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基于变分自编码器的太赫兹信道多径分簇算法
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摘 要：针对太赫兹信道中多径分簇算法在多维参数适应性和无监督特征分离中的不足，提出了一种基于变分

自编码器的潜层空间多径分簇（VAE-LMC）模型。首先，通过变分自编码器（VAE）学习多径时延与到达角度

的潜在表示，增强特征可分离性。其次，将K-Means分簇嵌入VAE框架，联合优化重构损失、KL散度和分簇损

失函数，解决无监督学习中的特征分离难题。最后，在潜层空间完成多径分簇并将结果映射至真实数据空间。

在小型工厂场景中开展 129.5~135 GHz 的太赫兹信道测量，构建训练数据集和测试数据集。实验结果表明，

VAE-LMC模型在簇内和簇间特性、环境一致性及复杂度等方面均有显著优势，为复杂场景下的太赫兹信道多径

分簇提供了高效解决方案。

关键词：太赫兹信道；信道测量；多径分簇；变分自编码器；无监督学习

中图分类号：TN92 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.1000−436x.2025084

Variational autoencoder-based multipath clustering 
algorithm for terahertz channels

HAO Xinyu1, LIAO Xi1, ZHENG Xiangquan2, WANG Yang1, LIN Feng1, CHEN Qianbin1, ZHANG Jie1

1. School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China
2. PLA Unit 32002, Beijing 100036, China

Abstract: To address the shortcomings of multipath clustering algorithms in terahertz channel modeling, particularly in 

terms of multidimensional parameter adaptability and unsupervised feature separation, a variational autoencoder-based 

latent space multipath clustering (VAE-LMC) model was proposed. Firstly, the variational autoencoder (VAE) was uti‐

lized to learn latent representations of multipath delays and arrival angles, enhancing feature separability. Secondly, K-

Means clustering was embedded into the VAE framework, with joint optimization of reconstruction loss, KL divergence, 

and clustering loss functions to resolve the challenges of feature separation in unsupervised learning. Finally, multipath 

clustering was performed in the latent space, and the results were mapped back to the real data space. Terahertz channel 

measurements at 129.5~135 GHz were conducted in a small factory scenario to construct training datasets and testing da‐

tasets. Experimental results demonstrate that the VAE-LMC model exhibits significant advantages in intra-cluster and 

inter-cluster characteristics, environmental consistency, and computational complexity, providing an efficient solution for 

terahertz channel multipath clustering in complex scenarios.
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0　引言

