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Предложен алгоритм моделирования ёмкостных МЭМС-переключателей шунтирующего типа 
на основе использования искусственных нейронных сетей. Рассмотрены современные методы анали-
за полосковых устройств, включая электродинамическое моделирование, эквивалентные схемные 
модели и модели на основе машинного обучения. Целью работы является разработка алгоритма 
создания нейросетевой модели для прогнозирования S-параметров, обеспечивающего баланс между 
точностью и временными затратами на вычислительный процесс. Предложенный алгоритм вклю-
чает этапы синтеза конструкции, формирования обучающей выборки методом латинского гипер-
куба (N = 1000 – число вычислительных экспериментов), электродинамического моделирования в 
среде High frequency structure simulator (HFSS) через интерфейс библиотеки Python PyAEDT, норма-
лизации данных и обучения многослойной нейронной сети архитектуры 16×16×16. Разработанная 
модель обеспечивает высокую точность аппроксимации (R² = 0,9085 – коэффициент детерминации, 
MAPE = 1,15 % – средняя абсолютная процентная ошибка) при сокращении времени расчета более 
чем в 104 раз по сравнению с полноволновым электродинамическим моделированием. Верификация на 
независимой тестовой выборке подтверждает точность предсказания резонансных частот (сред-
няя погрешность 1,3 – 1,4 %) и развязки (средняя погрешность 2.2 %). Универсальность алгоритма 
подтверждена дополнительным исследованием на PIN-диодном переключателе, для которого при  
N = 975 достигнута точность R² = 0,9684, MAPE = 2,98 %. Предложенный подход аппроксимации 
частотно-зависимых выходных S-параметров применим к широкому классу полосковых переключа-
телей. 
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Введение 
Современные радиотехнические устройства и системы предъявляют высокие требования 

к характеристикам полосковых устройств – переключателей, коммутаторов, фильтров, ан-
тенн, усилителей, линий передачи. Полосковые переключатели стали основными функцио-
нальными устройствами для создания реконфигурируемых антенн для телекоммуникации, 
спутниковых систем связи и приемопередающих модулей сложных радиотехнических си-
стем [1]. 

Проектирование таких устройств требует точного анализа электромагнитных полей с 
учетом сложной трехмерной геометрии и неоднородных материалов [1-3]. 

Традиционное моделирование полосковых устройств выполняется методами полновол-
нового электромагнитного анализа в программных комплексах HFSS, CST Microwave Studio, 
Microwave office AWR (AWR) и других. При этом время электродинамического анализа од-
ной конфигурации полоскового переключателя, фильтра, делителя/сумматора мощности со-
ставляет от нескольких минут до нескольких часов на компьютере средней мощности в зави-
симости от сложности структуры. Это делает задачи анализа и многовариантной оптимиза-
ции крайне трудоемкими [3, 4].  
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В представленной статье решается актуальная задача создания алгоритма нейросетевой 
модели полоскового переключателя для существенного сокращения временных затрат на 
вычислительный процесс при высокой точности совпадения результатов нейросетевой ап-
проксимации и электродинамического моделирования методом конечных элементов (FEM) в 
среде HFSS. 

Методы моделирования полосковых переключателей  
Существующие подходы к моделированию полосковых переключателей можно разде-

лить на несколько категорий: 
1. Полноволновое электромагнитное моделирование – наиболее точный подход, исполь-

зующий метод FEM (показал на многочисленных примерах высокую точность совпадения 
теоретических и экспериментальных результатов [19]) или метод моментов (MoM) для ре-
шения уравнений Максвелла в трехмерной постановке. Обеспечивает погрешность < 1 %, но 
требует значительных вычислительных ресурсов. 

2. Эквивалентные схемные модели – быстрые аналитические модели, основанные на 
упрощенном представлении структуры через сосредоточенные RLC-элементы и отрезки ли-
ний передачи. Обладают высокой скоростью расчета (секунды и миллисекунды), но имеют 
погрешность 10 – 20 % вследствие пренебрежения высшими типами волн и распределенны-
ми электромагнитными эффектами. 

