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Resumo. Quantum Bragg Mirror Detectors (QBMDs) sdo fotodetectores semicondutores promissores, porém seu
projeto envolve um espago de busca restrito, multidimensional e dependente de simulacdes fisicas custosas. Este trabalho
propde um pipeline de inteligéncia artificial para otimizagdo de QBMDs, integrando otimizagido Bayesiana multiobjetivo,
simulacao fisica pelo e-mulate e modelos surrogate. As estruturas sdo representadas por sete parametros estruturais,
incluindo o nimero de pogos nos espelhos esquerdo e direito e as espessuras dos pocos, barreiras laterais e poco central. O
desempenho ¢ avaliado a partir de métricas extraidas da fotocorrente: energia e intensidade do pico, fator de qualidade e
fracdo do pico principal. A otimizag@o permite identificar compromissos entre objetivos por meio da fronteira de Pareto.
Além disso, os dados vdlidos simulados treinam modelos substitutos capazes de estimar rapidamente novas configuracdes,
reduzindo custos computacionais e apoiando o desenvolvimento eficiente de QBMDs. Também fornece base reprodutivel
para andlises comparativas e futuras extensdes experimentais posteriores.

Abstract. Quantum Bragg Mirror Detectors (QBMDs) are promising semiconductor photodetectors whose design
involves a constrained, high-dimensional search space and computationally expensive transfer-matrix simulations. This
work presents an artificial intelligence pipeline for QBMD optimization that combines multiobjective Bayesian optimization
with surrogate modeling. Seven structural parameters are optimized with the e-mulate simulator, considering four physical
performance metrics and their Pareto trade-offs. The generated data are then used to train a machine-learning surrogate for
fast performance prediction. Results show that the proposed approach identifies promising non-dominated designs while
substantially reducing the cost of design-space exploration, supporting more efficient QBMD development.
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1 Introducao

parametros geométricos da heteroestrutura.

Fotodetectores infravermelhos baseados em pocos quénticos
e super-redes tém sido amplamente estudados como plata-
formas para detecgdo espectralmente seletiva. Dentro dessa
linha, os Quantum Bragg Mirror Detectors (QBMDs) ex-
ploram estados ligados ou quase ligados no continuo, cuja
engenharia estrutural permite controlar a energia de deteccdo,
a seletividade espectral e a direcdo preferencial de extragao
eletronica [Capasso et al., 1992; Guerra et al., 2016; Penello
etal., 2018, 2019].

A literatura recente mostra que essa classe de dispositi-
vos jé foi utilizada para detec¢ao além do bandoffset, operagao
fotovoltaica em super-redes assimétricas, resposta dual-color
e sintonia espectral por tensdo [Guerra et al., 2016; Penello
et al., 2018; Pereira et al., 2022; Penello et al., 2023, 2024].
Esses resultados evidenciam o potencial dos QBMDs, mas
também mostram que seu projeto ¢ altamente sensivel aos

Neste trabalho, cada estrutura candidata € avaliada com
o simulador fisico e-mulate, que calcula propriedades optoe-
letrdnicas de sistemas de pogos quanticos, como estados ele-
tronicos, fungdes de onda, absorcdo e fotocorrente. Embora
preserve a fidelidade fisica do problema, esse processo torna
a explorag@o do espaco de projeto computacionalmente cara
e sujeita a limitagdes numéricas tipicas de métodos baseados
em matriz de transferéncia [Pereira et al., 2021; Jirauschek,
2009].

Para lidar com esse cendrio, propomos um pipeline que
combina otimiza¢do Bayesiana multiobjetivo e modelagem
surrogate. A otimizacdo € guiada pelo e-mulate, enquanto as
simula¢des vélidas produzidas ao longo da busca sao reutili-
zadas para treinar um modelo substituto capaz de aproximar
rapidamente as saidas do simulador. Com isso, o trabalho se
posiciona na interse¢@o entre projeto de dispositivos optoele-
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trdnicos, otimizagdo automatizada e aprendizado de maquina
aplicado.
As contribui¢des deste artigo sdo:

1. a proposicao de um pipeline para o projeto de QBMDs
que integra simulacdo fisica, otimiza¢dao Bayesiana mul-
tiobjetivo e modelagem surrogate;

2. o tratamento sistematico das falhas numéricas do simu-
lador na construc¢do de um dataset fisico robusto;

3. o desenvolvimento de um modelo surrogate capaz de
acelerar a triagem de novas estruturas e apoiar etapas
futuras de otimizag¢do orientada por aprendizado.