太赫兹通信凭借其超大的带宽资源和高速数据

传输能力，已成为6G通信的关键候选技术之一[1]。

在工业物联网、高精度定位等场景中，太赫兹通信

需支持密集多径环境下的实时信道建模，这对多径

分簇算法的效率和精度提出了更高要求。在太赫兹

信道中，多径分量（MPC, multipath component）

的物理参数，如时延、功率和到达角等，表现出了

显著的分簇特性[2]。根据接收信号的传播时延、接

收功率和到达角度等传播参数对 MPC 进行分簇，

利用多径簇代表具有相似传播特性的MPC可以有

效简化无线信道模型[3]。基于多径簇的信道建模方

法兼顾准确性和复杂度，已被 3GPP TR 38.901、

TR 25.996、COST 2100 等标准采用，逐渐成为信

道建模的重要趋势[4]。

太赫兹波因高频短波特性，易受衰减与多径效

应的影响，导致传播过程复杂度和分簇难度显著增

加。传统的分簇算法包括K-Means、DBSCAN[5-6]和

谱聚类 （SC, spectral clustering）[7] 等。其中 K-

Means算法应用最为广泛，并衍生出多种改进算法，

如考虑信号功率的KPowerMeans算法[8-11]和考虑功

率密度的K-power density算法[12]。然而，这些传统

算法基于特定的距离度量或相似性度量，在处理不

同维度信道参数时仍存在适应性不佳的问题。

近年来，深度学习在图像处理和自然语言处理

领域取得了巨大成功，其与分簇算法的结合为多径

分簇算法研究开辟了新方向。例如，Xie等[13]提出了

深度嵌入分簇（DEC, deep embedded clustering）模

型，通过KL（Kullback-Leibler）散度损失函数衡量

微调过程中的软标签表示，实现了深度嵌入特征表

示和分簇分配结果的联合优化，为深度分簇算法提

供了范例。深度学习模型能够通过权重矩阵、偏置

和激活函数等参数，将输入信道数据映射到潜层空

间，每个潜层空间都能够捕获信道数据中的不同特

征。基于潜层空间的多径分簇算法通过将原始信道

数据投影到不同潜层空间来突出信道数据中的特定

传播特征，从而反映多径信号的相似性[14-17]。此外，

将分簇过程直接嵌入深度学习模型中，以联合优化

潜层表示，分簇目标的方法也受到广泛关注[18-20]。

除了传统的深度学习算法外，Yu等[21]提出了一种

最大最小距离算法辅助的自组织特征映射（MMD-

SOM, maximum-minimum distance algorithm assisted 

self-organizing feature map）模型，利用自组织特征

映射模型的竞争学习机制，对信号参数进行降维和

离散化映射，从而在映射空间得到符合信道真实分

布的多径簇。上述研究均表明，利用深度学习算法

将原始数据转换到新的特征空间进行分簇具有巨大

应用潜力。然而，由于信道特征学习的有效性不足

和无监督学习中特征分离难题的存在，如何设计能

够捕捉多径信号特性的网络结构并在无标签的情况

下有效进行分簇，仍然是一个亟待解决的难题[22]。

针对传统的分簇算法在多维参数适应性和无监

督学习中的不足，本文提出了一种基于变分自编码

器的潜层空间多径分簇（VAE-LMC, variational au‐

toencoder-based latent space multipath clustering）模

型，通过潜层空间映射与多域联合分簇策略，实现

不需要人工干预的多径分簇。该模型将变分自编码

器（VAE, variational autoencoder）与K-Means分簇

相结合，通过联合优化重构损失和聚类损失函数，

解决了无监督学习中的特征分离难题。利用小型工

厂太赫兹信道的实测数据构建数据集，全面评估了

本文模型的性能。实验结果表明，分簇结果与空间

环境高度一致。此外，本文还深入分析了太赫兹信

道多径簇的时延扩展、角度扩展等特性，为理解多

径簇的时空特性提供了参考。

1　VAE-LMC模型

在无线信道中，MPC在相似时延和角度域上

分布密集，这使单域分簇模型的性能受限。为了克

服这一问题，多域联合分簇模型通过综合考虑时

延、角度和功率等多个维度的信息，能够更准确地

识别和区分具有相似传播特性的MPC簇。多域联

合分簇中通常使用多径分量距离（MCD, multipath 

component distance）[23]计算MPC之间的距离，MCD

可以表示为

MCDi,j =  MCD2
AoA,ij + ςMCD2

τ,ij (1)

其中，MCDAoA,ij和MCDτ,ij分别是第 i和 j个MPC在

角度域和时延域的距离；ς是时延比例因子，用于

均衡时延域和角度域的差异。MCDAoA,ij表示为

MCDAoA,ij =
1
2

|

|

|
||
|
|
| ( )sin (φi )

cos (φi )
- ( )sin (φj )

cos (φj )

|

|

|
||
|
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(2)

其中，φi和φj是第 i和 j个MPC的到达方位角。对应

地，MCDτ,ij表示为
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MCDτ,ij =
|| τi - τj

Δτmax

τstd

Δτmax

(3)

其中，τi和 τj分别是第 i和 j个MPC的多径时延，∆τmax

是最大MPC时延差，τstd是多径时延标准差。

理论上，MCD可以解决多径时延和到达角度

的缩放问题[24]，但由于时延比例因子 ς取值范围

广，且需要结合主观视觉判断来不断修正，使对不

同场景和频段确定合适的 ς值变得困难。

为解决上述问题，本文提出了一种基于变分自

编码器的VAE-LMC模型，通过变分自编码器学习

多径时延和到达角度的潜在表示，增强多径分簇的

可分离性，并在潜层空间中实现多径分簇。VAE-

LMC模型在无监督学习框架下通过迭代训练进行

优化，采用联合损失函数引导多径分簇潜层空间的

构建。对于选定的测量点，假设共接收到 N 个

MPC，在此模型中，输入数据由这些MPC的时延

和到达方位角组成。输出是重构后的MPC时延和

到达方位角，以及每条 MPC 的分簇结果，VAE-

LMC模型结构如图1所示。

1.1　变分自编码器

VAE由编码器和解码器两部分构成，二者协同

工作以实现对数据的深度处理。编码器负责对输入

的时延和角度等信道参数进行表征学习，并通过非

线性变换映射至潜层空间，捕获信道参数的内在结

构和关键信息。解码器则负责对输入的信道参数进

行重构，力求在保持关键特征的同时实现数据的完

整还原。编码和解码的结构设计旨在提高数据处理

效率，同时增加数据的可解释性和鲁棒性。编码器

和解码器的运算过程可以表示为

h = σ (Wenc x + benc ) (4)

x͂ = σ (Wdech + bdec ) (5)

lrec =
1
N∑i

 xi - x͂i

2

2
(6)