3. Модели на основе машинного обучения – современный подход, обеспечивающий ба-
ланс между точностью и вычислительной эффективностью [4-7]. Используют результаты 
полноволнового моделирования для обучения нейросетевых моделей, которые затем приме-
няются для быстрого анализа и оптимизации новых конструктивных конфигураций. 

Zhang и Gupta [2] систематизировали применение нейронных сетей для проектирования 
микроволновых устройств. Rayas-Sanchez [4] показал, что нейросетевые модели обеспечива-
ют точность предсказания в пределах 2 – 5 % при сокращении времени анализа от часов до 
миллисекунд. Cao [5] применили многомодульные нейронные сети для моделирования резо-
наторных фильтров, достигнув высокой точности при высокой размерности пространства 
параметров. Feng [6] разработал метод адаптивной оптимизации микрополосковых фильтров 
на основе нейросетевых моделей. 

Таким образом, полноволновое электромагнитное моделирование обеспечивает наивыс-
шую точность, но требует значительных вычислительных ресурсов – от нескольких минут до 
нескольких часов на одну конфигурацию, что делает его непригодным для сложных конфи-
гураций и многовариантной оптимизации. Эквивалентные схемные модели обладают высо-
кой скоростью расчёта, однако их точность ограничена, особенно в высокочастотном диапа-
зоне (погрешность 10 – 20 %). Нейросетевые модели, предложенные в работах [4-7], проде-
монстрировали возможность достижения высокой точности при минимальных вычислитель-
ных затратах, однако каждая из них разработана для конкретного типа устройства и не пред-
лагает универсального алгоритма, применимого к различным типам переключателей. 

В отличие от указанных работ, предлагаемый в данной статье подход реализует единый 
автоматизированный алгоритм, включающий все этапы – от генерации обучающей выборки 
до верификации модели, и демонстрирует его применимость к переключателям различных 
типов, в частности к МЭМС-переключателю и PIN-диодному переключателю. 

Теоретические исследования 
Микроэлектромеханические системы (МЭМС) представляют собой перспективное 

направление развития коммутационных полосковых устройств. МЭМС-переключатели обла-
дают существенными преимуществами по сравнению с традиционными полупроводниковы-
ми аналогами, обеспечивая низкие вносимые потери (менее 0,1 дБ), высокую развязку (до 
60 дБ), линейность и практически нулевое энергопотребление в статическом режиме [1, 8, 9]. 

Конструкция ёмкостного МЭМС-переключателя шунтирующего типа (рисунок 1) вклю-
чает следующие основные элементы: подвижную металлическую мембрану (балку) длиной 
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L , шириной w  и толщиной t , расположенную над центральным полосковым проводником 
шириной W . Между мембраной и центральным проводником размещён тонкий диэлектри-
ческий слой толщиной dt , который предотвращает короткое замыкание при контакте, что 
ограничивает максимальное значение ёмкости и повышает срок службы. 

 
Рисунок 1 – Конструкция ёмкостного МЭМС-переключателя шунтирующего типа 

Figure 1 – Structure of shunt-type capacitive RF MEMS switch 

Принцип действия основан на электростатическом управлении: в выключенном состоя-
нии воздушный зазор g₀ обеспечивает минимальную ёмкость вC  и низкие вносимые потери; 
при подаче управляющего напряжения мембрана замыкается на диэлектрический слой, ём-
кость нC  резко возрастает ( нC >> вC ) и сигнал отражается, обеспечивая высокую развязку. 

Основные геометрические параметры рассматриваемой конструкции представлены в 
таблице 1. 

Таблица 1 – Геометрические параметры ёмкостного МЭМС-переключателя шунтирующего 
типа 

Table 1 – Geometrical parameters of shunt-type capacitive RF MEMS switch 
Параметр Обозначение Значение (мкм) 

Длина мембраны L 500 
Ширина мембраны w 66 
Толщина мембраны t 1 
Ширина центрального проводника W 115 
Толщина диэлектрика dt  0.18 
Диаметр отверстий rd  10 
Площадь перекрытия управляющего 
электрода A = W × w 115 × 66 

Высота воздушного зазора 0g  2 

Эквивалентная схема ёмкостного МЭМС-переключателя 
Для моделирования МЭМС-переключателя построена эквивалентная электрическая схе-

ма (рисунок 2), включающая две линии передачи и сосредоточенную RLC-структуру мем-
браны.  