2 Trabalhos Relacionados

A base fisica dos QBMDs esta associada ao controle de es-
tados eletronicos ligados ou vazantes no continuo em hete-
roestruturas semicondutoras. Trabalhos anteriores mostra-
ram que esse tipo de engenharia pode viabilizar deteccio por
transicdes intersubbanda além do bandoffset do material e
também operacao fotovoltaica em super-redes assimétricas,
explorando leaky states para favorecer a extracdo eletronica
[Guerra et al., 2016; Penello et al., 2018]. Em perspectiva
mais ampla, a revisao de Penello et al. [2019] consolida a
evolucdo dos QWIPs de super-rede simétricos e assimétricos
e evidencia o potencial dessa arquitetura para dispositivos
espectralmente seletivos.

Mais especificamente no contexto dos QBMDs, estu-
dos recentes ampliaram a funcionalidade dessa plataforma.
Pereira et al. [2022] demonstraram detec¢do dual-color em
uma super-rede InGaAs/InAlAs com estados quase ligados
no continuo, enquanto Penello et al. [2023] avangaram para
um QBMD dual-color sintonizdvel por tensdo. Em seguida,
Penello et al. [2024] mostraram como a engenharia das transi-
¢des 6pticas em QBMDs pode ser ajustada de forma fina, refor-
cando que pequenas mudangas estruturais afetam diretamente
os estados eletronicos e a resposta espectral do dispositivo.

No plano computacional, Pereira et al. [2021] apresenta-
ram o e-mulate, software voltado ao cédlculo de propriedades
optoeletronicas de sistemas de pocos quanticos. No presente
trabalho, esse simulador exerce o papel de avaliador fisico de
alta fidelidade: cada configuracdo proposta pelo otimizador é
simulada no e-mulate, e suas saidas sdo convertidas em métri-
cas fisicas de interesse. Essa escolha diferencia a abordagem
proposta de estudos puramente orientados por dados, pois
o aprendizado de maquina € construido sobre uma base de
simulacdo fisica.

Em relag@o a otimizagao estrutural, Pévoa et al. [2019]
ja exploraram algoritmos evolutivos para fotodetectores de
super-rede, e Ruiz et al. [2026] aplicaram recentemente algo-
ritmo genético a otimizagao de QBMDs. Nosso trabalho se
diferencia por integrar, em um tnico pipeline, trés elementos:
exploragdo explicita de trade-offs multiobjetivo, tratamento
sistemdtico das falhas numéricas do simulador e treinamento
de um modelo surrogate para acelerar novas exploracdes do
espaco de projeto.

3 Metodologia

O pipeline proposto possui trés etapas: definicdo paramétrica
da heteroestrutura, avaliagdo fisica com o simulador e-mulate
e constru¢ao de um modelo surrogate. Primeiro, cada configu-
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racdo estrutural € gerada sob restri¢des fisicas e de fabricagdo.
Em seguida, essa configuracdo € avaliada pelo e-mulate, que
fornece a resposta optoeletronica do dispositivo. Por fim, as
simulagdes validas produzidas ao longo da busca sdo usa-
das para treinar um modelo substituto capaz de aproximar
rapidamente as saidas do simulador.

A organizagdo do pipeline foi pensada para que cada
etapa produza informacdes tteis para a etapa seguinte. A defi-
ni¢do paramétrica estabelece um espago de busca fisicamente
admissivel, evitando que o otimizador explore configuragcdes
incompativeis com as restri¢des estruturais do dispositivo.
A simulagdo fisica, por sua vez, transforma cada vetor de
parimetros em uma resposta de fotocorrente, da qual sdo ex-
traidas métricas diretamente relacionadas ao desempenho do
detector. Finalmente, a etapa de modelagem surrogate reapro-
veita as avaliacdes ja realizadas, convertendo o histdrico de
simula¢des em um conjunto supervisionado para regressao.

