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摘要：深入探讨了基于AI的信道信息预测在6G通信系统中的应用，并从信道信息预测的信道模型、信道信息预测方案、数据收集方法、模型监

控技术、仿真验证结果，以及基于AI 的信道信息预测所面临的机会与挑战这6个维度展开分析。在信道信息预测方案的分析中，广泛探索了多

种信道信息预测策略；在数据收集方面，详细分析了不同参考信号传输类型及数据收集范围的影响；在模型监控方面，讨论了 3 种可能的监控

方式。此外，通过仿真验证，充分展示了基于AI的信道信息预测技术的有效性和优越性。
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Abstract: The application of AI-based channel information prediction in the 6G communication system is deeply discussed from the following 
six dimensions: the channel model of channel information prediction, the channel information prediction scheme, the data collection method, 
the model monitoring technology, validation results, and opportunities and challenges of AI-based channel information prediction. In the 
analysis of channel information prediction schemes, various channel information prediction strategies are widely explored; in the data collec⁃
tion section, the influence of different reference signal transmission types and data collection ranges is analyzed in detail; in the model moni⁃
toring, three possible monitoring methods are discussed. In addition, the effectiveness and superiority of AI-based channel information pre⁃
diction technology are presented through simulation verification.
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随着无线通信技术的飞速发展，特别是 6G 时代的来临，

业界对通信速率和传输网络可靠性的要求日益提高[1]。

与此同时，人工智能 （AI） 技术也在不断进步，其影响力已

渗透至各个领域，包括智能家居、自动驾驶汽车、医疗诊

断、金融投资等。在通信领域，AI 同样展现出了巨大的潜

力和价值。在未来的无线通信技术中，AI 技术的应用得到

了业界广泛的关注和研究[2-5]。AI 技术与无线通信技术相互

融合、相互促进将是一种趋势。

多天线技术[6]是提升无线通信系统传输速率的关键技术

之一。但要充分发挥多天线技术的优势，需要在发送端获得

准确的信道信息，其中信道信息包括信道状态信息 （CSI）、

信道矩阵、特征向量等。特别是在基于频分复用的系统中，

获取准确的信道信息成为了多天线技术的核心要点。然而，

无线通信中的信道常常受到多径效应、阴影衰落、多普勒频

移等多种因素的影响，是一种时变的信道。这给无线通信系

统的调度带来了挑战。为了应对这一挑战，一种有效的方法

是利用历史信道信息预测未来的信道信息。通过信道信息预

测，人们可以了解未来信道信息变化趋势，并且通信系统可

以根据预测的信道信息提前进行调度，以便在数据传输前做

出相应的调整和优化，从而确保数据传输的可靠性和效率，
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提高了网络性能、优化资源分配并确保服务质量。

传统的信道信息预测方法主要依赖于复杂的数学模型和

信号处理算法，但在面对高速移动、高密度部署和复杂多变

的通信环境时，这些信道信息预测方法的预测性能和鲁棒性

常受到限制。随着 6G 时代的到来，网络密度的增加、数据

速率的提升和传输时延的降低都对信道信息预测提出了更高

的要求。传统的信道信息预测方法在性能上难以满足要求，

而基于 AI 的信道信息预测技术[2]则能够利用大数据和深度学

习算法，自适应地学习和挖掘信道状态变化的内在规律，实

现更为准确和高效的信道信息预测。通过基于 AI 的信道信

息预测，6G 网络可以更加精准地预测信道信息的变化，从

而提前进行资源分配和传输策略调整，确保数据传输的高效

性和可靠性。

本文旨在详细探讨基于 AI 的信道信息预测在 6G 通信系

统中的应用，并从 6 个方面探讨 AI 在 6G 信道信息预测中的

应用：信道模型简述、信道信息预测方案分析、信道信息预

测的数据收集、信道信息预测的模型监控、信道信息预测的

仿真验证，以及基于 AI 的信道信息预测面临的机会与挑战。

1 信道模型介绍

在一个多输入多输出的无线通信系统中，信道信息预测

是关键技术之一。如图 1 所示，信道信息预测通常需要在测

量窗口获得 N 个历史信道信息{HH-N, H H-N+1,…,  HH-1}，并且通过

信道信息预测技术预测 M 个未来的信道信息{HH11, HH22,…,  HHM}。

这个过程可以表述为：

H1 ， H2，…， HM = f（（HN， H-N+1，……，， H-1））， （1）
其中，HHi 为信道信息，是 Nt×Nr×Nb 的复数矩阵，Nt、Nr、