 
Рисунок 2 – Эквивалентная схема замещения шунтирующего МЭМС-переключателя 

Figure 2 – Equivalent circuit of shunt-type RF MEMS switch 
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Электрический импеданс переключателя определяется выражением: 

 1
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где C принимает значения вC  и нC  в зависимости от положения мембраны [1]: 
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где 0  – электрическая постоянная. 

Алгоритм создания нейросетевой модели на примере МЭМС-переключателя 
В рамках задач многовариантного моделирования и оптимизации не всегда требуется 

восстановление полной частотной зависимости коэффициента отражения 11( )S f  и развязки

21( )S f . На практике достаточно предсказывать информативные признаки отклика – экстре-
мальные значения S-параметров и соответствующие им частоты ( 11_maxS , 

11_ maxSf , 21_minS , 

21_ minSf ), поскольку именно они напрямую связаны с критериями согласования и развязки в 
рабочем диапазоне. 

Попытка аппроксимации S-параметров во всём частотном диапазоне приводит к много-
мерному выходу (десятки–сотни частотных точек), это существенно увеличивает число па-
раметров модели и усложняет задачу обучения, что, как правило, требует заметно большего 
объёма обучающей выборки по сравнению с N = 1000. Поэтому в данной работе эмпириче-
ски выбран подход аппроксимации признаков отклика, обеспечивающий требуемую точ-
ность менее 3 % при умеренном объёме данных N = 1000 и минимальных вычислительных 
затратах – единицы секунд. 

Далее рассмотрим алгоритм создания нейросетевой модели на примере ёмкостного 
МЭМС-переключателя шунтирующего типа. Разработанный алгоритм применим к широко-
му классу полосковых коммутационных устройств радиотехнических систем, характеристи-
ки которых описываются S-параметрами. 

Общая схема алгоритма 
Предлагаемый алгоритм создания нейросетевой модели МЭМС-переключателя для про-

гнозирования экстремальных характеристик S-параметров состоит из двенадцати основных 
этапов (рисунок 3). Алгоритм включает три основных блока: подготовительный этап проек-
тирования и верификации конструкции (этапы 1 – 5), формирование обучающей выборки 
методом автоматизированного электродинамического моделирования (этапы 6 – 9) и созда-
ние нейросетевой модели с последующей верификацией точности (этапы 10 – 12). 

Этапы 1 – 5. Подготовительный этап включает формулирование технического задания 
(рабочая полоса частот, требуемая развязка, вносимые потери), синтез конструкции пере-
ключателя по методу [1], формирование базы входных данных и верификацию конструкции 
комбинированными методами электродинамического моделирования в среде HFSS и схемо-
технического расчёта в среде AWR [19]. При соответствии результатов техническому зада-
нию осуществляется переход к формированию обучающей выборки. 

Этап 6. Выбор архитектуры искусственной нейронной сети (ИНС) и определение объёма 
выборки N. Определяется архитектура ИНС прямого распространения на основе анализа 
размерности задачи (3 входных параметра, 4 выходных параметра) и требуемой точности ап-
проксимации. Устанавливается объём обучающей выборки N = 1000 образцов. Выбор данно-
го объёма обоснован балансом между точностью аппроксимации и вычислительными затра-
тами: каждый расчёт в HFSS занимает в среднем 45 секунд, следовательно, 1000 расчётов 
требуют приблизительно 12,5 часа – приемлемое время для персонального компьютера.  
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Этап 7. Генерация выборки методом латинского гиперкуба (LHS) [10]. Формируется 
обучающая выборка из 1000 комбинаций конструктивных параметров методом LHS, обеспе-
чивающая равномерное распределение точек в многомерном параметрическом пространстве 
при ограниченном числе расчётов. При этом ортогональная выборка гарантирует, что набор 
случайных чисел очень точно отражает реальную вариативность. 