其中，x是编码器的输入，h是编码器的输出，同时

也是解码器的输入，x͂是解码器的输出，Wenc和Wdec

分别是编码器和解码器的权重，benc和bdec分别是编

码器和解码器引入的偏置项，σ (⋅)是激活函数引入

的非线性运算，lrec是变分自编码器的重构损失，N

是输入的多径时延和角度数量，即MPC的个数。

VAE-LMC模型的编码器和解码器由若干残差

块组成，残差块结构如图 2 所示。该结构由 3 个

全连接层（FC1、FC2和FC3）构成，其中激活函数

采用线性整流函数（ReLU, rectified linear unit）。

特别地，FC2和FC3层引入了失活率为0.2的神经元

随机失活机制，目的是降低神经元之间的相互依赖

性，进而增强模型的泛化能力。对于输入参数为

（p,q）的残差块，输入层维度为p×N，其中，p表示

上一层输出的特征数量（如果是第一个残差块，输

入则是MPC的时延和到达方位角），N表示样本数

量。输出维度为 q×N，其中 q表示输出特征数量，

残差连接通过跳跃传递梯度，并形成最终的输出。

残差连接缓解了深层网络训练过程中的梯度消失问

题，同时保留了原始特征信息，提升了模型对稀疏

多径数据的适应性。
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图1　VAE-LMC模型结构
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1.2　嵌入K-Means分簇

VAE擅长学习数据的潜在表示，对比本文提出

了一种创新策略，即将K-Means分簇结构嵌入VAE

框架中，形成VAE-LMC模型。该模型利用VAE构

建潜层空间，通过K-Means分簇结构对时延-角度的

潜在表示进行分簇，并通过反向传播优化潜层空间。

针对多径分簇中不同评价指标可能导致评估结果

不一致的问题，本文借鉴文献[25]中的联合指标构建

方法，将轮廓系数（SI, silhouette score）、方差比准则

（CHI, Calinski-Harabasz index）和戴维森堡丁指数

（DBI, Davies-Bouldin index）综合应用于多径分簇评

价中，并通过反向传播参与模型参数更新，解决了

无监督学习中的特征分离难题，有效提升了VAE-

LMC模型的多径分簇性能。3种评价指标介绍如下。

1) 轮廓系数（SI）。SI的取值范围在−1~1，越

接近1表示分簇效果越好，SI表示为

SI =
1
N∑i = 1

N bi - ai

max (ai,bi )
(7)

其中，N是样本数量，ai是样本 i到同簇其他样本的

平均距离（即簇内距离），bi是样本 i到最近其他簇

中所有样本的平均距离（即簇间距离）。

2) 方差比准则（CHI）。CHI值的大小直接反

映了分簇效果的优劣，CHI表示为

CHI =
B
W

N - k
k - 1

(8)

其中，B是簇间方差，W是簇内方差，N是样本数

量，k是簇的数量。CHI值越大表示簇间差异越大，

簇内差异越小，即分簇效果佳。

3) 戴维森堡丁指数（DBI）。DBI值越小表示

簇内样本越紧密，簇间样本越分散，即分簇效果越

好，DBI表示为

DBI =
1
k∑i = 1

k

max
j ≠ i ( )σi + σj

d (ci,cj )
(9)

其中，k是簇的数量，σi是簇 i中所有样本到簇中心

的平均距离，d(ci,cj)是簇中心ci和cj之间的距离。

1.3　损失函数

在 VAE-LMC 模型中，损失函数包括重构损

失、KL散度损失和分簇损失。重构损失通过均方

误差（MSE, mean squared error）实现，确保时延-

角度数据的精确重构。

KL散度起到正则化潜层空间的作用，保证潜

层空间和实际数据空间的一致性，有效解决了潜层

空间分簇不连续的问题。KL散度损失定义为

DKL (q ( z|x )||p ( z ) ) =∑
x

q ( z|x )
é

ë
êêêêln

q ( z|x )
p ( z )

ù

û
úúúú (10)

其中，p ( z )是先验分布，在高斯信道中假设为标

准正态分布，q ( z|x )是潜层变量的后验分布，由编

码器输出的均值μ和方差 ln (σ2 )参数化得到。假设

后验分布q ( z|x )是符合均值为μ和方差为σ2的正态

分布，则KL散度损失可以表示为

DKL (q ( z|x )||p ( z ) ) = - 1
2∑j = 1

J

(1 + ln (σj
2 ) - μ2

j - σ 2
j )

(11)