Essa estratégia também permite lidar melhor com o custo
computacional do problema. Em vez de depender exclusi-
vamente de avaliacdes sucessivas do simulador, o pipeline
acumula conhecimento ao longo da busca. Assim, cada si-
mulacdo valida contribui ndo apenas para a identificacio de
uma possivel estrutura promissora, mas também para o treina-
mento de um modelo capaz de aproximar o comportamento
do simulador em regides semelhantes do espago de projeto.
Desse modo, a metodologia combina exploracdo orientada
por fisica, otimizagcdo multiobjetivo e aprendizado estatistico
em um fluxo integrado.

Outro aspecto importante € que as falhas de simulagao
ndo sdo tratadas como eventos isolados ou irrelevantes. Como
o espaco de busca contém regides numericamente instaveis,
registrar quais configura¢des falham também fornece infor-
macao sobre os limites praticos da explora¢do. Dessa forma,
o processo de otimizagdo passa a considerar ndo apenas o
desempenho fisico esperado, mas também a viabilidade nu-
mérica das estruturas avaliadas. Essa caracteristica € espe-
cialmente relevante em problemas de dispositivos semicon-
dutores, nos quais pequenas alteragdes geométricas podem
gerar mudancas significativas tanto na resposta fisica quanto
na estabilidade computacional da simulagdo.

31 Definicao da Estrutura e Restri¢oes
Fisicas

A estrutura do QBMD ¢ modelada como uma super-rede
definida por 7 pardmetros geométricos principais, divididos
em trés regides: espelho esquerdo (Left), pogo central (Main)
e espelho direito (Right). O vetor de parametros x € definido
como:

x = [N, trow,tLgs, tmow, Nr.trow,tror] (1)
onde cada pardmetro € explicado na Tabela 1.

Tabela 1. Parimetros geométricos que definem a superrede do

QBMD.
Parametro Regiao Descricao
N Espelho esquerdo Nimero de pogos quanticos laterais a esquerda (1 < N < 10).
tLow Espelho esquerdo Espessura dos pogos quanticos laterais esquerdos (nm).
tLon Espelho esquerdo  Espessura das barreiras laterais esquerdas (nm).
trQw Pogo central Espessura do poco quéntico principal (nm).
Ngr Espelho direito Nimero de pogos quanticos laterais a direita (1 < N < 10).
trow Espelho direito Espessura dos pogos quanticos laterais direitos (nm).
trQB Espelho direito Espessura das barreiras laterais direitas (nm).
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A Figura 1 exemplifica a disposi¢ao da estrutura.

ORI DL

- —

-

|- —
\ ~

Bragg mirror Leaky Bragg mirror

Main QW
Figura 1. Exemplo de uma estrutura contendo um pogo quantico ao meio

e dois espelhos de Bragg nas laterais, com estados eletronicos “leaky” no
continuo.

Para garantir a viabilidade da fabricagdo, impdem-se
restri¢cdes rigorosas:

1. Quantizacao: todas as espessuras sdo arredondadas
para multiplos inteiros de uma monocamada atdmica
(tarr ~ 0.293 nm).

2. Restricao do Pocgo Central: para assegurar o confina-
mento correto dos estados, a espessura do poco central
(tmqw) deve ser estritamente maior que os pogos late-
rais, obedecendo a inequagdo:

taow > min(trow, trow) +2 Xty (2)

Essas restricdes sdo importantes ndo apenas do ponto de
vista de fabricagcdo, mas também para evitar configura¢des
fisicamente pouco plausiveis ou incapazes de sustentar os
estados eletronicos desejados. Assim, o problema de otimiza-
¢do ndo € tratado como uma busca livre em espaco continuo,
mas como uma busca estruturada em um dominio fisicamente
admissivel.

3.2 Simulagao Fisica e Limitacoes

Numeéricas
O simulador e-mulate exerce papel central no pipeline, pois
atua como avaliador fisico de alta fidelidade para cada vetor de
parametros x. Desenvolvido para o cdlculo de propriedades
optoeletrdnicas de sistemas de pogos quanticos [Pereira et al.,
2021], ele fornece estados eletrénicos, fungdes de onda, es-
pectros de absorcao e curvas de fotocorrente. Neste trabalho,
a fotocorrente € a principal saida utilizada na otimizacao.