Этап 8. Численное многовариантное моделирование в среде HFSS. Для каждой комби-
нации конструктивных параметров из сформированной выборки выполняется автоматизиро-
ванное полноволновое электродинамическое моделирование методом FEM в среде HFSS че-
рез программный интерфейс PyAEDT с извлечением выходных электрических характеристик 
S-параметров. 

Этап 9. Нормализация данных и разделение выборки. Полученные данные подвергаются 
предварительной обработке для улучшения сходимости процесса обучения нейронной сети. 
Применяется метод стандартизации (StandardScaler) для приведения входных геометриче-
ских параметров и выходных значений S-параметров (x) к нулевому математическому ожи-
данию и единичной дисперсии: 

 ,xz 



  

где – среднее значение,   – среднеквадратическое отклонение. Нормализованная выборка, 
обеспечивая стандартное соотношение, разделяется на обучающую (80 %) и тестовую 
(20 %). 

Этап 10. Обучение нейросетевой модели алгоритмом Adam [11, 12]. Осуществляется 
обучение искусственной нейронной сети выбранной архитектуры методом обратного рас-
пространения ошибки с применением адаптивного алгоритма Adam – оптимизатор нового 
поколения, более гибкий и устойчивый по сравнению с предыдущими градиентными мето-
дами. Используются функция активации ReLU для скрытых слоёв, которая решает проблему 
исчезающего градиента, позволяя моделям быстрее обучаться и стабильнее работать, а также 
функция потерь MSE и критерий ранней остановки для предотвращения переобучения. 

Этап 11. Оценка точности аппроксимирующей модели. В процессе обучения использу-
ется независимая валидационная выборка из 200 образцов (20 % данных) для контроля пере-
обучения и выбора параметров модели. Вычисляются статистические метрики качества ап-
проксимации [13, 14].  

1)  Средняя абсолютная процентная ошибка (Mean Absolute Percentage Error): 
0
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где iy  – истинное значение S-параметра из HFSS; ˆiy  – предсказание нейронной сети; N0 – 
число образцов в выборке. Метрика MAPE показывает среднюю относительную ошибку в 
процентах и не зависит от масштаба данных. 

2)  Коэффициент детерминации: 
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где y  – среднее значение истинных S-параметров.  
Метрика 2R  показывает долю дисперсии зависимой переменной, и принимает значения 

от 0 до 1. Критериями приемлемости модели для инженерных расчётов являются  
MAPE < 3 % и R² > 0,9. При невыполнении критериев осуществляется возврат к этапу 6 для 
корректировки архитектуры нейронной сети или увеличения объёма обучающей выборки. 
При выполнении критериев модель признаётся пригодной для применения и переходит к 
финальной верификации.  



 Вестник РГРТУ. 2026. № 95 / Vestnik of RSREU. 2026. No 95 32

Этап 12. Верификация точности нейросетевой модели. Наиболее перспективные конфи-
гурации МЭМС-переключателя, выявленные в процессе многовариантного анализа с исполь-
зованием обученной нейросетевой модели, подвергаются повторному независимому элек-
тродинамическому моделированию в среде HFSS для подтверждения точности нейросетевых 
предсказаний. 

 
Рисунок 3  Схема алгоритма создания нейросетевой модели полосковых переключателей 

Figure 3 – Flowchart of the algorithm for developing a neural-network surrogate model  
for stripline switches 

Оптимизация архитектуры нейронной сети 
Результаты подбора архитектуры приведены в таблице 2. Увеличение сложности сети 

(рост числа скрытых слоёв и нейронов) в целом приводит к повышению точности аппрокси-
мации: коэффициент детерминации R² возрастает, а MAPE уменьшается. Наилучшие показа-
тели достигнуты для трёхслойной архитектуры с числом нейронов в слоях 16×16×16, обес-
печивающей R² = 0,9085 при MAPE = 1,15%. Данная архитектура принята в качестве базовой 
для дальнейших вычислительных экспериментов (рисунок 4).  
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Таблица 2 – Результаты оптимизации архитектуры нейронной сети 
Table 2 – Results of neural network architecture optimization 
№ 
п/п 