Nb 分别表示接收天线数目、发送天线数目、子载波数目/时

域符号数。这里，当 i=-N,…,-1 时，HHi 表示历史信道信息，

一般在测量窗口中测量 M 个参考信号获得；当 i=1,…,M 时，

HHi表示预测的信道信息，它一般根据测量窗口的 N 个历史信

道信息预测获得。其中，f表示信道信息预测过程，可以为

基于人工智能的神经网络，也可以为维纳滤波或者卡尔曼滤

波等。

2 信道信息预测方案

2.1 信道信息预测的模型类型

信道信息预测是一项依赖于 N 个历史信道信息预测未来

M 个信道信息的任务，这些信道信息具有时间相关性，因此

循环神经网络[2]如循环神经网络 （RNN）、长短期记忆网络

（LSTM）、门控循环单元网络 （GRU）、Transformer 等可以用

于信道信息预测。

模型部署位置 （基站侧或终端侧） 会影响反馈的信道状

态信息内容、反馈开销、参考信号设计以及模型管理策略

等。基于部署位置的不同，信道信息预测模型可分为 3 种类

型：基站侧模型、终端侧模型以及双边模型。

1） 基站侧模型

此类模型部署于基站。基站发送参考信号，终端接收并

测量所述参考信号，从而获取并反馈历史信道信息给基站。

基站接收终端反馈的历史信道信息预测未来的信道信息。基

站通常有全局视野和强大的数据处理能力，可以运行复杂模

型以提高信道信息的预测精度。该模型需要量化反馈历史信

道信息，从而影响模型输入精度。此外，由于需要反馈大量

的历史信道信息，该模型对网络基础设施有较大的依赖，可

能导致延迟和带宽限制。

2）  终端侧模型

此类模型直接在终端运行。终端通过测量获得历史信道

信息后直接进行信道信息预测，无须反馈历史信道信息给基

站，这减少了反馈开销且保证了输入数据的高精度。然而，

终端的多样性和算力水平的差异可能导致模型复杂度和预测

精度有所不同。

3）  双边模型

该模型包括两部分：一部分部署于终端，另外一部分部

署于基站。终端进行低精度的信道信息预测，并将结果反馈

给基站。基站接收低精度信息并进行高精度恢复。这种方法

结合终端和基站的优势，但要求基站和终端均支持 AI，且

终端侧模型的多样性对基站侧模型的泛化能力提出了挑战。

表 1 总结了上述 3 种模型的优缺点，以便更直观地比较

和选择适合的模型类型。

2.2 模型输入数据的形式分析

信道信息预测模型的输入主要包括 3 种形式：原始信道

信息、信道信息对应的特征向量、信道信息对应的码本。

1）  原始信道信息

这种方式直接采用信道测量的原始数据进行预测，完整图 1 信道信息预测示意图

预测

测量窗 预测窗

H-N H-N+1 H-1
…… H1 H2 HM

……
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保留了信道信息。其显著优势在于信息全面，有利于预测精