其中，μ是潜层变量均值，σ2 是对数方差，J是潜

层变量的维度。

为了进一步提升VAE-LMC模型的多径分簇性

能，获取紧凑且有区分性的多径簇，将SI、CHI与

DBI指标结合，形成分簇损失函数，引导模型的梯

度下降过程，分簇损失函数表示为

lcluster =
λ

1 × 10-6 + |SI|
+

β
1 + |CHI|

+ γDBI      (12)

其中，λ、β和 γ分别是 3个指标函数的权重，根据

各指标的损失大小进行调节以平衡损失量级，实验

中设置 λ=β=γ=1即可将损失限定到同一数量级。由

此，VAE-LMC模型的总体损失函数构造为

L = lrec + DKL + lcluster (13)

其中，lrec、DKL和 lcluster分别是由式(6)、式(11)和式(12)

求解的自编码器重构损失、KL散度损失和分簇损

失函数。

� �
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+

+

+

+

;9
p×N

;*
q×N

FC
1

FC
2

FC
3

×

×

图2　残差块结构
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1.4　模型训练与分簇算法

VAE-LMC 模型通过集成 MSE、KL 散度和分

簇损失函数，实现了数据重构、潜层空间正则化和

分簇的多重优化。该模型通过迭代训练优化模型参

数，过程如算法1所示。

算法1 基于自编码器的分簇潜层空间构建

输入 提取的MPC，目标簇数，模型超参数

输出 构建潜层空间的模型参数和真实数据空

间的分簇结果

1)    定义模型结构，设置超参数、参数优化方

法和目标簇数

2)    读取MPC的到达时延和到达方位角

3)    对到达方位角度进行正弦运算处理

4)    对到达时延和到达方位角进行最小-最大

归一化

5)    迭代训练：

       初始化优化器和损失函数

       遍历训练数据

              优化器梯度清零

              根据式(4)和式(5)计算自编码器模

型输出

              根据式(6)和式(11)计算重构损失和

KL散度

              每20次迭代设置评估点

                  根据式(4)计算编码器输出

                  使用K-Means算法进行分簇

                  根据式(12)计算分簇损失

            根据式(13)计算总损失

            反向传播总损失

            更新优化器

     输出迭代次数k和当前迭代下的损失函数

     如果在 j次迭代中损失没有降低，或者到

达最大迭代次数则训练停止

6)   保存最佳模型

7)   使用最佳模型输出分簇结果

VAE-LMC模型的分簇过程如算法 2所示，在

使用时仅需调用模型参数，实现潜层空间分簇。

算法 2 VAE-LMC模型的分簇过程

输入　已训练的模型参数，提取的MPC，目

标簇数

输出　真实数据空间的分簇结果

1)    定义模型结构，调用已训练的模型参数，

设置目标簇数

2)    读取MPC的到达时延和到达方位角

3)    对到达方位角进行正弦运算处理

4)    对到达时延和到达方位角进行最小-最大

归一化

5)    根据式(4)调用模型将MPC参数映射到潜

层空间

6)    使用K-Means算法进行分簇

7)    输出真实数据空间的分簇结果

2　基于矢量网络分析仪的频域信道测量

在含有离散散射体的小型工厂场景中，开展了

129.5~135 GHz频段的信道测量研究，该场景的测

量布置如图3所示，单位为m。

测量场景整体呈矩形分布，长约14 m，宽8.5 m，

顶部密布着灯管和不锈钢架子。北面有 8.5 m长的

墙壁，嵌有4.9 m长的卷门（测量时未关闭）。东面

和西面各有2个贴满瓷砖的承重柱，承重柱前有约

1 m高的金属储物柜，承重柱之间的距离是 5.3 m。

在西北角，西面有一截3.3 m长的墙壁，嵌有约2 m

长的不锈钢门。场景内离散分布着5台异构金属铣

削机，每台铣削机的长、宽和高分别为1.7 m、1 m

和 1.8 m。发射机（Tx）和接收机（Rx）天线的高

度分别设置为1.6 m和1.5 m，测量点B1至B9每个

位置之间的距离为 1 m，B10、B11 和 B12 分别在

B3、B5和B8东侧2 m的位置，使用转台带动接收

机旋转以充分捕获多径信号。测量平台为基于矢量

网络分析仪（VNA, vector network analyzer）的频

域信道测量平台，主要组件包括矢量网络分析仪、

矢量信号生成器、太赫兹收发模块、喇叭天线以及

连接各部分的同轴线缆等器件，基于VNA的频域

信道测量平台如图4所示。

在信道测量前，通过 SOLT（short-open-load-

thru）校准消除电缆、连接器和混频器等器件的插

入损耗与相位偏移。在发射端，信号发生器产生一个

频率为10.667 GHz的本振（LO, local oscillator）信

号，然后通过倍频器进行12倍频，再与VNA端口1

产生的 1.5~7 GHz中频（IF, intermediate frequency）

信号混频到 129.5~135 GHz频率范围内，最终通过

喇叭天线发出。在接收端，输入相同的LO信号，

太赫兹信号被下变频到 IF信号，发送回VNA的端

口2，获得S21参数。发射天线为位置和角度固定的
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宽波束天线，接收器天线通过云台旋转，VNA在

