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摘 要：针对太赫兹信道场景识别中存在的特征参数冗余和场景相关性不足的问题，结合最大相关最小冗余

（mRMR）准则和遗传算法（GA），提出基于mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算法。该算法通过GA执行信道

特征的交叉和变异，利用mRMR准则选择与场景相关性大的最优特征参数，输入至反向传播神经网络模型。利

用室内场景1 745组太赫兹信道仿真数据，构建含12种信道特征的参数集进行模型训练和验证。结果表明，所提

算法识别准确率和效率分别提升8%和38.8%，收敛性和迁移泛化能力优于传统算法。
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Abstract: To address the challenges of excessive feature parameter redundancy and insufficient scene correlation in tera‐

hertz (THz) channel scenario recognition, a recognition algorithm integrating the minimal redundancy maximal rel‐

evance (mRMR) criterion with genetic algorithm (GA) optimization was constructed based on feature selection theory 

and evolutionary computation principles. The crossover and mutation operations of channel characteristics were executed 

by the genetic algorithm (GA), and the optimal feature parameters with high scenario relevance were selected using the 

minimum redundancy maximum relevance (mRMR) criterion. These parameters were then inputed into a backpropaga‐

tion neural network model. To validate the method, a dataset containing 12 channel features was constructed with 1 745 

groups of terahertz channel simulation data collected from indoor scenarios, and the model was trained and rigorously 

validated based on this dataset. The results demonstrate that the proposed algorithm improves accuracy and efficiency by 

8% and 38.8%, respectively, and outperforms traditional algorithms in terms of convergence and transfer generalization 

