condi¢gbes de fronteiras numéricas ainda pode ser uma opgéo valida. Maiores
estudos, porém, devem ser desenvolvidos no que se refere as condi¢cdes de convergéncia,

levando em conta o efeito de operadores lineares sobre os parametros ciclicos.

4.1.2 Estimativa Rapida e Aproximada do Parametro “freqiiéncia” - Contagem de
Picos -- Fronteiras em Regifes de Restricdo e Fun¢des de Penalidade

Como sugerido anteriormente pode-se partir de uma primeira aproximacao do valor
inteiro da frequéncia fundamental, se aproveitando de uma etapa serializada de alisamento
gaussiano discreto, conforme sera detalhada no item seguinte, para se determinar por mera
inspecdo ou contagem 0s pontos de maxima ou minima intensidade (picos) do
interferograma. O valor da freqiéncia espacial do padrdo quase-senoidal sabidamente
nunca serd maior que freq_contagem + 1 ou menor que freq_contagem — 1, para uma
frequéncia espacial aproximadamente constante.

A definicdo de fungbes de penalidade por barreiras log-normais ou de zonas-mortas-
lineares, ao ndo se empregar barreiras mais severas de “penalidade de exclusdo” com
eliminagédo dos elementos que as ultrapassarem, permite entdo a exploracdo do espaco de

parametros de forma parcial e controlada além destes limites. Esta possibilidade de cruzar
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os limites das condicdes de restricdo evita a producdo de grandes assimetrias na pressao
de selecdo, devido a uma maior proximidade eventual do valor do para@metro de frequéncia

no minimo global para com uma das fronteiras pré-definidas.

4.1.3 Pré-filtragem do Sinal (Convolucdo Gaussiana)
A presenca de ruidos e artefatos Opticos nas imagens dos interferogramas pode tornar

as rotinas numéricas em alguns casos ineficientes em tempo de execucdo e/ou na exatidao
de seus resultados, e uma preparacdo do sinal, mesmo considerando 0s custos

computacionais pode ser uma préatica conveniente.
A convolucao gaussiana discreta € uma boa aproxima¢ao a uma operacéo de filtragem

por janela gaussiana no dominio da frequéncia, a qual além de conservar inalterada a
informacé@o do parametro de fase ainda elimina boa parte dos artefatos e ruidos de alta
frequéncia associados ao sistema, simultaneamente com a reducdo das perturbacoes de

baixa frequéncia associadas aos efeitos de forma das superficies analisadas.
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Figura 4.9 — Exemplo da forma de sinais periddicos em trés canais 1D paralelos, extraidos de um
interferograma real, ap0s estes serem submetidos a uma passagem da rotina de alisamento

gaussiano discreto com janela moével de nove pontos.
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Na figura 4.9 temos um exemplo do resultado desta operacdo realizada sobre os
dados de trés canais 1D escolhidos a partir de um interferograma 2D real. Descontando
efeitos inerentes a discretizacdo dos pixels temos que apds a convolucdo realizada inexiste
a presenca de descontinuidades e de grandes desvios da frequéncia fundamental.
Diferencas de intensidade de um canal para outro, bem como ao longo de cada canal, s&o
funcdo de ndo-homogeneidades na iluminacédo de toda a area. Considerando que os dados
de fase devem ser extraidos de cada canal independentemente e que a ponderagéo reduz a
ponderacdo dos pontos mais distantes do ponto central do canal estas variacBes de
amplitude sdo razoavelmente despreziveis quanto a aproximacdo em si. Na figura 4.10 é
confrontado o efeito hipotético de um ruido em “impulso” adicionado ao sinal para com este

apos passar pela operacédo de convolucdo gaussiana.
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Figura 4.10 - Efeito idealizado de uma operag¢do de convolugdo gaussiana discreta (janela com 9
amostras — centro + 4 pontos de distancia) realizado sobre uma sendide ideal (com 255 niveis de
discretizagdo de intensidade e 128 passos discretos cobrindo um intervalo de dois periodos)
contendo uma perturbacdo forte na intensidade do pixel central do canal analisado. Pode ser
efetuada uma passagem simples (figura a esquerda) ou dupla (figura a direita) da janela de
convolucao sobre os dados ndo tratados, com resultados similares.

Um pixel “defeituoso” no ponto central nos dados da figura 4.10 (localizado na
coordenada x = 64) é inserido com o fim de indicar qualquer artefato genérico de imagem
sobreposto ao padrao interferométrico ideal mostrado na figura, podendo este representar
um “burned pixel” na prépria cdmera de captura digital de imagens ou mesmo a presenga de
contaminantes na o6ptica do sistema. Um exemplo pratico é o do proprio reticulo de
centralizagdo impresso na lente da ocular do interferdbmetro Jena-Zeiss, o qual deveria ser
representado como um pixel de intensidade nula, aqui representado como um dos maximos
de intensidade devido a inverséo de valores numéricos. Existem vantagens operacionais em
se considerar de forma inversa os minimos de intensidade das franjas interferométricas, ou
regibes de interferéncia Optica destrutiva, colocando estes minimos como valores de
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referéncia de alto valor a serem otimizados. Uma delas é evitar eventuais distor¢des
causadas por efeitos de saturacdo sobre o padréo senoidal dos interferogramas nas regides
aonde se cologue uma maior peso no calculo das FO dos algoritmos de estimativa de fase.

Artefatos numéricos de borda claramente visiveis nas figuras acima podem ser
interpretados pelo algoritmo como distorcBes no padrdo senoidal e sdo resultantes da
auséncia de simetria nos valores a serem utilizados pela janela gaussiana perto das
fronteiras da imagem. Ignorar estas regifes na andlise global ajuda a evitar o aparecimento
de potenciais pontos de falso maximo, conforme vistos na extrema direita das curvas acima.

Outra técnica util, conforme citada anteriormente, é a de multiplicarmos o argumento
de ||*|]l. por uma janela de ponderacédo. Dado que a natureza da definicdo normalizada da
grandeza de comprimento do bloco-padréo é efetiva somente entre os centros geomeétricos
de suas faces opostas de medicdo, a difusdo da contribuicdo da informacdo de fase no
ponto central deve fazer a ponderacdo decair com a disténcia dos pixels ao centro do canal.
Portanto, uma janela de ponderacéo triangular enfatizando a contribuicdo das diferencas
proximas ao pixel central na avaliacdo da funcéo objetivo teria utilidade dupla, como reforco
da informac&o dos valores centrais e de tornar irrelevantes os efeitos de borda.
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Figura 4.11 - Exemplo de uma fun¢do de aptiddo em funcdo da posicdo de cada pixel, sendo seu
valor diretamente proporcional ao valor de “erro_|1” — calculado como o somatério modular das
diferengas ou “norma ¢;"). Avaliacdo conforme uma funcdo de ponderacdo, aqui denominada "tri’, e

cujo operador diferencia sua ponderacdo segundo uma funcéo triangular, enfatizando as diferencas

na vizinhanca sobre os pixels mais proximos ao pixel médio do canal.
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A aproximacdo acima foi realizada sobre valores pré-suavizados pela convolucdo
gaussiana discreta das intensidades obtidas ao longo de uma linha de pixels da imagem
gerada. Abaixo, na figura 4.12, vemos 0 ajuste de uma senodide ideal sobre as intensidades
ao longo de um canal de um interferograma, denominado de “Canal 3", com a inclusao
prévia de um alisamento gaussiano discreto de 9 pontos com compensacao de efeitos de
borda. Suas diferencas sdo ponderadas segundo uma fung¢ao “tri” com pico no pixel central,

similar & apresentada na figura 4.11.
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Figura 4.12 - Exemplo de aproximagdo de uma senodide ideal e evoluida a partir de apenas dois
parametros béasicos — frequéncia e fase — sobre a varia¢do de intensidade de um dos canais de base

(3° canal - face direita da base):

4.1.4 Amostragem Comprimida de Poucos Pontos (Pixels) para Funcdo-Objetivo e
Condicbes de Quase-Convexidade

Normalmente se amostram nos interferogramas um numero de pontos muito maior
que os periodos de suas freqliéncias espaciais ao longo de uma linha de pixels. A banda
vélida do espectro deste sinal costuma ser restrita a freqiéncia fundamental, com uma
possivel inclusdo de valores mais proximos ao valor de frequéncia zero para considerar
variacdes nos efeitos de forma superficiais e distor¢cdes de frente de onda. Suas demais
componentes normalmente sdo associadas a ruidos indesejaveis na avaliacdo dimensional.

Portanto, a quantidade de avaliagdes do erro cumulativo e comparativo a cada ponto da
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funcéo aproximada a FO pode ser reduzida por mais que uma ordem de grandeza, dado um
grande numero de pixels por canal, mesmo que nos atenhamos estritamente ao critério de
Nyquist. Trabalhos recentes em CS, no entanto, mostraram inequivocamente que este limite
ainda pode ser ultrapassado e experimentos mostram que se adotarmos uma amostragem
de posicionamento aleat6rio, cujo operador seja aplicado sobre uma base de maxima
incoeréncia, se pode reduzir a quantidade das avaliacbes por um fator adicional de 2 a 3
vezes.

A tomada de avaliagbes de viabilidade, conforme as definicdes das condicbes KKT
(“Karush-Kuhn-Tucker”) de convexidade, expostas em BOYD & VANDERBERGHE (2004) e
em NOCEDAL & WRIGHT (2006), implicam na inclusdo de etapas de teste ao longo de
todas ou parte das iteragbes do algoritmo de busca. Porém, seu peso no custo
computacional geral costuma ser proporcional a frequéncia da aplicacao destes testes.

Neste trabalho se optou por maximizar a adequagéo as condi¢cbes de convexidade
através do uso da informacdo gerada ao longo da etapa de pré-processamento na definicdo
das regibes de restricdo e na escolha de um limite inferior quanto ao nimero de pontos de
amostragem validos. Este nimero de avaliacdo dos dados de intensidade e da funcao a ser
aproximada, com 0s modulos de suas diferencas somados na fungdo de “erro ¢,
corresponde ao dobro do periodo minimo entre os maximos de franjas, se desejarmos nos
restringir ao limite de Nyquist, ou até de metade deste niUmero para se testar a viabilidade
de interpretacdes similares a “CS”.

Sorteios aleatérios com modificacdo dos pontos de amostragem e avaliacdo em
diferentes execuc¢des permitem estimar a robustez e as incertezas do método. Se tais
sorteios forem feitos a cada iteracdo o método sera ainda mais analogo aos varios métodos

de minimiza¢do normalmente usados para a reconstrucéo de sinais na area de CS.

4.2 Equilibrio entre Exploragao (“Exploration”) e Aprofundamento (“Exploitation”")

Em algoritmos fortemente hibridizados como os de tipo memético, ou mesmo em
algumas outras vers@es alternativas de algoritmos classicos de EAs como o “FEP” mostrado
no capitulo anterior, se faz presente a necessidade de uma heuristica que pretenda evitar
tanto situacbes de travamento da busca nas operagdes de “aprofundamento”, como efeitos
disruptivos oriundos de excessivas ou anacronicas etapas de “exploracdo”. E possivel a
definigdo de indices para o grau de “Exploragéo” e de “Aproveitamento” em cada etapa que

permitam transi¢cdes adaptativas entre os métodos por sua anélise comparativa.
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421 Técnica de “Annealing” em Operadores de Mutacdo + Recombinacéao
“Heuristica” (“Exploration”)

O uso de técnicas de “Recozimento Simulado” (“Simmulated Annealing”), que se
baseiam na reducdo progressiva de um parametro de variagdo aleatéria quanto ao
deslocamento dos elementos em busca sobre as hiper-superficies das FOs, tem forma
analoga a reducgdo controlada de temperatura normalmente empregada para o relaxamento
da malha cristalina em processos de metalurgia. Esta forma de modulacao da busca permite
o escape de minimos locais de forma mais concentrada nas primeiras iteracoes.

Esta atribuicAio de uma variavel de “temperatura” ao processo de mutacdo
corresponde a uma componente de aleatoriedade decrescente na busca no espaco de

parametros, e € baseada em distribui¢cbes de energia livre de Gibbs, conforme abaixo:
T(i)= Toe(kj (4.9)

7Sl
|

Onde “k” é uma constante e representa a evolucdo temporal ou iteragdo do
algoritmo. Esta variavel auxiliar é utilizada na definicdo da probabilidade de mutacdo

definida segundo segue:

{NFV(i)S}
e T(i)
NFv(i)S}

Zse[ T

Algumas versbes da etapa de “mutacido” presente nos algoritmos evolucionarios

P(i), = (4.10)

apresentam fortes analogias com este método, projetado para passar gradualmente de uma
énfase maior na “exploragdao” do espago amostral e gradativamente deixar que a busca se
aprofunde a partir de uma potencial proximidade do minimo global. Seria desejavel o ajuste
de tais parametros de forma automatizada, de forma similar como acontece no caso da
familia de algoritmos denominada de “Estratégias Evolutivas” (FOGEL, 2006). Porém, n&o
existem ainda fundamentacgfes teéricas muito claras para a definicdo dos critérios de co-
evolucdo. Uma aproximacao simplificadora com reduzido custo computacional é a de fazer a
extensdo do fator de escala (ou da variancia) da funcao de distribuicdo ser reduzida linear-
ou polinomialmente com o nimero de iteracdes.

Como o uso do operador de mutacdo aplicado ao parametro de fase deve levar em
conta a caracteristica ciclica deste parametro, uma opcao € a de se adotar uma distribuigdo
de tipo Cauchy-cilindrica, como descrita na equacgédo 4-8, no inicio das iteracbes para melhor

exploracdo de todas as fases do espago amostral, sendo a partir de algum momento
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substituida por com uma distribuicAo de cauda curta e varidncia decrescente. A
implementacdo da segunda forma a partir de uma geracao simples de numeros aleatérios
de distruibuicdo retangular homogénea deve concentrar os valores cada vez mais. A figura

4.13 abaixo mostra uma implementagéo possivel de uma distribuicdo limitada.
Distribuig¢do de TaxaMut em fungio de uma distribui¢do uniforme-retangular [0,1]

0,4
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0,1 94—

-0,1 4
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TaxaMut (f(faseDist)) |

Figura 4.13 - Exemplo de concentracdo de valores da taxa de mutacdo a partir de uma distribuicdo

retangular homogénea. Os limites no eixo vertical devem se reduzir progressivamente com n_iter.

Métodos de recombinagdo heuristica, aplicados previamente a etapa de mutacao
descrita, ttm como uma das suas principais caracteristicas a de evitar a disrup¢cao causada
por quebra de esquemas normalmente presente em métodos de recombinacdo baseados
em pontos discretos, geralmente utilizados em conjunto com codificagdo binaria dos
genotipos dos cromossomos. A versdo aritmética mais simples de recombinacdo com base
em valores reais dos parametros tem a desvantagem de limitar os valores dos parametros
dos descendentes dentro de posi¢fes intermediarias dos pareadores na FO. Um método
alternativo permite que pelo menos um dos descendentes siga 0 caminho de gradiente
aparente da FO, se valendo de uma computacdo prévia das FOs dos pareadores ja
executada na iteracado anterior (vide figura 4.14 a seguir). Os valores de posicionamento dos

parametros sdo computados individualmente da seguinte forma hibrida aritmético-heuristica:

FO(x, )
FO(x,)+FO(x,)’

Se H =
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Entao:
Xy =X H+x, (1-H) (4.11)
Xy =X +(X|| =X )H (4.12)

Onde H pode ser substituido por alguma varidvel decrescente com o numero de
iteracdes, X, e x; sdo as posi¢cdes dos genitores, considerando maior para menor valor das
FO, respectivamente, com as suas respectivas FOs, e X, e Xy SA0 as posi¢cdes computadas
para os descendentes no espac¢o de parametros. Quando o genitor de melhor desempenho
ja se encontra praticamente nas vizinhancas do minimo global, ambos os descendentes se
aproximam a este ponto. Um operador de selecdo apropriado a esta abordagem, com
reposicdo direta dos genitores, faz com que cada descendente acaba sendo fruto de um

aperfeicoamento individual, minimizando intera¢des que possam levar a clusterizacao.

"Crossover" Heuristico - exemplos de pares "a" e "b"
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Figura 4.14 - Exemplo da etapa de recombinagao (“crossover”) heuristica para dois pares de vetores -
“a” e “b” — com descendentes (lll e IV) a uma distancia do genitor de melhor FO de aproximadamente
1/3 quanto a distancia mutua entre ambos os genitores (I e Il) de cada par: O emprego de tal
modalidade, diferentemente da recombinacdo aritmética simples, permite simultaneamente o

aprofundamento e o escape de minimos locais
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4.2.2 Uso de Modelo “Steady-State” com Elitismo (“Exploitation”)

Manter a populacdo limitada em nimero com substituicdo dos vetores de pior
rendimento pelos melhor avaliados, evoluindo os filhos diretamente de pais ja presentes e
sem sorteios adicionais, assim como a preservacdo dos melhores casos dentre iteracoes, €
uma estratégia adequada quando boa parte da populacdo, ou ao menos um subconjunto de
seus elementos mais aptos (“elite”), jA se encontre préxima ao ponto de minimo global,
caracterizando uma etapa de aprofundamento ou “Exploitation”, na definicdo dada no
capitulo anterior. Por uma questdo de simplicidade de calculo e implementacdo, bem como
de reducédo na quantidade global de gerac6es de nimeros aleatérios, € indicada a aplicacédo
de uma etapa de selegao através de competicdes diretas de pares “pais-filhos”, dos quais s6

deva sobreviver o mais apto de cada par ao fim de cada iteracao.

4.2.3 Funcbes de Ponderacdo Sobre a Funcdo-Objetivo (“Exploration” +
“Exploitation”)

A natureza da informacdo de fase em cada pixel é associada a sua vizinhanca
imediata. Portanto, ndo é estritamente necessario se amostrar a informacao de pixels muito
distantes do ponto central. Eventuais efeitos de distor¢cdo do interferograma causados pelos
desvios de planeza ao longo do canal sdo adicionalmente reduzidos com amostragens
locais. Porém, para o caso de superficies suficientemente planas a informacéo de fase se
distribui de forma mais homogénea por todo o canal 1D e ® pode ser aproximada ou
considerada como sendo praticamente constante em varios pontos. Esta possibilidade de se
amostrar a informacéo de forma mais “difusa” permite-nos ter acesso potencial a mais pixels
“confiaveis”, quer pela redugcao de contaminagdo por ruidos impulsionais e localizados
ocasionais (como nos casos de “pixel burns” nos imageadores), quer por permitir adotar
critérios menos estritos de resolucdo do imageador na proximidade ao pixel-alvo. Com o fim
de aplicar um critério “intensivo-extensivo”, analogo ao critério de “Exploration” x
“Exploitation” usado no &mbito do dominio de busca pelo espaco amostral e da duragédo das
iteracOes, a criacdo de uma funcdo de ponderacdo decrescente para com a distancia ao
ponto central, como a apresentada na Figura 4.11, em combinacdo com amostragens

aleatorias dos pixels nos canais 1D, agrega as vantagens de ambas as abordagens.

4.2.4 Multiplos Recomecgos na Definicdo de Parametros de Variancia Estocéstica do

Algoritmo (“Exploration Latu-sensu”)
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A opcdo de se adotar valores estatisticos produzidos através de varias execucdes
independentes dos algoritmos é homdloga tanto as abordagens tipicamente metrologicas de
estimativa de repetitividade e reprodutividade, como aos métodos de Pareto e multiobjetivos
ja conhecidos da literatura. A pratica de se aplicar variacdes estocasticas controladas aos
parametros iniciais permite que se adotem estratégias mais “gananciosas” de busca, as
guais normalmente sdo mais eficientes e rapidas, e uma maior tolerancia ao surgimento de
minimos locais ao fim da operacdo do algoritmo. Devem-se desenvolver critérios para
produzir uma quantidade minimamente suficiente de sorteios aleatérios quanto as distintas
condices iniciais para se garantir que um numero representativo das condi¢cdes de partida
termine por atingir o minimo global. Esta certeza, porém, nunca € absoluta, e esta operacao
ndo garante que alguns atratores fortes locais sejam menos efetivos a ponto de ndo desviar
a convergéncia de algumas das solugcdes. Os métodos denominados pela literatura de
“memeéticos” costumam empregar operadores de interrupgdo e recomego no decorrer da
busca, segundo critérios diversos.

O Unico problema desta abordagem € que a inclusdo de solugdes e critérios
particulares para cada sistema analisado, mesmo que as interrup¢cdes de tais algoritmos
sejam eficientemente projetadas de forma adaptativa, seguindo critérios rigorosos de
clusterizacdo e proximidade, resulta em que os modelos e defini¢cBes tedricas, bem como a
atribuicdo ou aproximacdo de uma incerteza geral associada ao método de busca, se

tornam muito menos analiticos e mais imprevisiveis.

4.2.5 Refinamento de Solug¢des (“Exploitation™)

Algoritmos evolucionarios costumam aproximar o ponto de minimo global de qualquer
busca, contanto que haja um numero suficiente de itera¢des, o qual normalmente € alto em
comparagdo com 0s meétodos de busca deterministica. O hipervolume explorado da regido
convexa contendo o minimo global depende do grau de contribuigdo dos componentes
aleatérios do algoritmo. Em alguns métodos estes costumam ter peso decrescente com o
namero de iteracBes para reduzir a oscilagdo de valores em torno do minimo global,
existindo a op¢do compensatéria de selecionar alguns vetores de baixa aptiddo para
aumentar a probabilidade de escape de minimos locais. Em algoritmos hibridos podem-se
ainda definir e estabelecer condicbes de teste de convexidade da FO, a serem adotados
como critérios de decisdo quanto ao momento de comutacao da etapa evolucionaria para a
etapa de busca deterministica. A aplicacao frequente dessas condicGes de teste pode ser
tdo ou mais custosa que todo o resto da busca, portanto seria vantajoso pensar em solucdes

gue aceitem a exploracdo de uma nao-convexidade branda, ou de estabelecer penalidades
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sobre indicios de nado-convexidade nos pontos avaliados, ou mesmo do emprego de
avaliacBes que usem conceitos como o de entropia, utilizado em algoritmos de “recozimento
simulado”.

Uma revisdo e comparacdo de varios métodos de otimizacdo que atinjem minimos
locais e globais sem a necessidade de calculo das derivadas da funcdo—objetivo é descrito
em RIOS & SAHINIDIS (2013). Um dos métodos citados € o ja classico algoritmo de Nelder-
Mead, o qual se baseia em buscas sem-restricdes por uma regido reduzida do espaco de
parametros através da interacdo de um pequeno nimero de vetores, com seus parametros

computados dinamicamente a cada iteracdo de uma variante do método Simplex.

4.2.5.1 Busca de Minimo Local por Método Simplex (Nelder-Mead)

Se dispusermos de um numero suficiente de vetores gerados ou evoluidos
aleatoriamente na etapa estocastica prévia podemos recorrer a um método de busca ao
longo de “arestas” de hipersolidos (“simplexes”) para a etapa de busca deterministica. Na
versdo conhecida como Nelder-Mead este método promove tanto a exploracdo como o
refinamento de solugdes a partir de exatamente Npaameros + 1 Vetores de parametros até
uma condicdo de parada predeterminada. E um algoritmo eficiente o bastante quando
aplicado de forma autdbnoma com alto rendimento, principalmente se a regido de busca se
restringir ao hipervolume definido por uma casca convexa (“convex hull”).

Da referéncia classica de PRESS et al. (2007) — entre outras solu¢des algoritmicas
incluidas no titulo “Numerical Recipes” — extraiu-se uma das mais eficientes versbes
operacionais do algoritmo Nelder-Mead (“NM”), sendo esta versao facilmente incorporada na
etapa de “aprofundamento” em qualquer algoritmo de busca mais complexo. Ainda se pode
incluir como critério e condicdo de parada nesta etapa a exatiddo minima desejada para a

solucéo da otimizacdo a ser atingida.

4.2.5.2 Métodos de Quase-Newton (Poucos Parametros)

Este método de busca deterministica, mesmo ndo tendo desempenho similar aos
métodos de Newton tradicionais, tem a vantagem de ndo exigir um conhecimento da forma
da Hessiana da Funcdo-Objetivo a ser minimizada. Se ainda definirmos um célculo
aproximado para o gradiente da FO, por inspe¢do de alguns poucos pontos na vizinhanca
dos pontos atualizados a cada busca linear reversa, pode-se partir de um desconhecimento
quase completo da forma analitica da prépria FO. Este método pode ter um desempenho
razoavelmente rapido, contanto que se mantenham os critérios das restricbes de

convexidade igualmente fortes ou ainda mais severos dos que aceitos para a operacao do
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algoritmo “NM”. Sua maior vantagem € a de ser uma busca de populacdo eminentemente
unitaria, reduzindo apreciavelmente a quantidade de avaliacbes da FO, se
desconsiderarmos as operacdes realizadas para as avaliagdes na busca linear. Na sua
versao “BFGS” este método ja se encontra implementado como uma fungao pré-definida em

um “toolbox” presente nas versdes mais recentes do software genérico de calculo MATLAB.

4.3 Métricas e indices Uteis

Para a avaliacdo da eficiéncia computacional dos algoritmos evolucionarios canénicos
ja se dispde de diversas métricas conhecidas e amplamente utilizadas, usadas como figuras
de mérito que medem a agregacao temporal, “clusterizagdo” no espago de parametros, a
invariancia progressiva das solugdes, a diversidade “fenotipica ou genotipica”, ou mesmo a
simples descricdo da variancia média e amostral das avaliagbes da FO para um dado
agente ou vetor de pardmetros. Tais vetores podem se denominar “cromossomos”,
“antigenos” ou quaisquer outros dos termos analdgicos similares empregados nas varias
modalidades de algoritmos inspirados na natureza.