Число скрытых  
слоев 

Число нейронов  
на каждом слое R2 MAPE (%) 

1 1 8 0,8402 1,46 
2 1 16 0,8564 1,38 
3 2 8×8 0,8614 1,33 
4 2 16×16 0,8753 1,29 
5 3 8×8×8 0,8877 1,22 
6 3 16×16×16 0,9085 1,15 

Параметры нейросетевой модели 
В качестве входных параметров ИНС выбраны три геометрических параметра: ширина 

мембраны w (60 – 80 мкм), толщина диэлектрического слоя dt  (0,150 – 0,250 мкм) и диаметр 
перфорационных отверстий rd  (4 – 12 мкм). Выходными параметрами являются максималь-
ное значение коэффициента отражения 11_maxS , частота, соответствующая максимуму коэф-
фициента отражения 11S (обозначается как 

11_ maxSf ), минимальное значение развязки 21_minS  и 

частота, соответствующая минимуму коэффициента развязки 21S  (обозначается как 
21_ minSf ). 

Данные выходные параметры являются информативными признаками отклика и в достаточ-
ной мере характеризуют свойства МЭМС-переключателя во включенном состоянии в диапа-
зоне 20 – 40 ГГц. Архитектура нейронной сети представлена на рисунке 4. 

 
Рисунок 4 – Архитектура искусственной нейронной сети  

для аппроксимации характеристик МЭМС-переключателя 
Figure 4 – Architecture of artificial neural network  
for approximating RF MEMS switch characteristics 

Результаты нейросетевой аппроксимации МЭМС-переключателя и анализ точности 
Верификация модели: схемотехническое моделирование – AWR  

и метод конечных элементов – HFSS 
Проведено моделирование шунтирующего МЭМС-переключателя во включенном состо-

янии двумя методами: электродинамическим моделированием в системе HFSS и схемотех-
ническим расчётом по эквивалентной схеме (рисунок 2) в среде AWR. 

Результаты моделирования МЭМС-переключателя в режиме включено (мембрана за-
мкнута на полосковой проводник) приведены на рисунках 5 и 6. Резонансная частота для 
данного переключателя составила 30,01 ГГц (HFSS) и 29,32 ГГц (AWR), максимальная раз-
вязка между входом и выходом МЭМС-переключателя достигает значений –52,54 дБ и –
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48 дБ соответственно. Дополнительно по уровню −40 дБ определена полоса эффективной 
развязки: для HFSS границы составляют 28,58 – 31,59 ГГц ( 40 3,01ГГцдБf  ), для AWR: 
26,98 – 31,75 ГГц ( 40 4,77 ГГцдБf  ). Относительное расхождение по резонансной частоте 
не превышает 2,6 %, что подтверждает корректность используемой электродинамической 
модели и обосновывает использование HFSS-данных в качестве эталонных при обучении 
нейросетевой модели. 

Точность нейросетевой аппроксимации 
Выбранная архитектура (рисунок 4) использована для получения нейросетевой модели 

МЭМС-переключателя. Анализ кривой обучения (рисунок 7) демонстрирует устойчивое 
снижение функции потерь среднеквадратичной ошибки (MSE) как на обучающей, так и на 
валидационной выборках в процессе обучения. Окончательные значения функции потерь 
стабилизируются на близких уровнях: MSE ≈ 0,20 для обучающей выборки и MSE ≈ 0,14 для 
валидационной выборки. Параллельное снижение обеих кривых указывает на адекватность 
выбранной архитектуры нейронной сети и отсутствие признаков переобучения. Процесс 
обучения занял 358 эпох при общем времени вычислений 38,09 с. 

Обученная нейронная сеть была протестирована на независимом тестовом множестве из 
200 образцов. Общая оценка качества аппроксимации показала коэффициент детерминации 
R² = 0.9085 и среднюю абсолютную процентную ошибку MAPE = 1.15 %, что свидетельству-
ет о высокой точности предсказания электрических характеристик переключателя по его 
геометрическим параметрам.  