capabilities.
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0　引言

随着无线通信技术的快速发展，太赫兹通信凭

借其丰富的频谱资源和高数据传输能力，已成为

6G技术的关键组成部分。太赫兹信道特性由物理

传播环境和场景中的散射体决定，不同的传播环境

会导致不同的信道特性。因此，无线信道的场景识

别在许多方面具有重要意义。信道特性在视距

（LoS, line of sight）和非视距（NLoS, non LoS）情

况下会有很大变化，在信道建模时需要进行区

分[1-2]。此外，基于到达角或到达时间的定位方法

也需要以无线信号的LoS传播为前提[3-4]。

典型的信道识别方法通过设置参数阈值来区分

信道状态和场景，识别准确率无法保证。并且，识

别过程通常需要大量的信道参数，不仅增加了计算

复杂度，还可能引入冗余信息，影响识别的准确性

和效率。因此，如何高效准确地识别信道场景成为

一个亟待解决的问题。

无线信道十分复杂，很难通过直接建立信道参

数与环境之间的映射来实时识别信道状态和场

景[5]。随着机器学习在无线信道中应用研究的深

入，基于机器学习的信道场景识别也受到关注。基

于机器学习的LoS/NLoS场景识别方法，主要包括

支持向量机（SVM, support vector machine）、反向

传播神经网络（BPNN, back propagation neural net‐

work）[6]和随机森林（RF, random forest）等。信

道场景识别依赖于信道特征，Cao等[7]提出的SVM

方法仅需测量距离和接收信号强度即可实现LoS/

NLoS识别，虽简化了计算，但在动态多径环境下

易因特征信息不足而失效。为缓解这一问题，

Nguyen等[8]引入相关向量机替代 SVM，通过稀疏

化模型降低了计算复杂度，但仍局限于时延和功率

等低维特征，未充分利用信道多维特性。Huang

等[9]使用角度信息扩充了信道特征，提出的 SVM

场景识别算法识别错误率比传统算法降低了 6%，

但SVM模型在工业场景中因角度信息易受多径干

扰而产生性能波动。上述研究受限于对单一特征或

线性组合的过度依赖，导致模型在未知环境中的泛

化能力不足。

为提升模型鲁棒性，学者们将研究重点转向多

维度特征融合策略。Chang等[10]和Xie等[11]将信道

脉冲响应的偏度、峰度、均方根时延扩展等信道参

数作为特征，提出了基于长短时记忆（LSTM, 

long short-term memory）网络的 LoS/NLoS 信道识

别算法。Fu等[5]将信道统计特征（如接收功率、时

延扩展、莱斯K因子等）和簇特征（如平均簇内时

延、衰减因子等）作为输入设计了一种多输入多输

出的深度神经网络（DNN, deep neural network）框

架，实现了多场景的 LoS/NLoS 状态识别。Yang

等[12]将功率时延谱与统计特征（莱斯K因子、均

方根时延扩展、阴影衰落）融合，构建多输入

BPNN模型，解决了传统算法在复杂场景中特征不

足的问题。然而，上述算法虽通过特征融合提升了

性能，却因冗余特征和人工干预引入了新的复杂度

与泛化瓶颈。

随着信道特征的增多，单一算法的特征适应性

出现不足。Zhou 等[13]将 DNN 和自注意力网络

（SAN, self-attention network）进行融合，利用DNN

处理低维人工特征，SAN处理高维原始信道脉冲

响应（CIR, channel impulse response）特征的策略

平衡了数据淹没与特征关联问题。Jiang等[14]将卷

积神经网络（CNN）和LSTM网络进行结合，使用

CNN提取特征，然后将输出馈送到LSTM网络得

到场景分类。Li等[15]引入双向长短时记忆（BiL‐

STM, bidirectional LSTM）网络，使用双向时序分

析捕获信号的前后文依赖，取得了比单向LSTM更

高的识别准确率。Zhang等[16]在CNN的基础上引

入了信道注意力模块，将CIR作为输入，利用三维

卷积和信道注意力模块提升了模型特征提取能力，

提升了场景识别性能。尽管这些方法在一定程度上

提高了识别性能，但在处理高维度特征时仍面临计

算复杂度增加的问题，且特征冗余和场景相关性不

足的问题未得到根本解决。

信道场景识别的核心在于特征选择，一方面，

单一信道特征无法适应多种信道环境；另一方面，

冗余信道特征又会增加场景识别方法的计算复杂

度，影响泛化能力。综上所述，现有算法依赖人工

阈值和高维特征集，存在特征冗余和场景内关联性

不足的问题，导致计算复杂度高且识别精度受限。

针对太赫兹信道场景识别面临的高维度特征冗

余与场景相关性不足挑战，本文融合最大相关最小

冗 余 （mRMR, minimal redun-dancy maximal rel‐

evance）准则和遗传算法（GA, genetic algorithm），

提出一种基于mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算

法。其创新性体现在3个方面。
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1) 动态冗余控制机制：在GA的交叉变异过程