Além destas métricas propomos aqui a possibilidade/viabilidade de ado¢do de uma
série de indices suplementares potencialmente Uteis. Sua natureza métrica pode ser
puramente absoluta, ou baseada na proporcao relativa direta entre as variaveis de interesse.
Estes indices podem ser extraidos ao longo das itera¢des do algoritmo e serem usados para

checéa-lo “a posteriori” ou modular ativamente seu desempenho:

a) Iindices de Exploracdo & indices de Aprofundamento — Tais indices de natureza
descritiva das caracteristicas da busca sdo complementares e evoluem ao longo das
iteragbes, variando de forma mutuamente inversa quanto as etapas e operacdes
sequenciais dos algoritmos, tendo preferencialmente valor decrescente com o numero de
iteragBes no primeiro e crescente no segundo. Sua expressao pode ser fixa (pré-definida) ou
alteravel (adaptativa, em funcdo da modificagdo em certos parametros). Podem ser usados
como critérios de minimizagdo e/ou maximizagdo nas operagbes do préprio algoritmo
principal e serem explicitamente mensuraveis ao longo das iteragfes. Neste Ultimo caso
estes indices podem ser usados para inspecdo do desempenho do algoritmo tanto em
tempo de execucdo como em analises comparativas e estatisticas posteriores. Isto permite
que sejam usados tanto como classificadores de avaliacbes de desempenho entre sub-
familias e sub-géneros dos algoritmos investigados como reguladores de seus parametros

adaptados para cada conjunto de dados e condi¢Bes de restricao.
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b) indice de Amostragens Estocasticas — Este indice apresenta um impacto direto sobre
a meta de minimizacdo do custo computacional, por indicar o grau de reducéo viavel do
namero de amostragens estocasticas do sinal. No nosso caso especifico do método de
estimativa proposta para o parametro de fase de interferogramas, o calculo deste indice
levaria em conta a proporcionalidade do nimero de amostragens com a freqiiéncia espacial
fundamental pré-estimada, mas de forma mais generalizada também seria (til para a
representacdo da esparsidade de sinais em algum dominio de transformacéo aplicado a

outras modalidades de problemas de otimizacao estocastica,

c) indice de Multimodalidade — Indica e/ou controla a multiplicidade aceitavel de solucdes
e escolha ou abandono de solugdes locais, viaveis ou ndao. Tem valor fixo para cada FO
baseada em um mesmo conjunto de dados, parametros e pontos de amostragem. Como um
indice mensuravel tomado ao longo ou ao fim de execucfes independentes sucessivas,
pode indicar os limites de incerteza e os critérios minimos de aceitacdo quanto a agregacao
de solucgbes possiveis produzidas pelos algoritmos analisados;

d) indice de “Ciclicidade” — Este indice definiria se e quantas vezes um vetor de
parametros pode ser variado ou “evoluido” até que este produza uma repeticdo exata ou
aproximada de todos ou parte dos valores agregados de seus parametros. Especialmente
atil para verificar a extenséo aceitavel de pardmetros de fungdes periodicas e suas taxas e

limites de variagdo dentro de ciclos;

e) indice de “Annealing” — Sendo este conceito diretamente extraido dos algoritmos de
recozimento simulado, este indice definiria o grau de reducdo progressiva na variancia das
variaveis aleatorias do algoritmo com o aumento do nimero de iteragbes. Pode ser usado

para ponderar progressivamente a proporcao entre indices de “Exploration” e “Exploitation”;

f) indice de “Heterocedasticidade” — Definido aqui como representacéo da diferenciacdo
das variancias obtidas para variaveis, parametros ou vetores de pesos similares, conforme
usadas nas meta-heuristicas de Estratégias Evolutivas, para tornar a busca mais adaptativa.
Pode ser usado para avaliar ou controlar a sensibilidade dos resultados em distintas
rodadas de algoritmos estocasticos em funcdo das variancias dos parametros em seus
vetores, ou a contribuicdo dos valores distintos de um parametro para a deducdo das

componentes independentes de incerteza derivadas deste Ultimo;

116



g) Indice de Interdependéncia (Sinergia) e de Auto-Organizacdo — Permitiria a
computacdo dos efeitos progressivos das avaliacdes dos vetores-solugdes a partir do efeito
destes entre si (internalizados) e ao longo do mapeamento das FOs (externalizados),
podendo alterar o niumero e localizacao de pontos de amostragens individuais subsequentes
e os tamanhos populacionais de agentes. Representam o grau de equilibrio e proporcéo
entre efeitos “unificadores e multiplicadores” e entre solucdes individuais (operadores
baseados em séries historicas anteriores como os de “mutagédo”) e grupais (operadores
baseados em “cooperagdao” como os de recombinagdo), representando também o
balanceamento entre efeitos de “epistasia” X “estigmergia”’, na nomenclatura “biolégica”, ou

de “dominancia local” X “enxame” na nomenclatura dos algoritmos de PSOs;

h) indice “Epigenético” (ou de “Poda”) X indice de Repetitividade (ou de
“Redundéancia Robusta”) — O primeiro, inspirado sobre o funcionamento economicamente
natural dos sistemas vivos, indicaria uma reducgdo progressiva viavel das redundancias de
processamento, ou de minimizagéo potencial dos efeitos de “overfitting” nas aproximagodes.
O segundo indicaria 0 aumento da robustez das aproximacdes e seu grau de imunidade a
ruidos incorporados ao sinal ou numericamente adquiridos ao longo do processo de
amostragem ou de computacao/calculo. Sendo complementares, quando conjugados podem

definir o custo computacional minimo necessario para se atingir uma solucao viavel,

i) indice de Aproximac&o a Incerteza Minima — Como nos métodos de Monte Carlo este
indice seria representado por métricas que considerem a distribuicdo estatistica dos vetores-
solugéo, permitindo a rejeicdo “a posteriori” de eventuais casos de “outliers” que posssam
distorcer os valores de média e incerteza associados as aproximacdes estocasticas. Para a
estimativa deste indice deve-se partir do conhecimento das distribuicdes “a priori” no modelo
de deducdo das parcelas de incerteza associadas as grandezas dependentes e dos limites
previamente definidos como aceitaveis para a incerteza minima do resultado final. Eventuais
limites numéricos inferiores associados a representagdo computacional do resultado em si

podem ser modelados como uma distribuicdo “extra” a ser incluida;

j) indice de Pressdo de Selecdo ou indice de “Exploitation Especializado”
Determinaria a relevancia dos elementos, parametros e vetores a serem “evoluidos” e das
condi¢cdes de “teste” ao longo das iteracdes. Pode ser composto a partir de varios dos

indices anteriores como o indice de “Exploitation”, o indice Epigenético e o indice de
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Interdependéncia. Descreveria melhor configuracbes que permitissem acelerar o

desempenho global dos algoritmos.

Como uma primeira aproxima¢do dos conceitos propostos acima, apresentamos
mais detalhadamente algumas expressdes associadas somente a primeira subdivisdo
supracitada (“a@”) dos indices descritos acima. Podemos discrimina-los, através do computo
de estimativas baseadas nas normas 1, 2 ou infinita de variagéo coletiva, da seguinte forma:

Consideremos, primeiramente, Ixp, ou Indice XP (de “Exploration”), baseado no

para cada parametro “p”, tomado a

computo da norma dos valores em todos os vetores

cada iteracao “k”, pela seguinte forma:

k+1 k
[k _ H Pi P Hl,Z,oo

XP,p k+1

4.13
N _crom ( )

Esta expressdo, dependente inversamente do ndimero de vetores de parametros
“N_crom”, podendo este ndmero variar a cada iteragdo “k”, deve ser utilizada diretamente
como um estimador da variacédo absoluta do incremento da diversidade “fenotipica” global a
cada iteracao.

Avaliando o desempenho através do valor médio, ponderado identicamente para
todos os parametros “N_param” deste indice, teriamos:

n_ param

> e
ot =—t= 4.14
* N _ param (4.14)

O mesmo indice expressa uma variacdo relativa no intervalo [0,1], para cada

parametro de cada vetor, e se apresenta mais simplesmente como:

k+1
Ik+l _ pi

XP,p —

k
- b
k+1

_ (4.15)
P 1,2,00

Para se avaliar comparativamente a contribuicdo média de todas as combinagdes de

pares de parametros, sendo “i” # “j”, quanto a sua capacidade de explorar o espa¢co amostral

a cada iteracdo sugere-se ainda o seguinte indice:

118



2 _k+1_ I_(+1
[Pt~ pi. (4.16)

Zkﬂ
N _crom***(N _crom** 1)

XP.p —

Designa-se como Ixrro 0 indice XT de Aprofundamento (“Exploitation”), o qual
definiria 0 grau de evolucdo convergente para a solugdo 6tima em funcdo da norma das

“wn
|

avaliagdes de aptiddo “FO” de todos os vetores de parémetros a cada iteragéo.

Considerando um numero fixo de avaliagdes “N_aval”, temos a expresséo abaixo:

» 1 \|For-For
15 = ki 4.17
XTFO N _aval ) N _crom* (#417)
Ou, na sua forma relativa mais direta:
FO'k+1 _ Fok
|>k<¥lFo = H T (4.18)
Foi 1,2,0

Segue a seguinte expressado diferencial abaixo para a estimativa da disperséo
“‘mutua” média entre as combinacdes de pares de aptiddes dos vetores de parametro:

A k+1 ZHFOikJrl N FO?{L 1,2
ARt = 2 4.19
TN _erom** (N _crom“*-1) (4-19)

Esta dltima familia de indices, além de apresentar uma implementacdo e
computacdo mais simples e robusta, é especialmente U(til para se estimar o quéo
homogéneo se revela o comportamento dos algoritmos quanto a aproximacao da solugéo ao
longo das iteragfes. Ainda permite avaliacdes “a posteriori” sobre modelos tipicos a serem
aproximados e uma predefinicho da ordem de grandeza do numero mais eficiente de
iterac6es em funcdo do grau de exatiddo da solucdo. A avaliagdo da associacdo ponderada
dos valores dos indices XP e XT pode indicar o momento adequado para a comutagcao
eficiente entre técnicas estocasticas e deterministicas, bem como permitir uma maior finesse

e controle na variacdo e nos pesos dos efeitos dos operadores de busca a cada iteracao.

4.4 Tolerancias x Incertezas da Estimativa de Fase
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Sabendo que em qualquer medicdo devem-se incorporar suas incertezas associadas
e, por defini¢cdo, levar em conta as diversas contribuicdes de véarias grandezas no balanco
de incerteza final na obtencédo da informacdo da grandeza desejada (no caso, a grandeza
adimensional de fase interferométrica, visando sua posterior transferéncia para as
grandezas dimensionais de interesse), podemos considerar o limitado e desatualizado
conceito de “tolerancias” das variaveis de projeto (0 que é valido mesmo para o caso de
algoritmos) como passivel de ser incluido em uma classe conceitual mais ampla como a de
“parcelas de incerteza”. Em LIGUORI et al, (2003) se exploram as diversas fontes de
incerteza especificamente associadas ao processo de captura de imagens, as quais devem
ser compostas com as fontes devido ao processo de calculo e as devidas as demais
medidas de variaveis presentes no modelamento fisico, como contribuicdes de incerteza
para a estimativa de fase interferométrica: Em HACK & BURKE (2011) e HACK (2015) séo
esmiucadas varias componentes de incerteza da estimativa de fase associadas a medidas
interferométricas, baseadas no método de “phase-stepping”, contendo varias componentes
associadas aos sensores. Seguindo as metodologias expostas no GUM, podemos
considerar, a partir dos componentes de primeira e segunda ordem, as derivadas parciais do
modelo para a fase espacial em fungcdo dos parametros de uma funcéo senoidal discreta
ideal e simplificada.

Procedendo a uma primeira aproximacdo da funcdo de intensidade do padrdo de
franjas temos uma expressdo trigonométrica, cujos principais parametros podem ser
modelados por aproximacfes polinomiais ou por aproximacfes analiticas especificas.
Considerando somente a contribuicdo devido ao processo de calculo e que os valores de
intensidade de um interferograma ndo chegam a valores negativos por definicdo, podemos

tratar a funcdo do modelo a partir de uma forma trigopnométrica como a abaixo apresentada:

l0g (X) =%[1+ cos(B(x) + )] (4.20)

Onde o polindmio que representa as variagfes da amplitude do envelope do sinal de
franjas interferométricas “A(x)” indica no modelo o perfil de intensidade devido a distribuigao
desigual da iluminacéo por toda a area do interferograma, o polinémio B(x) sintetiza tanto os
parametros de frequéncia espacial das franjas interferométricas quanto eventuais efeitos de
modulacéo provocados por variacdes no perfil de relevo da superficie inspecionada e o valor

constante @ fornece a informacgéo do pardmetro de fase constante relativa a todos os pontos
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do canal (sendo esta a informag¢do que conduz diretamente a estimativa do comprimento

quando x = 0).

4.4.1 Incertezas em Medidas de Fase Interferométrica

Apesar do fato do padrdo interferométrico apresentar um carater continuo a
discretizagcdo realizada pelos sistemas de captura digital tem de ser levada em
consideracdo, bem como suas variacbes continuas devido a atribuicio de modelos
diferenciaveis. As incertezas associadas a captura do interferograma em si e a sua

estimativa de fase a partir do seu modelo matematico podem ser classificadas como segue:

4.4.1.1 Efeitos de Quantizacdo e Incertezas nos Imageadores
a) Quantizagdo devido a resolugéo e posicionamento dos pixels (sendo fungéo do processo
de manufatura dos imageadores genéricos — CCDs ou CMOS).

Para uma camara de tipo “scientific grade”, p. ex., podemos obter ao longo do eixo de
maior densidade um canal de 1068 pixels (podendo se achar valores bem maiores em
aplicacdes aeroespaciais), fornecendo uma incerteza de resolucdo minima de [1068(12)?]*
para o posicionamento do centro de cada pixel em um canal, considerando um
espacamento regular entre os fotodetectores.

Pode-se partir de um tipo mais genérico de camera, como as habitualmente incluidas
na montagem de um interferbmetro comercial, e cujo modelamento € especialmente
adequado nesta analise. A classe de imageador para medidas automatizadas usada é de
tipo CCD B&W, com resolucdo de 640x480 pixels, 8 bits de niveis de quantizacdo. As
dimensdes de pixel neste tipo de cAmera CCD (ou CMOS) podem variar desde 10x10 pm?
gquadrados de area a dimensdes ainda menores, dependendo basicamente do processo de
manufatura e da necessidade de existéncia de corre¢cbes em eventuais efeitos de difracao.
O estado da arte tem mostrado chips-imageadores comerciais com largura de pixel em torno
de 1 um, usados em UDTYV (tendo sido realizadas pesquisas em sensores de resposta de 1
féton, os “Quantum Image Sensors - QIS” — considerados como parte da terceira geracdo de
imageadores, combinando sinais convoluidos em X, y e t — dados retirados da palestra
filmada em FOSSUM, 2011).

Uma irregularidade tipica de processo que produza uma incerteza de 0,18 um no
posicionamento dos pixels dentro de uma largura de uma unidade de imageamento
(composta de fotodetector + eletrdnica associada) de aproximadamente 10 um de lado
contribui com um valor de incerteza de posicionamento significativamente menor que aquele
devido & mera quantizacao dos pixels no espaco.
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b) Efeitos de quantizacdo devido a resolucdo dos niveis de intensidade como funcdo do
namero de bits na operacdo do conversor A/D.

Para imageadores com pixels nao-logaritmicos o pior caso de sensibilidade de fase
em funcdo de diferencas no valor de intensidade acontece nas vizinhancas dos picos de
valor maximo e minimo, onde a variacao da estimativa da fase para um sinal de envelope de
amplitude constante é considerada sobre pontos similares de interferéncia construtiva ou

destrutiva, os mesmos utilizados pelas antigas estimativas visuais de defasamento:

c) Efeitos de “shot noise” espacial de natureza gaussiana, e de tipo “1/f ou RTS (“Random
Telegraph Signal“), séo devidos basicamente a irregularidades na captagéo e conversdo de
fétons em portadores, e se apresentam aproximadamente uma ordem de grandeza maiores
em imageadores CMOS que em CCDs. Tais valores podem chegar a ser 1,5 vezes maiores
que os efeitos devidos a quantizacdo de intensidade em seus conversores A/D. Outras
modalidades de ruidos, sejam estes funcdo da corrente de escuro, ou causados por
operagcbes de “reset” sobre cada pixel, sdo dependentes de posicionamento e de
parametros de processo, como o “Ruido de Padrdo Fixo” (“Fixed Pattern Noise — FPN”,
também com distribuicdo gaussiana). No caso de CCDs o primeiro tipo de efeito citado

prepondera sobre os demais.

No caso de imageadores CMOS, porém, FPNs sdo mais relevantes, mas usualmente
reduzidos ou eliminados pelo uso de técnicas de CDS (“Correlated Double Sampling”) no
projeto analégico da eletrbnica de sensoreamento e transmissao dos sinais de cada pixel.
Areas em formato de “L” nos fotodetectores dos CMOS, que permitiriam a alocacdo do
espaco livre remanescente dentro do pixel & eletrénica de controle, podem causar efeitos de
assimetria na definicdo de parametros de PSF, que por sua vez podem alterar a proporgcéo
nas respostas de cada pixel em fungédo de angulo do canal 1D ao longo de um eixo do
imageador. Valores de SNRs globais tipicos de um imageador CCD ja ultrapassam ha muito
o limite de 60 dB, com alguma variagcdo em funcdo de taxas de quadro e da intensidade
absoluta de sinal. Tempos de integracdo maiores podem reduzir ou acrescentar fontes de
ruido ao sistema, mas ainda assim se mantém a superioridade dos CCDs sobre
imageadores CMOS neste aspecto. Varias técnicas vém sido utilizadas nos projetos de
CMOS para aumentar a SNR além do mero aumento do tempo de exposicdo, indo desde o
uso de pixels logaritmicos ao uso de métodos de amostragens mdltiplas, com assimetria de

tempo de exposicdo por pixel em fung@o de valores recentes de iluminagdo aumentando,
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com isso, a faixa dinamica. Outra forma de se aumentar a faixa dindmica, e com isso a SNR,
nos casos de baixa iluminacdo € pela inclusdo de etapas de auto-esvaziamentos
adaptativos da foto-carga gerada no fotodetector, conjugado com métodos de estimativa da
fotocorrente. Uma aplicacdo desta ultima técnica em imageadores DPS (“Digital Pixel
Sensor” — aonde 0 maximo de pré-processamento deve ser efetuado em cada pixel, sendo
considerado o préximo passo na evolucdo dos APS) pode ser vista em LIU (2002).
Incertezas devido a quantizacdo local de intensidade dos detetores tendem a aumentar,
devido ao espaco reduzido para implementacdo de conversores A/D com muitos niveis de
guantizacdo, bem como resultantes da compresséao digital do sinal realizada em cada pixel.
Deve-se adotar um meio termo 6timo entre melhorar o desempenho geral pela
reducdo de pré-processamento ou aumentar a rapidez de captura para cada quadro. Ja
existem sistemas que permitem uma etapa de escalamento da sensibilidade intrinsecamente
combinada com o pré-processamento de eliminagdo de ruidos por hardware. Uma das
formas de realizar esta combinagdo se da, p. ex., na extracdo de valores médios ou
ponderados de fotocorrente por trechos de fotodetectores. A associacdo destes valores
médios com a amostragem seletiva de poucos pixels ou grupos de pixels a cada imagem,
com digitalizacdo e pdés-processamento subsequente a partir de unidades externas

computacionalmente mais robustas reduz o custo computacional das etapas preliminares.

4.4.1.2 Atribuicdo de Incertezas Quantizadas ao Modelo Continuo de Medidas
Interferométricas

Considerando as incertezas associadas ao modelamento polinomial da fase, o qual é
associado diretamente as variacfes da superficie analisada, e dos erros de quantizacdo da
intensidade de cada pixel pelos conversores A/D dos imageadores, temos 0 seguinte
desenvolvimento para as incertezas relacionadas com a quantizacdo da amostragem dos
sinais:

Enfatizando a descricdo sobre os parametros de primeira ordem de fase e freqiiéncia,

seguindo o modelo simples da equacéo (4-20) temos a seguinte deducao:

e [2100 )

@ =cos (A(x) 1] B(x) (4.21)
Onde:

B(x) = Zﬂ(NLj XM (X) (4.22)
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Os parametros de modulacdo de fase e de amplitude sédo fun¢des do posicionamento
“X” de cada pixel, com a origem como referéncia simétrica ao centro em cada canal 1D do

interferograma, sendo descritos conforme as equacdes abaixo:

M (X) =1+ mX+m,x* +...

(4.23)
A(X)=A,, L-ax-ax*-..)

O polindmio “M(x)” expressa a possibilidade de incluir fatores de modulagado pelos quais
a fase seja alterada em funcéo de parédmetros de relevo ao longo de um canal 1D com um
numero de pixels igual a N, Desta forma se permite levar em conta o efeito das variagdes
ao longo da extensao de um canal de pixels discretos. Esta expressédo pode ser extrapolada
para regides em 2D com a inclus&o dos termos em “y”. A forma extensa do parametro “A(x)”
representaria a inclusédo de termos de modulacdo do envelope de amplitude, devidos as
variagbes de intensidade luminosa ao longo da imagem. Seguindo o critério de maxima
simplicidade no modelo se optou pela redugdo de pardmetros de modulagdo de amplitude
para uma condicdo de iluminagcdo constante (A(X) = Amax) € de modulacdo de frequéncia
tendendo a zero (M(x) = 1), tornando ambos praticamente independentes do posicionamento
“X” dos pixels avaliados.

Neste modelo simplificado, adequado para o tipo especifico de interferograma obtido
em medidas por método interferométrico de blocos-padrdo com desvio de planeza nulo ao
longo de sua superficie, considera-se que a localizacao do valor de intensidade maxima seja
coincidente com a origem ou pixel central do canal 1D (ou seja, x = 0). O parametro de fase
@ é relativo a fase normalizada estimada do padrdo de franja ¢, esta considerada como a
informacg&o a ser obtida por estimativa visual direta ou automatizada, a qual também é a
nossa principal variavel de interesse na estimativa de desvios de comprimento em padrdes
materializados. Para um canal 1D com Ny = 128 pixels e f = 4 (considerando como
condicdo comumente seguida para visualizacdo pratica termos a possibilidade de
ajustarmos o espacamento espacial das franjas para se obter f aproximadamente entre 2 e
6), o coeficiente de sensibilidade da incerteza de fase normalizada, em fungdo da incerteza
de posicionamento de cada pixel ao longo da dimensdo do canal (para um espagamento
constante e abstraindo dos efeitos de modulagdo de amplitude e fase, ou seja A(X) = Amax €

M(X) = 1), é apresentado como segue:
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Consideramos entdo a variavel de fase ndo-normalizada @ como uma fungao de “¢’ da
forma @ = (2n¢), sendo ¢ a fase normalizada do interferograma. Esta versdo normalizada
pode assumir valores dentro do intervalo [0,1], de forma a compatibilizar o modelo com os

métodos operacionais classicos de estimativas de fase interferométrica. Consideremos o
argumento da funcao trigonométrica abaixo:

arg(x) =2z {NL X+ 4 (4.24)

pix

Aplicando a equacao linear acima como um caso especifico de arg(x) = B(X)+®,
temos o cédmputo dos componentes da incerteza de fase em funcao explicita da quantizacéo
em intensidade, seguindo a equacdo (3.32). Para tal deve-se considerar os termos de
segunda ordem da expansdo em série de Taylor, devido as ndo-linearidades intrinsecas da
equacao trigonométrica do modelo:

u?[1(x)] = (Azsen(arg(x)) )* u[p] +2 (Ar? cos(arg(x)))2 N7 (4.25)

Consideramos abaixo a amostragem realizada préxima aos pontos extremais (ou
seja, nos maximos e minimaos de intensidade), para arg(x) tendendo a zero:

8I8_(¢x) =—Ar(arg(x))=0

4.26
o°1(x) — AL (420
0@’

Pode-se deduzir, entdo, os seguintes valores de incerteza, para uma quantizacao
discreta em 8 bits oriunda da conversédo A/D das intensidades para cada pixel do imageador
utilizado, considerando a intensidade discreta maxima An.x de 256, a variagdo minima
correspondente a um nivel de cinza, e u®(I(x)) = 1/12 representando uma “pdf’ de
distribui¢cdo retangular normalmente atribuida a medidas de leitura digital com sua resoluc¢ao

igual a variacado do digito menos significativo:
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UE[(p]:(ﬁJU[I(X)]

u2[¢] = 0,00008079 (4.27)
u,[¢] =0,008988  (0,0090)

E, para cada ponto medial (arg(x) = n/2):

akx __
o
Uf[(ﬂ]{i] u?[1(x)] (4.28)

u’[p]=1,29-10"
u, [¢] = 0,00036

Porém, como para considerar o efeito combinado de todas as amostragens o valor da
incerteza padrdo da média deve corresponder ao valor da incerteza amostral dividida pela
raiz do numero de amostragens, o que pode variar em fungéo do problema. Considerando
uma quantidade minima de 8 pontos de amostragem (no limite de Nyquist para f = 4) a
incerteza final do valor médio de fase ao longo de todo o canal 1D pode ser reduzida por um
fator de (8)2.

Portanto, temos para o pior caso de realizacdo de amostragens proximas aos pontos
extremais uma incerteza amostral de aproximadamente 0,0090 e para as amostragens
proximas aos pontos mediais uma incerteza amostral de 0,00036, numa variacao relativa de
mais de 20x entre as duas condi¢cbes extremas. Se considerarmos ainda a incerteza final
composta pela contribuicdo da amostragem de todos os 128 pontos do canal 1D como a raiz
guadrada da composicdo média da variancia heterocedastica resultante das variancias
correspondentes a todos os pontos amostrados, temos uma incerteza amostral média de
aproximadamente 0,0024.

Para uma segunda aproximagdo, usada como validagdo numérica, sobre o efeito de
distribuicdes de natureza essencialmente heterocedasticas como a do problema, e seguindo
a recomendacdo do GUM para os casos de violacdo das precondicbes (perda de
linearidade, gaussianidade, etc.) do método de célculo de incertezas nele apresentado,
pode-se tentar utilizar o método de Monte Carlo (MC) para estimar o efeito da propagacéo

das incertezas sobre a funcao inversa da equacéao (4-20), considerando ¢ em funcao de I(x).
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A natureza ndo simétrica das distribuicdes proximas aos extremos pode ser considerada
como mais um argumento para o uso de técnicas de MC nesta analise.

Na tabela abaixo séo representados alguns valores estimados por MC dos desvios-
padrdo da média da estimativa de fase em funcdo apenas da incerteza de quantizacéo de
intensidade, usando 10000 valores de distribuicdo retangular sorteados aleatoriamente
dentro de um intervalo de meio bit, para cada ponto amostrado. Se consideraram como
especificacBes do problema o uso de 8 bits na quantizacdo da resposta de intensidade nos
imageadores, a representacdo modelar de um sinal senoidal ndo-modulado como a funcgéo
da equacao (4-20) em uma extensdo de 128 pixels sequienciais, e frequéncia espacial f = 4.
Os valores nas distintas linhas indicam casos de variagdo em numero e condicbes de
amostragem. Os valores de “s” representam os desvios-padrdo médios, e os valores da
coluna “u” sdo as incertezas-padréo calculadas, obtidas dividindo “s” pela raiz quadrada do

“__n

namero de amostragens. Na Ultima coluna os valores de “c” representam a dispersao dos
valores de “s” ao longo dos pixels. Tal dispersdo assume valores mais pronunciados para 0s
casos de 128 amostragens, devido a grande assimetria entre as incertezas nos pontos

extremais quando comparadas com as obtidas das demais regides de amostragem.

Tabela 4.1 — Estimativas de desvios-padrdo médios amostrais (s) e incertezas finais (u) de
simulagbes de Monte-Carlo, propagadas a partir da componente de incerteza devida & quantizagao
de 8 bits na intensidade do sinal, visando & aproximag¢éo do parametro de fase normalizada de uma
funcdo senoidal simples e semelhante a equacdo (4-20), a qual representa padrdes de

interferogramas lineares do tipo mais simples e comum.