度的提升。然而，原始信道信息的数据维度通常较大，可能

导致模型训练的复杂度和计算成本、存储成本显著增加。考

虑到反馈原始信道信息的开销巨大，这种方式更适合用于终

端侧模型。

2）  信道信息对应的特征向量

此方式通过提取信道信息的特征向量，将高维的原始数

据转化为低维的特征向量作为模型输入，例如，在频域上一

个子带 （通常包含数十个子载波） 对应一个特征向量。这种

方法有效降低了数据维度，减少了计算复杂度。然而，特征

提取过程中可能伴随部分信道特征信息的损失，进而对信道

信息预测精度产生一定影响。由于反馈特征向量的开销也不

容忽视，这种方式同样更适合终端侧模型。如果要用于基站

侧模型，则需要进一步研究高效反馈特征向量的方法。

3）  信道信息对应的码本

此方式将信道信息或者信道信息对应的特征向量编码为

离散的码本形式，有利于信道信息的反馈。其优势在于显著

降低了数据的存储和传输资源开销。然而，码本表示不可避

免地会引入量化误差，对预测精度造成一定影响。由于反馈

开销得到了有效降低，这种方式可以灵活应用于基站侧模型

或双边模型。

表 2 对上述模型输入方式进行了总结。

2.3 模型输入和输出分析

模型输入和输出的大小主要基于预测需求及数据集的特

性。输入的信道信息个数越多，模型便能捕获到更多有用信

息，进而提高预测精度。然而，随着输入数据量的增长，模

型的计算复杂度和训练时长也会相应攀升。输出信道信息的

数量则受到模型预测能力、不同时隙信道间的相关性、预测

时间范围及预测步长等多重因素影响。在实际操作中，需结

合具体需求和数据集特性，确定合适的输入输出规模。

当预测信道信息个数 M 大于 1 时，通常存在两种预测方

式：直接预测与迭代预测。

1）  直接预测

直接预测法通过模型一次性输出 M 个预测信道信息，比

如使用 N 个历史信道信息{HH-N, HH-N++1,…, HH-1}直接预测得到 M

个预测信道信息{HH1, HH2,…,HHM}。此方法简单直观，能迅速获

取多个预测结果。然而，由于输出维度较大，模型的复杂度

会随着 M 的增加而线性上升。

2）  迭代预测

迭代预测法则采用逐步推进的方式。首先，利用 N 个历

史信道信息{HH-N, HH-N++1,…, HH-1}预测第 1 个信道信息 HH1；随后，

将 HH1 加入历史信息集合，用更新后的集合{HH-N++1,…, HH-1 ,HH1}

预测第 2 个信道信息 HH2；以此类推，直至完成所有 M 个信道

信息的预测。这种方法的优势在于能利用先前的预测结果优

化后续预测，可提高预测精度。模型的复杂度主要取决于输

入大小，与输出信道信息个数 M 无关。然而，迭代过程可能

导致误差累积，尤其在长期预测中，误差可能逐渐放大。

因此，在选择预测方案时，需综合考虑具体需求、数据

特性及模型复杂度等因素。对于短期预测或高精度要求的场

景，直接预测法可能更为合适；而对于长期预测或精度要求

相对较低的情况，迭代预测法则不失为一个可考虑的选择。

3 信道信息预测的数据收集

数据收集在模型训练过程中扮演着至关重要的角色，

对模型的性能、泛化能力产生重要影响。在机器学习和人

工智能领域，高质量的数据集是训练出高效、可靠模型的

▼表 1 3 种信道信息预测的模型优缺点总结

模型位置

算力水平

输入的信道信息精度

信道信息预测精度

反馈开销大小

标准影响

基站侧模型

基站

高，可以实现高性能的预测模型

低

低

高

可实现标准透明

终端侧模型

终端

低，一般实现简单低性能的预测模型

高

高

低

可能对参考信号配置和模型监控有影响

双边模型

基站和终端

终端侧低、基站侧高

高

中

低

可能对参考信号配置和模型监控、CSI反馈等有影响

CSI：信道状态信息

▼表 2 3 种输入数据形式的优缺点总结

输入形式

适用的模型类型

模型复杂度

模型输入的数据
精度

数据存储开销

信道信息预测精度

反馈开销

原始信道信息HH

终端侧模型

高

高

大

高

极高

HH对应的特征向量

终端侧模型

中

中

中

中

高

HH对应的码本

基站侧模型和
双边模型

中

低

小

低

低
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基石。数据收集的数量和质量直接

决定模型训练的效果。更多的数据

可以提供更多的特征和模式信息，

这使得模型能够更好地学习数据的

内在规律和关联。同时，数据的多

样性也是至关重要的，它能够增强

模型的泛化能力，使其在面对新数

据时能够做出更准确的预测。数据

收集的精准性对于模型训练同样具

有重要意义。精准的数据集可确保

模型学习到的是与目标任务紧密相

关的特征，从而避免引入无关噪声

或偏差。这有助于提升模型的性

能，使其在特定任务上达到更高的

准确率。

3.1 参考信号的设计

为了积累足够多且质量高的信道信息预测数据集，基站

需要在特定时间段内发送参考信号。通常，根据时域特性的

不同，参考信号被划分为 3 类：周期参考信号、半持续参考

信号以及非周期参考信号。其中，周期参考信号每隔固定时

隙 T 发送一次；半持续参考信号同样每隔 T 时隙发送，但仅

限于激活和去激活期间；非周期参考信号则通过物理层信令

触发后进行发送，可以是单次触发单次发送，也可以是按照