中嵌入mRMR准则，实时剔除冗余特征，避免无

效搜索，提升特征子集的场景相关性。与传统的多

特征输入方法（如文献[5,12]）相比，该机制能够

有效地减少特征冗余，提高特征子集的质量。

2)非线性关联建模：针对文献[7-8]线性关系假

设的局限性，通过GA的全局优化能力增强mRMR

准则对非线性关系的适应性，加快模型收敛。

3)轻量化与泛化平衡：优化后特征维度降至4~

6维，在保证识别精度的同时，提升了计算效率。

与文献[13-14]的方法相比，该算法在降低计算复杂

度方面具有显著优势，迁移至新场景的错误率仅为

12%，显著优于传统算法。

1　基于mRMR-GA的太赫兹信道场景识别

算法

1.1　特征参数提取

无线信道特性可以通过不同信道参数描述，常

用的信道特征参数如下。

1) 最大接收功率max(|h|2)：接收天线在特定条

件下能够接收的信号最大功率。

2) 接收功率峭度指数 κ：描述了接收功率概率

分布波形尖峰程度，可以帮助分析无线信道的多径

特性。

3) 接收功率偏度指数S：描述了接收信号功率

分布的不对称性。

4) 功率上升时间∆τ：发射信号从初始状态上升

到指定功率水平所需的时间。

5) 时延扩展στ：描述了由于多径传播效应引起

的信号到达时间扩展的程度，反映了信号的多个路

径分量在接收端到达时间的差异。

6) 莱斯K因子Kr：直射分量和散射分量的相对

强度，定义为最高功率多径分量（MPC, multipath 

component）与剩余MPC的功率比值。

7) 角度扩展σφ：描述了多径信号到达接收天线

时的角度分布情况，反映了多径信号到达角度的分

散程度。

8) 簇内时延扩展σCDS：描述了单个簇内多径分

量到达接收端的时间分散程度，反映了一个簇中各

个多径分量的到达时间差异。

9) 簇内水平角度φc：描述了单个簇内多径信号

在水平面上的角度分布范围，反映一个簇中各个多

径分量在接收天线或发射天线水平角度（即水平方

向角）的分散程度。

10) 簇内水平到达角扩展 σCASA和簇内垂直到达

角扩展σCESA：描述了单个簇内的多径信号在水平或

垂直方向上的到达角度分布范围，反映多径簇中的

多径分量在接收天线水平或垂直面上的到达角度分

散程度。

1.2　特征选择算法

特征选择是特征工程中的重要环节，特征选择

算法应用特定评价标准，从初始特征空间中挑选出

性能最优的特征子集，同时确保所选特征具有较强

可解释性。常见的特征选择算法有 mRMR[17]、

RF[18]、GA[19]等。

表 1为常见特征选择算法对比，其中，n是信

道特征数量，N是信道数据样本数量，t是GA的迭

代次数，M是GA的种群大小。从表 1可以看到，

mRMR计算特征与类别之间的互信息和特征之间

的冗余信息，时间复杂度较小，最大为 O (nN )；

RF通过构建多个决策树来评估特征的重要性，时

间复杂度主要取决于决策树的数量、树的深度以及

特征数量；GA需要构造种群、迭代生成新一代种

群以及计算对应的适应度，其复杂度取决于迭代次

数和种群大小。

1.3　mRMR-GA特征选择算法

对输入特征的学习是信道场景识别的基础，信

道特征集中的无关信息和冗余特征会使场景识别算

法过拟合或者欠拟合，导致识别精度下降。在信道

场景识别中，主动筛选具有代表性的信道特征子集

用于识别，可以避免冗余信道特征导致的识别准确

率下降。

  表1　 常见特征选择算法对比

算法

mRMR

RF

GA

时间复杂度

O (nN )

O (nN log ( N ) )

O ( tM )

优点

计算效率高，可以有效地挖掘相关性特征

易于实现和调整

全局搜索能力强，能够在大规模特征空间中找到最优解

缺点

要求数据集中的特征具有一定相关性

特征子集随机性大，容易过拟合，迁移性差

时间复杂度较高
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传统 mRMR 算法基于互信息的单变量分析，

难以捕捉特征间的非线性关联（如二次项、交互

项）。例如，mRMR通过最大化特征与目标的互信

息 I(fi ; y)并最小化特征间互信息 I(fi ; fj)选择特征，

但互信息的计算依赖于概率密度估计，对高维非线

性数据的敏感性较低。而GA因种群多样性不足可

能无法充分探索特征子集的潜在最优组合，导致遗

漏对场景识别更有效的特征子集。此外，GA需要

若干次迭代才能达到稳定解，计算复杂度较高。

针对以上问题，在文献[20]基础上本文提出的

mRMR-GA特征选择算法引入mRMR准则引导GA

搜索最佳特征子集，在每一代种群筛选中，优先保

留高相关性、低冗余的特征子集，避免无效随机搜

索。并将GA的全局搜索能力（通过交叉、变异生

成多样性子集）与mRMR的局部优化（筛选最具

代表性的特征）结合，提前剔除冗余特征，减少后

续 BPNN 训练的特征维度，从而缩短单次迭代时

间。mRMR-GA特征选择算法的具体步骤如下。

1)设定个体编码及初始群体：定义信道参数集

F，F由最大接收功率max(|h|2)、接收功率峭度指

数 κ、接收功率偏度指数 S、功率上升时间∆τ、莱

斯K因子Kr、时延扩展στ、角度扩展σφ、簇内时延

扩展 σCDS、簇内水平到达角扩展 σCASA、簇内垂直到

达角扩展σCESA、簇数 k、簇内水平角度φc共12个信

道特征组成。使用 0、1编码 12个特征，其中 0代

表特征被淘汰，1代表特征被保留。生成M个个体

{ F1,F2,F3,⋯,FM }，每个个体为 LoS/NLoS 场景识

别的信道特征子集，Fi 由 12个 0、1字符串组成，

{ F1,F2,F3,⋯,FM }组成初始群体。

2)构造适应度函数：利用适应度来评估候选信

道特征子集的优劣。将BPNN输出的决定系数 R2

作为适应度 r，通过适应度 r观测GA的优化过程。

LoS/NLoS场景识别中，第 i个信道特征子集为Fi，

其适应度表示为

rFi
= 1 -

∑
j = 1

n

( ysim ( Fi ( j ) ) - y ( Fi ( j ) ) )2

∑
j = 1

n

( ȳ ( Fi ( j ) ) - y ( Fi ( j ) ) )2

(1)