Condicdo de amostragem S u c
8 pontos (Nyquist, p/ f = 4)
Pontos Extremos 0,0074430 0,00263 0,000019
Pontos Mediais 0,0003597 0,00013 0,0000016
Aleatoria 0,0013319 0,00047 0,00089
128 pontos (amostragem plena)
Homogénea 0,002057 0,00018 0,0017
Aleatoria (7 extremais) 0,001990 0,00018 0,0016
Aleatoria (2 extremais) 0,001285 0,00011 0,0010

Os valores de pior caso correspondem aos agregados com maximo numero de
amostragens localizadas nos picos e vales da sendide (0,0026 para 8 pontos e 0,00018 para
128 pontos). Este ultimo valor pode ser considerado um limite inferior plausivel para a
componente de incerteza de fase devida somente a quantizacdo indicada dos niveis de

cinza na captura de intensidade dos interferogramas para amostragem plena, considerando
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os valores de fase obtidos em cada ponto de amostragem como variaveis i.i.d. aleatérias e
sua média como o valor estimado de fase.

Estes valores da componente de incerteza atribuidos a variagdo/quantizagdo de
intensidade nao incluiram o cémputo de efeitos de instabilidades ou ndo-homogeneidades
nos niveis de iluminacdo, ou mesmo a presenca de eventuais ruidos eletrébnicos
generalizados (shot noise, ndo-linearidades da quantizacéo interna do A/D, etc.) associados
a operacao da propria caAmera usada para a captura do sinal. Estas flutuagdes, segundo
HACK & BURKE (2011), seriam crescentemente preponderantes para niveis de
discretizacdo que apresentem uma finesse maior que a obtida através de quantizacao por 8
bits da intensidade. Estas componentes adicionais, portanto, devem ser discriminadas em
um computo completo do balango de incerteza a ser apresentado, acrescentadas como
variaveis aleatérias independentes ou correlacionadas. No entanto, o uso de cameras
digitais mais modernas, que permitam maior extensdo e controle de seus tempos de
integragcdo usados para a conversao foton-carga nos fotodetetores dos imageadores, pode
minimizar expressivamente o efeito destas variagdes temporais e espaciais na resposta de
intensidade dos mesmos.

A componente de sensibilidade da incerteza de fase associada a incerteza de
posicionamento espacial dos pixels pode ser deduzida da forma simplificada de um
mondmio em “X” no argumento, emulando a condicdo ideal de desvio planeza minimo para a

superficie a ser analisada, conforme abaixo, para Ny = 128, f = 4:

_8B(X)_27zf T
P X N 16

pix

(4.29)

Considerando que o argumento B(x) deve apresentar variagdo homologa a de @, e
gque podemos converter este parametro para uma expressdo mais conveniente da fase
normalizada ¢, através da multiplicacdo da componente de incerteza por 1/2r, temos uma
incerteza relativa de posicionamento para cada pixel “x” de aproximadamente 0,018 sobre a
razdo de 1/32 quanto a localizacdo de um pixel em um periodo completo da sendide. O valor
obtido na equacao abaixo corresponde a uma incerteza absoluta de posicionamento tipica,
inerente a cada processo de fabricagdo, assumindo um valor de tolerancia do parametro de

processo de fabriocacéo igual a 0,18 um para um espacamento inter-pixels de 10 um:

1\ ~)(0,18) 0,018
u.=c u =—1|=|=22|=22-175.10"° 4.30
px - ToxTX [27[](16)(320) 210 (4.30)
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Do valor acima exposto para a componente de incerteza devida a incerteza de
posicionamento espacial dos pixels vemos que, mesmo considerando tolerancias bastante
comuns quanto aos parametros posicionais/dimensionais usados atualmente nos processos
de fabricacdo dos imageadores, esta componente associada a discretizagdo espacial do
sinal amostrado é bem menos critica que a componente devida a quantizacdo em bits da
intensidade (mais que uma ordem de grandeza). Em HACK (2015), por outro lado, vemos
descritas outras componentes de incerteza devidas a variagbes e ndo-homogeneidades
espaciais, de “jitter”, de ndo-linearidades de detec¢éo e dos niveis de iluminacdo, carreadas
ao longo do processo de “phase-stepping”, as quais teriam que ser levadas em conta num
balanco de incertezas mais completo. Variacdes de modulacdo de amplitude de intensidade
luminosa por pixel devido a distorgées no frente de onda Optico ao longo dos caminhos
Opticos nos componentes e estruturas dos interferémetros também nado foram levados em
conta. Uma fungdo-modelo mais complexa, que incorpore a possibilidade de compensagéo
da maioria destas ndo-linearidades e modulagdes especificas no modelo funcional do
interferograma a ser aproximado, deve tornar desprezivel o efeito destas variagbes sobre o
balanco de incerteza final quando comparados com as componentes analisadas.

Incertezas atribuidas a estimativa de diferencas de fase, também denominadas de
“fracéo de franjas interferométricas”, associadas a operagéo de interferdbmetros comerciais
que empreguem a técnica de “phase-stepping”, costumam ser apresentadas com valores
proximos a ordem de grandeza dos valores deduzidos anteriormente (vide Tabela A2.1 do
Apéndice 2), sendo compativeis com os valores em HACK (2015).

O valor obtido minimo para a incerteza de fase normalizada de 0,0024 (pior caso)
pode ser usado, portanto, como um limite superior quanto as metas ou critérios de
incertezas obteniveis no projeto de um algoritmo cuja dispersdo numérica deva ser ao

menos suficientemente reduzida quanto em comparacdo com o valor desta componente.
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5 RESULTADOS COMPARATIVOS DE ALGORITMOS DE DE BUSCA E OTIMIZACAO
EM ESTIMATIVAS DE DIFERENCAS DE FASE

“entia non sunt multiplicanda praeter necessitatem”
John Ponce de Cork

Um dos principios filosoficos mais Uteis a ser seguidos na minimizagéo de esforgos na
pratica de pesquisa € o da navalha de Occam, o qual se expressa na frase em latim
colocada acima, significando que ndo devemos multiplicar as entidades relevantes a uma
descricdo ou explicacdo sem que haja real necessidade para tal. Extrapolando este conceito
empiricamente para o terreno de aplica¢des algoritmicas podemos utiliza-lo para reforcar a
interpretacdo de que ndo deveriamos empregar mais operacdes, parametros e classes de
valores que 0s necessarios para que se chegue ao resultado pretendido. O ganho de tempo
e recursos gerado por este habito "filoséfico” é um critério sempre relevante em qualquer
projeto de engenharia. A referéncia de BURFOOT (2011), além de discorrer sobre as bases
filoséficas nas areas de aprendizado de maquina e compressdo de dados, formaliza este
principio redutivo pela construgdo de um funcional H[f] projetado para estimar a
complexidade de uma teoria, simultaneamente explanando de forma generalizada a
atividade cientifica como essencialmente uma busca por um abstrato "espaco-de-teorias".

Com o fim de comparar as filosofias e técnicas de otimizagdo recomendadas nos
capitulos anteriores, implementacdes progressivas de alguns métodos foram sendo

desenvolvidas ao longo de algumas etapas de teste, conforme descritas a seguir.

5.1 Algoritmos Evolucionarios-Deterministicos Integrados e Comparacdes com
Técnicas Distintas

Certas classes de algoritmos estocdasticos classicos muitas vezes se valem da
exploracao de um espaco amostral por demais amplo ou pelo uso de multiplos caminhos ou
instancias de avaliacdo, mantidos por tempo suficientemente longo para a obtencéo
inequivoca do minimo global nas func6es-objetivo avaliadas. Este € o caso da maior parte
dos algoritmos inspirados em processos da natureza e/ou evolucionarios. Obviamente,
guando a natureza do problema a ser resolvido tem um carater mais estatico que dinamico,
pode-se se dar ao luxo de se empregar eventualmente custosos pos-processamentos sobre
os dados amostrais, mas em sistemas embarcados, mais portateis e/ou de resposta rapida
deve-se atentar para a maximizagdo da simplificacdo e reducéo das operagdes envolvidas,
tentando com isso se evitar maiores perdas de exatiddo ou de preditibilidade.
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Um exemplo de formalizacdo desta abordagem é a familia de teoremas ja citada
anteriormente e denominada de "NFL" ("Non-Free-Lunch" — traduzido livremente como "néo-
existe-almoco-gratis"), os quais séo largamente aplicados pela comunidade de pesquisas
em compressdo de dados. Nestes teoremas sdo colocados limites estritos para a
possibilidade de reducdo de comprimento do cdédigo em programas efetivos, que tem
similaridade aos casos de compressdo de dados sem perdas. Tais limites sdo definidos a
partir de médias especificas de cadeias de N bits, as quais descrevam um dado problema
sem "inflacionar" o comprimento estimado para outras cadeias de dados potencialmente
relevantes. Um dos truques validos para se contornar os limites deste teorema é a definicdo
de distribuicbes de probabilidade ndo-uniformes sobre os parametros e casos a serem
estudados.

Os métodos bayesianos de aproximacgéao probabilistica, por sua vez, se valem de uma
abordagem similar, com a premissa adicional da utilizacdo de algum conhecimento prévio e
"aprioristico" sobre os parametros e correlacdes a serem levados em conta em uma analise
que combine principios matematicos e empiricos. Sua interpretacdo do problema de
otimizacdo, porém, é a de analiticamente adotar estes principios de definicao probabilistica
na "guiagem" dos métodos de busca. Na pratica os métodos bayesianos necessitam se
basear sobre uma extensa taxonomia de casos prévios, 0s quais ajudam a refinar as
distribuicdes “a priori” do problema, sendo uma abordagem similar aos métodos de
treino/aprendizagem supervisionada em algoritmos/sistemas de aprendizado de maquina.

Com o fim de combinar os principios acima citados nosso objetivo foi o de projetar um
algoritmo de base estocastica/deterministica, aplicado a solucdo de uma dada classe de
problemas (a saber, o problema metrol6gico da estimativa de fase pontual em padrdes
interferométricos 2D), sem recorrermos a avaliagfes probabilisticas computacionalmente
custosas como associados aos métodos de Monte Carlo e/ou bayesianos, ou que

dependam de longos tempos de convergéncia como os algoritmos evolucionarios classicos.

5.1.1 Algoritmo Evolucionario Simplificado ¢/ Mdltiplos Reinicios (Algoritmo #1)

Em FRANCA & MESQUITA (2011) € apresentada uma visdo comparativa dos
resultados de uma primeira versdo desenvolvida de um algoritmo evolucionério simples
(denominado especificamente aqui de “Algoritmo #1”), contra resultados previamente
obtidos de estimativas automaticas de diferencas de fase em medidas de blocos-padréao
realizadas com um interferémetro comercial (“GBI” da Mitutoyo). Sua execucéo se baseou
em dados interferométricos extraidos de canais selecionados de alguns interferogramas

distintos e obtidos deste interferémetro. Os resultados foram contrapostos no artigo citado
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aos obtidos por outras formas de verificacdo e estimativa do parametro de fase. Foi
empregado inicialmente, a guisa de comparacado de desempenho, um algoritmo baseado na
funcdo FFT do MATLAB para o célculo do parametro de fase aplicado aos mesmos grupos
de trés canais unidimensionais selecionados nos interferogramas. Os mesmos dados foram
depois lancados em uma implementacdo alternativa de outra modalidade de algoritmo
evolucionario, a qual se baseia na filosofia dos métodos de “Programagédo Genética”,
conforme disponibilizada na forma de um software distribuido como “freeware” na web,
denominado “Eureqa” (versédo 0.77). Por fim, os mesmos dados de origem foram modelados
e langados no “toolbox” de Algoritmos Genéticos do MATLAB, com o fim de se obter a
estimativa do minimo de uma funcao objetivo baseada em diferencas quadraticas entre os
sinais de intensidade de um interferograma e seu modelo parametrizado.

Os resultados destas rotinas foram comparados com o0s resultados de defasamento
computados anteriormente de forma automatica pelo sistema de deslocamento de fase do
proprio sistema de medi¢do do interferometro automético GBI (e de seu software GBPAK,
associado a operacgéo do instrumento). Na tabela 5.1 temos a comparacgéo de resultados do
Algoritmo #1 com estes valores de referéncia. A tabela 5.2 mostra uma comparacdo de
alguns valores de referéncia contra resultados obtidos do software Eurega e seus tempos de
execugdo respectivos. Se avaliarmos os valores de desvio-padrdo para cada medida
independente (“S”), no lugar dos desvios-padrdo da média (representados na tabela 5.1 sob
a coluna “S/AN”) obtidos apds “N” ciclos de execugdo do algoritmo, temos que mesmo ao
escolhermos uma Unica rodada do algoritmo, o algoritmo produz consistentemente uma
incerteza experimental variando entre 3 e 4 % na estimativa da fracdo de franjas, com o
desejado fator de cobertura de 95 % dos casos.

A equacdo (5.1) abaixo, que descreve a funcdo a ser comparada por diferencas
guadraticas com as intensidades dos interferogramas nas rotinas testadas, incluiu
previamente informacdes aproximadas quanto aos valores maximos, minimos e médios das

respectivas intensidades (ndo assumindo, portanto, valores negativos):

1(j,c) = m(c) + ms(c) +(Mj5in {2;{ f (i,c)(j_oT'SNDm(i, c)} (5.1)

Neste modelo baseado na aproximacdo de uma fungéo trigonométrica o valor de FO
tenderia a zero na vizinhanga do minimo global, com o desvanecimento do somatério das
diferencas entre as intensidades calculadas segundo o modelo acima e as obtidas a cada
pixel amostrado do interferograma.
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Tabela 5.1 — Comparacéo de resultados entre obtidos do Algoritmo #1 com os valores de estimativas
do software automatico GBPAK do interferdometro GBI, e dados oriundos de distintas imagens de
padrées de franja dos mesmos interferogramas, extraidas de trés blocos-padrdo de tamanhos e

fabricantes distintos.

Fase (GBPAK) Fase (EC#1) S/~\N N(ciclos)
200 mm (Frank 3692)
0,684 0,6677 0,0023 256
0,6705 0,0036 100
0,925 0,8852 0,0022 256
0,8845 0,0032 100
0,720 0,6933 0,0021 256
0,6984 0,0032 100
0,788 0,7794 0,0021 256
0,7743 0,0038 100
100 mm (Frank 3693)
0,850 0,8357 0,0023 256
0,8414 0,0037 100
0,433 0,4388 0,0023 256
0,4411 0,0037 100
23,5 mm (Mitutoyo 939581)
0,398 0,3866 0,0021 256
0,3915 0,0034 100
0,411 0,4070 0,0021 256
0,4107 0,0036 100

A distribuicdo de intensidades 1(j,c) se localiza em torno da posicdo central de cada
canal unidimensional selecionado na imagem, i. e., considerando a origem como j = 0,
buscando o mesmo ponto sobre o qual o sistema automatico define a informacdo de
defasamento que corresponda ao comprimento estimado do bloco-padrdo. O Algoritmo #1
dispunha ainda de uma etapa de pré-processamento, na forma anteriormente descrita de
“alisamento” gaussiano discreto. Simultaneamente, com a varredura ao longo da posicdo

dos ‘" pixels nesta etapa, se extrairam os valores de maximo, minimo e médio de

“wrn
|

intensidades para cada canal “c”. O indice “", associado aos parametros de freqliéncia e
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fase na equacdo 5-1 acima, corresponde as diferentes instancias estocasticas sobre as
quais a funcdo-objetivo foi testada, ou seja, se refere a cada “cromossomo” contendo

apenas dois “genes”.

Tabela 5.2 — Comparacdo entre estimativas de defasamento de dois interferogramas do
interferometro GBI, extraidas de duas medidas distintas de um bloco-padrédo, e os obtidos pela
avaliacdo independente dos dados de intensidade de trés canais selecionados manual e
sequencialmente alimentando o software livre “Eureqa”. Este aplicativo se baseia na filosofia de
“Genetic Programming” e foi executado num desktop comercial relativamente antigo e de baixo
desempenho. O tempo de execucdo para uma convergéncia aceitavel da fase em cada canal se
revela proibitivo em medidas realizadas sob variagdes ambientais normais, sé sendo pratico seu uso

para calculos “off-line” realizados em um interferograma de cada vez.

100 mm (Frank 3693)
GBI Eurega Exatiddo Eval(10°) Duracéo
0,850 0,8443 (GP) 0,10720 5,81108 16min42s
0,11672 5,82980 17min10s
0,11331 6,58463 17min03s
0,433 0.4467 (GP) 0,08797 10,2816 19min09s
0,08074 9,20778 17min50s
0,07687 10,4733 21min29s

Pequenas diferencas numéricas no valor médio absoluto final de cada execucdo,
quando comparadas com os valores de referéncia obtidas pelo software GBPAK se
deveram, entre outras causas menores as seguintes causas:

i) Determinacdo manual e centralizacdo da posicédo dos canais em relacdo ao mesmo ponto
central correspondente;

ii) Inversdes no sentido da diferenca de fase causando valores complementares do valor de
defasamento final;

iif) Diferencas metodoldgicas intrinsecas devidas a diferentes resolu¢des nos canais 2D dos
pixels usadas na versdo #1 deste algoritmo, em comparagcdo com a resolucdo de
empilhamento 1D produzida pelo hardware de deslocamento de fase no sistema
automatizado.

As incertezas obtidas, correspondentes as dispersdes de resultados dos agregados

estocasticos independentes e provenientes de um numero predefinido de rodadas do
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algoritmo, j& se mostram compativeis com as declaradas para alguns sistemas de estimativa
automatica, sendo inclusive menores que as declaradas em sistemas de avaliacdo ndo
automaticos, como no caso dos métodos de inspec¢édo visual direta. O tempo gasto para tais
calculos, porém, se mostrou bem maior que o executado pelo sistema integrado e
automatizado do interferbmetro GBI e, mesmo tendo sido apresentados resultados
relativamente convenientes, se optou por implementar alguns aperfeicoamentos no

Algoritmo #1 basico.

Parents_crom

(ordered by FO) Crossover (@ only) Mutation (Fi and @i)
fo | | | —> | [, 1—> | | | o
f o, | | | —> | o —> | | | e
. i) .
Friz+1,Pnz2+1 | | | | | /\ | | | | Fuze1,® m2+1
Friz+2,Pn2+2 | | | | | 'Y | | | Fuze2,® 22
f o | | | —> | | —> | | | ko
Parents_crom FO_selection Children_crom
F1,®, | | | — | | | Fu,04
Fa,®, | | | &—| | | F2,@"
— . ,
Frz+1,Pr2+1 | | | | | | Fruze 1,241
— . ,
Frz+ 2, @2+ 2 | | | | | | Fruze2,® 2+ 2
Foun | | | «— | | | P,

Figura 5.1 — Diagrama esquemaético representando as etapas de recombina¢édo, mutagdo e selecao
do Algoritmo #1 (recombinacgéo por troca seletiva; mutacdo decrescente com o nimero de iteracdes
de todos os elementos da populacdo de tamanho constante; selecdo direta por torneio, com

comparacao de FO genitor X descendente).

Foi incorporada, desde as primeiras versdes do algoritmo, uma rotina de pré-
processamento em que se definia, além dos valores méaximos, minimos e médios de
intensidade ao longo dos pixels de cada canal, uma operacao de “alisamento” (“smoothing”)
sobre os ruidos e artefatos Opticos do interferograma, sendo esta operacdo uma das causas
do bom desempenho dos algoritmos evolucionarios testados com estes dados pré-

processados. Para tal se empregou a técnica de convolugdo gaussiana discreta sobre uma
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janela de 7 ou 9 pixels, cujas intensidades ponderadas séo centralizadas sobre a posi¢édo de
cada pixel. O calculo descrito com o0 uso desta janela apresenta extrema simplicidade de
implementacdo e tem por caracteristica produzir minima distorcdo de fase em comparacéo
com alguns outros tipos de janelas de convolucéo. Tal operacao corresponde analogamente
a aplicacdo de uma filtragem gaussiana no dominio da frequéncia em torno da frequéncia
fundamental.

Apb6s a etapa de pré-processamento da versdo #1 do algoritmo de otimizacdo
interferométrica, suas etapas de operacdo evoluciondria propriamente dita podem ser
representadas de forma esquematica conforme a Figura 5.1, onde cada “cromossomo” é
composto de apenas dois “genes”, correspondendo estes aos parametros de frequéncia
espacial (f) e fase (¢). O primeiro parametro é inicialmente escolhido aleatoriamente dentro
de um intervalo de frequéncias viaveis e o segundo em valores crescentes e identicamente
espacados dentro de todo seu dominio ciclico, para toda a populacdo, que se mantém com
tamanho constante ao longo de todas as iteracfes. As operagbes de recombinacdo sdo
inicialmente efetuadas entre posicionamentos extremos no que respeita ao parametro de
fase, ou seja, entre os cromossomos da primeira metade e os da segunda, seguindo sua
ordem de apresentacdo, e com probabilidade decrescente com o numero de iteracoes.
Quando ocorre recombinagéo, a troca de “material genético” no par de descendentes é
realizada pela comutacdo simples entre ambos os parametros de fase dos vetores-pais. As
operagcbes de mutagdo ocorrem independentemente nos dois pardmetros, com amplitude
decrescente com o numero de iteracdes e com probabilidade pm,, = 1, ou seja, ocorrendo
sempre a todos os cromossomos e com extensdo reduzida a cada iteragdo. A selecéo por
torneio ao fim da iteracdo se da de forma deterministica e somente entre cada genitor e seu
descendente direto, ndo ocorrendo sorteio.

O algoritmo foi executado 100 vezes em cada canal 1D para a obtengdo dos seus
valores de média (valor final de diferencas de fase) e desvio padréo (repetitividade). Estes
desvios se mostraram como incertezas de tipo “A” comparaveis aos métodos comumente
empregados de estimativa visual direta. A facilidade de implementacdo operacional desta
versdo #1 do algoritmo evolucionario proposto se mostrou entdo adequada como uma
primeira aproximagdo na substituicdo dos métodos ndo-automatizados, contanto que se

dispusesse de uma imagem digitalizada do interferograma para cada comprimento de onda.
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5.1.2 Algoritmo Evolucionério Aperfeicoado ¢/ Amostragem Comprimida e Pos-Etapa
Deterministica (Algoritmo #2)

A extrema simplicidade operacional do algoritmo anterior, conjugada com o
desempenho mediano, mas aceitavel, obtido nas comparacfes de valores apresentadas em
FRANCA & MESQUITA (2011), sugeria ainda que a inclusdo de certos aperfeigoamentos no
algoritmo poderia incrementar o desempenho em algumas das suas caracteristicas basicas.
Destas, as de maior interesse e que permitiriam a substituicdo dos métodos automatizados
comerciais, séo as figuras de mérito de velocidade de execucéo e de exatiddo na obtencdo
do resultado final. Estes resultados potencialmente chegam a valores mais adequados do
que obtidos pelos métodos tradicionais de computacdo evolucionaria, o que indica a
possibilidade de competiticdo vélida com o estado da arte dos métodos
tradicionais/deterministicos de estimativa de fase.

Portanto, apés os testes iniciais apresentados, a verséo “#1” do algoritmo citado sofreu
algumas mudancgas estruturais significativas em suas etapas operacionais, o que justifica
denominar esta nova verséo distintamente como “Algoritmo #2”.

A primeira destas mudancgas se deu sobre a reducéo radical de pontos de amostragem
de intensidade ao longo de cada canal 1D, se aproximando efetivamente do limite de
Nyquist. Originalmente, na versdo anterior, se considerava a contribuicdo de todos os 128
pixels nos trés canais e isto aumentava o custo das suas respectivas avaliacbes de FO. Tal
modificagdo apresentou, portanto, uma consideravel diminuicdo da complexidade
computacional e do tempo de espera para a convergéncia do algoritmo.

Para fins de generalidade ndo se estabeleceram valores fixos tipicos para o parametro
de frequiéncia espacial, pois este parametro € estritamente dependente de ajustes da Optica
e de posicionamentos dos blocos no interferdbmetro a cada medida. Portanto, foi
implementada uma primeira estimativa de um valor cardinal inteiro aproximado “f.,’ da
frequiéncia espacial de cada canal, através de uma operacao de simples contagem dos seus
maximos de intensidade obtidos apdés a etapa de pré-processamento, de tal forma que
pudesse estabelecer de forma inequivoca um limite inferior no nimero de amostragens.
Esta definicdo operacional redutora inclui duas condi¢gBes de restricdo quanto ao parametro
de frequéncia por delimitag@o da regido viavel/convexa para avaliagdo das FO no espaco de
parametros. Tal regido se situa estritamente dentro das condi¢cdes de restricbes sobre o
parametro de frequéncia no intervalo [feon: - 1, feont + 1]. Os valores iniciais deste parametro
se distribuem por sorteio aleatério como variaveis i.i.d. dentro deste intervalo para cada

“cromossomo”.
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O método de recombinacao da primeira versdo (Algoritmo #1) era baseado na troca
simples de valores de um UuUnico parametro (fase) entre os genitores pareados, e tal
operacao soO resultava em uma diversidade genética boa o suficiente devido a estratégia
adotada na escolha inicial de cada integrante no pareamento dos genitores. Esta escolha se
dava de forma a que estes “cromossomos” se localizassem inicialmente em pontos opostos
no espaco “cilindrico” quanto aos seus parametros de fase, os quais foram escolhidos
inicialmente de forma crescente e homogénea por todo o espaco cilindrico de parametros e
ndo aleatoriamente através de uma etapa de sorteio. Esta distribuicdo permite uma simples
operacao de conjugacédo dos pares em intervalos de N¢om/2, sSem a necessidade posterior de
sorteios ou de uma etapa de ordenamento dos “cromossomos” por ordem de aptiddo, a
medida que os efeitos de mutagdo aumentada e de selecdo “gananciosa” entre pares de
pais e filhos direcionem a busca na direcao do minimo global.

Nesta segunda variante de algoritmo evolucionario se incorporou uma das opc¢des
utilizadas para o método de célculo da etapa de recombinacdo do “toolbox” de GA do
MATLAB, denominado de “heuristic crossover”, o qual leva em consideracdo a informacéo
das FO de cada genitor para a composicdo e da variagdo dos parametros dos
descendentes. Uma variante desta abordagem foi adotada, na forma de uma hibridizacédo
desta com o método de “arithmetic crossover”’, ambos aplicados em cada membro do par
conforme descrito no Capitulo 3. Tal operador foi aplicado sobre ambos os parametros de
frequéncia e fase, diferentemente da simples recombinagdo por troca discreta dos
parametros “fase” entre os pares de genitores, conforme fora implementado para a primeira
versao (#1) do algoritmo.

A partir deste ponto se optou também por incluir uma etapa de ordenamento dos
cromossomos em funcdo das avaliacdes anteriores da aptiddo de suas funcdes-objetivo a
cada iteracdo. Na primeira verséo do algoritmo as avaliagdes das funcdes—objetivo (FO) de
cada cromossomo eram baseadas em somatorios das diferencas quadraticas ao longo de
cada canal 1D, na forma tradicionalmente empregada no calculo de fungfes de aptiddo em
algoritmos evolucionarios. Posteriormente, nas versfes seguintes, a avaliacdo das FO
passou a se basear no somatério de diferencas absolutas, ou seja, adotou-se o critério de
“‘norma ¢,” empregado em alguns sistemas de resolugdo de matrizes esparsas, e em
reconstrucdes de sinais no campo de “Compressed Sensing” — CS, conforme visto no
Capitulo 3. Tal substituicdo do erro quadratico anteriormente utilizado reduziu a computacéo
de um numero significativo de operagdes de multiplicacdo no algoritmo.