 
Рисунок 5 – Развязка 21S во включенном состоянии 

Figure 5 – Isolation ( 21S ) in ON state 

 
Рисунок 6 – Коэффициент отражения 11S  во включенном состоянии 

Figure 6 – Reflection coefficient ( 11S ) in ON state 
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Статистические метрики качества аппроксимации для всех выходных параметров приве-
дены непосредственно на диаграммах рассеяния (рисунок 8). 

Важным преимуществом разработанной нейросетевой модели является высокая вычис-
лительная эффективность. Предсказание для одного набора входных параметров занимает 
менее 1 мс, тогда как одно полноволновое электродинамическое моделирование в среде 
HFSS требует в среднем порядка 45 с вычислительного времени. Все численные эксперимен-
ты выполнены на персональном компьютере с процессором Intel Core i5, 16 ГБ оперативной 
памяти под управлением ОС Windows 11. Таким образом, применение нейронной сети обес-
печивает ускорение расчётов более чем на четыре порядка (более чем в 4×104 раз), что делает 
возможным эффективное проведение многовариантного анализа и параметрической оптими-
зации конструкции. 

Верификация точности на независимых тестовых образцах 
Для окончательной верификации точности нейросетевой модели осуществлён вероятност-

ный отбор девяти конфигураций из тестовой выборки (образцы с номерами 0, 22, 44, 66, 88, 110, 
132, 154, 176 из общего числа 200). Отобранные образцы охватывают параметрическое про-
странство конструктивных размеров в диапазонах: w = 60,1 – 76,5 мкм,  0,152 – 0,231dt   мкм, 

 4,3 – 9,5rd  мкм. 

 
Рисунок 7 – Кривая обучения нейронной сети 

Figure 7 – Neural network training curve 

Результаты сравнения предсказаний нейронной сети с результатами моделирования в 
среде HFSS представлены в таблицах 3 и 4. 

Таблица 3 – Верификация точности предсказания минимального значения коэффициента 
развязки и соответствующей частоты  

Table 3 – Verification of minimum isolation coefficient and corresponding frequency prediction 
accuracy 

№ 
п/п 

w 
(мкм) 

dt  
(мкм) 

rd  
(мкм) 

21_minS
(дБ) 

HFSS 

21_minS
(дБ) 
ИНС 

21_minS  
(%) 

21_ minSf  
(ГГц) 
HFSS 

21_ minSf  
(ГГц) 
ИНС 

21_ minSf  
(%) 

1 68,1 0,207 8,5 −50,2 −50,23 0,02 32,2 32,16 0,12 
2 61,1 0,204 8,0 −51,1 −51,15 0,04 32,3 32,42 0,37 
3 67,5 0,152 7,8 −53,8 −53,78 0,06 27,5 28,57 3,89 
4 60,1 0,231 4,8 −49,8 −50,3 1,04 33,4 33,24 0,48 
5 69,5 0,201 5,9 −51,2 −50,63 1,06 31,1 31,28 0,58 
6 62,4 0,231 8,3 −49,2 −49,69 1,08 33,9 33,84 0,18 
7 76,5 0,219 9,5 −52,0 −49,47 4,92 34,0 33,51 1,44 
8 61,6 0,166 4,3 −57,0 −54,18 4,96 29,4 28,97 1,46 
9 62,7 0,227 9,0 −52,6 −49,7 5,48 34,9 33,82 3,09 
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Рисунок 8 – Диаграммы рассеяния предсказанных и истинных значений 

выходных параметров  
Figure 8 – Scatter plots of predicted and true output parameter values 

Таблица 4 – Верификация точности предсказания максимального значения коэффициента 
отражения и соответствующей частоты 

Table 4 – Verification of maximum reflection coefficient and corresponding frequency prediction 
accuracy 

№ 
п/п 

w 
(мкм) 

dt  
(мкм) 

rd  
(мкм) 

11_maxS
(дБ) 

HFSS 

11_maxS
(дБ) 
ИНС 

11_maxS  
(%) 

11_ maxSf  
(ГГц) 
HFSS 

11_ maxSf  
(ГГц) 
ИНС 

11_ maxSf  
(%) 