其中，n是信道特征数量，ysim ( Fi ( j ) )和 y ( Fi ( j ) )

分别为 Fi 中第 j 个样本的场景标签和期望值，

ȳ ( Fi ( j ) )是第 j个样本的期望均值。平均适应度 rave

表示为

rave =
1
M∑i = 1

M

rFi
(2)

3)交叉变异信道特征参数：保留信道特征集

{ F1,F2,F3,⋯,FM }中适应度最高的 2个信道特征子

集，以 Fi 和 Fj 为例，其中特征编码分别为 Fi =

(a1,a2,a3,⋯,a12 ) 和 Fj = (b1,b2,b3,⋯,b12 )。对 Fi 和

Fj在c点进行交叉，表示为

ì
í
î

F ′i = { a1,a2,⋯,ac } + { bc + 1,bc + 2,⋯,b12 }

F ′j = { b1,b2,⋯,bc } + { ac + 1,ac + 2,⋯,a12 }
(3)

c = ceil (αL ( F ) + 1) (4)

其中，α为(0,1)内的随机数，L ( F )为F的长度，c

为开始遗传运算的特征序号，ceil (⋅)表示向上取

整。2个信道特征子集在 c点进行交叉，得到新个

体F ′i 和F ′j。F ′i 和F ′j 分别保留了Fi和Fj的部分最优

特征子集。

若信道特征子集Fi在d点发生变异，其取值范

围为[ad
min, a

d
max]，则该过程表示为

F ′i = { a1,a2,⋯,a′d,⋯,a12 } (5)

a′d =
ì
í
î

0,  λ ∈ [ 0,0.5 ]

ceil (ad
min + λ (ad

max - ad
min ) ), λ ∈ (0.5,1]

(6)

其中，ad
max和 ad

min分别为原始特征 ad的最大值和最

小值，λ为[0,1]内的随机数。

4)筛选信道特征：步骤3)交叉变异后，产生信

道 特 征 集 { F ′1,F ′2,F ′3,⋯,F ′M }。 信 道 特 征 集

{ F ′1,F ′2,F ′3,⋯,F ′M }中，子集间冗余度仍然较高，可

以通过mRMR准则保留相关性较高的特征。计算

各子集的冗余度和相关性，以第 l个信道特征子集

F ′l 为例，计算为

max D ( F ′l ,y ),  D =
1

|| F ′l
∑

fi ∈ F′l
I ( fi ; y ) (7)

min R ( F ′l ),  R =
1

|| F ′l
2 ∑

fi,fj ∈ F′l
I ( fi ; fj ) (8)

其中，fi和 y分别为第 i个信道特征参数及其LoS或

NLoS场景标签，I ( fi,y ) 为第 i个信道特征参数与

场景标签 y之间的互信息，I ( fi ; fj )是第 i个信道特

征参数和第 j个信道特征参数的互信息，| F ′l |为所

选特征数量。

结合式(7)和式(8)得到最大相关最小冗余准则

maxΦ ( D,R ),  Φ = D - R (9)
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Φ ( fi ) = I ( fi,y ) - 1
i - 1 ∑fj ∈ F′

I ( fi ; fj ) (10)

其中，Φ是信道特征集的mRMR值。在GA的变异

操作中，若某特征位发生变异（0→1 或 1→0），

mRMR准则会利用式(9)立即计算新特征子集的Φ

值，仅保留Φ值高于父代的个体。这种机制迫使算

法在探索新特征组合时，始终以最大化相关性和最

小化冗余性为目标，从而有效融合非线性特征。

最后，选择Φ最大的特征Φ(fi)，加入已选特

征集F″l
F″l = arg max

fi ∈ Fl′
{Φ ( fi ) } (11)