As mudangas realizadas no algoritmo original redundaram num conjunto t&o distinto de

rotinas de célculo, que podemos afirmar se tratar de outro estilo de algoritmo evolucionario.
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Para a obtencdo da maxima exatidao no resultado final se incluiu uma etapa de pos-
processamento e de “sintonia” em torno do minimo global, através da aplicacdo de
algoritmos deterministicos classicos baseados em métodos simplex. O método escolhido
devido a sua simplicidade e eficiéncia foi especificamente baseado na versédo do algoritmo
“Nelder-Mead” descrita em PEYRE (2010). Uma das caracteristicas intrinsecas a este estilo
de algoritmo é a necessidade de explorar as regides viaveis a partir de um nimero minimo
de (Npar + 1) vetores no espago de parametros, onde Np,r € 0 nUmero de parametros ou a
“dimensao” da FO. Esta caracteristica faz com que este algoritmo de busca deterministica
se adapte perfeitamente bem para a etapa de refinamento final sobre os melhores vetores
de pardmetros obtidos a partir de uma etapa prévia de busca evolucionéria, realizando a
etapa “lll” de “aproveitamento” ou “Exploitation”, conforme definida no Capitulo 2.

Finalmente, seguindo principios de economia nas avaliacbes e amostragens,
basicamente inspirados nas pesquisas sobre redu¢do de amostragem realizadas no campo
de “Compressed Sensing” (CS), se implementou basicamente uma forma da selecdo
estocastica de poucos pontos de amostragem na mesma coordenada espacial dos trés
canais 1D, sorteados independentemente a cada iteracdo. Esta amostragem reduzida, ndo
utilizando as intensidades de todos os pontos de correspondentes aos pixels do canal para o
somatorio das diferengas, como na versao “#1” do algoritmo, permitiu uma grande economia
computacional sobre a etapa especialmente custosa das avaliagbes das FOs em cada
iterac@o. Apesar da incluséo de operacdes extras dedicadas a selecédo e escolha dos pontos
de amostragem no inicio de cada rodada, a reducdo em mais de 10 vezes no numero de
avaliacbes permitiu manter a operagdo do algoritmo sobre um numero significativamente
maior de geragfes evolucionarias sem um aumento apreciavel no tempo de execucao.

Testes realizados nesta versédo do algoritmo mostraram que um numero levemente
menor de amostragens que o determinado pelo limite de Nyquist ndo chegou a inviabilizar o
resultado obtido na etapa evolucionaria do algoritmo, ao ser esta seguida de sua etapa
deterministica para refinamento da solugéo. Nos piores casos houve uma pequena elevagéo
do desvio-padrao da média em 100 rodadas do algoritmo para cada padréo interferométrico,
causado pelo surgimento de eventuais “outliers”. Foram obtidos valores de dispersdo da
mesma ordem de grandeza que 0s obtidos com o Algoritmo #1, com pequenas distor¢des
sobre o valor médio final. Tal esquema de reducdo de amostragens nao foi, porém, aplicado
de forma similar a etapa deterministica final (Nelder-Mead — NM) do algoritmo, na hip6tese
de que a natureza eminentemente estocastica da etapa evolucionaria do algoritmo poderia
funcionar como blindagem de eventuais efeitos de “aliasing” que potencialmente afetassem

mais fortemente o desempenho da etapa deterministica.

139



Bloco-padrao de 23,5 mm (1) diferenca de fase = 0,627 (-0.373)

041+ 0,020
:8: 0,40 g 0018 |
g 0397 ﬁ ooted |
© 038 q'é 0014 ‘\
= ‘ = 00144 |
2 o037 { 1 | . 4 Mt 1
% " A | | ‘l“ \‘ \ || ! 2 00124 [ "\"v-ﬁ“‘q ‘('\
S 036 WY I\“w '“ H‘I’ W | 2 ”JH f\hy
i3 ‘Il ’j LY l ‘ /\\ A ‘ .l“ f 8 0010+ Y f |’ i "
AR 2 Wb Mo
g 034 \ \ ‘§ 0,008 W “’,w‘a’\v‘
e' 0,33 | 0,006
©
} 20 © 6 0 10 120 140 o 2 w0 € 8 10 120 140
N° de amostragens (max = 128) N° de amostragens (max = 128)
0,41 - _ 0020+
= 8 i
§ 0,40 | ; 0,018 |
% e ‘ g 0016 ‘\
= 038 | e
2 ’t 8 o014+ ! (;’ i, "
8 0374 e ‘ } |
) N 5 0012 N«
;o ‘ \ h V! g W4
E 035 f‘ \\' ‘ H f H .g 0,010 4 & '. N ,‘q\' A | s Ik n
k] ““ M“ l 8 PV W A
5 034 \H C,’ 0,008 - ' i WY
é 0% = 0,006 - I
032 T T T T T T T 1 T T T T T T T )
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 4 60 80 100 120 140
N° de amostragens (max = 128) N° de amostragens (max = 128)
S 0018
5 0,39 | ‘8_ \
= I = 0016 |
3 o g \
g ” ‘ ‘ % 0014 by
9 0374 ’ 8 0012 V\U‘M,gf
. y | . H ([
T 036 } ' ‘\ h\m i L f E 00101 v i \I\ /\ \’ﬂ -
g \W Ll /M Mw il 2 o] N f\ﬁ
5 03] AL Wi M\‘ i 2 | RITTIN
2 I\ it v i ; ol | j .ﬁ; A
| I [ [ JVV \
S 034 | © 0004
o 2 o 60 @ 100 120 140 0 2 @ 80 10 120 140
N° de amostragens (max = 128) N° de amostragens (max = 128)
~ 0394 S 0018
§ 0,39 ‘8_ 4
2 03] g 0,016 4 \
g g 0,014 1
$ oa7+ " = nA
3 S gooal AL
En.ss- | 4 s i \ A
5 | £ oo b\ \lﬂlllk ol
£ 0ss | 11 - V'“"l,.;’v‘-ﬁ; b
£ . £ iy il
S R Wl
€ 033 4 0,004 |
0 2 o 60 @ 100 120 140 } 2 40 @ 60 10 120 140
N° de amostragens (max = 128) N° de amostragens (max = 128)

Figura 5.2 - Resultados de simulagBes com diversos niumeros de pontos de amostragem e distintos
par&metros (n_crom = 16 e 64; n_iter = 16, 64 e 256) da primeira versdo do Algoritmo #2, realizadas
sobre um Unico interferograma. Os gréaficos das médias de diferencas de fase (aprox. de 0,35 a 0,36
um) e os desvios-padrao destas médias — em 100 execugdes cada — para as mesmas combinagdes

de parametros sdo colocados lado a lado.
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Como bbnus tedrico/experimental extra alguns resultados obtidos apés a aplicacdo da
reducao progressiva do nimero de amostragens se véem dos graficos da Figura 5.2. Nestes
sdo comparados os desempenhos em execuc¢des parciais do algoritmo, incluindo somente
as etapas de pré-processamento e de busca estocastica (com exclusdo da etapa
deterministica de refinamento), considerando para tal distintas quantidades de
cromossomos (16 e 64 - “n_crom”) e de numeros de iteragdes (16, 64 e 256 - “n_iter”). Cada
ponto representado nos graficos acima corresponde a sintese e combinacdo de 100
execucdes independentes, com distintas coordenadas dos pontos de amostragens dos
canais 1D para cada execucdo. Os graficos a esquerda representam as médias destas 100
execucodes e os gréaficos a direita os desvios-padrao destas médias, respectivamente.

Uma explicacé@o plausivel para a leve distorgdo visivel no valor da média dos valores
absolutos de diferencas de fase, representados acima em todos os graficos a esquerda da
Figura 5.2, no sentido do aumento destes com a diminuicdo do numero de amostragens, € a
de uma maior ponderacdo do efeito de um numero crescente de pontos correspondendo a
resultados finais de tipo “outlier” e distribuidos por todo o espaco de parametros para uma
FO sub-amostrada. Estes “outliers” podem expressar 0 surgimento aleatério de
comportamento de “aliasing”, bem como uma maior sensibilidade a ruidos de intensidade
dos pixels mais distantes do ponto central em um interferograma néo ideal. A contribuicdo
destes valores aproxima todas as médias finais a valores com uma leve e crescente
tendéncia a média entre valores minimos e maximos de diferenca de fase, ou seja, igual a
0,5, conforme se reduz o nimero de amostragens. Seguindo as idéias e conceitos sobre
“outliers” apresentados em HAWKINS (1980), esta deriva do valor da média pode ser
inferida destes perfis como sendo devida & composi¢éo estatistica da contribuicdo de uma
segunda distribuicdo retangular espuria variando entre 0 e 1, associada a distribuicdo
originaria de uma dispersao de perfil aproximadamente gaussiano, esta Ultima centrada no
valor verdadeiro da diferenca de fase, & medida em que se reduzam o numero de
amostragens posicionais aleatdrias em quantidades préximas e além do limite de Nyquist. A
dispersdo composta de ambas as distribuicdes, seguindo esta hipotese, tenderia também
para um aumento no valor dos desvios-padrédo, conforme os graficos a direita da Figura 5.2.

Ainda como implementa¢édo de uma técnica conhecida de aceleragéo da convergéncia
ao minimo global, inspirada nas técnicas de “recozimento simulado”, foi adotado um critério
de selegao de estilo “Boltzmann”, em contraposi¢cdo ao método mais simples de selecao por
vitoria em torneios diretos entre cada par “pai-filno”, da forma como previamente utilizada no
Algoritmo #1. Foram mantidas as condicbes de mutagcdo com ocorréncia plena (pmg = 1)

para todos os vetores e se adotou uma ponderacdo decrescente da extensdo da mutacao
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com cada valor de aptiddo, ndo s6 com o numero de iteracBes, como no caso anterior. Um
critério de penalidade, aplicado sobre o valor da FO sempre que o valor de cada parametro
de frequéncia extrapole para além das condicGes de restricao, foi incluido na forma de um
aumento nos valores de FO de forma proporcional a distancia de ultrapassagem de
barreiras de “zona-morta-linear”.

A incluséo, no fim de trés rodadas da etapa de busca estocastica, de um limite maximo
de 100 iteragcdes numa etapa NM, provou a grande eficiéncia (baixissima disperséo) deste
método, mesmo apdés um numero bastante reduzido de iteragcbes na etapa anterior,

conforme se vé na figura 5.3.

Estimativa de diferenca de fase de padrdo de franjas interferométricas
) 04017774610 . . . . . . . . .

0.401777 4605

0.401777 4500

0.401777 4555

0.401777 4550

Diferenga de Fase (Bloco - (Basel + Basel

04017774585 ; L ' ' L ! ! L !
a 10 20 30 40 a0 B0 70 g0 50 100

Fodadas do algoritmo (amostras)

Figura 5.3 — Melhor resultado de uma série de estimativas de diferenca de fase de um segundo
interferograma real de boa qualidade de imagem, baseado em uma distinta fracéo de franja — 0,411 —
obtida pelo método de “phase shift” em condigbes ambientais distintas que a usada na figura 5.2 para
0 mesmo bloco-padrdo usado anteriormente. Estes valores foram obtidos apds 100 execucdes da
etapa evolucionaria (EA) do Algoritmo #2, cada uma com inclusdo posterior de uma etapa NM de 100
iteracOes, etapa esta efetuada a partir dos melhores vetores de parametros apds trés buscas na
etapa previa, O célculo de aptiddo em cada etapa EA utilizou um ndmero minimo de pontos de
amostragem — 3 pixels para cada busca do algoritmo — com pardmetros de tamanho reduzidos

(N_crom = 16, num_iter = 16) para as trés buscas estocasticas.

O desvio padrao amostral obtido para as 100 execuc¢des do algoritmo, representadas

na Figura 5.3, foi aproximadamente de 5x10"°. Este valor, além de se manter
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aproximadamente constante para valores muito maiores no nimero de iteracdes do NM e
tendo degradacéo significativa quando o valor-limite na condicdo de parada era menor que
90 iteracdes, ainda apresentou desempenho largamente superior a qualquer método de
estimativa de fase conhecido.

Esta diminuta disperséo no resultado final indica que com uma Unica rodada dos trés
melhores vetores aplicados a uma etapa deterministica posterior podemos prescindir do
recurso de reinicializacdo do algoritmo, como utilizado por alguns algoritmos memeéticos,
sendo esta empregada apenas para a definicdo prévia de uma eventual componente de
incerteza associada a repetitividade do algoritmo. Portanto, o resultado de qualquer amostra
ou rodada, das 100 realizadas independentemente sobre os mesmos dados pelo algoritmo,
pode ser escolhido e utilizado como o resultado final da diferenca de fase.

N&o se deve esquecer, porém, que este desempenho excelente aparente se refere
apenas sobre o “locus” de um determinado ponto central escolhido da imagem, e que nao
necessariamente estes resultados serdo idénticos aos obtidos pelo método de “phase-shift”
se algum outro ponto central de referéncia for escolhido. Isto explica a diferenca de
aproximadamente 1 % - muito maior que o desvio-padrdo do método - entre os resultados
de diferenca de fase obtidos pelo método automatico de estimativa do interferdmetro (0,411)
e pelo obtido com o Algoritmo #2 (em torno de 0,4017774595).

Como “benchmark” dos valores apresentados pelo Algoritmo #2 (computados sem a
etapa “NM”), a guisa de teste comparativo, se empregou uma rotina de FFT embutida no
software ORIGINPro, versdao 8.5, e considerando para tal o total das amostragens das
intensidades dos 128 pontos/pixels ao longo de 3 linhas pré-definidas, no lugar da
amostragem aleatoria e comprimida sugerida no Algoritmo #2. Apdés uma operacao prévia
semelhante de alisamento gaussiano, visando a minimizacdo de ruidos e artefatos oOpticos,
se chegou ao seguinte resultado:

Usando uma rotina FFT para cada um dos trés canais 1D denominados C1, C2 e C3,
extraidos do arquivo de imagem de nome “GBFringel_23,5mm_0,627.bmp” temos as
seguintes primeiras aproximacgdes para valores dos parametros de “f” e “¢’ para cada canal

1D (valores calculados usando os recursos numéricos do ORIGINPro em baixa resolucao):
C1-f=3;¢=0,738

C2-f=3;¢=0,365
C3-f=3;¢=0,750
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O valor de fase do canal central (C2 — correspondente ao bloco-padréo) é subtraido do
valor médio (Cm) dos dois canais da base (C1 e C3), para se extrair a definicdo da diferenca

de fase conforme abaixo.

Cm=(C1+C3)/2=0,744
Ap =C2 - Cb=0,365- 0,744 = 0,620 (valor complementar de -0,379)

Os valores acima foram calculados assumindo valores discretos/inteiros de frequéncia
para a FFT, sendo esta uma aproximacao algo grosseira de uma variacdo de frequéncia
espacial com valores reais de aproximadamente 2,75 - C1, 2,77 — C2, e 2,78 — C3, mas que
mesmo assim permitiu uma razoavel aproximagdo entre as diferencas de fase. Como na
versao anterior vemos que se pode comparativamente atingir uma exatiddo muito maior pelo

uso do algoritmo evolucionario proposto.

5.1.3 Algoritmo Evolucionéario Aperfeicoado ¢/ Heuristica de Reducédo Progressiva de
Elementos e Iteragdes (Algoritmo #3)

Em uma analise ulterior se prop6s reduzir ainda mais o numero de operagdes
realizadas pelo Algoritmo #2, através da criagdo de algum controle heuristico sobre a
quantidade ou populacdo valida de seus componentes, ou sobre o limite das iteracdes.
Consequentemente, este controle reduzird o volume de avaliacbes realizadas nas FO. E
uma caracteristica conhecida dos algoritmos evolucionarios que se defina a duracdo da
busca por um nimero de geracfes grande o suficiente, para que se obtenha o escape dos
minimos locais e se atinja uma proximidade suficiente ao minimo global. Um alto indice de
concentracdo de vetores de parametros, “cromossomos”, ou membros de “enxame”, na
nomenclatura dos algoritmos de tipo “PSO”, sobre uma dada regido do espaco de
parametros, sendo esta condicdo mantida por um ndmero elevado de iteragfes, indica
claramente que hd uma forte redundancia de informacdo ou de perda de “diversidade
genética”. Esta redundancia indica que provavelmente serd efetuado um numero
desnecesséariamente alto de operagfes de avaliacdo sobre vetores numericamente muito
semelhantes. Esta condi¢cdo poderia ser minimizada, por um lado, pela identificacdo e
reducdo sintética dos pares ou agregados de norma minima, mesmo com o alongamento no
tempo de convergéncia. Por outro lado, através da adocdo de uma abordagem de
eliminagdo progressiva dos casos mais disruptivos na selecdo, em taxas crescentes ao
longo das etapas finais da busca, pode-se economizar muitas operagdes e, com isso, 0

custo global na execugdo completa do algoritmo. Esta ultima opc¢do implica ainda na
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aceitacdo de um grau crescente de elitismo, com uma reducao populacional progressiva,
sendo esta tanto mais intensa quanto mais os vetores melhor avaliados se encontrem
préximos ao minimo global.

A efetividade no custo operacional da segunda opcao citada nos parece maior. Na
pratica as operacdes de recombinacdo funcionam razoavelmente bem para as
aproximacdes de pares ou grupos de vetores na direcdo de minimos locais e/ou globais.
Dado que se tenha explorado ao maximo o espaco amostral nas iteracdes iniciais, ou ja se
tenha confinada a busca em torno de uma regido convexa ha etapa de pré-processamento
com a funcdo-gradiente da FO razoavelmente bem comportada, o0 custo operacional de
manutencéo de operacdes de reordenamento e dos demais operadores de busca presentes
no Algoritmo #2 pode ser drasticamente diminuido por estratégias tais como:

i) Reducéo ordenada do tamanho da populagéo;

i) Uso de etapas deterministicas mais robustas de busca posterior, integradas a etapas
estocasticas anteriores com critérios mais folgados e duragbes menores;

i) Reinicio de opera¢des independentes do algoritmo e comparacdo entre as diversas
solucdes encontradas, conforme prética habitual na operacao de Algoritmos Meméticos.

Esta estratégia, além da possibilidade de refinamento posterior na analise de
desempenho do algoritmo, pode nos informar acerca da variancia estocastica, associada
diretamente a repetitividade de operacdo algoritmica e usada como um dos parametros

metroldgicos associados a incerteza de estimacao de fase.

5.1.3.1 Técnica de Poda (“pruning”) para Redug¢ao Progressiva da Populag¢ao de
Cromossomos

A manutencdo de uma parcela da populacdo com baixa aptiddo € uma caracteristica
desejada em varias modalidades de algoritmos evolucionérios. Tal conservagéo visa tanto a
fomentar uma maior diversidade genética como a aumentar a possibilidade de ocorréncia de
que alguma exploracao por parte dos vetores atinja 0 minimo global ao longo das iteracdes.
Normalmente a avaliacdo da FO para todos 0s novos vetores de parametros a cada iteracéo
€ uma das etapas de maior custo computacional nos algoritmos evolucionarios. Portanto,
em uma versao alternativa do algoritmo anterior, que doravante chamaremos de versao
“Algoritmo #3”, se incluiu uma técnica muito utilizada em algoritmos de redes neurais e em
outros métodos de otimiza¢do associados a rotinas de aprendizado de maquina, a qual é
chamada de “poda” (“pruning”). Esta operacdo consiste, basicamente, na exclusdo
progressiva dos elementos relativamente inaptos, cuja avaliacdo normalmente tenderia a

acrescentar muito pouco a evolucao da populacdo ou a aproximacéao final de um padrao.
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Estas avaliacbes comumente representam uma boa parcela de gasto computacional
inefetivo, principalmente se alguns elementos de maior aptiddo de toda a populacado ja se
encontrem nas proximidades do minimo global.

A aplicacdo de ambos os conceitos de elitismo e “poda” contribui positivamente para a
pressdo de selecdo e o efeito do segundo se contrapbe ao parametro normalmente
desejavel de diversidade genética, cuja principal consequéncia é a de suprimir
convergéncias prematuras. Parametros de projeto que consigam definir o equilibrio 6timo
entre as duas tendéncias opostas, basicamente reproduzindo o binémio conceitual
“Exploitation” X “Exploration”, normalmente séo de dificil definicdo analitica, pois sempre sdo
associados a uma forte dependéncia quanto as caracteristicas do problema.

Para uma descricdo da heuristica podemos, entdo, nos valer mais uma vez da
inspiracdo sobre os sistemas naturais. Existe uma similaridade analégica desta operacdo
abstrata de “poda” com a especializacdo progressiva que ocorre nas células de um
organismo logo ap6s seu nascimento. Todas as células individuais de um organismo
complexo contém os mesmos genes herdados das células germinativas originais. Porém,
diferentes modulagcbes epigenéticas acrescentadas ao longo da diferenciacdo tecidual
progressivamente expressam s6 uma parcela cada vez mais reduzida ou “mascarada” dos
genes. A Unica excecdo a esta “especiacdo” celular sdo as células-tronco, as quais
conservam relativamente poucos marcadores epigenéticos causados pelo organismo
circundante. Seu potencial, portanto, € muito mais variado em contraposicdo com as demais
células associadas aos diversos tecidos do organismo. Esta caracteristica de diferenciagédo
no interior dos organismos individuais é analoga a conservacéo do papel dos individuos com
maior “diversidade genética” na dindmica da evolug&o das espécies.

Enquanto a “poda” epigenética normalmente seria influenciada pelo ambiente externo
e causada pelos processos dindmicos de diferenciagdo interna nos seres vivos, nas nossas
operacgfes evolucionarias particularizadas esta técnica sera aplicada de forma fixa ou néo
adaptativa, a partir de uma heuristica mais simples.

A forma heuristica de poda escolhida, implementada somente na etapa evolucionaria
desta versdo do algoritmo, se baseia na reducao forcada da populacao viavel, ou seja, dos
elementos validos a serem usados nas iteracdes posteriores do algoritmo, para metade de
seu tamanho a cada iteracdo. Parte-se do pressuposto de uma distribuicdo inicial
homogénea, dentro das condicbes de restricdo, dos parametros dos vetores ou
“cromossomos”, usando a nomenclatura dos Algoritmos Genéticos. Esta distribui¢éo ja induz
a que aproximadamente metade dos elementos da populacdo se encontre relativamente

proxima ao minimo global no espaco de parametros do problema em analise. Alguns dos
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vetores ja estariam suficientemente proximos para manterem seus elevados valores de
aptidao, calculados a partir da inversa da FO, baseada na norma ¢; empregada, ao longo de
todas as iteracdes evolucionarias de um algoritmo com altos indices de elitismo. Tal
concluséo é possivel pelo fato de que um dos parametros do vetor — a fase — é definido
como haturalmente pertencente a um espaco ciclico, conforme visto anteriormente. Esta
forma dréastica de evolugcdo acelerativa ainda ndo seria totalmente “gananciosa”, pois ainda
comporta a possibilidade da manutencao proviséria da existéncia de alguns poucos vetores
relativamente longe do minimo global e da eventual contribuicdo destes a busca estocastica
efetuada pela maioria dos demais vetores. Porém, tais vetores remanescentes de baixa
aptiddo apresentam baixa probabilidade de persisténcia ao longo das iteragdes
subsequentes se estes ndo produzirem rapidamente descendentes com melhores aptiddes
ao se recombinarem e/ou sofrerem mutacdes de forma mais eficiente.

Deve-se ainda considerar que a operagdo de reducao da populacdo sera executada
até que se atinja a condicdo de manutencdo de uma populacdo minima, cujo tamanho
constante seja suficiente para a execucdo da terceira etapa deterministica. Com isso a
quantidade de iteracdes evolucionarias em que a operagao de “poda” se efetive se torna
uma quantidade fixa e dependente basicamente do tamanho da populagédo inicial, conforme
o exemplo apresentado na figura 5.4.

Nesta verséo do algoritmo (Algoritmo #3) foram aplicadas operac¢des de recombinacao
e mutagcdo similares as utilizadas na versdo anterior (Algoritmo #2). Para se minimizar a
ocorréncia de casos com escape da regido convexa se adotou 0 mesmo esquema de
barreira por “zona-morta-linear” sobre as variacbes dos parametros de frequéncia nos
“cromossomos”, incorporando um fator multiplicador de penalidade sobre o valor da FO, cujo
valor é linearmente crescente com a distancia extrapolada das condi¢des de restricdo deste
parametro e de valor unitario na regido dentro destas restri¢oes.