1 68,1 0,207 8,5 −0,145 −0,15 3,45 25,9 26,014 0,44 
2 61,1 0,204 8,0 −0,153 −0,15 1,96 26,7 26,457 0,91 
3 67,5 0,152 7,8 −0,122 −0,13 6,56 21,9 22,352 2,06 
4 60,1 0,231 4,8 −0,156 −0,16 2,56 27,8 27,298 1,81 
5 69,5 0,201 5,9 −0,145 −0,14 3,45 24,6 24,921 1,30 
6 62,4 0,231 8,3 −0,149 −0,16 7,38 28,7 27,89 2,82 
7 76,5 0,219 9,5 −0,171 −0,15 12,28 27,2 27,374 0,64 
8 61,6 0,166 4,3 −0,163 −0,14 14,11 23,0 23,022 0,10 
9 62,7 0,227 9,0 −0,167 −0,16 4,19 28,6 27,874 2,54 

Результаты верификации на девяти независимых тестовых образцах (таблицы 3, 4) под-
тверждают статистические показатели на полной выборке (рисунок 8). Средняя погрешность 
предсказания резонансных частот 

21_ minSf  составляет 1,3 – 1,4 %, экстремального значения 

развязки – 2,2 %. Пониженная точность аппроксимации 11_maxS (средняя погрешность 6,2 %) 
обусловлена крайне узким диапазоном значений данного параметра (от −0,11 до −0,18 дБ), 
однако этот параметр носит вспомогательный характер. Достигнутая точность удовлетворяет 
требованиям многовариантного проектирования и параметрической оптимизации полоско-
вых переключателей. 
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Алгоритм создания нейросетевой модели на примере PIN-диодного переключателя  
Для подтверждения универсальности предложенного алгоритма было проведено допол-

нительное исследование на устройстве принципиально иного типа – PIN-диодном переклю-
чателе SPST с открытым шлейфом. Переключатель представляет собой Т-образную микро-
полосковую структуру. Основная микрополосковая линия (50 Ω) ориентирована горизон-
тально, а открытый шлейф (Transmission Line Stub Resonator) длиной L_stub  и шириной 
W_stub  расположен перпендикулярно. PIN-диод D размещён в зазоре между шлейфом и ос-
новной линией [18]. Схема переключателя и его режимы работы представлены на рисунке 9. 

 
  

а (a) б (b) в (c) 

Рисунок 9 – Схема PIN-диодного переключателя с открытым шлейфом:  
а – конструкция, б – состояние включения, в – состояние выключения  

Figure 9 – Circuit diagram of switchable open stub resonator PIN diode switch: a – structure, 
 b – ON state, с – OFF state  

При подаче прямого смещения на PIN-диод (рисунок 9, б) диод переходит в состояние 
включения (ON state) и открытый шлейф подключается к основной линии передачи. В этом 
режиме шлейф трансформирует разомкнутый конец в короткое замыкание на основной ли-
нии, обеспечивая режим заграждения с высокой развязкой. При подаче обратного смещения 
(рисунок 9, в) диод переходит в состояние выключения, высокий импеданс диода изолирует 
шлейф от линии передачи, обеспечивая режим пропускания сигнала [18]. 

В качестве входных геометрических параметров ИНС были выбраны три переменных:  
h – толщина подложки (0,25 – 0,75 мм), W_stub – ширина открытого шлейфа (0,3 – 2 мм), 
L_stub – длина открытого шлейфа (2 – 6 мм). Выходными параметрами являются максималь-
ное значение коэффициента отражения 11_maxS , частота, соответствующая максимуму коэф-

фициента отражения 11S (обозначается как 
11_ maxSf ), минимальное значение развязки 21_minS  и 

частота, соответствующая минимуму коэффициента развязки 21S  (обозначается как 
21_ minSf ). 

Обучающая выборка из N = 975 образцов была сформирована методом LHS, обеспечиваю-
щим равномерное распределение точек в трёхмерном параметрическом пространстве. Нор-
мализованная выборка разделена на обучающую (780 образцов, 80 %) и тестовую (195 об-
разцов, 20 %) с последующей стандартизацией данных методом StandardScaler. 