A partir dessa curva, extraem-se as quatro métricas-alvo
do problema: Energia do Pico (Ecqk), Valor de Pico (Ipeqr),
Fator de Qualidade (Q = Epeqr/FW HM) e Fra¢io do Pico
Principal. Essas métricas alimentam diretamente a etapa de
otimizagdo e, posteriormente, compdem o conjunto supervi-
sionado usado no treinamento do modelo surrogate.

Observou-se que estruturas com muitos periodos
(N, Ng — 10) ou barreiras muito finas tendem a gerar
instabilidades numéricas. Em nossos experimentos, a taxa
de sucesso das simulacdes foi de aproximadamente 83,5%.
Em vez de descartar manualmente essas falhas, atribuimos
penalidades severas as avaliacdes invalidas, direcionando a
busca para regides estaveis do espago de projeto.
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3.3 Otimizacao Bayesiana Multiobjetivo
O problema de projeto é formulado como uma otimizacao
Bayesiana multiobjetivo, adequada a cendrios em que cada
avaliacdo do simulador possui alto custo computacional. Uti-
lizamos Processos Gaussianos como modelo probabilistico
interno e a escalarizacdo de Chebyshev aumentada para tratar
simultaneamente objetivos potencialmente conflitantes.
Dado um conjunto de objetivos f;(x) e um vetor de
pesos w, a func¢do escalarizada € definida por:

9(x) = max(w fi(x) +p Y wifi(x), @

onde p = 1073 é um termo de regularizacdo. Os pesos
sdo amostrados de uma distribui¢do de Dirichlet simétrica,
permitindo explorar diferentes regides da fronteira de Pareto
ao longo da busca.

3.4 Modelo Surrogate

As avaliagdes validas produzidas pelo e-mulate ao longo
das etapas de busca em grade, amostragem aleatoria e oti-
mizacdo Bayesiana sdo reunidas em um arquivo de log tnico
(all_trials.csv). Um script em Python filtra simulacGes
malsucedidas, remove métricas ausentes ou invélidas e gera
o arquivo final surrogate_dataset.csv, contendo as sete
varidveis estruturais de entrada e as métricas fisicas extraidas
da fotocorrente.

Esse conjunto € entdo dividido em treino, validacdo e
teste para o treinamento de modelos de regressdao supervi-
sionada. Foram avaliadas diferentes familias de modelos,
incluindo MLP, XGBoost, Random Forest e CatBoost, em
versdes por alvo e multi-saida. O surrogate final € composto
pelo melhor modelo para cada métrica fisica, formando um
ensemble single-target. Assim, o modelo substituto passa a
atuar como uma aproximagao computacionalmente barata do
e-mulate, 0til para triagem rdpida de novas estruturas.

4 Resultados e Discussao

A aplicagdo da otimiza¢do multiobjetivo, combinada com a
modelagem surrogate, permitiu nao apenas acelerar o pro-
cesso de design, mas também revelar caracteristicas funda-
mentais sobre o funcionamento e as limitacdes dos QBMDs.

41 Analise de Desempenho e Trade-offs

O principal resultado da otimizacdo € a identificagdo da fron-
teira de Pareto, que delimita as melhores solu¢des possiveis
dentro do espago de busca. A Figura 2 apresenta a dispersao
de todas as simulacdes realizadas.

Os pontos em vermelho representam as configura¢des
ndo dominadas. A andlise desta fronteira revela trade-offs
intrinsecos ao problema, como, por exemplo, entre proeminén-
cia e qualidade: para obter fatores de qualidade extremamente
altos (picos muito estreitos), o dispositivo tende a sacrificar
a pureza espectral do pico (main peak share), permitindo o
surgimento de 16bulos laterais ou picos secunddrios. A di-
versidade de solugdes na fronteira permite que o projetista
escolha entre um detector ultra-seletivo ou um detector com
resposta mais limpa, dependendo da aplicagdo final.