保留相关性最大的 5 个特征，形成新的信道特

征集。

5)迭代寻优最佳特征参数子集：重复步骤3)和

步骤4)，达到适应度阈值或满足停止条件，得到最

佳的特征参数子集F″i 。
1.4　信道场景识别

基于 mRMR-GA 的太赫兹信道场景识别算法

将 mRMR-GA 特征选择算法和 BPNN 结合实现场

景识别。mRMR-GA 特征选择算法实现最佳信道

特征子集的选择，获取的特征子集被进一步应用

于BPNN学习，从而提高整体场景识别性能。图 1

为基于 mRMR-GA 的太赫兹信道场景识别算法

流程。

1) 将LoS和NLoS场景中的12个信道特征用0和

1进行编码，生成初始信道特征集{ F1,F2,F3,⋯,FM }。

2) 对信道数据样本添加场景标签，按比例均

匀划分为训练集和测试集，并进行归一化处理。

3) 初始化参数，包括GA的种群大小M、总的

迭代次数T，BPNN的损失函数、优化器、学习率、

激活函数等。

4) 利用不同特征子集训练 BPNN 并验证，

得到评价指标 R2 作为遗传算法的适应度值 r =

{ r1,r2,r3,⋯,rM }，并保留适应度值最高的两组特征

子集Fi和Fj。

5) 利用 mRMR-GA 特征选择算法获得冗余度

更小的信道特征集。

6) 继续步骤4)和步骤5)，直到达到最大迭代次

数T，选择此时适应度值最高的特征子集F ′i。
7) 将最优特征子集F ′i 输入BPNN中获得最终

性能指标 r。

2　太赫兹室内通信场景信道仿真

BPNN模型的训练需要大量携带标签的样本，

本文在Wireless Insite软件中搭建太赫兹室内通信

场景并进行仿真，获取了充足的信道参数。

根据文献[21]中描述的室内办公室通信场景构建

仿真环境，场景由走廊和办公室组成，整体环境尺寸

约为64.21 m×25.48 m×3 m，包含开阔走廊64.21 m×

4.52 m×3 m（①）、半开放的办公室24.80 m× 13.02 m×

3 m（②）和狭窄走廊64.21 m×1.30 m×3 m（③）这

3个区域，仿真场景的俯视图如图2所示。

场景内布有天花板、地板、墙壁、窗户以及办

公桌椅等物体。其中，天花板为碳纤维增强塑料，

地板和墙壁为混凝土材质，窗户为玻璃材质，办公

桌为木板和金属制成，办公椅由木板和泡沫组成，

不同材质的电磁参数由Wireless Insite材料库提供，

具体材料电磁参数如表2所示。

2;
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图1　基于mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算法流程

�

�

�

图2　仿真场景的俯视图
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仿真的主要参数设置：中心频率为 220 GHz，