Valores de fase normalizada que extrapolem dos limites de 0 ou 1 em sua variagédo
ciclica (ou dos limites de -0,5 e 0,5 para uma distribuicdo simétrica) sdo testados e re-
projetados para dentro destes limites ap0s o resultado obtido pelo operador de mutacao,
mantendo com isso suas variacfes dentro das propor¢cdes adequadas a serem usadas em

eventuais operacdes de recombinacdes da proxima iteracao.
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Etapa Evolucionaria
(crom => N_crom vetores ¢/ 2 ou 3 ':E:'
parametros cada)
N_crom(i) = N_crom_inicial/(2 x i)

Etapa Deterministica
(3 vetores - 2 parametros cada)
Downhill Simplex - Nelder-Mead
20-50 iteragoes

-- Pré-definicao do espago amostral (freq_picos +/- 1)

-- "Crossover" heuristico (fungdo de FO dos antecessores)
-- Mutagao decrescente linearmente c/ iteragao

-- Fungao de penalidade (restricdo "deadzone linear")

-- Selecao por torneio aos pares c/ uso de "temperatura”
(similar as técnicas de Recozimento Simulado)

(3 freqs,3 fases)  (freq*,fase”)

L QQ oo ... O

128 64 32 16
crom crom crom crom crom crom

Figura 5.4 — Descricdo esquematica da topologia e dindAmica da conjugacdo das etapas da versdo
mais eficiente do algoritmo evolucionario proposto (Algoritmo #3) sobre o tamanho decrescente da
populagdo a ser avaliada com o emprego da etapa deterministica subsequente. Nesta versao se
implementou duas condi¢bes de parada — limite de iteragBes e limite minimo de dispersdo entre

elementos em itera¢des sucessivas

5.1.3.2 Efeitos de Pos-Processamento

Uma avaliagdo direta de resultados comparativos quanto a inclusédo ou ndo de uma
etapa de pOs-processamento a partir de suas rodadas EA, evoluidas a partir de um nimero
reduzido de pontos de amostragens, € apresentada nas versdes (a) e (b) da figura 5.5. A
economia de operagfes na redugdo prévia da populagdo ndo inviabilizou a etapa “NM”, a
qgual raramente chegou a superar 40 iteragdes para atingir a convergéncia para cada um dos
trés canais. Sua auséncia, porém, mostra que os valores de diferenca de fase atingidos em
apenas algumas iteracdes estocasticas ndo foram suficientemente adequados,
considerando-se resultados individuais provenientes de apenas uma rodada do algoritmo
em vez da média sobre um agregado de 100 execu¢cBes como nos casos anteriores. Isto
mostra que, adotando-se um critério limite de economia do custo computacional, pode-se

escolher entre duas opcdes para a obtencdo de um resultado final aceitavel na diferenca de
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fase entre os canais de um interferograma: Lancar m&o do recurso “memético” de reinicios
independentes do algoritmo, considerando o valor médio final obtido sem a Ultima etapa NM
como o valor aproximado; ou se empregar o algorimto completo com pds-processamento
por uma etapa NM em uma Unica rodada do algoritmo, sem reinicios. Esta Ultima opcao se
revelou consistentemente ser um pouco mais econdmica em avaliacées da FO, mas ambas
podem se considerar como sendo praticamente equivalentes na contribuicdo da incerteza
final devida exclusivamente a aproximacado das diferencas entre os parametros de fase.
Para a eficaz operacdo do método de Nelder-Mead néo é aconselhavel uma reducao
severa no numero de amostragens dos pixels para o célculo da FO, conforme fora
preconizado para a etapa estocastica do algoritmo. Tal se deve a possibilidade de maiores
efeitos de “rugosidade” na hipersuperficie de uma FO subamostrada no espaco de
parametros. Outra possibilidade é o surgimento de variagbes abruptas e localizadas no pefrfil
da FO no espaco de parametros, quando comparado com um perfil-padrdo ideal, sendo este
um efeito critico para o surgimento de divergéncias no caso de abordagens deterministicas.
Esta condicdo indica uma forte dependéncia da hipotese de convexidade local da regido em
andlise para que a possibilidade de escape do minimo global seja reduzida nesta etapa.
Portanto, diferentemente da etapa anterior, foram amostradas todas as intensidades em
todos os 128 pixels dos canais para a determinagédo da fungéo de “erro_I1”, no trecho final
deterministico do algoritmo, com fung¢des-objetivo potencialmente distintas da usada pela
etapa anterior. O numero de iteragfes do NM neste caso para cada canal foi de 43, 23 e 26
para os canais 1, 2 e 3, respectivamente, compreendendo operacgdes de reflexdo, contragédo
e reducdo. As operagbes NM desta etapa foram mantidasem execucdo até que a razdo
entre os valores de FO dos vetores de melhor aptiddo em iteragfes sucessivas atingisse um

limiar pré-estabelecido como condi¢éo de parada.
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Figura 5.5 - Comparagdo dos resultados finais e distribuices por histograma dos valores de 100
rodadas do Algoritmo #3, com reducdo progressiva de cromossomos, para apenas 3 pontos de
amostragem. Versdes sem incluséo (a) e com inclusdo (b) do pds-processamento por um algoritmo
deterministico de busca do ponto 6timo ou do minimo da funcdo-objetivo (FO), através de uma
variante de “downhill-simplex” — Nelder-Mead — a ser ativado nas proximidades da regido convexa
apos o término das etapas de busca estocastica prévia do algoritmo evolucionario. A operacgao de
“poda” descrita, se encerra na etapa evolucionaria com 4 vetores de parametros, dos quais os 3

vetores de maior aptiddo sdo extraidos para a operacao desta versdo do sub-algoritmo “NM”.
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Mesmo com a disparidade crescente de complexidade computacional no cémputo da
funcdo-objetivo da etapa deterministica, quando comparada com a etapa estocastica
subamostrada, a convergéncia obtida em todas as operacdes realizadas com baixissimas
dispersdes usando o algoritmo completo, ou seja, incluindo para cada etapa evolucionéaria
uma etapa NM para um mesmo resultado, nos permitiria facilmente escolher somente uma
das 100 operacbes independentes do algoritmo como resultado representativo e significativo
da estimativa da diferenca de fase do padrdo interferométrico analisado. Mesmo
interrompendo 0 algoritmo na etapa estocastica, parando antes da inclusdo de uma etapa
deterministica NM, o resultado obtido ainda pode ser adequadamente utilizado com
vantagens sobre outros métodos classicos de determinacao de diferenga de fase, como no
caso de certos métodos baseados nas transformadas discretas de Fourier, ao se levar em
conta a média de todas as 100 execucdes para a definicao final na estimativa da informacéo
de diferenca de fase, e se considerarmos o valor da incerteza final preponderantemente
devido a repetitividade da estimativa por todas as execuc¢des do algoritmo.

Ainda empregando o mesmo interferograma de referéncia temos apresentadas nas
tabelas 5.3 e 5.4 algumas medidas de comparacdo, contendo valores que compreendem
diferentes taxas de amostragem em faixas “sub-" a “super-Nyquist” no espaco amostral.
Podem ser identificados os efeitos estocésticos destas taxas nos valores de média e desvio
padrédo de diferenca de fase obtidos nas versdes com e sem inclusdo de uma etapa NM do
Algoritmo #3, em grupos de trés rodadas independentes do algoritmo. Como anteriormente
ainda se manteve o nimero pleno de amostragens ao longo da etapa deterministica final,
mesmo que nas etapas estocasticas prévias se tenham adotados os valores reduzidos
indicados, com a limitagdo prevista de “pruning” considerada para o Algoritmo #3.
Depreende-se dos valores obtidos, e dos desvios-padrdo associados a estes, que o projeto
de uma etapa adequada de pré-processamento seguida das operagBes estocasticas
previstas neste ultimo aperfeicoamento do algoritmo pode ser um método adequado para a
obtencdo de dados metrologicamente confiaveis, considerando a reduzida componente de
incerteza obtida devida a operacao do algoritmo.

Dado que o numero de opera¢gBes computacionais ainda se mostra suficientemente
pequeno podemos considerar este método dentro da categoria dos métodos de otimizacdo
“on-line”, a partir do qual se pode efetuar uma série de tomadas de dados conexas e
sequenciais, agregadas aos seus respectivos calculos, dentro de um processo de medicéo
mais amplo e prolongado. Esta abordagem € especialmente indicada quando se necessita
utilizar dois a quatro comprimentos de onda distintos para a estimativa de comprimentos

macroscopicos, conforme € a pratica usual no uso das distintas imagens correlatas,
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oriundas de seus correspondentes interferogramas individualizados. Tal € a pratica usual
para o caso da determinacdo metroldgica inequivoca dos desvios de comprimento de

blocos-padrao (vide a figura 2.2 do Capitulo 2).

Tabela 5.3 — Resultados do Algoritmo #3 (para 3, 6 e 10 pontos de amostragem sem etapa “NM”).

Ad média Desvio- Maior A¢ Menor Ad
padréo
3 pontos
0,3817 0,0082 0,81 0,08
0,3667 0,0066 0,68 0,17
0,3673 0,0092 0,64 -0,02
6 pontos (Nyquist)
0,3690 0,0024 0,45 -
0,3680 0,0024 0,44 0,30
0,3678 0,0028 0,45 0,30
10 pontos
0,3673 0,0019 - -
0,3691 0,0016 - -
0,3678 0,0015 - -

Tabela 5.4 — Resultados do Algoritmo #3 (para 3 e 6 pontos de amostragem com etapa “NM”).

Ad média Desvio- Maior A¢ Menor A¢
padrdo
3 pontos

0,374373748764 7,3 x10™ - -
0,374373748813 3,4x 10" - -
0,374373748852 2,9 x 10™ -- -

6 pontos (Nyquist)
0,374373748882 3,2 x10™ -- -
0,374373748829 3,0x 10" - -
0,374373748784 2,5x 10" - -

5.1.4 Algoritmos c/ Extensdo de Parametros e ¢/ Menor Precisdo Numérica (Algoritmo
#4 e Algoritmo #2 modificado)

Considerando que os interferogramas foram extraidos a partir de visualizagdo de
superficies reais ndo-idealmente planas, a modelagem por uma funcdo senoidal ideal 1D
pode ndo ser a mais adequada para descrever as variacdes de fase ao longo de cada canal.
Uma primeira aproximagdo parabdlica do argumento da funcdo trigonométrica pode
representar suficientemente bem a curvatura de superficies nas regides proximas do ponto

central da face iluminada de um bloco-padréo, e a partir do qual se define diretamente seu
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comprimento. Uma iluminacdo de intensidade ndo-homogénea sobre a area analisada do
interferograma, representadas em varias imagens reais sobre as quais se basearam esta
analise, também pode produzir variagbes pronunciadas de amplitude ao longo do canal.
Porém, como o primeiro efeito citado tem consequéncias muito mais diretas sobre a
definicdo do parametro de fase s6 foi incorporado um terceiro parametro de modulacdo de
frequéncia no vetor de pardmetros para o célculo da FO, assumindo uma distribuicdo

homogénea na irradiancia ao longo do canal.

5.1.4.1 Testes de Multimodalidade para o Algoritmo #4

Esta ultima verséo (Algoritmo #4) do algoritmo de estimativa da diferenca de fase entre
trés canais de um interferograma se difere da versdo anterior (Algoritmo #3) entéo
basicamente apenas pela inclusdo de mais um pardmetro no espaco de buscas. Devido a
isso houve a necessidade adicional de se considerar 4 vetores de parametros em vez dos 3
utilizados anteriormente como base para a busca da etapa deterministica conforme indicado
para o algoritmo Simplex “padréo” na versédo Nelder-Mead.

Alguns testes foram realizados a partir da inclusdo do parametro adicional de
modulacdo de frequéncia espacial nas etapas de otimizacdo da ultima versdo (#3) do
algoritmo original. Este aperfeicoamento do modelo provocou degradacdo significativa na
disperséo dos resultados obtidos a cada rodada, mesmo apods a definicAo de um numero
significativamente maior de iteragcbes na execugdo da etapa deterministica final, que
anteriormente permitiu aproximag¢des proximas aos limites numéricos. A causa deste
comportamento se descobriu se dever ao surgimento de mudltiplos modos localizados
bastante proximos entre si, 0s quais se comportam como atratores de peso comparavel
entre si para os valores de fase relativa do interferograma a ser estimado.

Este conclusdo foi obtida imediatamente apds a investigacdo do resultado da
execucdo do Algoritmo #4 sobre alguns interferogramas distintos. Dentre estes
primeiramente se apresenta abaixo o resultado associado ao interferograma “23,5_0,627”,
cujo padrdo de franjas e de sua diferenca de fase relativa entre trés canais 1D foram
idénticos aos anteriormente utilizados nas analises das versdes prévias do algoritmo hibrido
desenvolvido nesta pesquisa.

Conforme anteriormente se adotou primeiramente uma quantidade minima de 3
pontos para o nUmero de amostragens a ser empregado para a computacdo da FO (sub-
Nyquist) na etapa evolucionaria. Posteriormente, como das vezes anteriores, se comutou 0
namero de amostragens para o uso pleno de todos os 128 pixels dos trés canais do

interferograma na etapa deterministica Nelder-Mead, de forma similar a realizada para as
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versdes “Algoritmo #2” e “Algoritmo #3”. Os seguintes valores das diferencas de fase
obtidas, algo proximos entre si e com um valor de disperséo obtido aproximadamente entre
os valores do Algoritmo #2 sem etapa NM e do Algoritmo #3 com a inclusdo desta etapa,
estdo representados de forma numérica aproximada para se enfatizar a maior escala dos
intervalos do agregado no fundo da regido convexa em compara¢do com a concentracado
das vérias execucfes sobre o valor de cada modo. Este grau de refinamento e distincdo das
solucBes é mais claramente encontrado apds se elevar para 300 o nimero de iteracdes ha

etapa final ndo-estocastica e para 1000 o numero de rodadas do algoritmo:

(a) -- 0,37368
(b) -- 0,37460
() -- 0,37552
(d) -- 0,37644
(e) -- 0,37698
(f) -- 0,37789
(g) -- 0,37882
(h) -- 0,37973

O intervalo do parametro de diferenca de fase entre os modos vizinhos €, por
inspecédo, razoavelmente homogéneo, com uma Unica excecdo ocorrendo entre os modos
"(d)" e "(e)", cuja diferenca mutua se revelou aproximadamente a metade da encontrada
entre os demais modos. Considerando-se apenas valores de média e dispersao entre todos
os valores obtidos temos abaixo alguns resultados adicionais para a busca da fase relativa

média em funcdo do numero de pontos de amostragem, definido entre parénteses:

-- 0,375605116 +/- 0,00020413 (3 pts.).
-- 0,377034430 +/- 0,00018758 (6 pts.).
-- 0,377205570 +/- 0,00017032 (128 pts.).

Como se Vvé pelos valores apresentados acima ndo s6 houve degradacao da dispersao
como se percebe uma maior sensibilidade do valor médio para o caso das buscas com valor
“sub-Nyquist” de amostragens para a FO.

Abaixo estd representada uma comparacdo estatistica mais detalhada, em dois
histogramas distintos, quanto ao desempenho da otimizacao a partir de varias operacdes de

buscas independentes sobre um mesmo interferograma, segundo os Ultimos algoritmos
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apresentados — Algoritmo #3 e Algoritmo #4 (cuja diferenca principal para com o anterior

reside na inclusdo de um parametro extra de modulacao de fase).

[ Alg#3 - Unimodal |

pico = 0,37437374882
2501 desv_pad_pop = 1,10e-011
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Fig 5.6 — Histogramas dos resultados referentes a 1000 rodadas de execucdo do Algoritmo #3 -
Unimodal (a) - e do Algoritmo #4 - Multimodal (b) - sobre a imagem gravada de um mesmo
interferograma real (“23,5_0,627"). No canto superior direito de (b) sdo representados numericamente

somente os dados de valor médio e dispersdes do pico principal, sendo este 0 mais central/intenso.
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A definicdo de uma maior finesse na construcdo dos histogramas, através da opcéo de
se aumentar a quantidade de execuc¢des de ambos os algoritmos até um nimero de 1000
rodadas em vez do limite padrdo anteriormente utilizado de 100 rodadas para a analise nas
versdes anteriores, permitiu a inspecdo mais clara de uns poucos valores nas vizinhancas
dos picos para a operacdo do Algoritmo #4. Neste caso se mostra uma leve distorcdo do
panorama no espaco de paradmetros causado pela inclusdo da possibilidade de se
considerar valores de modulacao de frequiéncia ndo-nulos na busca do minimo global.

Tal distribuicdo de modos ndo se manteve semelhante ou de configuracdo idéntica a
outras obtidas de interferogramas distintos, sendo fortemente dependente da forma destes,
em analises ulteriores de outros padrdes de franjas interferométricas.

Se adotaram o0s mesmos critérios-limite e figura-padrdo analisada, a guisa de
validacdo cruzada, para uma comparacgdo destes resultados com os obtidos pela execucdo
do Algoritmo #2 (p. ex., contendo o0 mesmo nimero aumentado de 300 iteragbes como
condicdo de parada na etapa NM). Isso permitiu a comparacao dos resultados anteriormente
obtidos com os seguintes exemplos abaixo:

-- 0,376527949388516 + 0,000000000028108 (3 pts.)
-- 0,376527949362789 + 0,000000000024863 (6 pts.)
-- 0,376527949397359 + 0,000000000027011 (128 pts.)

Seu valor médio global se situou aproximadamente entre os modos “(d)” e “(e)” de
menor intervalo matuo, com dispersdes bem menores que as devidas pela distribuicdo nos

varios modos surgidos nos modelos com inclusdo de modulagéo de frequéncia.

5.1.4.2 Testes de Distintas Etapas Deterministicas Aplicadas no Algoritmo #4

Com o fim de se estimar o efeito de possiveis vieses causados pela nossa
implementacdo da etapa NM, se optou por incluir no algoritmo a possibilidade de escolha
entre outras abordagens de busca deterministica. Permitindo a substituicdo no Algoritmo #4
da etapa NM original pela opcao de busca "fminsearch" — fungcédo de otimizacdo construida
segundo o método “Simplex” como uma das fun¢gBes padréo de otimizacdo do Matlab.
Usando os valores indicados do pardmetro “tol’, temos abaixo dois resultados

representativos de varias execucdes que apresentaram comportamento similar:

-- 0,379733423908677 + 0,00000000014411 (tol = 1)
-- 0,379733424037338 + 0,00000000018564 (tol = 1e™?)
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Ambos os resultados independentes acima considerados correspondem nitidamente a
regido do modo mais extremo "(h)" dos atratores encontrados anteriormente com o
Algoritmo #4 incluindo a implementacao prépria da etapa NM. Varias outras simulacdes sob
estas condic¢des resultaram na convergéncia sobre mesmas regides e valores.

Apbs este teste se substituiu a etapa NM original pela op¢édo de busca "fmincon" —
funcdo para implementacdo da otimizacdo de fungdes pelo método “interior point - Quasi-
Newton" para funcBes nao-lineares com restricdes, sendo esta também uma das funcéo
padrdo de otimizacdo do Matlab. Os resultados seguem abaixo em dois exemplos
representativos de algumas execucoes:

-- 0,373695026214271 + 0,0000000055762 (tol = 1)

-- 0,373695020040053 + 0,0000000057752 (tol = 1e™9)

Os resultados acima correspondem ao modo "a)" dos atratores originais em vez da
convergéncia anterior concentrada sobre o modo “h)” encontrado pela fungao “fminsearch”.
Este resultado foi igualmente similar ao de varias outras execuc¢fes do Algoritmo #4 usando
esta rotina deterministica alternativa de busca. Simula¢des adicionais com maiores valores
do parametro “tol” (=1e®) provocaram o surgimento de alguns poucos "outliers" distantes do
valor final médio da maioria das rodadas, provocando com isso uma leve distor¢do quanto
ao valor médio acima representado, ndo tendo sido seus valores expostos por causa disso.

Pode-se concluir a partir destes valores que os dois métodos de busca deterministicos
distintos implementados como “default” no Matlab tenderam intrinsicamente para diferentes
modos, mais especificamente para os extremos opostos dentro do agregado de valores
vidveis dos atratores, possivelmente em fungdo da direcdo de aproximacdo ou de outros
parametros ligados a topologia de convexidade da FO. Tal tendéncia foi claramente
inexistente na implementacdo prépria da etapa NM, realizada de forma idéntica para as
versdes anteriores do algoritmo hibrido. Por outro lado, tal auséncia de viés preferencial
para um dos modos quando aproximado em muitas execucdes tendeu a aumentar a
disperséo global e até a modificar o valor médio quando em comparag¢do com os resultados
obtidos pelas versdes anteriores dos Algoritmos #2 e #3.

Como ferramenta de analise extra se colocou no Algoritmo #4 a opc¢do de se pular a
Ultima etapa, com isso excluindo o uso de quaisquer formas de busca deterministica final.
Os seguintes valores de média e dispersdo em 100 execucfes se obtiveram abaixo com a
exclusdo da etapa NM, sendo considerado para todas as rodadas o resultado final de um

mesmo numero fixo de 64 iteracdes para a etapa evolucionaria intermediaria.
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-- 0,37470274 + 0,00080558

Desta vez se adotou uma taxa de amostragem plena de 128 pixels nos 3 canais,
diferentemente dos casos anteriores. Este resultado se baseou em um caso excepcional no
qual ndo se apresentaram eventuais “outliers”. Estes, quando em numero reduzido, sdo
normalmente tolerdveis nos casos em que se possa aceitar como resultado final o valor
médio obtido de todas as 100 execucfes do algoritmo em vez de uma execuc¢do singular. O
valor de dispersdo encontrado neste caso também se apresentou como suficientemente
adequado para os fins de aplicacdo metroldgica no problema em analise.

Uma possibilidade extra, ndo adotada neste ultimo aperfeicoamento do algoritmo para
estimacéo de diferencas de fase, seria a possibilidade da inclusdo de um mecanismo de
regulacdo mais versatil da eficiéncia e duracado de execucdo do algoritmo hibrido, sendo
uma possivel extensdo da etapa evolucionaria para além da ultima operagéo de “poda”
variando sua quantidade de iteracdes de acordo com o cbmputo dos indices de
desempenho a cada iteracdo estocastica.

A demarcacao das condigbes de exatidao e de incerteza a serem atingidas, pode ser
utilizada para a escolha tanto das pré-definicdes dos parametros e limites de iteracdo como
das estratégias de busca deterministica a serem aplicadas na terceira etapa, ou mesmo da
possibilidade de sua completa remogao.

Esta variabilidade nos parametros de operacdo, conjugadas com a cuidadosa
definicdo das condi¢cBes de restricdo iniciais associadas ao conhecimento prévio das
configuracbes do problema e na demarcacdo necesséria a primeira fase de pré-
processamento, sugerem que as etapas aleatérias intermediarias podem ter sua eficiéncia
aumentada em algumas ordens de grandeza. Isso permitiria uma apreciavel redugdo no
tempo de execucgdo, indicando ainda um grau de robustez adequado da ultima verséo deste
algoritmo (Algoritmo #4) na sua aplicagdo direta para a estimativa de diferenca de fases
entre canais unidimensionais.

Como conclusédo adicional sobre os resultados acima representados, temos o fato de
que a inclusdo de mais um parametro na funcdo objetivo provocou o surgimento de
multimodalidade. Os minimos locais na FO, localizados proximos entre si no espaco de
parametros, se agruparam no fundo da uma regido convexa similar a anteriormente
estimada nas analises com menor nimero de parametros. Porém, ao se adotar a versao
diretamente implementada do NM, em vez de usar fun¢gBes de otimizacdo predefinidas nos

ambientes de programacao, se ressaltou o aumento de complexidade topolégica da FO.
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Nesta configuracdo especifica de valores de parametros e de modalidade, mesmo uma
eficiente etapa estocdastica prévia ndo preveniu para cada execucdo uma fixacao aleatéria
da etapa deterministica posterior em quaisquer dos modos avaliados, ndo importando o
namero de iteracdes da busca nesta etapa.

O ato de permitir uma expressdo multimodal na func¢do objetivo, aqui efetivado ao se
acrescentar parametros extras na sua descricdo, pode, por conseguinte, ndo ser uma
estratégia apropriada, devido tanto ao subsequente aumento de complexidade
computacional envolvida como a uma dispersdo consequentemente maior do valor final do
parametro de fase por todos os modos a partir do numero global de execuc¢des do algoritmo.
Uma descricdo mais exata do perfil de relevo da funcéo-objetivo de cada canal
unidimensional do interferograma pela inclusdo de parametros extras seria de utilidade bem
maior para aplicagfes em classes distintas de problemas, como os referentes a estimagéo
de variac6es de altura ao longo de linhas e areas extensas. Este ndo é o caso do problema
especifico analisado, o da estimacdo de diferencas de fase para determinacdo do
comprimento de blocos-padrao. Este mensurando por definicdo se obtém a partir do ponto
central das superficies de referéncia, cuja fase estimada € basicamente afetada por
variagOes devidas a efeitos de vizinhanga direta nos pixels nos interferogramas.

5.1.4.3 Efeitos de Precisdo Numérica sobre o Resultado Final (testes sobre Algoritmo
#2)

Outra caracteristica que limita a incerteza numeérica do resultado devido a operagéo
dos algoritmos esté ligada a propria resolugdo numérica do sistema computacional usado.
Testes realizados, modificando os algoritmos de forma a considerar todas as variaveis
operando com precisao “single” em vez de “double”, produziram aumento de varias ordens
de grandeza nas dispersfes dos resultados, como se pode ver nos exemplos da tabela 5.5
abaixo, a qual apresenta alguns resultados da segunda versao do algoritmo (Algoritmo #2),
originalmente implementado em precisdo “double” (2°? ou 2,22x10'°), e do mesmo
algoritmo modificado para que todos seus calculos fossem realizados em precisdo “single”

(2% ou 1.192x10°"), ambos desenvolvidos na plataforma Matlab 2007:
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Tabela 5.5 — Comparacéo entre alguns resultados obtidos com precisédo “double” e “single” a partir da
operacgdo do Algoritmo #2 sobre os mesmos padrfes de interferogramas

Precisao “double” Precisao “single”

Interferograma

Dif. de fase

Disperséo
(desv.pad.md.)

Dif. de fase

Disperséo
(desv.pad.md.)

7-16 pontos de amostragem — 64 iteracdes EA — 100 iteracbes NM

23,5-0,627 0,3743737488355 2.89x 10 0,3767091 6,26 x 10”7
23,5-0,411 0,3925531559500 2.71x 10" 0,4037064 1,07 x 10°®
23,5 - 0,139 0,1329346833275 2.92x 10 0,1447750 9,92 x 10°

128 pontos de amostragem — 64 iteracdes EA — 0 iterac6es NM

23,5-0,627 0,3747901495357 7,65 x 10™ 0,3927221 0,0118649

23,5-0,411 0,3873835137907 4,78 x 10™ 0,4100638 0,0160063

23,5-0,139 0,1303732716932 2,84 x 10*
7-16 pontos de amostragem — 64 iteracdes EA — 300 iteracbes NM

23,5 -0,627 0,3743737488453 3.39x 10 0,3767071 7,75x 107

23,5-0,411 0,3925531559004 2.77x 10

23,5-0,139 0,1329346833387 2.81x 10" 0,1446032 0,0002157

Todas as buscas foram realizadas com a mesma quantidade de (16) vetores com
dois parametros (frequéncia e fase) na fase de busca aleatéria. Os célculos de funcédo de
aptiddo ou FO foram realizados com 7 pontos de amostragem aleatdria para os dois
primeiros interferogramas e com 16 para o Ultimo, pois este apresentava maiores
irregularidades de intensidade. Dispersdes maiores sdo apresentadas, como seria
previsivel, na op¢do que exclui o uso de iteracbes de NM, ou seja, sem a Ultima fase de
busca deterministica que “confinaria” melhor o resultado dentro da regido convexa. A
eventual propagacdo de maiores erros numéricos causados pela opgéo de precisédo “single”,
provoca diferencas cumulativas na definicdo final da diferenca de fase como sendo da
ordem de 0,2 % nos melhores dos casos. Este valor de variagdo do valor absoluto
encontrado tem ordem de grandeza similar a diferenga entre os valores médios obtidos apos
a inclusdo de um paréametro adicional no modelo para calculo da fungdo de aptidao,
conforme aplicado no Algoritmo #4, e os resultados do Algoritmo #3, sobre um mesmo

interferograma.

5.2 Estimativas de Complexidade Computacional
Sendo o pré-processsamento do sinal senoidal idéntico para os Algoritmos #1, #2, #3,
#4, esta operacdo ndo teve seu custo computado para fins de comparacao entre todas as

versdes do algoritmo. Apresentamos as contribuicdes das etapas subsequentes a seguir.

5.2.1 Operagdes de Ordenamento
E sabido que, para certos algoritmos evolucionarios, entre as operaces mais
custosas computacionalmente estdo as que sejam vinculadas com a etapa de ordenamento
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dos vetores de parametros por ordem de aptiddo, operacbes estas realizadas a cada
iteracdo da etapa evolucionaria dos algoritmos projetados.