Обучение проводилось с использованием той же архитектуры 16×16×16, определённой 
ранее для МЭМС-переключателя (таблица 2), и тех же методов: оптимизатор Adam, функция 
активации ReLU, функция потерь MSE. Общая оценка качества аппроксимации на тестовой 
выборке показала R² = 0,9684 и MAPE = 2,98 % при времени обучения 52,55 с. Результаты по 
отдельным выходным параметрам: для 11_maxS – MAPE = 4,22 %, R² = 0,9656; для частоты 

11_ maxSf – MAPE = 2,49 %, R² = 0,9881; для 21_minS – MAPE = 2,82 %, R² = 0,9328; для частоты 

21_ minSf – MAPE = 2,54 %, R² = 0,9871. Наибольшую точность демонстрируют предсказания 

резонансных частот 
21_ minSf (R² > 0,98), что физически обосновано прямой зависимостью ча-

стоты от длины шлейфа через соотношение λ/4. 



 Вестник РГРТУ. 2026. № 95 / Vestnik of RSREU. 2026. No 95 38

Таким образом, в обоих случаях с использованием единого алгоритма и одной и той же ар-
хитектуры 16×16×16 достигнута высокая точность аппроксимации: R² > 0,90 и MAPE <5 %. 
Тот факт, что архитектура, подобранная для МЭМС-переключателя, обеспечивает высокую 
точность и для PIN-диодного переключателя при ином объёме выборки (N = 975 вместо  
N = 1000) без дополнительной оптимизации, подтверждает устойчивость предложенного алго-
ритма к изменению типа устройства, физического механизма переключения и диапазона ча-
стот. Таким образом, предложенный алгоритм может быть рекомендован в качестве типового 
подхода к созданию нейросетевых моделей полосковых переключателей различных типов. 

Заключение 
В работе предложен и верифицирован алгоритм создания нейросетевой модели полоско-

вых переключателей, обеспечивающий баланс между точностью аппроксимации и вычисли-
тельной эффективностью. Универсальность алгоритма подтверждена на двух принципиально 
различных типах устройств: МЭМС-переключателе (R² = 0,9085, MAPE = 1,15 %) и PIN-
диодном переключателе (R² = 0,9684, MAPE = 2,98 %). В обоих случаях использовались одни 
и те же методы и архитектура 16×16×16 без дополнительной оптимизации, при сокращении 
времени расчёта более чем на четыре порядка по сравнению с полноволновым моделирова-
нием. Полученные результаты позволяют рекомендовать предложенный алгоритм в качестве 
типового подхода к созданию нейросетевых моделей полосковых коммутационных 
устройств радиотехнических систем. В дальнейших исследованиях планируется расширение 
алгоритма на другие классы полосковых переключателей [15-17], а также учёт дополнитель-
ных конструктивных и электрофизических параметров. 
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The algorithm for modeling shunt-type capacitive MEMS switches based on artificial neural networks is 
proposed. Modern methods to analyze microstrip devices, including electromagnetic modeling, equivalent 
circuit models, and machine learning-based models are reviewed. The aim of this work is to develop an al-
gorithm for creating a neural network model to predict S-parameters, providing balance between accuracy 
and computational time. The algorithm proposed includes stages of design synthesis, training sample gener-
ation using Latin Hypercube Sampling (N = 1000 computational experiments), electromagnetic modeling in 
High Frequency Structure Simulator (HFSS) environment via PyAEDT Python library interface, data nor-
malization, and training of multilayer neural network with 16×16×16 architecture. The developed model 
achieves high approximation accuracy (R² = 0,9085 – coefficient of determination, MAPE = 1,15 % – mean 
absolute percentage error) while reducing computation time by more than 104 times compared to full-wave 
electromagnetic modeling. Independent test set verification confirms prediction accuracy for resonant fre-
quencies (average error 1,3 – 1,4 %) and isolation (average error 2,2 %). The universality of the algorithm 
is confirmed by additional study on PIN diode switch, achieving R² = 0,9684 and MAPE = 2,98 % with 
N = 975 samples. The proposed approach for approximating frequency-dependent output S-parameters is 
applicable to a wide class of microstrip switches. 
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