带宽为 10 GHz。为了充分地接收多径信号，在开

阔走廊场景和狭窄走廊场景采用E面和H面半波束

宽度分别为49°和46°的发射天线，在半开放的办公

室场景采用E面和H面半波束宽度分别为80°和50°

的发射天线。发射机高度均为 2 m，采用增益为

15 dBi的定向天线，发射信号功率为0 dBm。接收

机高度均为1.5 m，采用增益为25 dBi的全向天线。

系统最低信号检测功率设置为-250 dBm，最大反

射次数为4，绕射次数为1，不考虑透射。

为获取多样化的通信场景信息，根据场景区

域特点，将场景划分为开阔走廊、半开放办公室

和狭窄走廊，并采用路径（route）方式部署足够

数量的收发机进行仿真，具体部署如图3所示。

在LoS场景中，3个区域分别部署 3个发射机

（Tx1、Tx2、Tx3）和 3个接收机（Rx1、Rx2、Rx3），

设置 5 条接收机移动路径（Rx1、 Rx2_1、 Rx2_2、

Rx2_3、Rx3），每个测量点间距0.2 m，共800个。

在NLoS场景中，3个区域分别部署3个发射机

（Tx4、Tx5、Tx6）和 3个接收机（Rx4、Rx5、Rx6），

设置 7 条接收机移动路径（Rx4_1、Rx4_2、Rx5_1、

Rx5_2、Rx6_1、Rx6_2、Rx6_3），每个测量点间距0.2 m，

共945个。

3　性能分析

3.1　数据集

仿真获取的信道数据包含CIR、多径功率、时

延、角度等MPC参数，对信道数据进行参数提取，

构建如表3所示的信道特征数据集。

数据集中包含800个LoS样本和945个NLoS样

本，每个样本由 12个信道特征组成，信道特征由

最大接收功率、接收功率峭度指数、接收功率偏度

指数、功率上升时间、莱斯K因子、时延扩展、角

度扩展、簇内时延扩展、簇内水平到达角扩展、簇

内垂直到达角扩展、簇数、簇内水平角度组成，即

{max(|h|2), κ, S, ∆τ, Kr, στ, σφ, σCDS, σCASA, σCESA, k, φc}。

图 4给出了LoS和NLoS场景下不同信道特征

的概率密度函数（PDF, probability density function）。

LoS和NLoS场景中，信道统计特征表现出了不同

的集中趋势和分布形态，尽管部分信道特征在LoS

和NLoS场景中表现出了明显的集中趋势差异，但

特征分布形态存在重叠区，难以直接使用阈值对

LoS和NLoS场景进行区分。

3.2　性能评估与结果分析

将信道场景识别看作二分类问题，LoS 场景

和 NLoS 场景的样本数据标签分别标注为 1 和 0，

  表2　 材料电磁参数

材料名称

混凝土

金属

玻璃

干墙

木板

碳纤维增强塑料

相对介电常数

5.31

1.00

6.27

2.94

1.99

1.50

电导率/（S·m-1）

1.051

107

0.717

0.242

0.467

0.590

厚度/m

0.300

—

0.003

0.013

0.030

0.090

  表3　 信道特征数据集

场景

LoS

NLoS

环境

开阔走廊

半开放办公室

狭窄走廊

开阔走廊

狭窄走廊

接收机位置

Rx1

Rx2_1、Rx2_2、Rx2_3

Rx3

Rx4_1、Rx4_2、Rx5_1、

Rx5_2

Rx6_1、Rx6_2、Rx6_3

样本

数量/个

300

236

264

453

492

总计/个

800

945

Rx
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6_1

Rx
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图3　仿真场景收发机部署示意

··96



第 5 期 郝昕宇等：基于mRMR-GA的太赫兹信道场景识别研究

按照 6:4的比例划分训练集和测试集，保证模型有

足够的训练数据进行学习同时又提供足够的测试

数据来评估模型的性能。为了满足模型种群多样

性的同时控制计算成本，避免因过多迭代造成的

计算浪费，设置 GA 种群大小为 10，最大迭代次

数为 20；BPNN 的输入层神经元个数为 12，与输

入特征维度一致，确保所有特征被接收处理。隐

藏层神经元个数为5，既能保证模型复杂性，又可

避免过拟合。输出层神经元个数为1，用于输出场

景的二分类结果。采用 tansig 激活函数和 Trainlm

训练算法，最大迭代次数为 1 000，详细的参数设

置如表4所示。

LoS

NLoS

LoS

NLoS

LoS

NLoS

LoS

NLoS

LoS

NLoS
LoS

NLoS

LoS
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在信道特征数据集上对遗传算法和基于

mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算法进行测试，

测试结果如图 5 所示。基于 mRMR-GA 的太赫兹

信道场景识别算法在第 15次迭代时达到收敛，而

GA 在 20 次时收敛，这表明本文算法收敛速度更

快、稳定性也更强。此外，基于 mRMR-GA 的太

赫兹信道场景识别算法的初始平均适应度约为

0.9，高于遗传算法，说明了特征工程的重要性和

基于 mRMR-GA 的太赫兹信道场景识别算法的有

效性。总体而言，基于 mRMR-GA 的太赫兹信道

场景识别算法既保证了种群中每个个体都具有较

大的适应度值，还具有较快的收敛速度和很好的

寻优能力。

1) 信道特征对识别效果的影响

使用mRMR、RF、GA和基于mRMR-GA的太

赫兹信道场景识别算法对信道特征数据集进行处

理，获取信道特征子集。将不同算法获取的信道特

征子集输入BPNN模型和 SVM模型进行 5折交叉

验证训练。SVM中核函数为高斯核，惩罚因子为

  表4　 算法参数设置

算法

遗传算法

BPNN

参数名称

种群大小

最大迭代次数

输入层神经元个数

隐藏层神经元个数

输出层神经元个数

激活函数

训练函数

最大迭代次数

学习率

目标训练误差

取值

10

20

12

5

1

tansig

Trainlm

1 000

0.01

1×10-6

E0;A,1

E0;A,2

E0;A,3

E0;A,4

E0;A,1
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图5　算法适应度比较
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10，径向基函数参数为 0.01，最大迭代次数为