A Unica excecdo nesta analise foi o Algoritmo #1, cuja execucdo prescindiu da
realizacdo de qualquer etapa de ordenamento, por se manter os pareamentos estaticamente
similares entre 0s mesmos vetores ao longo de todas as iteracdes.

O numero de etapas de ordenamento para cada versdo segue conforme abaixo:
Algoritmo #1 — Noq = 0 (s/ ordenamento).

Algoritmo #2 — Nesta versdo contendo apenas a etapa evolucionaria que se segue ao
pré-processamento (ou seja, sem a etapa deterministica “NM”), temos:

n n. -1
Nord = o |: crom( ;rom )}niter (52)

Onde n¢om € 0 nUmero de vetores de parametros (ou “cromossomos”, seguindo a
definicdo classica dos algoritmos genéticos); Ny, € 0 numero de iteracdes da parte
puramente evolucionaria do algoritmo e n,,q € 0 numero de rodadas deste para extracdo dos
melhores vetores a serem empregados na etapa deterministica posterior. A guantidade
destes vetores € igual a nyr + 1, onde ny, € 0 NUMero de parametros, que para este caso
sao apenas 2: frequéncia e fase do sinal senoidal interferométrico.

Para Nerom = 16 = 2% Niger = 256 = 2%

N

4 4
ord :3@ 28=92160 ~10°< 2" (5.3)
Algoritmo #3 — Nesta versdo, conforme visto anteriormente, o nimero maximo de
iteragcbes max_iter € condicionado pelo nimero de vetores de paradmetros Ny, devido a
inclusdo da operagéao de “pruning” reduzir a quantidade n.,» & metade a cada iteracao até o
limite do nimero remanescente de vetores necessarios a etapa deterministica seguinte. A

versdo empregada do algoritmo Nelder-Mead define, como antes, o nimero de vetores.

162



1 max_iter n n
N | = ‘crom com 1 | |=
ord ( Zj itezl |:( 2(|ter—l) j( 2(|ter—l) j}

1 2 max_iter 1 max_iter l

Para Nerom = 128 = 27; Niter = 10g2(Ncrom) - 1 = 6:

(5.4)

1 o1 (1
Nog = (Ej{zﬂ‘ > (Wj—f > (Wﬂ =11046 ~10*< 2 (5.5)

iter=1 iter=1

Lembrando que cada N,y deve ser multiplicado pelo numero de “swaps” do
ordenamento (Nswap = 3(Npar + 1) = 9), temos que o Algoritmo #3 apresentou uma redu¢éo no
namero de operacdes para aproximadamente 10 vezes menos devido ao ordenamento de

seus vetores, quando comparado com a execucao do Algoritmo #2.

Algoritmo #4 — Similar em operacdo ao Algoritmo #3. Deve-se considerar apenas o
efeito do aumento de “swaps” devido a inclusdo de um parametro no espacgo de buscas,
causando um aumento proprocional das operacbes para 4/3 do valor anterior na
complexidade computacional (devido ao fato de que agora Ngyap = 3(Npar + 1) = 12).

5.2.2 Operagdes Devidas as Avaliagdes da FO

Dependendo do grau de complexidade da FO e do nimero de amostragens no
espaco de pardmetros pode-se considerar esta etapa facilmente como a causa da maior
parte do volume de computacao dos algoritmos de busca e de sua duragéo de execugao.

Para cada caso temos as seguintes totalizacdes de operagoes:

Algoritmo #1 — O namero total de avalicdes da FO, Nuarro , € de:

NavaIFO = ncrom niter AFO (56)

Onde: A, = NpiXN sendo N, = nimero total de pixels e Nqper € 0 NUmero de operacdes

oper ?
associados ao céalculo da funcdo de aptiddo (ou fung&o-objetivo). Usamos aqui as operacdes
de somas/subtrac¢des, muiltiplicacdes/divisdes, podendo estas Ultimas ser simplificadas para
deslocamentos binarios para o caso especial de um dos termos da operacdo ser o numero

2, inversbes/extracbes de sinal, e consultas a LUTs no lugar de calculo de funcdes
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transcendentes ou complexas.

Para os valores de Ngon = 16 = 2% Nier = 256 = 2% Nyj = 128 = 27; Noger = 2+1+4+1 = 8:

N,aro = 212°278 =2 = 4194304 <10 (5.7)

Algoritmo #2 — Nesta versdo contendo apenas a etapa evolucionaria que se segue ao
pré-processamento (s/ NM), temos:

I\IavaIFO = I’]rod r]crom r]iter AFO (58)

Onde: Ay =N N =K+ freg . [Nem + N + Np #Nr + Ny ], sendo  aqui N

mult

substituido por um fator proporcional a maior frequéncia valida medida, que para o caso do
nosso algoritmo consiste na mera contagem de picos — maximos ou minimos — do sinal
representado e n,,g = 3, considerando uma possivel etapa “NM” ulterior.

Para os valores de Ngom = 16 = 2% nyer = 256 = 28; fredqmes = 4; k = 2 (limite de Nyquist);
Noper = 2+1+4+2+1 = 10. Esta verséo inclui uma consulta extra a uma LUT — valores para a

estimativa da funcdo de ponderacdo triangular — e a extracao de uma diferenca em médulo.
Noaro =3-2%2°-2-4[2+1+4+2+1]=983040 <10° (5.9)

Algoritmo #3 — Esta versdo considera a reducao progressiva do numero de vetores
Nerom SOBre a quantidade inicial, e seu numero de avaliac6es é dependente da reducéo desta
quantidade, conforme abaixo. Também né&o foi considerada a inclusdo de uma etapa “NM”

posterior:

max_iter ncrom 1
NavaIFO = AFO z (Z(iterl) J = AFOncrom {Z_W} (5.10)

iter=1

Onde Ag € calculado da mesma forma que no Algoritmo #2.

Para os valores de Ngom = 128 = 27; Nigr = 4 = 2% Nyix = 128 = 27; Noper = 2+1+4+2+1 = 10

(como no Algoritmo #2):

1

N, o =2-4-10-2 [2—5} =10 2" - 2° | = 20160 <<10° (5.11)
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Algoritmo #4 — De cOmputo essencialmente idéntico ao realizado para o Algoritmo #3,
exceto quanto ao aumento devido a inclusdo de operacdes de calculo associadas ao

parametro extra de modulacéo de frequéncia (Ngper = 3+1+6+2+1 = 13).

Comparando diretamente o0s valores obtidos temos que o Algoritmo #1 €
aproximadamente 4 vezes mais custoso que o Algoritmo #2, o qual € aproximadamente 50
vezes mais custoso que o Algoritmo #3 e 37,5 vezes que o Algoritmo #4, sendo todos estes
valores referentes a complexidade computacional relativa, sob os parametros especificados
tipicos de cada versdo. Tal avaliacédo foi relacionada especificamente as operagdes mais
custosas associadas a computacdo da FO, ndo se levando em conta o tempo gasto para a
execucao dos demais operadores l6gicos adicionais.

5.2.3 Efeitos Comparativos da Complexidade Computacional em Funcdo de
ModificacBes nos Parametros de Execucgao

Inspecionando ambos os fatores principais anteriormente abordados, ou seja, nimero
de ordenamentos e avaliacdes de FO, pode-se dizer que, a medida que se aperfeicoaram as
versbes na sequéncia dos algoritmos, houve uma reducdo gradativa do ndmero bruto de
operacOes realizadas para obtengdo do mesmo resultado aproximado. A excecao foi uma
auséncia de operacdes de ordenamento no Algoritmo #1, largamente compensada pelo seu
namero bem maior de avaliagbes de FO. O aumento relativo de 1,3 vezes do numero de
operacOes de avaliacbes da etapa estocastica do Algoritmo #4 perante a versdo com um
parametro a menos do Algoritmo #3 se expressa por valores semelhantemente
proporcionais na etapa deterministica “NM” posterior, pois foi incluido nesta também um
parametro extra.

A complexidade computacional relacionada as operacdes estritamente algoritmico-
evolucionarias em cada versao do algoritmo de busca também nédo foi analisada, sendo
consideradas como relativamente semelhantes para todas as versdes, com a excecao do
Algoritmo #1. A expressiva reducdo do numero de iteragBes nas versbes #3 e #4, no
entanto, forcosamente provoca a reducdo da quantidade total de etapas relacionadas com
estas operacoes nestas versdes posteriores.

A complexidade computacional associada a etapa final deterministica “NM”, sendo
também fortemente dependente do nimero de avaliagdes da FO para um nimero reduzido
de vetores de parametros (de 3 vetores para o Algoritmo #2 e Algoritmo #3, e de 4 vetores

para o Algoritmo #4), foi considerada razoavelmente homogénea em todas as versoes, pelo
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fato de se ter adotado 0 mesmo numero de iteracbes, com a excec¢do do Algoritmo #1 onde
ndo existe etapa deterministica. O peso desta fase, portanto, ndo representaria um
diferencial de analise significativo.

Quando se combinam os indicadores de complexidade computacional associada com
as avaliacGes da FO, sendo estes mais representativos do que a etapa de ordenamento,
com as dispersdes obtidas para cada caso temos uma diferenciagcdo mais clara entre as
varias versfes do algoritmo proposto.

Na tabela 5.6 abaixo sdo mostrados varios resultados a partir de varias taxas de
amostragem e variacfes operacionais. N_pix sendo o numero de amostragens de cada
canal, N_crom o numero de vetores de parametros em evolucdo, N_iter o nimero de
iteracbes da etapa evolucionaria, N_exec o numero de execug¢des independentes do
algoritmo, N_aval o numero de avaliagcdes da FO, Frac a diferenca fracional de franjas, Disp
a dispersao e Indice AD um indice de desempenho definido pela combinacgéo dos valores de
N_aval e Disp. Estas variacdes foram incluidas a partir da estrutura basica dos algoritmos
#1, #2, e #3, com a omissdo do Algoritmo #4 nesta analise, devido a esta versao ter a
mesma estrutura interna do Algoritmo #3 com a incluisdo de um paréametro extra, que
tornaria a comparacéao global levemente enviesada. Sempre que possivel se optou por omitir
eventuais casos de execucdo com surgimento de “outliers” que pudessem distorcer os
valores de dispersdo obtidos a partir de 100 rodadas independentes de cada algoritmo,
realizadas sobre o interferograma artificial supracitado. Estdo implicitas inclusbes de
quantidades extras de avaliacdes de FO sobre 3 vetores nas iteracdes das etapas NM, com
amostragem plena dos 128 pixels, nas op¢des do Algoritmo #2 (c/NM - 100 iteraces) e do
Algoritmo #3 (c/NM - 40 iteracdes).

As dispersdes nas linhas da tabela para o valor N_exec = 1 sdo deduzidos dos
resultados obtidos para N_exec = 100 independentes. Estas dispersfes associadas a uma
execucdo isolada representam o desvio padrédo amostral em vez do desvio padrédo da média
da populacdo, podendo este valor ainda ser associado ao valor de incerteza operacional,
contanto que o algoritmo tenha sido rodado apenas uma vez para a estimativa das
diferencas de fase. A diferenca dos valores de dispersdo na penultima e nas duas linhas
anteriores se refere a um caso excepcional em que ndo houve o surgimento de nenhum
“outlier” isolado como resultado das rodadas. Esta tendéncia de aparecimento de alguns
poucos resultados baseados em minimos locais foi frequente a medida que se tentava
aproximar a funcao senoidal dos canais do interferograma por um nimero similar ou menor
de pontos que o definido pelo limite de Nyquist, que para o caso da frequéncia espacial dos

dois padr@es dos interferogramas analisados era de 6 pontos de amostragem.
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Tabela 5.6 — Comparacédo de resultados a partir de escolha de distintos pardmetros operacionais em
diversas execugbes dos Algoritmos #1, #2 e #3, pelos seus indices “AD” de complexidade
computacional (considerando indice AD = N_aval x Disp).

Interf | N_pix | N_crom | N_iter | N_exec N_aval Frac Disp. indice AD
Algoritmo #1
0.411 128 16 60 256 31457280 0,407 0,0021 66060,288
0.411 128 20 100 100 25600000 0,411 0,0036 92160,000
Algoritmo #2 (s/NM)
0,373 128 16 256 100 52428800 0,353 0,0090 471859,200
0,373 128 16 16 100 3276800 0,346 0,0088 28835,840
0,373 128 64 64 100 52428800 0,350 0,0072 377487,360
0,373 128 64 256 100 209715200 0,365 0,0052 1090519,04
0,373 6 16 256 100 2457600 0,359 0,0132 32440,320
0,373 6 16 16 100 153600 0,363 0,0126 1935,360
0,373 6 64 64 100 2457600 0,357 0,0139 34160,640
0,373 6 64 256 100 9830400 0,374 0,0141 138608,640
0,373 3 16 256 100 1228800 0,402 0,0185 22732,800
0,373 3 16 16 100 76800 0,400 0,0188 1443,840
0,373 3 64 64 100 1228800 0,370 0,0174 21381,120
0,373 3 64 256 100 4915200 0,370 0,0162 79626,240
Algoritmo #2 (c/NM)
0,411 128 16 256 100 161126400 0,401777 3,30E-011 0,0053
0,411 128 16 256 1 1611264 0,401777 3,30E-010 0,0005
Algoritmo #3 (s/ NM)
0,373 10 252 5 100 252000 0,367 0,0019 478,800
0,373 6 252 5 100 151200 0,369 0,0024 362,880
0,373 3 252 5 100 75600 0,382 0,0082 619,920
Algoritmo #3 (c/ NM)
0,373 6 252 5 100 1687200 0,3700 0,000032 53,990
0,373 3 252 5 100 1611600 0,3700 0,000053 85,415
0,373 3 252 5 100 1611600 0,3743733  1,52E-007 0,246
0,373 3 252 5 1 16116 0,3743733  1,52E-006 0,025

A inclusdo de quaisquer operacdes ligadas ao calculo de eventuais indices de

teste/desempenho por iteragdo néo foi utilizada para a computagéo destes valores.

5.2.4 Evolucéo de indices de Desempenho ao Longo das Etapas Evolucionarias
Visando uma possivel avaliacdo de desempenho comparativo entre os Algoritmos
#2, #3 e #4, sendo estes executados sobre os mesmos trés canais 1D de um dos
interferogramas analisados anteriormente (“23,5 — 0.627”), se implementou dentro das
etapas evolucionarias dos respectivos algoritmos algumas linhas de comando extra para a
computacdo de uma das versdes progressivas do indice de Aprofundamento (“Exploitation”)
anteriormente descritas no Capitulo 4. Mais exatamente foi usada uma variacdo sobre a
equacédo (4.18), com substituicdo do valor de cada FO; da iteracdo anterior pelo menor valor
de FO (melhor aptidao) desta. Este indice em especial avalia o ganho em aptiddo do melhor

vetor de parametros em toda a populagdo em evolugdo, a cada iteracdo sucessiva e com
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conservacgao de sinal, e pode ser utilizado como um dos parametros usados no critério de
passagem das iteracdes evolucionarias da segunda fase para as iteragfes deterministicas
da terceira fase dos algoritmos em questdo. Nas trés figuras a seguir sdo representadas
evolugbes tipicas dos respectivos indices de desempenho utilizados (rotulados como
“IndexXT_Best”"), referentes a variacdo incremental relativa do vetor de parametros cuja
implementagdo melhor aproxime a funcdo modelada de cada sinal original a um dos canais
1D do interferograma analisado. Tais valores sao correspondentes as respectivas iteracdes
ao longo da ultima rodada independente em cada versao dos algoritmos propostos.

Deste exemplo depreende-se que as variagcdes semi-elitistas apresentadas pelo
indice “IndexXT_Best” no Algoritmo #2, sendo estes valores ou nulos ou apresentando sinal
sempre positivo ao longo das 64 iteracdes, sdo relativamente mais raras que nas outras
duas versdes e de carater menos “exploratério”. Isto potencialmente indica uma maior
probabilidade de fixacdo prolongada em minimos locais na evolugéo do vetor de parametros

com maior aptiddo, sem melhorias aparentes por um numero significativo de iteragdes.
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canais 1D de um interferograma 2D
0,5

0,4

0,34

0,2

IndexXT_Best

0,14

0,04

0 10 20 30 40 50 60 70
iteracbes (EA - Alg#2)

Figura 5.7 — Evolugéo do Indice “XT” do melhor vetor de cada canal 1D a cada iteragao realizada pelo
Algoritmo #2 — populagdo constante de 16 vetores de parametros; 64 iteragfes; Sele¢éo por torneio

binario
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Figura 5.8 — Evolugéo do Indice “XT” do melhor vetor de cada canal 1D a cada iteragao realizada pelo

Algoritmo #3 — populacéo inicial de 128 vetores de parametros com “poda”; 7 iteragdes; Selegdo
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Figura 5.9 — Evolugéo do Indice “XT” do melhor vetor de cada canal 1D a cada iteragéo realizada pelo

Algoritmo #4 — idem Algoritmo #3, com acréscimo de um parametro adicional (modulacdo de

freqUiéncia espacial)

169



A melhoria significativa da aptiddo apresentada pela rapida reducdo do indice logo
nas primeiras iteracdes do Algoritmo #3 mostra a robustez dos novos operadores
adicionados, como a selecao por critério de Boltzmann/Metropolis e a operag¢do de poda
sobre a metade dos vetores com piores aptidoes a cada iteracdo. Por outro lado, a variacdo
mais gradual do melhor valor da aptiddo obtida no Algoritmo #4 mostra que os operadores
utilizados nesta versdo apresentam um comportamento de convergéncia mais previsivel,
mesmo que com a necessidade de explorar mais uma dimensdo do espaco de parametros
nesta versdo. Em outros casos avaliados por vezes o algoritmo permitia até uma pequena
piora relativa ocasional da funcdo de aptiddo, ao longo de um ndmero comparativamente
bem mais reduzido de itera¢des evolucionarias bem sucedidas.

A subsequente convergéncia no estagio Nelder-Mead posterior da terceira etapa, o
gual sempre apresenta “outliers” em quantidade significativamente menor que 0 necessario
para a obtencdo de valores aceitaveis nas dispersfes, mostra ainda uma convergéncia
eficiente e robusta para o minimo das regifes quase-convexas. Uma etapa posterior de
remocao de “outliers” nos resultados finais seguida de recalculo de média e desvio-padréo
populacional pode reduzir significativamente este Ultimo parametro e indicar uma incerteza
aceitavel associada a operagéo do algoritmo em si.

Posteriores estudos mais extensos sobre a distribuicao dindmica e “clusterizacdo”
dos parametros dos vetores evolucionarios em seus “cenarios comportamentais”
("Behavioural Landscapes”), conforme a definicdo de TURKEY & POLI (2013), podem
facilitar ajustes mais finos dos parametros operacionais das versdes apresentadas dos
algoritmos de busca e otimizacdo, visando suas maiores eficiéncias em tempo e custo
computacional. No entanto, mesmo que a robustez dos métodos desenvolvidos ja tenha se
manifestado nos testes realizados com o0s interferogramas reais e parametros
heuristicamente escolhidos, subsistia a necssidade de se estimar as contribuicdes mais
intrinsecas a operacédo do algoritmo, ou seja, que fossem independentes de eventuais ndo-

idealidades quanto aos dados amostrais empregados

5.3 Testes dos Algoritmos Sobre um Interferograma Simulado

Para uma melhor classificacdo e definicdo de eventuais erros sistematicos
provenientes das operacdes de computacdo ou de quantizagdo dos dados de um
interferograma analdgico se criou uma imagem de padrdo digital de franjas ideal similar a
obtida de um bloco-padréo, conforme a Figura 5.7 abaixo. Nesta imagem a defasagem entre
o padrao da ROI central correspondente a superficie superior do bloco e a do padrao das
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regides laterais foi projetada para ter um valor exato de 60 % (valores absolutos de fase nos
trés canais: 0,4643, 0,8644, 0,4645), e suas freqiiéncias espaciais exatamente idénticas
com valor predefinido de 3,141596. Adotou-se o valor aproximado de “pi” visando evitar o
uso de numeros inteiros que pudessem manifestar quaisquer efeitos de “harmdnicos”
numéricos sobre os resultados finais. Neste padréo simulado se evitou acrescentar qualquer
aposicdo de ruidos gaussianos, irregularidades em valores de intensidade maxima ou
minima, bem como acrescentar valores impulsivos provocados por artefatos épticos, todos

estes normalmente presentes em interferogramas reais.

A

Figura 5.10 — Interferograma simulado construido com valor arbitrado de 60 % para a fase relativa

mutua (FRM), com dimensdes similares aos interferogramas reais anteriormente analisados

As tabelas 5.7 e 5.8, apresentadas posteriormente, mostram alguns resultados
comparativos de execucdes dos Algoritmos #2, #3 e #4 sobre o padrao interferométrico
simulado citado. Destes resultados podemos extrair aproximacfes validas de valores
correspondentes aos erros de quantizacdo e de aproximacgdo, além de uma estimativa
aproximada dos enviesamentos produzidos por cada algoritmo de aproximacao.

Para os casos de surgimento de “outliers” ocasionais, 0s quais possam perturbar
significativamente os resultados obtidos, se acrescentou aos referidos algoritmos uma sub-
rotina extra apés a interrupcdo das etapas de busca deterministica, sendo sua cardinalidade
indicada, nas tabelas 5.7 e 5.8, pelo niumero absoluto de “outliers”, seguido do caractere “O”,
grafados entre “<>”, e colocados logo apds a informacéo dos desvios padrédo associados a
cada conjunto de rodadas de teste. A operacgéo de tal sub-rotina visava a remocao de tais
valores indesejados, com posterior recélculo das médias e desvios-padrdes expurgados
para os casos de “melhor capacidade de estimativa”, conforme mostrados nas respectivas

linhas das tabelas citadas.
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Tabela 5.7 — Médias e desvios padréo das fases relativas mutuas estimadas sobre interferograma

simulado (Algoritmo #2)

Pardmetros Rodadas Média Desvio- padrdo
Algoritmo #2 (s/ alisamento gaussiano e NM c/ critério de parada)
7 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 1000 0,599579188564972 0,000313671815325
p/ NM(300 iter) <40>
Idem c/ remocao de “outliers” 1000 0,599554825846519 0,000000000326872
7 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 1000 0,599554825846519 0,000426729988435
p/ NM(300 iter) <100>
Idem c/ remocao de “outliers” 1000 0,599969441478046 0,000000000284478
7 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 100 0,601817387868466 0,003713972286821
p/ NM(300 iter) <20>
Idem c/ remoc¢é&o de “outliers” 100 0,599969442421612 0,000000000784624
7 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 100 0,598046171839422 0, 002222034468217
p/ NM(300 iter) <20>
Idem c/ remogéo de “outliers” 100 0,599969442558365 0,000000000902640
Algoritmo #2 (s/ alisamento gaussiano e NM so ¢/ limite de iteracdes)
7 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 1000 0,598447500241527 0,000592257179244
p/ NM(300 iter) <130>
Idem c/ remogéo de “outliers” 1000 0,599969441996909 0,000000000001176
7 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 1000 0,599408848698122 0,000733367582178
p/ NM(300 iter) <130>
Idem c/ remogéo de “outliers” 1000 0,599974662526812 0,000003889697220
7 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 100 0,599969441994760 0,000000000004209
p/ NM(300 iter) <10 fraco>
Idem c/ remocao de “outliers” 100 0,599969441997552 0,000000000002775
7 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 100 0,597769124977088 0,002200317017832
p/ NM(300 iter) <10>
Idem c/ remocao de “outliers” 100 0,599969441993860 0,000000000003021
Algoritmo #2 (c/ alisamento gaussiano e NM sé ¢/ limite de itera¢des)
7 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 1000 0,599293697486935 0,000489916796981
p/ NM(300 iter) <110>
Idem c/ remocao de “outliers” 1000 0,599959657578709 0,000000000000803
7 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 1000 0,599819482664710 0, 000581220701041
p/ NM(300 iter) <110>
Idem c/ remogéo de “outliers” 1000 0,599959657580070 0,000000000000805
7 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 100 0,599959657577934 0, 000000000002789
p/ NM(300 iter) <0/0>
7 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 100 0,599959657580451 0,000000000002941
p/ NM(300 iter) <0/0>
4 pts, 256 iter, 16 crom, 3 rodadas 100 0,599999318073358 0,000000000024321
p/ NM(300 iter) <10>
Idem c/ remogé&o do “outlier” 100 0,599999318098060 0,000000000000580
4 pts, 64 iter, 64 crom, 3 rodadas 100 0,598526366737912 0,001472951359428
p/ NM(300 iter) <10>
Idem ¢/ remocao do “outlier” 0,599999318097441 0,000000000000669
4 pts, 16 iter, 16 crom, 3 rodadas 100 0,599977618817428 0,000021699279690
p/ NM(300 iter) <10>
Idem c/ remogao do “outlier” 100 0,599999318097062 0,000000000000630
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Tabela 5.8 - Médias e desvios padrdo das fases relativas matuas estimadas sobre interferograma

simulado (Algoritmos #3 e #4)

Pardmetros Rodadas Média Desvio- padrdo
Algoritmo #3 (s/ alisamento gaussiano)
7 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 1000 0,599969441995188 0,000000000001400
NM(300 iter)
7 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 100 0,599969441999913 0,000000000004492

NM(300 iter)

Algoritmo #3 (c/ alisamento gaussiano)

4 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 1000 0,599999318096818 0,000000000000233
NM(300)

4 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 100 0,599999368782918 0,000000050687023
NM(300) <10>

Idem c/ remoc¢é&o do “outlier” 100 0,599999318097441 0,000000000000669

Algoritmo #4 (s/ alisamento gaussiano)

7 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 1000 0,599963234170779 0,000012710196689
NM(300)

7 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 100 0,600038834226768 0,000009010327814
NM(100)

4 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 100 0,600031938721792 0,000012199435686
NM(100)

Algoritmo #4 (c/ alisamento gaussiano e inversdo de amplitude)

7 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 1000 0,600032229530779 0,000014319115143
NM(100)

4 pts, 7 iter, 128 crom (ini), 100 0,600021956777571 0,000007759760596
NM(100)

Na tabela 5.8 todas as populacdes analisadas partiram de 128 vetores (“ini”) com
podas sucessivas até restarem os 4 vetores de parametros de melhor aptidao para a etapa
NM posterior, nas duas versdes dos algoritmos. Nos casos de desvios-padrdo mais
reduzidos, obtidos pelo Algoritmo #3 para os casos sem “outliers”, os valores médios
encontrados ainda apresentam desvios sistematicos relativos ao valor idealmente projetado
de 0,6. Estes desvios surgiram em funcdo da inclusdo opcional da rotina de alisamento
gaussiano, da quantizacdo numérica dos dados de entrada em 256 niveis e do numero de
amostragens dos valores de intensidade. A operacdo de pré-processamento do sinal, por
operar com melhor resolugdo numérica que a produzida pelos niveis de quantizacao, pode
reduzir parcialmente os enviesamentos devidos a esta discretizagdo. Paradoxalmente a
reducdo de amostragens a valores sub-Nyquist reduziu o desvio do valor esperado,
presumivelmente devido a menor probabilidade de se amostrar pontos de maximos e
minimos. A multimodalidade produzida pelo parametro extra incluido nas aproximacdes do
Algoritmo #4 e sua distribuicdo desigual dos resultados pelos modos tendeu a mascarar

estes efeitos.
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6. DISCUSSOES, CONCLUSOES E DESDOBRAMENTOS FUTUROS

Os resultados apresentados mostram valores de dispersao associados aos métodos
utilizados como sendo comparaveis ou muito inferiores as incertezas declaradas em
métodos tradicionais. A segunda linha da tabela A2.1 no Apéndice 2 apresenta o valor de
0,4 % na componente de incerteza associada a fracdo de franjas obtida a partir de trés
estimativas de fase simultaneas, extraidas estas de trés “ROI” pelo método de deslocamento
de fase. Tal valor declarado se basea nos métodos de estimativa canbnicos e
deterministicos usados em interferogramas obtidos de um interferdbmetro comercial. Para
cada medicao tal equipamento pode produzir um nimero de amostragens em uma ordem de
grandeza maior que 10°, sendo numericamente no minimo 640 x 480 x 5, considerando 5
“frames” de uma imagem VGA em padrdes interferométricos regularmente espacados, em
uma quantidade similar a usada no método de Hariharan.