Esse resultado é importante porque mostra que ndo existe
uma tnica configuracio 6tima em sentido absoluto. Em vez
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Figura 2. Espaco de objetivos visualizando todas as configuragdes simuladas
(cinza) e a fronteira de Pareto (vermelho). O grifico destaca o compromisso
entre seletividade espectral (quality factor) e proeminéncia do pico (main
peak share).

disso, hd um conjunto de solucdes eficientes, cada uma ade-
quada a diferentes prioridades experimentais ou de aplicag@o.
Assim, a fronteira de Pareto deixa de ser apenas uma ferra-
menta matemadtica e passa a atuar como um mapa pratico de
decisdo de projeto.

4.2 Interpretacao Fisica

Para compreender quais caracteristicas fisicas governam es-
ses resultados, analisamos a correlagdo estatistica entre as
varidveis de projeto e as métricas de saida, conforme ilustrado
na Figura 3.

A matriz revela uma correlacdo negativa entre a espes-
sura dos pogos (RQWt, LQWt, MQW1t) e a largura do
pico (F'W H M). Fisicamente, isso indica que o alargamento
dos pocos quanticos tende a aproximar os niveis de energia,
resultando em bandas de absor¢@o mais estreitas e, conse-
quentemente, maior seletividade espectral.

Esse tipo de interpretacdo € valioso porque confere legi-
bilidade fisica ao processo de otimiza¢do. Em vez de produzir
apenas candidatos numéricos promissores, o pipeline também
permite identificar padrdes estruturais associados ao desempe-
nho do detector, contribuindo para o entendimento do préprio
dispositivo.

Correlagéo: Parametros vs Métricas
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Figura 3. Matriz de correlagdo de Pearson. Cores quentes indicam correlagdo
positiva e cores frias indicam correlagdo negativa entre pardmetros estruturais
e métricas.
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4.3 Robustez Numérica e Exploragao do
Espaco

Um obstdculo significativo superado neste trabalho foi a ins-

tabilidade numérica do método da matriz de transferéncia. A

Figura 4 categoriza as simulacdes entre sucessos e falhas.

Distribuigo de Parametros: Sucessos vs Falhas
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Figura 4. Andlise de estabilidade do simulador. Enquanto as espessuras
apresentam distribui¢do uniforme de erros, o niimero de pogos (RW, LW)
mostra um crescimento critico de falhas acima de 8 repeticdes.

EJ

Lot

Fica evidente que o nimero de repeticdes dos espelhos
(RW e LW) € o fator determinante para a convergéncia.
Acima de 8 pogos, a taxa de falha cresce de forma acentuada
devido a erros de arredondamento associados & multiplicacdo
sucessiva de matrizes. O algoritmo de otimizac¢do aprendeu a
navegar nessas restricdes, direcionando a busca para regides
estruturalmente mais estdveis.

Do ponto de vista metodoldgico, esse resultado mostra
que a otimiza¢do ndo apenas encontra boas solugdes, mas
também se adapta as limita¢cdes do simulador fisico. Isso
reforca a utilidade da abordagem proposta em cendrios reais,
nos quais a presenca de avaliacdes invdlidas € um aspecto
prético inevitdvel.

4.4 Validacao do Modelo Surrogate

Para avaliar até que ponto o modelo surrogate reproduz fiel-
mente as saidas do simulador e-mulate, o conjunto de dados
foi dividido em subconjuntos de treino, validag@o e teste,
sendo reportados aqui os resultados obtidos apenas no con-
junto de teste. Para cada métrica fisica, calculamos medidas
de erro em escala real (RMSE, MAE, R?, sMAPE e MASE),
sempre comparando previsdes do modelo com os valores
obtidos diretamente pelo simulador.

A Tabela 2 sintetiza o desempenho dos modelos no re-
gime single-target, em que treinamos um regressor indepen-
dente para cada métrica fisica.

Tabela 2. Melhor modelo single-target por métrica fisica no con-
junto de teste

Métrica Modelo Erro Valor
Peak Value XGBoost MAE | 1.51 x 10~8
Peak Energy Random Forest | MAE | 1.39 x 107!

Quality Factor XGBoost MASE 0.643
Main Peak Share CatBoost RMSE | 1.61 x 10~1!