1 000。

图6为单一信道特征输入时BPNN模型的识别

性能，其中最大接收功率是场景识别最有效的特征

参数，其次是接收功率偏度指数。太赫兹频段频率

较高，在室内环境传播衰减更大，因此NLoS场景

下的最大接收功率和接收功率分布特性相对于LoS

场景会呈现出明显的差异。此外，角度扩展和基于

簇的特征参数对BPNN模型识别性能影响较大，这

是因为室内环境散射体较多，信号在NLoS场景会

经过更多的反射和散射传播从而产生了更多、更分

散的多径簇。图 6 中的线条是多特征参数下的

BPNN模型识别性能，当特征参数数量为 5时即可

取得大于0.9 R2，实现准确识别。

表 5 和表 6 分别为 BPNN 和 SVM 模型在不同

信道特征组合下的性能比较。将全部特征作为

数据集时 BPNN 模型和 SVM 模型取得的 R2最高，

预测能力最强，但模型的运行时间也更长。基

于 mRMR-GA 的太赫兹信道场景识别算法选择重

要性前 5 的信道特征作为数据集，用最短的运行

时间取得了较高的 R2 指标。证明合理的特征选

择可以有效提高本文算法的效率而不过分损失

性能。实验表明，相比没有使用簇特征，使用

簇特征的模型评估指标 R2 更高，说明簇特征在

室内 LoS 和 NLoS 场景识别中具有重要作用。此

外，结合表 5 和表 6 可以看出，算法对特征选择

具有依赖性，即不同的学习算法倾向于选择不

同的特征子集。

2) 算法抗噪性能分析

为了探究模型在室外环境中的适用性和鲁棒

性，在输入特征中叠加高斯噪声，模拟室外信道衰

减和干扰。实验共设置了无噪声（1）和 5个噪声

梯度（2~6）6组，噪声分别是对数据加入标准差

为 0.1、0.2、0.3、0.4、0.5的高斯噪声，不同噪声

梯度下的识别准确率如图7所示。

在无噪声情况下，使用全部特征可以提高LoS/

NLoS的识别准确率。随着噪声增大，算法的识别

准确率具有下降趋势，冗余特征被噪声污染带来的

弊端开始显现，此时，使用部分重要特征优于使用

  表6　SVM模型中不同信道特征参数集的性能

算法

SVM

SVM

SVM+mRMR

SVM+RF

SVM+GA

SVM+mRMR-GA

特征组合

111111111111

111110000000

100101001100

100100100011

100011110101

101101000001

R2

0.979 0

0.893 0

0.932 2

0.965 7

0.967 6

0.976 1

平均运行时间/s

0.70

0.68

0.62

0.59

0.61

0.58

100%

95%

90%

85%

80%
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图7　不同噪声梯度下的识别准确率
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图6　单一信道特征时BPNN模型的识别性能

  表5　BPNN模型中不同信道特征参数集的性能

算法

BPNN

BPNN

BPNN+mRMR

BPNN+RF

BPNN+GA

BPNN+mRMR-GA

特征组合

111111111111

111110000000

100101001100

100100100011

101011010111

101001010001

R2

0.996 4

0.925 2

0.952 8

0.977 6

0.981 2

0.987 1

平均运行时间/s

3.72

3.05

3.18

2.85

2.88

2.80
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全部特征。当噪声增大到一定程度后，基于mRMR- 