A aplicacdo de métodos estocasticos rapidos, apoiados em amostragens de numero
bastante reduzido, conforme aplicados nos algoritmos desta tese e associados as técnicas
de deslocamento de fase, pode ser especialmente (til com o crescente escalamento na
resolugdo 2D dos pixels e da velocidade de “frame” das cameras digitais empregadas. O
aumento previsto tanto em uma como na outra pode produzir aumentos de varias ordens de
grandeza no numero de amostragens de intensidade. Andlises baseadas no uso de métodos
deterministicos tradicionais também ndo prevéem o custo computacional associado a
compensacdes de efeitos de ruidos e nao-linearidades como os produzidos no préprio
deslocamento de fase ou nas variages dindmicas e locais na iluminacao dos “frames”.

Conforme visto anteriormente, entdo, é altamente desejavel que um método
algoritmico, o qual permita estimar a fase pontualmente por pixels, ou globalmente por areas
previamente selecionadas em interferogramas 1D ou 2D, seja rapido o suficiente para que
se possa extrair o resultado do processamento de dois ou mais interferogramas
independentes em sequéncia e com intervalos de tempo reduzido entre suas estimativas de
fase espacial. Esta é uma caracteristica necesséaria para que se obtenham resultados
inequivocos em medi¢do de comprimento em distancias macroscopicas. Esta interpretacéo
da necessidade de obtencao de resultados parciais confiaveis também sera valida no caso
de sistemas de deslocamento de fase, 0s quais por sua prépria natureza Sdo propensos a
acumular um grande numero de amostragens como mencionado. A relevancia do
cumprimento adequado desta necessidade € ainda maior numa busca sistemética de
métodos de otimizacao que aludam as filosofias vigentes de compressao de dados.

Todas as versfes do algoritmo compacto proposto no Capitulo 5 apresentaram um
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desempenho suficientemente aceitavel para estas modalidades de aplicacdo. Porém, a
proposta mais ampla € ndo s6 tornar o algoritmo tdo rapido quanto seja possivel, mas
também simples o suficiente para a sua facil realizacdo em sistemas de memdria e
complexidade reduzida, bem como permitir alguma capacidade de processamento de sinais
com altos indices de compressdo. Em IACCA (2011) sao apresentadas varias heuristicas e
algoritmos apropriados a diversas limitac6es de hardware.

Como complemento dos resultados apresentados anteriormente, apresentamos 0S

itens a seguir, representando possiveis fontes de discussdes e desdobramentos futuros:

6.1 Comparacdes com Metodologias Alternativas de Estimativas de Fase Baseadas
em Solugdes de Aprendizado de Maquina

Uma das possibilidades de implementacdo de sistemas com resposta dinamica
eficiente, dentro de incertezas metrologicamente toleraveis para algumas aplicacdes, €
aguela em que se empregam redes neurais artificiais para aproximagado dos parametros de
interferograma-padrédo (CUEVAS et al., 1999 e 2000). Um ponto desvantajoso do uso desta
técnica reside no tempo prévio utilizado para o treinamento das redes em configuracdes
muito especificas. Proposicbes de métodos de aproximacao baseados em abordagens e
versdes alternativas de redes neurais (vide os trabalhos de HUANG et al. 2006, 2010, 2011,
2012 em configuragdes denominadas “Extreme Learning Machines” - ELM) alegam ter
conseguido tempos de convergéncia suficientemente competitivos. Como possibilidades
ainda em aberto na literatura, temos a idéia da utilizacdo de wavelets ou “wave atoms” como
funcbes de base radial, ou da aplicacdo de métodos de reducdo de nos, ou seja, de
“pruning”, em estruturas ELMs, a de adog&o de suas versdes incrementais, ou mesmo das
abordagens que permitem que se operem com redes de tamanho minimo, com
consequéncias diretas nas métricas de complexidade computacional.

O uso de métricas nao triviais em redes neurais é previsto em HAMMER & VILMANN
(2005) Um caso a se estudar seria, p. ex., 0 de parametros em espacos ciclicos, como é o
caso do parametro de fase interferométrica (ndo “desdobrado”). Novas topologias no
modelamento prévio tanto do problema como na definicao dos parametros operacionais e de
descricdo em algoritmos evolucionarios e similares devem ser ainda exploradas, como na
proposta de WHITACRE et al. (2008). Técnicas mistas, como as empregadas nos
Algoritmos Memeéticos, sao especialmente indicadas para modelamentos nao candnicos, e
outras correlacdes de técnicas estocasticas/deterministicas, como a de YANG et al. (2010),
podem ainda ser imaginadas como possiveis solucfes dos problemas ja aventados de

lentiddo na convergéncia de solu¢des e consumo de recursos computaconais.
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No entanto, a extrema simplicidade e rapidez da técnica proposta nesta tese indica
gue esta Ultima pode ser adaptada como solugédo para algumas aplicagfes distintas, como
as citadas acima, ou mesmo ser incluida como uma sub-heuristica dentro de uma

metodologia mais eficiente de aprendizado de maquina.

6.2 Reducéo de Complexidade Computacional

Como visto anteriormente, em alguns casos € necessario adotar uma filosofia de
projeto e de métodos que reduzam, adequem e simplifiguem o pos-processamento dos
dados comprimidos (vide a tese de PEDERSEN, 2010). Tal demanda n&o foi inicialmente o
foco dos pesquisadores nas varias aplicacdes estruturadas a partir da filosofia de
Compressed Sensing, as quais meramente deslocavam o volume de processamento
necessario a aquisicdo dos dados para o tratamento numérico-computacional posterior na
reconstrucdo dos sinais e das suas estimativas de parametros. Os objetivos operacionais
das técnicas de CS originalmente se situam, entdo, mais sobre as etapas de pré-
processamento e de eventual transmissdo comprimida em sistemas de medicdo que
envolvam grandes volumes de dados, estando dentro do assim chamado dominio das
aplicagdes denominadas de “Big Data”.

Mesmo que a proposta aqui sugerida de se conseguir ganhos de desempenho nos
dois extremos do processo, ou seja, tanto na captura como na reconstrugdo de sinais
compactos em dominios de transformacdo convenientes, aparentemente viole o principio
subjacente aos teoremas NFL de WOLPERT & MACREADY (1997), existem interpretacdes
que relativizam tais limitagBes sobre casos mais generalizados. Cada vez mais a tendéncia
ao desenvolvimento de aplicagbes mais eficientes se torna meramente uma questdo de
conformidade a certos critérios e restricbes particulares. Normalmente estes sé&o
negligenciados em interpretagbes por demais generalizadas, como o de modulacdo
adaptativa quanto a precisdo/exatiddo dos resultados desejados, em funcdo de pré-
definicbes mais adequadas das “Regions of Interest” (ROIl) a serem analisadas.

Outra forma de aplicacdo de informagdo e/ou conhecimento prévio de alguns
parametros do problema na sua reducao de complexidade computacional geral esta
associada a incluséo judiciosa de etapas de pré-processamento e prévia reducdo de ruidos
sabidamente independentes dos sinais a serem aproximados ou de seus parametros a
serem estimados. Tais etapas podem ser realizadas diretamente por estruturas embutidas
no hardware utilizado para a amostragem dos sinais a serem processados. Podemos
considerar a contribuicdo de complexidade computacional destas etapas prévias como

independente dos eventuais métodos de processamento posteriores, quaisquer que sejam
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os algoritmos utilizados.

6.3 Possibilidade de Implementacdo Compacta em Hardware (APS + FPGA)

Como adequacdo dos critérios de integracdo dos algoritmos propostos com sua
implementacdo em estruturas compactas de hardware, em AGUANNO et al. (2004a, 2004b
e 2007) temos alguns exemplos de uso de cameras baseadas em imageadores CMOS para
aplicacBes interferométricas. Em algumas referéncias, como as de LIU (2002), SALAMA &
AL-YAMANI (2005), ARTYOMOV & YADID-PECHT (2006), BIGAS et al. (2006) e CHI et al.
(2009), se apresentam alguns tipos verséateis de APS, o0s quais permitem a selecdo de
enderecamento aleatdria das intensidades de seus pixels. Tal procedimento se adaptaria
bem a um método que seja inspirado nas abordagens de “Compressed Sensing”, como
indicado tanto em ROBUCCI et al. (2010) como sugerido neste trabalho. Adotar a proposta
de CEMBRANO et al. (2006), mesmo com a resolucdo relativamente baixa do APS
empregado, permite ainda, dada a sua velocidade de operacdo, o seu uso em sistemas de
variacao rapida, tais como necessarios nos sistemas de interferometria de “phase shift”
(DeGROOQT, 2011), nos interferdmetros de deslocamento rapido, ou em OCTs “time domain”
(como em EGAN, 2005 e LIU & KANG, 2010). Todos estes sistemas acumulam a partir de
varios canais 1D, correspondentes a cada pixel de interesse, um volume de dados
proporcional aos obtidos a partir de métodos baseados em analise de regides 3D, como ja
ocorre nos conhecidos métodos analégicos usados em holografia.

A velocidade de resposta de captura de quadro para este tipo de imageadores CMOS
ainda é diretamente proporcional as dimensdes minimas da tecnologia de projeto vigente e
inversamente proporcional a resolucdo espacial e de quantizacdo, mas, dada a promessa
apresentada em FOSSUM (2011), jA é previsivel que projetos de imageadores APS
versateis e com capacidades/sensibilidades/velocidades ordens de grandeza além dos
atuais estejam disponiveis em tempo relativamente curto. Portanto, é possivel se prever
com relativa pertinéncia a necessidade crescente de inclusdo em hardware de métodos
numéricos e algoritmicos que possam rapidamente lidar com grandes volumes e variedade
de dados desconhecidos ou ruidosos. Tal parece ser uma aplicagcdo especialmente
adequada dos métodos numéricos ja desenvolvidos nas areas de “Compressed Sensing”,
em aplicacbes baseadas em filtros de tipo Kalman. Uma aplicacdo interferométrica desta
técnica se vé em PARK et al. (2005) e para uma primeira aproxima¢ao mais profunda destas
abordagens vide VASVANI (2008). Para uma descri¢cdo geral de uma abordagem baseada
em “Receding Horizon Control” vide MATTINGLEY et al. (2010 e 2011).

Visando aplicacbes embarcadas em sistemas de pequenas dimensdes ou
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capacidades, se procurou simplificar e reduzir ao maximo o volume de operacbes e
iteracGes inclusas nos algoritmos propostos no capitulo anterior. Considerando que as
FPGAs e o0s minicontroladores se prestam bem a este tipo de projeto reducionista e
econdbmico em recursos, uma das possiveis propostas futuras de aplicacdo destas técnicas
incorporadas a este tipo de hardware é a de sistemas embarcados em satélites, 0s quais
podem incluir sistemas de “tracking” baseados em interferometria. Tais sistemas autbnomos
devem ainda ser robustos o suficiente para manter seu funcionamento em boas condicbes
de confiabilidade, em situacdes de estresse mecanico ou de alta irradiacao de particulas e
impactos eventuais de micromatéria nas O6rbitas altas. A operacdo fora do ambito da
atmosfera terrestre superior contém, portanto, a vantagem adicional de auséncia de
perturbagdes significativas na propagacao de sinais luminosos. Ainda deve ser considerada
a inevitavel redugdo progressiva de energia e desempenho de sistemas deste tipo com o
tempo devido ao seu isolamento, havendo possibilidade minima de manutencéo posterior a
quaisquer de suas partes. Para uma proposta baseada na robusta tecnologia de projeto de
circuitos integrados Silicon-On-Sapphire-CMOS, util para operacdo em altos indices de
radiagéo, ver TEJADA et al. (2004).

Em BAILEY (2011) se apresenta uma série de desdobramentos de projetos baseados
em FPGAs usados como sistemas de apoio e de processamento de imagens obtidas por
imageadores digitais. Neste, se apresentam varias implementacbes de técnicas
normalmente usadas na interpretacdo e extracdo de parametros, bem como de métodos de
filtragem e interpolagéo, aplicados a padrdes 2D. Uma das aplicagdes descritas mais Uteis
para o caso interferométrico é a implementacdo do “Algoritmo de Goertzel’, sendo este
especialmente indicado para extracdo de padrdes com reduzido nimero de componentes
espectrais em substituicdo ao emprego de calculos mais genéricos anteriormente descritos
baseados em FFT. Nesta referéncia ainda se aponta o uso de LUTs (“Look-Up-Tables”)
como sendo especialmente indicado na substituicdo de calculos intensivos com funcdes
mais complexas, como € o caso de algumas fung¢des objetivas de base trigonométrica ou
exponencial, representando uma economia significativa tanto em ciclos de maquina como na
complexidade global do projeto.

Como confirmacdo da préatica desta tendéncia reducionista, temos o trabalho de
STRUBE et al. (2011) mostrando uma aplicacdo concreta de FPGAs incorporados a
sistemas Opticos, tendo esta metodologia sido desenvolvida preponderantemente para a
operacdo de sistemas macroscopicos baseados em ambientes controlados de laboratérios
de medicao interferométrica. Em HYUN et al. (2013), se apresenta de forma mais especifica

a idéia de aceleragdo do calculo de rotinas interferométricas por deslocamento de fase
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através do uso de uma FPGA ou GPU, em substituicdo ao emprego de rotinas de célculo de
processadores genéricos de uso comercial.

Uma alternativa pratica para nortear projetos mais econémicos e compactos residiria
ainda em aplicacdes de sistemas de operagao “de campo” como p. ex. os de “range finder”,
sendo estes sistemas compactos acoplados a unidades de processamento de
dimensdes/capacidades de processamento tdo reduzidas como as acessiveis hoje em
celulares ou tablets. Na figura 6.1 temos uma primeira aproximacdo de integracdo destas
duas tecnologias (APS + FPGA) visando as aplicagfes interferométricas mencionadas. Uma
abordagem mais tecnoldgica e metrologicamente inclusiva seria a de adotar a metodologia
citada em varios sistemas de controle metroldgico mais amplo, 0s quais possam conter
alguns subsistemas baseados em medicdes interferométricas de deslocamento. Alguns
exemplos de aplicacdo sdo sistemas de microscopia de tunelamento e AFMs, sistemas de
controle metrolégico associados a métodos de produgdo em microeletrdnica, bem como
varios outros sistemas de producdo que necessitem elevados graus de exatidao dimensional
em varias de suas instancias temporais/espaciais de operagdo. Estas modalidades de
sistemas devem ainda poder apresentar respostas dinamicamente estaveis e aceitaveis sem
a necessidade de ocupacdo de recursos computacionais ja utilizados para outras fungdes

mais exigentes em controle e processamento de informacao.
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Figura 6.1 — Diagrama esquematico simplificado de uma implementacéo sugerida em hardware para
um sistema de captura/processamento de interferogramas 2D de complexidade minima, baseado em
APS e FPGAs de projeto genérico e nos algoritmos compactos de viés evolucionario/deterministico
mencionados no capitulo 5. Na unidade APS devem ser incorporados os sistemas autdnomos para
célculo das etapas de pré-processamento (convolugdo gaussiana discreta; deteccdo de maximos,
minimos e médias; selecdo de canais e pixels). Na unidade FPGA, por sua vez, devem se concretizar

as demais etapas de célculo dependentes de alto desempenho computacional.
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No extenso trabalho de DUCOURTIEUX & POYET (2011) se apresenta, com um
grande nivel de detalhamento de construcdo e de operacdo, o projeto de um “mAFM”
(“Metrological Atomic Force Microscope”). Sua definicAo e aplicacdo metroldgica se
manifesta através do acoplamento da mesa aonde se posiciona a amostra com dois
interferémetros diferenciais, com suas fontes luminosas rastreadas a grandeza de
comprimento. As saidas numéricas amostradas de detetores e sensores sao primeiro pré-
processadas através de um FPGA equipado com um par ADC / DAC de 16 bits e uma PIO
de 1 MHz/36 bits, e que também se encarrega da execucao das etapas mais rapidas dos
calculos e atuacdo posicionais e de compensacado. Posteriormente este sistema é conectado
a um sistema padrdo microprocessado para efetuar os célculos de ponto flutuante mais
complexos, como os de corre¢do de indice de refragdo, com um controle de varredura por
um laco PID de 10 kHz, e outros controles cuja variacdo seja menos critica. Esta solugéo ja
vem implementada com uma interface com o usuario estruturada no ambiente LabView.

Tais modalidades de sistemas hibridos, bem como dos algoritmos que incorporem as
técnicas mais apropriadas para cada etapa em hardware embarcado, devem ainda
apresentar respostas dinamicamente estaveis e aceitaveis. Ainda é possivel dirimir a
necessidade de utilizacdo de recursos computacionais jA comprometidas com as demais
funcdes mais extensas de controle e processamento da informacdo, conexas a operacoes
gue vao além da mera captura de dados.

Tal hibridismo permite também um melhor aproveitamento do grande desempenho de
fungbes embarcadas em hardware de operacdo rapida, se apoiando em parte no pos-
processamento dos dados gerados por métodos de computacédo tradicional em plataformas
localizadas mais préximas aos usuarios, potencialmente permitindo uma apresentacao dos

dados finais utilizando interfaces mais “amigaveis”.

6.4 Conclusdes

Um dos resultados mais concretamente relevantes obtidos desta pesquisa se obteve
através da inspecao de solucdes de varias execucdes do Algoritmo #4, em comparagédo com
as demais versfes anteriores, sobre um dos interferogramas reais em analise. A principal
modificacdo realizada nesta UGltima versdo do algoritmo foi diretamente sobre a
complexidade do modelo do fenémeno interferométrico, com a inclusdo de mais um
parametro associado a modulacéo de frequéncia espacial, tornando ndo-linear o argumento
da funcdo trigonométrica que expressa o0s perfis 1D de intensidade extraidos dos
interferogramas. Neste caso foi constatada, apds se proceder a um aumento significativo de

suas execucdes independentes e da extensdo das iteracdes na etapa deterministica final, a
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geracao de uma condicdo de multimodalidade da FO, antes inexistente.

Uma discriminacdo mais nitida entre os modos so6 foi possivel apds a modificacdo
expressiva de alguns valores dos parametros de execucao, ou seja, ao se aumentar de 10
vezes 0 numero de execucbes independentes e de 3 vezes o0 numero de iteracGes da
terceira etapa deterministica do algoritmo.

Ao constatarmos a distribuicdo aleatéria (ndo-preferéncial) do método de busca do
algoritmo por um ou outro dos minimos identificados a cada execucdo, simultaneamente
obtivemos uma dispersao global varias ordens de grandeza maior que as dispersdes obtidas
na versado imediatamente anterior. Porém, mesmo considerando o desvio padrdo amostral
de apenas uma das 1000 execug¢Oes como representativo da incerteza global do algoritmo,
a estreita proximidade entre os modos no caso analisado mostra que esta incerteza da
estimativa de fase mutua entre os 3 canais 1D ainda é suficientemente competitiva, quando
comparada com a declarada para os métodos comerciais (mais de vinte vezes menor, de
4x10®, conforme a tabela A2.1 do Apéndice 2, para aproximadamente 1,8x10™). Pode-se
afirmar, portanto, que qualquer das solu¢des encontradas em qualquer execucéo singular do
algoritmo se considera como uma solucgéo viavel, dentro de uma faixa incerteza comparavel
com a apresentada nos métodos de deslocamento de fase, com méxima otimizagdo da
complexidade computacional na obteng&o do parametro de fase.

Outro resultado especifico de interesse, que mostra a estabilidade e robustez dos
algoritmos desenvolvidos, em especial do Algoritmo #4, surgiu da inspecéo grafica em cada
iterac@o evolucionaria do indice de aprofundamento relativo sobre as melhores estimativas
de fase em um dos canais analisadas ao longo das iterages (vide, p. ex. a Fig. 5.9). O
surgimento de valores negativos ocasionais no ganho de aptiddo indica uma capacidade
prevista de escape de eventuais minimos locais. Aumentos eventuais no namero de
iteracoes evolucionarias, mesmo sem a possibilidade de “podas” adicionais, nao
apresentaram aumentos significativos de desempenho sobre os resultados obtidos sobre o
reduzido numero de iteragBes definido pelo método evolucionario utilizado, e por isso nao
foram apresentados. A melhoria constante da qualidade do resultado de aptiddo foi ainda
mais pronunciada na versdo anterior, com menor niumero de parametros (Algoritmo #3),
sendo a causa principal, neste caso, a unimodalidade das solu¢fes obtidas.

O uso de modelos matematicos ainda mais sofisticados, que descrevam as varias
configuracdes possiveis dos interferogramas, como o baseado em polindmios de Zernike, ou
mesmo modelos alternativos que prevejam aproximacoes para condicbes de iluminacéo
ndo-homogéneas (que seriam descritas pela inclusdo de parametros de modulagédo de

amplitude) podem provocar multimodalides ainda mais pronunciadas. Porém, para o objetivo
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da aplicacdo de medidas de comprimento no eixo central de blocos-padrédo que apresentem
reduzidos desvios de planeza, realizadas a partir de interferogramas obtidos de
interferbmetros com razoavel qualidade de manufatura na sua Optica interna e, por
conseguinte, das frentes de onda, as estimativas de fase obtidas pelos algoritmos
apresentados ja sdo plenamente adequados para sua utilizacdo em sistemas de calibracao
que sejam compativeis com os estritos requisitos de qualquer NMI. Para certos casos de
maior generalidade, como na avaliagdo de planeza por estimativas de fase 2D dos
interferogramas ao longo de toda a superficie amostrada, a literatura mostra que é possivel

adaptar os modelos e os algoritmos para a obtencéo de resultados viaveis para cada caso.

Com base em uma sintese preliminar desta pesquisa podemos extrair as seguintes

conclusdes principais abaixo:

i) Sistemas eficientes de otimizacdo e busca do minimo global, usados para a
estimativa de parametros de fase em sistemas interferométricos, podem ser implementados
em algoritmos simples e compactos. Tal diretriz de projeto deve ser necesséria e suficiente
para sua utilizacdo em sistemas embarcados em configura¢cées computacionais/eletrénicas

simples e moveis e/ou que exijam baixa complexidade computacional;

i) Uma moderada operacdo de reducdo numérica do efeito de ruidos por alisamento
gaussiano discreto sobre os dados de entrada pode ser efetuada com relativa confiabilidade,
pois tanto a presenca de eventuais ruidos produzidos pela Optica do sistema quanto a
propria quantizacdo dos niveis de intensidade da imagem dos interferogramas tendem a
produzir distor¢bes na estimativa de fase. Resultados obtidos de um interferograma
simulado ideal mostram que as dispersdes obtidas pelos algoritmos desenvolvidos tém, nos
melhores casos, menores valores que 0s erros sistematicos causados pelo pré-

processamento e pelos limites de resolu¢cdo numérica;

i) O ordenamento do algoritmo em trés etapas distintas (definicdes de pré-
processamento e de condicdes de restricdo; busca estocastica; busca deterministica)
manteve uma condi¢cdo de convexidade estavel, migrando paulatinamente de um estado de
menor para de maior proximidade aos minimos globais quanto a métrica de posicionamento
dos vetores no espaco de busca. A inspecdo da dinamica inversamente proporcional de

seus indices de exploracao (“Exploration”) e de aproveitamento (“Exploitation”) indicou uma
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baixa redundéancia de solu¢cbes e um continuo aumento nos valores médios e maximos da
aptiddo de seus vetores, principalmente nas versdes finais do algoritmo. O desempenho
destas Ultimas versbes mostrou que foi possivel produzir convergéncias rapidas, mas nao
prematuras, com poucas excec¢des. Tamanhos de populacéo relativamente reduzidos e um
bom balanceamento entre o fomento de “elitismo” e o de “diversidade fenotipica” foram
suficientes para minimizar o surgimento de “outliers”. Portanto, a escolha dos operadores
dentro de cada etapa equilibrou com relativo sucesso estas tendéncias de natureza

divergente presentes em todo algoritmo de busca, em graus distintos nas trés etapas;

iv) Uma boa parte da eficiéncia obtida no método de busca otimizada pesquisado se
baseou essencialmente na selecdo aleatéria de um reduzido conjunto de pontos de
amostragem. A distribuicdo compacta da informacao relevante necessaria a descricdo dos
interferogramas, em um nimero minimo de coordenadas no espaco de parametros, se deve
a modelagem utilizada bem como a natureza especifica do mensurando. A utilizacao
judiciosa deste tipo de conhecimento prévio (“prior”) é essencial no projeto de algoritmos e
de operadores tanto, evoluciondarios como deterministicos, viasndo reduzir o tempo de
execucdo global associado ao intensivo cdmputo das FOs dos varios

agentes/vetores/‘cromossomos”, ao longo das etapas de busca do minimo global;

v) O modelamento de FOs mais sofisticadas, principalmente daquelas que apresentem
polindbmios de ordens superiores como argumento de fung¢des trigonométricas, pode induzir
ao surgimento de multimodalidades relevantes no espago de busca. Porém, se a disperséo
dos modos em torno do minimo global for suficientemente menor que o valor de incerteza
aceitavel para a estimativa de fase, tanto o valor de convergéncia final de uma execucao do
algoritmo para um dos modos como o valor médio de todos os modos atingidos em varias

execugOes independentes pode ser usado como uma solucdo final aceitavel;

vi) A natureza ciclica do parametro de fase deve ser levada em conta, tanto na
aplicacdo consistente dos operadores evolucionarios usados ao longo da busca estocastica
quanto na estimativa “a posteriori” de valores estatisticos de expectativa média e variancia
das diferencas de fase mutua entre canais 1D de interferogramas, ou em “ciclos fechados
de fase” em regides 2D. Estes valores séo obtidos ao fim de varias execucdes do algoritmo
e podem definir tanto o valor final do mensurando como a componente de incerteza

associada especificamente ao método de busca;
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vii) Modificacdes simples dos algoritmos estudados podem ser usadas para se obter
estimativas de fase em outros tipos de sistemas interferométricos mais sofisticados, como
interferémetros usados em medidas bidimensionais de varia¢cdes no relevo de superficies ou
em medidas de deslocamento com velocidade variavel. Para a obtencdo de estimativas
mais exatas em tais configuracdes € indicado o modelamento de fun¢des trigonométricas
com argumentos de maior ordem, incluindo seus coeficientes de modulacdo dos parametros
de fase e amplitude. Distintas funcBes de ponderacdo, incluidas nas FOs para enfatizar o
peso de regidbes de maior relevancia, similarmente como se aplicou nas ROl dos
interferogramas usadas para definicdo de comprimento central de blocos-padréo, podem ser
projetadas distintamente para cada caso. Aproximacdes de fase de sinais periddicos nao
associados a medidas estritamente interferométricas também podem ser efetuadas através

de adaptac¢Oes dos algoritmos apresentados neste trabalho.