每个旋转后进行一次频率扫描，构成虚拟均匀圆形

阵列。

信道测量带宽 BW=5.5 GHz，可以计算得到其

时延分辨率Δτ =
1

BW

=0.182 ns，扫频间隔∆f=5 MHz，

扫频点数N =
BW

Δf
=1 101，最大剩余时延（MPC的

最大时延）∆τmax=∆τN=200 ns。详细的太赫兹信道

测量参数设置如表1所示。

3　性能分析

3.1　数据预处理

由于无法排除测量的信道脉冲响应中三维天线

VNA

:8?3 ,21 ,22
(0(0<0
:8?3
D8?/

?/,:8

(C?/ :8?3 .,8

D8
?/

,:,
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图4　基于VNA的频域信道测量平台
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图3　布有离散散射体的小型工厂场景

  表1　 太赫兹信道测量参数

小型工厂场景参数

频率范围/GHz

带宽BW/GHz

中频信号频率 fIF/GHz

本振信号频率 fLO/GHz

倍频数NF

时延分辨率Δτ/ns

扫频点数N

扫频间隔Δf/MHz

中频带宽BIF/kHz

发射天线增益GTx/dBi

接收天线增益GRx/dBi

接收天线半波宽度HPBWRx

接收方位角φ

接收俯仰角θ

极化方式

数值

129.5~135

5.5

1.5~7

10.667

12

0.182

1 101

5

10

10

25

H: 9°/E: 8°

[0°:10°:360°]

[−20°:10°:20°]

垂直极化
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方向图和相位误差的影响，本文通过功率门限法滤

除噪声样本，剩余的所有样本认为是单独的MPC。

在不同传播条件下，MPC传播参数的取值范围存

在明显差异，不同传播参数之间的取值范围也具有

较大差异。为了消除量纲影响，使用最小-最大归

一化方法，将数据缩放到[0,1]区间内，表示为

x' =
x - min ( x )

max ( x ) - min ( x )
(14)

其中，x是原始时延和角度数据，x'是归一化时延

和角度数据。

在太赫兹信道中，多径分量的到达方位角通常

分布在0°至360°的环形范围内。若直接采用欧氏距

离度量角度差异，可能会产生距离计算失真，例

如，当 2个角度分别位于环形边界的“两端”（如

350°和 10°）时，其数值距离会被计算为 340°，而

实际物理空间中它们可能仅相差 20°（顺时针方

向）。鉴于正弦值能直接反映角度的空间接近性，

本文在数据处理中对到达角度进行正弦求解，将角

度映射到[−1,1]的连续区间内以避免边界的跳变

问题。

3.2　分簇结果分析

物理信道特性是评估多径分簇性能的关键因

素[5]。对多径信号的分簇效果评估不仅依赖于时延

和角度的区分程度，还需要考虑与物理空间的一致

性。由于太赫兹信号的多径稀疏性，本文选择可以

采集到丰富多径分量且接收信号功率不过分微弱的

接收点B6进行单独分析。

实际测量中获取了大量的MPC，超过 60 ns的

多径成分由于路径损耗而功率较小，并且在固定扫

描角度下，对远处散射体的角度分辨率也会减小，

致使其无法准确区分散射体及其对信号的影响。为

了准确探究散射体对多径传播的影响，在分析中仅

提取了 20~60 ns 到达时间内具有较强接收功率的

MPC。

对 K-Means、高斯混合模型（GMM, Gaussian 

mixture model）、SC 和 SOM 算法进行迭代分簇，

使簇数在[4,15]区间遍历并利用紧凑指数[26]确定最

佳分簇数[27]。对于DBSCAN算法，根据多径稀疏

程度，将最小点数设置为5，使邻域半径在[0.01,1]