GA的太赫兹信道场景识别算法效果变差，但其识

别率准确率仍高于93%。

3） 机器学习算法对识别效果的影响

为进一步验证基于mRMR-GA的太赫兹信道场

景识别算法的泛化能力，本节将其应用于多种经典

机器学习模型（BPNN、CNN、LSTM[14]、Trans‐

former[22]），对比分析特征选择前后模型的识别性

能差异，实验结果如表7所示。

使用全部特征时所有模型都可以取得较高的识

别准确率，但训练时间更长。使用mRMR-GA对特

征进行选择后模型的训练时间大幅下降，代价是降

低了识别准确率。除CNN以外所有模型的识别准

确率都超过了 90%，特别地，BPNN在 1.21 s的时

间内完成训练并取得超过90%的识别准确率。

4) 算法泛化性能探究

获取室内环境中的所有信道数据并进行标注需

要耗费巨大的测试成本，实际应用中算法的泛化性

能至关重要。本节对具有典型特征的不同通信场景

进行信道测量，并将不同场景的信道数据分别用于

模型的训练和测试，以评估模型的泛化能力。

将开阔走廊和狭窄走廊的信道特征集分别作为

训练集和测试集，测试算法迁移到走廊场景的识别

性能。开阔走廊的LoS和NLoS场景分别有 300条

和 453条数据，狭窄走廊的LoS和NLoS场景分别

有 264条和 492条数据，实验使用识别错误率来衡

量模型性能。

使用mRMR、RF、GA和mRMR-GA特征识别

算法获取用于识别的信道特征子集，对应的信道特

征组合编码及平均运行时间如表8所示。由于遗传

算法存在种群生成机制并且依赖于监督学习算法，

每次迭代需要学习算法的评估指标 R2作为依据，

所需的运行时间最长。mRMR-GA特征选择算法通

过mRMR准则在交叉变异过程中及时剔除冗余特

征，相比GA缩短了38.8%的运行时间。RF在学习

算法中集成了特征选择机制，运行时间也较长。此

外，mRMR、RF获得的特征子集与GA、本文算法

获得的特征子集相差较大，这是因为mRMR和RF

寻找最优特征子集的过程依赖训练数据集，而GA

和本文算法在寻找最优特征子集的过程中将测试集

上的性能指标作为指导。

将表 8 中的信道特征子集输入 BPNN 和 SVM

中，信道场景识别结果如图8所示。

图8中，采用mRMR-GA特征选择算法时不管

是使用BPNN还是 SVM都取得了优于其他特征提

取算法的识别准确率。mRMR-GA特征选择算法获

得的特征子集在 BPNN 中识别错误率最低，仅为

12%，相比遗传算法[19]降低了 8%。此外，与图 6

中算法在室内办公室场景中的识别效果比较可以看

  表7　mRMR-GA特征选择算法在不同机器学习

模型中的性能

模型

BPNN

CNN

LSTM

Transformer

特征组合

全部特征

mRMR-GA特征

全部特征

mRMR-GA特征

全部特征

mRMR-GA特征

全部特征

mRMR-GA特征

识别准确率

99.43%

90.83%

93.12%

89.54%

99.28%

90.54%

98.71%

90.83%

训练时间/s

2.10

1.21

1.73

1.35

2.14

1.40

22.25

14.20

  表8　 不同算法特征子集

序号

1

2

3

4

5

6

特征来源

参照组

参照组

mRMR

RF

GA

本文算法

特征组合

111111111111

111110000000

101001100100

101000100101

100110111011

100010101001

平均运行时间/s

—

—

1.06

6.27

35.00

21.43

SVM

BPNN

40%

30%

20%

10%

0
1 2 3 4 5 6

<C);0

;
(
*
>
5

图8　不同信道场景识别算法的识别错误率
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出，在迁移到开阔走廊和狭窄走廊场景时大多数场

景识别算法的识别性能有大幅度下降，但基于

mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算法依旧保持了

较好的性能，表明本文算法具有较强的泛化能力。

同时，也说明了在实际应用场景中，并非特征参数

越多识别效果越好，特征参数的增加也可能导致信

息冗余或者无关信息的出现，进而干扰正确识别。

4　结束语

本文研究了太赫兹通信系统的LoS/NLoS场景

自动识别算法，针对太赫兹信道场景识别中所需特

征繁多且识别效率低的问题，提出了一种基于

mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算法。该算法在

遗传算法基础上嵌入了mRMR原则，通过保留与

通信场景关联性更大的信道特征，减少了信道特征

冗余，达到了提高算法寻优和收敛能力的目的。

仿真得到了 3个典型场景下的CIR，并对本文

算法性能进行了实验验证。结果表明，基于

mRMR-GA的太赫兹信道场景识别算法可以提取具

有代表性的信道特征，与遗传算法相比识别精度提

高了 8%，识别速度提高了 38.8%。同时，本文算

法还具有更好的泛化能力，可以迁移到不同环境的

场景识别中。特征选择和场景识别的结合为复杂场

景下的信号处理提供了新的思路和方法。未来的研

究可以进一步优化算法流程，并将其应用于更广泛

的无线通信和信号处理领域。
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