6.5 Desdobramentos Futuros

A eficacia do método utilizado ainda é uma funcdo diretamente proprocional do grau
de exatidao do conhecimento prévio quanto aos limites dos parametros e das caracteristicas
do problema e da funcéo a ser aproximada. Sistemas adaptativos e/ou baseados em rotinas
memeéticas com reinicios e mudancas controladas nas condi¢fes iniciais podem ser Uteis
nos casos de maior desconhecimento ou variabilidade dos limites de parametros em
sistemas interferométricos ou em outros sistemas projetados para obtengdo da estimativa de
fase em sinais periédicos. Uma abordagem mais sofisticada de execu¢Bes mdltiplas pode
incorporar a memoéria dos casos mais bem sucedidos, de tal forma a usar esta informagéo
prévia, na forma de distribuicbes “prior”, indices de desempenho iterativos, mapeamento de
modos, detecgao de “outliers”, etc. Esta informagédo permite definir melhores condi¢bes de
restricdo e técnicas de pré-processamentos mais estritas e eficientes na fase |, pré-
evolucionaria, do algoritmo nas rodadas subsequentes. Pode-se ainda incorporar métodos
adaptativos que funcionem como métodos “macro- ou meta-evolucionarios” sobre cada
algoritmo em si, visando explorar e registrar as combinagbes mais eficientes de seus
parametros de execucgédo, para cada caso especifico futuro e sem perda de generalidade.

Estudos mais detalhados quanto aos pesos relativos das contribuicbes de incerteza
adicionais de diversas estruturas e instrumentos auxiliares, quando se apdem medidas
interferométricas a um sistema metrolégico mais complexo, podem ainda permitir definicdes
de toleréncias locais mais relaxadas nas diversos ramos ou etapas do processo. Em
contraposicdo com sistemas mais integrados, cuja aplicacdo esteja associada a uma maior

mobilidade, a necessidade de inclusado plena de todas as etapas de calculo embarcadas em
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sistemas computacionalmente mais simples pode ser um traco preferencial em certos
projetos. Uma “superestrutura” adaptativa que permita a escolha de distintos métodos
deterministicos na etapa Ill do algoritmo, mais ou menos adequados a certos perfis
identificados nas fun¢Bes de aptiddo, pode minimizar o custo computacional desta etapa de
“tuning”, principalmente nas versdes dos Algoritmos #3 e #4, cujas etapas |l intermediarias
(evolucionarias) se mostraram comprovadamente otimizadas.

Outro desdobramento futuro ainda passivel de investigacdo, portanto, seria o de
simular modos de operacdo ainda mais simplificados dos algoritmos em questdo. Estes
podem ser projetados de forma a conter estruturas de baixa resolucdo, com menor
quantidade de niveis de quantizacdo, com uma compactacdo prévia mais explicita dos
valores quantizados, ou com base em reduzidos conjuntos de operagdes, interpolacbes e
consultas a LUTs. Para se estimar melhor os limites aceitaveis de simplificacdo e reducdo
citados deve-se ainda inspecionar mais extensamente o impacto destas reducbes de
complexidade computacional na incerteza e velocidade de obtencdo de um resultado final
aceitavel.

Outros dos possiveis desdobramentos e extensdes quanto as caracteristicas dos
algoritmos desenvolvidos estdo nas aplicacdes interferométricas em espacgos 2D ou 3D
plenos, ou nas que dependam de um modelamento mais generalizado ou extenso dos
parametros de interferogramas de todos os tipos. Estes podem se adequar a utilizagdo em
uma maior variedade de sistemas ou processos especificos que dependam de medidas
interferométricas, como em deslocamento de satélies em velocidades variaveis,
interferometria com baixo comprimento de coeréncia (OCTs e similares), aumento de

resolucdo de imagens para interferometria astronémica, etc.
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APENDICE 1. Pseudo-Cédigos dos Algoritmos Desenvolvidos

Seguem abaixo os pseudo-codigos das implementacdes em Matlab para as versdes
#1, #2, #3 e #4 do algoritmo usado para otimizacdo de pardmetros na estimativa de
diferenca mutua de fase entre trés canais 1D extraidos de um padrdo interferométrico em
2D. As rotinas incluidas nestes algoritmos, conforme apresentados abaixo, jA& podem ser
diretamente utilizadas como ferramentas metrolégicas praticas e auxiliares para a
determinagdo do mensurando “desvio de comprimento” de blocos-padrdo com distintos
graus de desempenho em funcéo de sua sofisticagéo:

% ALG#1 Simplified Evolutionary Algorithm

Define_Init_Param(Num_vect, Num_iter, Num_trial); % Example: (16, 256, 100)
Read_Interferogram; % 2D digitized fringe image - 8 bits resolution
Select_3 1D_channels(c1,c2,c3,Npix); % Npix = channel length

% Fixed frame/block coordinates
% N pixels central channel -- gauge-block + 2 symmetrical lateral channels - support plate

% Phase | - GC/Preconditioning
Forc =1:3 % ¢ => 3 interferogram channels
Gaussian_smooth(c); % 9 pts. discrete gaussian convolution
[freg_m, min, max] = Peak_count(c); % freq. and ampltd. boundary definition
Fori=1:Num_vect
Random_Init_Param(freq(i,c)); Uniform_Init_Param(phi(i,c));
% one-param. bounded randomizing -> freq(i,c) = U[freq_m-1, freq_m+1], phi(i,c) = U[-0.5,0.5]
Fit(i,c) = || (Imogei(X,i,C) - 1(x,€)) Tri(X) ||1;
% Initial Fit -> Inoge(X,1,¢) = A{1 + sin[2n(freq(i,c) * X / Npix + Phi(i,c))]}
end;
end;

% Phase |l - Stochastic EA
For trial = 1:Num_trial

Forc=1:3 % One search per channel
For iter = 1:Num_iter
For j = 1:Num_vect/2 % Full Pop. Recombination
[phi2(j,c),phi2(j+Num_vect/2,c)] = SwapCross(phi(j,c), phi(+Num_vect/2,c));
end;
For k = 1:Num_vect % Full Param. Mutation and Pop. Selection

[freq2(k,c), phi2(k,c)] = Mutation(freq(k,c), phi(k,c));

% Gaussian Mutation for each parameter

Fit2(k,c) = || Imodei(X,k,C) - I(x,C) ||2; % for I(x) full sampled -- Npix
If Fit2(k,c) < Fit(k,c) Then

[freq(k,c), phi(k,c),Fit(k,c)] = [freq2(k,c), phi2(k,c), Fit2(k,c)];

end; % Binary Tournament Selection -- no Fit-sorted vect
end;
end;
Phi_Best(c) = phi(k | argmin, Fit(k,c),c);
end;
MRP(trial) = Phi_Best(2) - (Phi_Best(1) + Phi_Best(3))/2;
end;
MRP = mean(MRP); % MRP value

U_MRP =desv_pad(MRP)/sqrt(Npix); % MRP uncertainty
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% ALG#2 Trine Step Algorithm

Define_Init_Param(Num_vect, Num_iter, Num_iterNM, Num_trial); % Example: (16, 256, 100, 100)
Read_Interferogram; % 2D digitized fringe image - 8 bits resolution
Select_3 1D_channels(c1,c2,c3,Npix); % Npix = channel length
% Automated definition of coordinates & ROI
% N pixels central channel -- gauge-block + 2 symmetrical lateral channels - support plate

% Phase | - GC/Preconditioning

Define_Tri(x); % Weight function - linear drop from central point maximum
For c =1:3 % c => 3 interferogram channels
Gaussian_smooth(c); % 9 pts. discrete gaussian convolution

[freg_m, min, max] = Peak_count(c); % freq. and ampltd. boundary definition
For i =1:Num_vect
Random_Init_Param(freq(i,c)); Uniform_Init_Param(phi(i,c));
% one-param. bounded randomizing -> freq(i,c) = U[freq_m-1, freq_m+1], phi(i,c) = U[-0.5,0.5]
Fit(i,c) = || (Imodei(X,i,C) - 1(X,€)) Tri(xX) ||1;
% Initial Fit -> Inogel(X,i,¢) = A{1 + sin[2x(freq(i,c) * x / Npix + Phi(i,c))]}
end;
Define_max_samples; % Manual or automatic maximum sample number for channel
end;
Define_sample_points(x); % Random sampling of pixel channel intensities

% Phase |l - Stochastic EA
For trial = 1:Num_trial

Forc=1:3 % One search per channel
For iter = 1:Num_iter
Sorting_vect_Fit; % all param. vectors sorted by fit
For j = 1:Num_vect
Set_Recomb_Prob; % Almost Full Pop. Recombination

odd = 2% - 1; even = 2%
[phi2(odd,c), freq2(odd,c)] = HeuristicCross(phi(odd,c), freq(odd,c), phi(even,c), freq(even,c));
[phi2(even,c), freq2(even,c)] = ArithmeticCross(phi(odd,c), freq(odd,c), phi(even,c), freg(even,c));
% alternative -> [phi2(even,c),freq(even,c)] = [phi(odd,c), freq(odd,c)]; for faster convergence
end;
For k = 1:Num_vect % Full Param. Mutation and Pop. Selection
[freq2(k,c), phi2(k,c)] = Mutation(freq(k,c), phi(k,c));
% Mutation tax linear drops with best fitting and iter
Fit2(k,c) = || (Imodei(X,K,C) - 1(X,C)) Tri(X) ||1;
% minimized operation number cardinality I(x) = max_samples
If Fit2(k,c) < Fit(k,c) Then
[freq(k,c), phi(k,c),Fit(k,c)] = [freq2(k,c), phi2(k,c), Fit2(k,c)];
end; % Binary Tournament Selection
end;
end;
Phi_Best(c) = phi(k | argmin, Fit(k,c),c);
end;

% Phase |l - Deterministic NM (for each trial)
Get_3 BestVect(vl,v2,v3); % 2 param -> 3 vectors
Forc=1:3
For m = 1:Num_iterNM
Nelder_Mead(v1,v2,v3);

end;
end;
MRP(trial) = Phi_Best(2) - (Phi_Best(1) + Phi_Best(3))/2;
end;
MRP = mean(MRP); % MRP value

U_MRP =desv_pad(MRP)/sqrt(Npix); % MRP uncertainty

M T T T T T
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% ALG#3 Fast Trine Step Algorithm

Define_Init_Param(Num_vect, Num_iter, Num_iterNM, Num_trial); % Example: (128, 7, 100, 100)

Read_Interferogram;

% 2D digitized fringe image - 8 bits resolution

Select_3 1D_channels(c1,c2,c3,Npix); % Npix = channel length

% Automated definition of coordinates & ROI

% N pixels central channel -- gauge-block + 2 symmetrical lateral channels - support plate

% Phase | - GC/Preconditioning

Define_Tri(x);

Forc =1:3
Gaussian_smooth(c);

% Weight function - linear drop from central point maximum
% ¢ => 3 interferogram channels
% 9 pts. discrete gaussian convolution

[freq_m, min, max] = Peak_count(c); % freq. and ampltd. boundary definition

For i =1:Num_vect

Random_Init_Param(freq(i));

Uniform_Init_Param(phi(i));

% one-param. bounded randomizing -> freq(i,c) = U[freq_m-1, freq_m-+1], phi(i,c) = U[-0.5,0.5]
Fit(i,c) = || (Imodei(X,i,C) - 1(X,€)) Tri(X) ||1;
% Initial Fit -> Inoge(X,i,¢) = A{1 + sin[2x(freq(i,c) * x / Npix + Phi(i,c))]}

end;

Define_max_samples;
end;
Define_sample_points(x);

% Phase |l - Stochastic EA
For trial = 1:Num_trial
Forc=1:3
For iter = 1:Num_iter
Sorting_vect_Fit;
T=1/(1 +iter);
For j = 1:Num_vect
Set_Recomb_Prob;

% Manual or automatic maximum sample number for channel

% Random sampling of pixel channel intensities

% One search per channel

% all vectors sorted by fit

% Boltzmann “Temp”

% Almost Full Pop. Recombination
odd = 2% - 1; even = 2%;

[phi2(odd,c), freq2(odd,c)] = HeuristicCross(phi(odd,c), freq(odd,c), phi(even,c), freq(even,c));
[phi2(even,c), freq2(even,c)] = ArithmeticCross(phi(odd,c), freq(odd,c), phi(even,c), freq(even,c));

end;
For k = 1:Num_vect

% Full Param. Mutation and Pop. Selection

[freq2(k,c), phi2(k,c)] = Mutation(freq(k,c), phi(k,c));

% Mutation tax linear drops with best fitting and iter. number
penal = Deadzone_Barrier(freq_m);

Fit2(k,c) = penal * (|| (Imogei(X,K,C) - 1(X,C)) Tri(x) ||1);

% for minimized operation number cardinality I(x) = max_samples
If (Fit2(k,c) < Fit(k,c)) OR (Metropolis(T)) Then

end;
end;

Num_vect = Num_vect/ 2;

end;
end;

[freq(k,c), phi(k,c), Fi

t(k,c)] = [freg2(k,c), phi2(k,c), Fit2(k,c)];
% Binary Tournament/Boltzmann Selection

% Pop. Pruning/halving (each iter)

Phi_Best(c) = phi(k | argmin, Fit(k,c),c);

% Phase Ill - Deterministic NM (for each trial)

Get_3_BestVect(vl,v2,v3);
Forc=1:3
For m = 1:Num_iterNM

end;
end;

Nelder_Mead(v1,v2,v3);

% 2 param -> 3 vectors

MRP(trial) = Phi_Best(2) - (Phi_Best(1) + Phi_Best(3))/2;

end;
MRP = mean(MRP);

% MRP value

U_MRP = desv_pad(MRP)/sqrt(Npix); % MRP uncertainty

T T T T T T
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% ALG#4 MultiParam Fast Trine Step Algorithm

Define_Init_Param(Num_vect, Num_iter, Num_iterNM, Num_trial); % Example: (128, 7, 100, 100)
Read_Interferogram; % 2D digitized fringe image - 8 bits resolution
Select_3 1D_channels(c1,c2,c3,Npix); % Npix = channel length
% Automated definition of coordinates & ROI
% N pixels central channel -- gauge-block + 2 symmetrical lateral channels - support plate

% Phase | - GC/Preconditioning

Define_Tri(x); % Weight function - linear drop from central point maximum
For c =1:3 % c => 3 interferogram channels
Gaussian_smooth(c); % 9 pts. discrete gaussian convolution
[freg_m, mod_freq_m, min, max] = Peak_count(c); % freq. and ampltd. boundary definition
For i =1:Num_vect
Random_Init_Param(freq(i), mod_freq(i)); Uniform_Init_Param(phi(i));

% one-param. bounded randomizing

% freq(i) = U[freq_m-1, freq_m+1], mod_freq(i) = mod_freq_m * U[-0.5,0.5], phi(i) = U[-0.5,0.5]
Fit(i,C) = ” (Imodel(xrirc) - I(ch)) Tl'i(X) ”1;

% Initial Fit -> Inogei(X,i,c) = A{1 + sin[2r(freq(i,c) * x / Npix + Phi(i,c) + mod_freq(i,c) * x* / Npix)]}

end;

Define_max_samples; % Manual or automatic maximum sample number for channel
end;
Define_sample_points(x); % Random sampling of pixel channel intensities

% Phase |l - Stochastic EA
For trial = 1:Num_trial

Forc=1:3 % One search per channel
For iter = 1:Num_iter
Sorting_vect_Fit; % all vectors sorted by fit
T=1/(1 +iter); % Boltzmann “Temp”
For j = 1:Num_vect % Almost Full Pop. Recombination
Set_Recomb_Prob; odd = 2% - 1; even = 2%;

Old_vect = [phi(odd,c), freq(odd,c), mod_freq(odd,c), phi(even,c), freg(even,c), mod_freq(even,c)];
[phi2(odd,c),freq2(odd,c), mod_freq2(odd,c)] = HeuristicCross(Old_vect);
[phi2(even,c), freq2(even,c), mod_freq2(odd,c)] = ArithmeticCross(Old_vect);
end;
For k = 1:Num_vect % Full Param. Mutation and Pop. Selection
[freq2(k,c), phi2(k,c), mod_freq2(k,c)] = Mutation(freq(k,c), phi(k,c), mod_freq(k,c));
% Mutation tax linear drops with best fitting and iter. number
penal = Deadzone_Barrier(freq_m);
Fit2(k,c) = penal * (|| (Imodei(X,K,C) - 1(X,C)) Tri(x) ||1);
% for minimized operation number cardinality I(x) = max_samples
If (Fit2(k,c) < Fit(k,c)) OR (Metropolis(T)) Then
[freq(k,c), phi(k,c), mod_freq(k,c), Fit(k,c)] = [freq2(k,c), phi2(k,c), mod_freq2(k,c), Fit2(k,c)];
end; % Binary Tournament/Boltzmann Selection
end;
Num_vect = Num_vect/ 2; % Pop. Pruning/halving (each iter)
end;
end;
Phi_Best(c) = phi(k | argmin, Fit(k,c),c);

% Phase Il - Deterministic NM (for each trial)
Get_4_BestVect(vl,v2,v3,v4); % 3 param -> 4 vectors
Forc=1:3

For m = 1:Num_iterNM

Nelder_Mead(v1,v2,v3,v4);

end;
end;
MRP(trial) = Phi_Best(2) - (Phi_Best(1) + Phi_Best(3))/2;
end;
MRP = mean(MRP); % MRP value

U_MRP =desv_pad(MRP)/sqrt(Npix); % MRP uncertainty
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APENDICE 2. Balancgo de Incertezas de Medidas de Comprimento de Blocos-Padréo

Neste apéndice é apresentado um exemplo de planilha de balanco de incertezas,
contendo todas as respectivas componentes de incertezas individuais dos mensurandos
relevantes em um sistema de medi¢do automatizado de comprimento de blocos-padréo. Seu
detalhamento numérico esta exposto na Tabela A2.1 abaixo.

Nota-se, por inspecdo direta dos valores em cada linha, que a contribuicdo da
estimativa de fase relativa dos interferogramas para cada comprimento de onda ja é
comparativamente reduzida quanto confrontada com outras componentes de maior peso,
como aquelas dependentes da variagdo de temperatura de medigdo para com a temperatura
de referéncia, ou aquelas dependentes de efeitos superficais ou de mudancas sobre o
caminho Optico. Os resultados obtidos com os algoritmos desenvolvidos no Capitulo 5
permitem inferir que sua aplicagdo implique em uma reducgdo de varias ordens de grandeza
na contribuicdo da componente de estimativa de desvio de fase. Uma limitagdo importante
associada a exatiddo pretendida nesta componente, porém, se deve a combinacdo dos
minimos tempos de execucdo em cada etapa do algoritmo que sejam necessarios para a
estimativa de desvio de fase em cada padrao interferométrico.

Para a determinacdo do desvio de comprimento associado as medi¢cles
interferométricas séo necessarias seguidas execugdes associadas a cada um dos distintos
comprimentos de onda empregados com suas independentes estimativas de fracdo de
franjas devido as fases mutuas relativas entre trés canais-1D do interferograma.

As componentes multiplicadas por “L” (comprimento nominal do bloco-padréo, definido
em mm) sdo diretamente dependentes deste comprimento, sendo proporcionalmente
diminutas para os menores tamanhos de blocos comerciais (0,5 a 100 mm para esta classe
de interferbmetro). A segunda linha enfatizada da tabela, representando a componente de
interesse deste trabalho, se deve a estimativa automatizada da fracdo de franja entre duas
areas do interferograma. Estas areas estdo associadas as superficies de alta planeza, cujo
afastamento mutuo é da ordem do comprimento nominal, e se consideram como as
referéncias para a medida de comprimento. A diferenca entre tipos “A” e “B” de cada
componente, conforme definidos na Ultima coluna, referem-se as componentes cuja
estatistica seja baseada ou na obtencdo de valores de repetitividade experimental ou no

recebimento de valores predefindos em instancias de medicao prévias, respectivamente.
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Tabela A2.1 - Balanco de incertezas para medi¢ces interferométricas de comprimento absoluto de
blocos-padréo, baseado na tabela correspondente que consta do manual do usuario do interferémetro
GBI da Mitutoyo (“GBI Interference Fringe Analysis System — User’s Manual (Hardware Guide)” -
Mitutoyo - 99MBDO040A SERIES No. 564)

Componentes Descri¢do das fontes  Valoresde  Coeficientesde  ui(L) = F/; Tipo
individuais de das componentes de incertezas- sensibilidade u(x;)
incerteza incerteza padrao u(x;) ;i = oF/ok;
u(Ay) Comprimento de 1,9x10° 4, L/ A 2,9x10°L B
onda da fonte
espectral (laser) no
vacuo
u(g) Leitura de fragcdo de 0,004 A2 1,3 nm A
franja (cada compr.
de onda)
u(E) Incerteza da equagdo 1x10°® L 1,0x10% L B
de Edlen (p/ indice
de refracdo)
u(p) Medida da pressao 10 Pa 2,7x10°L 2,7x10%L B
do ar
u(t) Medida da 0,008 K 9,5x107 L 7,6 x107° L B
temperatura do ar
u(Pv) Medida da pressao 94 Pa 3,6 x10%°L 3,4x10%L B
de vapor d’dgua
u(x) Concentragdo de CO, 0,0086 % 1,5x10°L 1,3x10°%L B
u(a) Coeficiente de 0,29 x10° K™ (T,-20) L 1,4x107 L A
expansdo térmica do (|Ty-20]<0,5)
bloco--padrao
u(T) Medida de 0,008 K al 8,7x10%L B
temperatura do (o depende do
bloco-padrao material)
u(r) Compensacio de 1,4x10° (r/2F%) L 1,6 x10™L B
abertura/fenda mm (F = compr. focal
Optica =0,3m)
u(s) Alinhamento do 0,015 mm (s/F?) L 5,0x 107 L B
sistema éptico
u(ALr) Valor de 4,3 nm 1 4,3 nm A
compensacgao p/
diferenca de fase
Optica na reflexdo
u(R) Colagem bloco/base 7 nm 1 7 nm A
u(L,om = 1mm) — calculada por composi¢Go quadrdtica 8,3 nm

O valor indicado de 0,4 % para a componente de incerteza associada a determinacdo
da fracdo de franja, para cada uma das duas radiagbes de referéncia dos laseres
estabilizados, foi obtido a partir do desempenho conhecido da técnica de deslocamento de

fase utilizada neste sistema comercial. Este valor jA seria suficientemente pequeno e
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adequado quando em comparacdo com alguns dos demais componentes de medicdo de
maior peso, como a componente devida a “colagem” do bloco sobre uma base. Porém, em
alguns casos dissimiles deste exemplo, tais como os de realizagdo das medidas de
comprimento em VvAacuo, ou nas técnicas que empreguem métodos de interferometria de
deslocamento, os quais necessariamente devem incorporar o parametro de modulagédo de
frequéncia espacial no modelamento para FO aplicado na estimativa de fase em
interferogramas, a reducdo em mais uma ordem de grandeza desta componente pode ser
de valia na reducdo de incerteza global. As versbes mais avancadas dos algoritmos
desenvolvidos nesta tese permitem facilmente a superagdo deste limite inferior bem como

permitem estimativas de fase em interferdmetros de tipo mais genérico.
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APENDICE 3. Principios de Estatistica Direcional Aplicados a Estimativas e
Operacdes Sobre o Parametro de Fase

Como afirmado no Capitulo 4 a ciclicidade inerente ao parametro de fase pode
causar inconsisténcias na definicdo de parametros de dispersdo obtidos apds varias
rodadas dos algoritmos, bem como produzir distor¢cdes severas nos resultados de alguns
operadores como o de recombinagdo aritmética ou heuristica entre dois valores ¢ e ¢
quando ¢, — ¢ > 0,5.

Deve-se, portanto, separar cada parametro de “fase normalizada” (¢) de seu
respectivo vetor de paradmetros “i’ em suas duas componentes ortogonais a partir de uma
referéncia angular especifica: x; = cos(®), y; = sen(@®), onde @& = 2n¢. Entao se proceder as
operacfes evolucionarias indicadas sobre suas duas componentes em separado. A fase

obtida é reconstruida pela composicdo destas componentes da seguinte forma:

1 Z Yi
o= (2—) tan™| = — (A3.1)
T Z Xi

Pode-se considerar o desvio padrdo de uma populacdo de pardmetros de fases em

torno do valor médio como sendo correspondente a:
2 13 — 5
o2 =1-=> cos(®, - 27p)=1-R (A3.2)
N5

Onde R é o vetor resultante da composicao das duas componentes ortogonais modificadas

de cada parametro de fase do vetor “i”. Considerando que dentro do dominio circular o
desvio padrédo sofra uma variacdo logaritmica desde o valor da média populacional até o
ponto simétrico a este no circulo de fase uma aproximagéo mais realista, que leve em conta
0 ponto em oposi¢do a média como sendo o ponto de maior improbabilidade (sendo este
correlato ao ponto no infinito para uma distribuicdo n&o-ciclica), tera a dispersdo descrita

pela equacéo abaixo:

o, =,f—2|n(l—a{i) (A3.3)
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Uma alternativa a se adaptar distribuicdbes normais lineares para estimativas em
espacos ciclicos é usar distribuicdes diretamente modeladas para estes espagos, como a
distribuicdo de Von Mises (ou FVML, de Fisher-Von-Mises-Langevin) abaixo:

[k cos((p—(po)]

e

Onde I,(k) é a Funcdo de Bessel de primeira ordem (o valor de k = 0 aproximaria a

distribuicdo FVML a uma distribuicdo uniforme entre [-r,]) como segue:

1, (k) = i(%)[%kj (A3.5)

Uma forma de se evitar computagdes de valores muito elevados para o argumento
da funcdo tan™, o que ocorre quando o denominador da funcéo da equacdo (A3.1) tende a

zero, é usar a seguinte aproximacao:

RaaienEey

Onde R, como anteriormente, é o vetor resultante calculado a partir da média entre as

2 (i) cos™* (X /|R])) (A3.6)
2r

componentes ortogonais e seu médulo varia no intervalo [0,1], como segue:

Fl=(2 (=) <[z ns
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