区间内进行遍历以获取最佳邻域半径。

图5(a)~图5(f)分别展示了小型工厂场景中接收

点 B6 处 K-Means[28-29]、 DBSCAN[30]、 GMM[26]、

SC、SOM[21]和本文算法的分簇结果，图中不同形

状的标记代表属于不同多径簇的MPC。

图 5(a)中 K-Means 算法成功识别了位于 25 ns

处的主径信号，并对 25~55 ns 范围内来自不同散

射体的多径信号进行了有效区分。但在 30~35 ns

范围内，MPC 近似组成了一个球形簇，使 K-

Means算法无法有效对MPC进行分割而划为了同一簇。

图5(b)中，DBSCAN算法获得了 4个多径簇，除了

多径簇 2 外，其余簇在时延域或者角度域上存在

显著展宽。此外，实际场景中包含 5 台铣削机，

包括视距路径在内应至少包含6个多径簇，而DB‐

SCAN 算法只区分得到了 4 个多径簇。不同于 K-

Means和DBSCAN算法，图 5(c)中GMM算法成功

区分了视距路径和来自铣削机A的一次反射路径，

并将时延 30~50 ns、方位角 250°到 350°处的多径

分成了序号为 3、4和 7的 3个紧凑多径簇。图 5(d)

中，SC 分簇算法对时延域的差异敏感，在区分

簇 2 和簇 5、簇 4 和簇 6时不够紧凑，总体效果不

佳。图 5(e)和图 5(f)分别是 SOM 算法和 VAE-LMC

模型的分簇结果。在小型工厂场景中，金属设备

反射产生时延相近但角度分散的多径，在时延-角

度空间中呈长条形分布，SOM算法受限于网络结

构无法处理复杂形状的多径分量，会强制分割或

合并本应独立的簇，如 25 ns 和 55 ns 处。VAE-

LMC模型通过潜层空间映射使具有相似特性的多

径簇更加紧凑。

图 6展示了小型工厂场景中B6接收点的多径

传播路径，结合场景内散射体的空间分布，对

图 5(f)中展示的多径簇传播路径进行深入分析。首

先，筛选簇中功率较强的若干分量作为主要多径成

分。其次，分析主要多径成分的到达时延和到达方

位角，推测信号传播距离和到达方向。之后，结合

场景内散射体的物理位置，根据到达方向寻找对应

的散射体，并核对信号由发射端到散射体再到接收

端的距离是否与信号传播时间一致。最终，得到多

径簇的传播路径和多径簇的来源。

图 6中标注了 8条不同线形的传播路径，各路

径的标号与图5(f)中的多径簇标号一致。场景中的

铣削机、场景边缘的承重柱和紧挨承重柱的金属储

物柜共同构成了影响信号传播的主要散射体。

在图 5(f)中，可以观察到多条关于 180°到达角

度对称的多径簇，具体来说，多径簇 4和多径簇 6
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是分别来自铣削机C和铣削机B的反射信号，到达

角度分别位于210°和150°附近，形成明显的对称关

系。多径簇 2、多径簇 7和多径簇 5分别是来自铣

削机A、铣削机E和铣削机D的一次反射，反映不

同位置散射体对信号的反射效果。值得注意的是，

多径簇 1和多径簇 3具有特殊传播特性，分别来自

西侧和东侧的承重柱以及金属储物柜的反射，2个

多径簇的特点是每个多径簇包含2条传播路径：一条

经由承重柱反射到达接收机，另一条经由金属储物

柜反射到达接收机，2条传播路径在到达时间上有

差异，但在到达角度上几乎一致，体现了亚太赫兹

信号在复杂环境中传播的多样性。多径簇8是来自

 (a) K-Means (b) DBSCAN
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图5　小型工厂场景中B6接收点的分簇结果
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Tx B的直射路径，其传播距离最短，接收功率最

强，是最主要的传播路径。但该路径具有较大的角

度拖尾，在此处形成了不规则数据集，导致这一部

分多径被分为了两部分，一部分组成了多径簇

8，另一部分被归为了多径簇2。

3.3　簇内特性分析

多径簇的紧密程度可以通过簇内多径在时延域

和角度域的扩展进行分析。多径簇的均方根时延扩

展表示为

τmean =
∑
i = 1

N

τi Ph( )τi

∑
i = 1

N

Ph( )τi

- τmin (15)

τRMS =
∑
i = 1

N

( )τi - τmean - τmin

2
Ph( )τi

∑
i = 1

N

Ph( )τi

(16)

其中，τmean是多径簇的平均附加时延，τRMS是簇内

均方根时延扩展，τi和Ph(τi )分别是第 i条多径的时

延和功率时延谱，τmin是多径簇内的最小时延。同

样，多径簇的均方根角度扩展可以通过式(17)和

式(18)计算。

φmean =
∑
i = 1

Nφ

φi Ph( )φi

∑
i = 1

Nφ

Ph( )φi

(17)