Os valores da Tabela 2 sdo compativeis com o uso do
modelo em um fluxo prético de projeto. O erro absoluto na
intensidade do pico estd vdrias ordens de grandeza abaixo da
variacao tipica entre estruturas distintas; o erro em energia
do pico permanece na ordem de décimos de meV; e o fator de
qualidade apresenta MASE menor que 1, indicando desempe-
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nho superior a um modelo ingénuo baseado em média. Para
a proeminéncia do pico principal, o erro € suficientemente
baixo para preservar a ordenacio relativa entre candidatos, o
que é especialmente itil na etapa de selec@o de estruturas.

Esses resultados sustentam o uso do surrogate como fer-
ramenta de triagem e explorag@o rdpida do espaco de projeto.
Em vez de substituir integralmente o simulador de alta fideli-
dade, o modelo substituto reduz o nimero de avaliacdes caras
necessdrias, concentrando o esforco computacional apenas
nos candidatos mais promissores.

4.5 Avaliacdo Comparativa das Familias de
Modelos

Embora o surrogate final seja composto pelos modelos single-
target de melhor desempenho para cada métrica, o processo
de treinamento também avaliou versdes multi-saida de redes
neurais e modelos de drvore. A comparacdo entre XGBoost,
Random Forest e CatBoost deve ser interpretada com cautela,
pois os erros observados sdo préximos entre si. Assim, os
resultados indicam melhor desempenho médio em algumas
métricas, mas ndo permitem afirmar dominéncia clara de
uma familia de modelos sem testes estatisticos adicionais ou
andlise de variancia.

A Tabela 3 resume, para algumas métricas-chave, o de-
sempenho das trés principais familias de modelos baseados
em Aarvores.

Tabela 3. Comparacio de erro entre modelos baseados em drvores
no conjunto de teste

Meétrica XGBoost Random Forest CatBoost
Peak Value (MAE) 1.51 x 1078 1.50 x 10~ 8.99 x 1079
Peak Energy (MAE) | 1.49 x 1071 1.39 x 1071 1.36 x 1071
Quality Factor (MASE) 0.643 0.625 0.633

Dessa comparacdo emergem trés pontos principais:

1. Modelos de arvore apresentaram desempenho médio
competitivo em dados tabulares pequenos: em um
cendrio com poucas centenas de amostras, XGBoost,
Random Forest e CatBoost obtiveram erros baixos e, em
geral, resultados melhores que as redes neurais densas
avaliadas.

2. A melhor familia depende do alvo: diferentes métri-
cas fisicas foram mais bem aproximadas por diferentes
modelos, o que refor¢a a escolha de um ensemble single-
target em vez de uma tUnica arquitetura global.

3. As diferencas entre os modelos de arvore sio peque-
nas: embora um modelo apresente 0 menor erro em
determinada métrica, os resultados sdo préximos e nao
sustentam uma afirmacdo de superioridade geral sem
validacao estatistica mais robusta.

Do ponto de vista fisico, os residuos do surrogate se-
guem o comportamento esperado: erros menores nas regioes
mais densamente amostradas do espaco de projeto e aumento
gradual nas bordas, onde predominam estruturas extremas e
mais sujeitas a instabilidades numéricas do simulador. Nes-
ses casos, o surrogate funciona como uma ferramenta de
screening, sugerindo candidatos promissores que podem ser
reavaliados posteriormente com o simulador de alta fidelidade
antes de qualquer decisdo de fabricagdo.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou um pipeline para o projeto de
QBMDs que combina simulagéo fisica com o e-mulate, oti-
mizacdo Bayesiana multiobjetivo e modelagem surrogate. Os
resultados mostram que a abordagem identifica configuracdes
ndo dominadas promissoras, explicita os principais trade-offs
entre métricas espectrais e lida de forma sistemdtica com
falhas numéricas do simulador.

Além de reduzir o custo de exploracdo do espago de
projeto, o modelo surrogate mostrou-se util como ferramenta
de triagem sem romper o vinculo com a modelagem fisica
de alta fidelidade. Como continuidade natural deste traba-
lho, pretende-se empregar esse modelo em um ambiente de
Reinforcement Learning, no qual um agente possa aprender
politicas de busca capazes de propor estruturas cada vez mais
promissoras a partir das recompensas definidas sobre as mé-
tricas fisicas. Assim, o pipeline proposto estabelece uma base
pratica para validac@o experimental e para futuras estratégias
de otimizacdo orientada por aprendizado.
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