φRMS =
∑
i = 1

Nφ

( )φi - φmean

2
Ph( )φi

∑
i = 1

Nφ

Ph( )φi

(18)

其中，φmean 是多径簇的平均方位角，φRMS 是簇内

均方根角度扩展，φi 和Ph(φi )分别是第 i条多径的

方位角和功率角度谱。利用文献[31]中的角度变换

方法来避免角度模糊问题，参数通过对数正态分布

拟合[6]。

表 2 给出了不同算法的簇内时延扩展（CDS, 

cluster delay extension）和簇内方位角扩展（CASA, 

cluster azimuth spread of arrival angle）参数，最优

结果加粗表示，次优结果加下划线表示。VAE-

LMC通过潜层空间特征分簇，在CDS和CASA方

面的均值和标准差均为最低，验证了对多维度信道

特征的解耦能力。K-Means算法受限于MCD权重

分配和球形簇假设，均值和标准差略高于 VAE-

LMC，但仍优于GMM和 SOM算法。DBSCAN算

法的CDS和CASA显著高于其他算法，表明密度

聚类在时延扩展控制上存在局限性。

由于角度或时延密集的 MPC 出现时，DB‐

SCAN算法容易将时延或角度相近的MPC错误地

归为一簇，导致DBSCAN算法的CDS和CASA增

大。此外，GMM和 SOM算法在CDS方面性能表

现不佳，但在CASA方面却展现出了较好的性能，

这表明 2 种算法更加注重 MPC 角度之间的区分，

忽视了时延差异。SC算法采用基于MCD的距离计

算方式，在分簇时更加关注时延之间的差别，多径

簇的紧凑程度在时延域优于角度域。综上所述，聚

类算法在处理多径分量时具有各自的特点和优势。

在实际应用中，应根据具体场景的数据特性选择合
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图6　小型工厂场景中B6接收点的多径传播路径

  表2　不同算法的簇内时延扩展和簇内方位角扩展参数

算法

K-Means

DBSCAN

GMM

SC

SOM

VAE-LMC

CDS/ns

μ

1.44

2.20

1.62

1.39

1.74

1.38

σ

0.87

3.27

1.20

1.09

1.07

0.78

CASA

μ

11.84°

17.99°

14.42°

18.18°

14.46°

11.36°

σ

6.43°

17.65°

12.28°

14.31°

12.78°

6.23°
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适的算法，以达到最佳的分簇效果。

3.4　KL散度和分簇损失消融分析

为验证KL散度与分簇损失函数在本文模型中

的必要性及协同作用，本节设计了消融实验，通过

逐步移除关键组件，评估其对多径分簇性能的影响。

消融实验分为 4 组，分别为：1) 禁用 KL 散

度和分簇损失；2) 启用KL散度，禁用分簇损失；

3) 禁用KL散度，启用分簇损失；4) 联合优化KL

散度与分簇损失。实验结果如表3所示，最优结果

加粗表示，次优结果加下划线表示。

实验1中CDS与CASA的均值和标准差均显著

偏高，表明模型缺乏正则化与聚类引导，导致簇内

分布松散且不稳定。实验 2启用KL散度改善了模

型在角度域的分簇效果，但忽略了时延域的紧凑

性。实验3启用了分簇损失，在降低时延域扩展的

同时显著地提高了角度域的分簇紧凑性。实验4中

CDS和CASA的均值和标准差显著降低，扩展均值

较实验 1分别降低 32%和 41.2%，表明KL散度与

分簇损失的协同作用在多目标优化中取得平衡，二

者结合可以实现最优分簇。

3.5　模型复杂度分析

时间复杂度作为衡量算法执行时间的关键指

标，反映了算法运行时间随输入规模增长的变化趋

势。对于多径分簇，模型的计算复杂度决定了其在

大规模数据处理中的适用性。为了实现高效且准确

的多径分簇，本文模型采用了离线训练和在线分簇

相结合的策略。在离线训练阶段，本文模型对一组

实测数据进行多次迭代训练，逐步优化分簇性能。

每次训练中，需要对输入数据进行预处理、特征提

取、分簇划分以及性能评估等多个步骤，并通过反

向传播算法不断更新模型参数，以最小化分簇误差。

这一过程虽然计算资源消耗较大，但能够确保模型

学习到稳定且有效的分簇规则。在离线训练完成

后，模型能够迅速依据已学习到的分簇规则，将

MPC分配到最合适的簇中。这种策略不仅提高了分

簇的效率和准确性，还使模型能够灵活应对不同规

模和特性的输入数据，在实际应用中适应性更强。

VAE-LMC模型在离线训练时每一次迭代的时

间复杂度可以表示为

O (nm ) + O (n (m + l1 + l2 + l3 + l4 + llatent ) ) +

O (nllatent ) + O ( l1 + l2 + l3 + l4 ) + O (nmkt ) (19)

其中，n和m分别是输入数据的行数和特征维度，

l1、l2、l3、l4和 llatent分别是第一层、第二层、第三

层、第四层和潜层空间的神经元个数，k是目标簇

数，t是分簇算法的迭代次数。O (nm )是数据读取、

归一化预处理和损失函数计算的时间复杂度，

O (n (m + l1 + l2 + l3 + l4 + llatent ) ) 是模型训练过程

中前向传播和反向传播的时间复杂度，O (nllatent )

是求解 KL 散度和进行重参数化的时间复杂度，

O ( l1 + l2 + l3 + l4 )是模型参数更新的时间复杂度，

O (nmkt ) 是模型中嵌入 K-Means 聚类的时间复杂

度，总体时间复杂度可以进一步化简为

O (n (m + l1 + l2 + l3 + l4 + llatent ) ) + O (nmkt )   (20)

线上分簇阶段不需要进行反向传播和参数更

新，其时间复杂度比每一次迭代的时间复杂度小，

但属于同一量级，也可以由式(20)表示。表 4对比

了不同分簇算法的时间复杂度。

  表4　 不同分簇算法的时间复杂度

分簇算法

K-Means

DBSCAN

GMM

SC

SOM

VAE-LMC

数据读取和处理

O (nm )

O (nm )

O (nm )

O (nm )

O (nm )

O (n (m + l1 + l2 + l3 + l4 + llatent ) )

分簇过程

O (n2mkt )

O (n2m )

O (nm2kt )

O (n3 + n2 + nmkt )

O (nmt )

O (nmkt )

总时间复杂度

O (n2mkt )

O (n2m )

O (n (m2kt + m ) )

O (n3 + n2 + nmkt )

O (nmt )

O (n (m + l1 + l2 + l3 + l4 + llatent + mkt ) )

  表3　 KL散度和分簇损失消融实验结果

实验

1

2

3

4

KL散度

不启用

启用

不启用

启用

分簇损失

不启用

不启用

启用

启用

CDS/ns

μ

2.03

2.08

1.85

1.38

σ

1.34

1.59

1.23

0.78

CASA

μ

19.32°

14.61°

14.42°

11.36°

σ

48.13°

14.05°

13.28°

6.23°
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使用 MCD 作为距离度量标准会额外引入

O (n2 )时间复杂度，这在多径分簇中是不可避免

的。对于K-Means、DBSCAN、SC等依赖于MCD

的算法，时间复杂度至少为O (n2 )，无法适应未来

的多天线通信场景。GMM算法依赖于数据量，对

特征维度具有平方依赖，一般情况下特征维度远小

于数据量，故 GMM 算法的时间复杂度较小且可

控。SC算法需要进行复杂的矩阵运算，增加了计

算量。SOM算法中节点数量一般远小于输入数据

的数量，通过计算输入网络节点的距离，而不是输

入之间的距离，减小了时间复杂度。VAE-LMC算

法通过数据在潜层空间的映射和变换来避免复杂的

距离求解。在数据被映射到子空间并完成变换后，

直接利用变换后的数据进行聚类，而不需要进行复

杂的距离计算，不仅降低了时间复杂度，还提高了

分簇准确性和稳定性。信道数据量 n 对 GMM、

SOM和VAE-LMC算法时间复杂度的影响属于同一

量级，当信道数据量n较大时，可以近似认为三者

具有相近的时间复杂度。

4　结束语

本文研究了太赫兹信道建模中基于变分自编码

器的多径分簇算法，通过改进传统K-Means分簇算

法，利用变分自编码器的特征学习能力构建分簇潜

层空间，并采用联合损失函数迭代优化分簇性能，

解决了无监督学习中的特征分离难题。在小型工厂

场景中进行了信道测量获取信道数据，并进行分簇

和分析。实验结果表明，与K-Means、DBSCAN等

算法相比本文算法多径分簇结果更加合理，在簇内

和簇间特性、环境一致性以及计算复杂度方面表现

出色，能够更好地反映信道的物理特性和多径传播

特性。变分自编码器和分簇的结合为复杂场景下的

多径信号处理提供了新思路。未来的研究将进一步

优化算法参数，并拓展其在无线通信和信号处理领

域的应用。
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