标准规定次数发送。

为获得丰富多样的样本，我们需要在一段足够长的时间

里，收集不同时间和位置的信道信息。设定一个起始时隙，

每 N+M 个连续周期上的参考信号组成一组数据。其中，前 N

个参考信号位于测量窗口，用于捕获历史信道信息；随后的

M 个参考信号位于预测窗口，在训练数据中用于获取标签，

而在模型推理时，这部分预测窗口的参考信号无须传输。

参考信号的传输方式有两种可能的模式[7]。第一种如图

2 （a） 所示，第 N 组参考信号的测量窗口与预测窗口完全不

重叠。这种方式在收集模型推理所需数据时，能有效减少导

频的开销，但在收集训练数据时，由于需要收集标签数据，

因此并不能节省参考信号的开销。第 2 种方式如图 2 （b） 所

示，第 N+1 组参考信号的测量窗口与第 N 组参考信号的预测

窗口存在部分重叠。由于这种方式的参考信号会持续发送，

因此无法在收集模型推理数据时节省导频开销。然而，在收

集训练数据时，这种重叠方式能够有效减少参考信号的

开销。

在选择传输方式时，需根据实际应用场景和需求进行权

衡，以达到最佳的数据收集效率和模型性能。

3.2 数据收集的范围

基于 AI 的信道信息预测，用于信道信息预测的模型存

在不同的应用范围，包括适用于整个小区范围的通用模型和

特定于单一小区的专用模型。这两类模型有各自的优势与不

足。通用模型因其良好的泛化能力，可以广泛用于不同小区

的用户。为训练此类模型，数据收集者需收集涵盖多个小区

的数据集，因此通常需要较大的数据集，模型构建也相对复

杂。然而，其显著优势在于，当用户在不同小区间切换时，

无须切换模型，这极大提升了模型使用的便捷性，比较适合

终端侧模型。相对地，小区专用模型则专为特定小区用户设

计。在训练此类模型时，数据收集者仅需收集该小区的数据

集，因此所需数据量较小，模型构建也更为简单。然而，当

用户在小区间切换时，必须同时切换模型，这在一定程度上

增加了小区切换的复杂性。如果模型推理在终端侧，则在用

户进行小区切换时，需要从基站下载模型。我们将通用模型

和专用模型特点在表 3 中做了总结。

综上所述，选择使用通用模型还是专用模型，需根据实

际应用场景和需求进行权衡。

4 信道信息预测的模型监控

4.1 模型监控的意义

由于用户在移动过程中可能存在的阴影衰落、阻挡物体

改变、离基站的距离改变等因素，无线信道会随时间发送而

图 2 两种参考信号的传输方式示意图

（a） 测量窗和预测窗没有重叠

（b） 测量窗和预测窗有重叠

Nth测量 Nth预测 （N+1）th测量 （N+1）th预测

时隙

Nth测量 Nth预测

（N+1）th测量 （N+1）th预测

时隙
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变化。这种变化可能导致先前性能良好的模型在适应新的信

道环境时性能下降。也就是说，一个模型在某一时刻可能表

现优异，但随着时间推移和无线信道的改变，其推理性能有

可能逐渐减弱。因此，我们需要设计一套机制来实时监控模

型的性能。一旦发现模型性能下滑，我们可以迅速采取行

动，切换到更合适的模型或传统的信道信息预测方法。这样

的性能监控流程与模型监控方法对于确保通信质量和效率至

关重要。通过监控，我们能够及时发现模型存在的问题以及

性能下降的趋势，从而采取相应的措施进行调整和优化，避

免通信故障和性能下降对用户体验造成不利影响。

4.2 模型监控的方法

一般来说，基站侧的模型监控比较简单，只需要终端反

馈一些模型性能参数就可以实现。而终端侧的模型则稍微复

杂一些，主要包括 3 种可能的监控方法。

1）  基站侧进行监控

在该方法中，终端将预测的信道信息和预测窗测量的标

签信道信息发送给基站。基站利用这些信道信息计算模型性

能参数，并据此判定现有模型是否有效。随后，基站将判决

结果发送给终端，用于终端的模型选择/切换等。此方法的优

点在于基站具有全局视野，能够更准确地评估模型性能；缺

点是需要消耗额外的通信资源来传输信道信息和判决结果。

2）  终端侧进行监控

在此方法中，终端获取预测的信道信息和预测窗测量的

标签信道信息，并计算网络性能特征以判定模型的有效性。

这种方法无须与基站通信，减少了通信资源开销。然而，终

端可能受限于其计算能力和存储空间，对模型性能的评估可

能不够准确。一般来说，在主流的无线通信协议中，一般都

是基站具有主导权，以避免一些恶意终端的恶意操作行为。

这种监控方法容易造成终端不受基站控制的情况。

3）  终端和基站共同监控

在该方法中，终端同样计算模型性能参数，但自己不决

定模型的性能好坏，而是将模型性能参数反馈给基站。基站

根据接收的模型性能参数判定模型的有效性，并将判决结果

发送给终端。这种方式结合了前两种方法的优点，既利用了

基站的全局视野，又减少了不必要的通信资源开销。

综上所述，每种监控方法都有其独特的优缺点。终端厂

商比较倾向于终端侧监控方法，而基站厂商则更倾向于基站

自主可控的方案。在 6G 的研究中，需要根据标准影响、产

业链等因素全盘研究和充分讨论。

5 信道信息预测的仿真

在前面的章节中，我们详细探讨了基于 AI 的信道信息

预测所涉及的模型类型、用于模型训练或监控的数据收集、

模型监控方案等关键环节。在本节中，我们将从仿真的视角

出发，验证基于 AI 的信道信息预测的性能优势。

在众多模型中，LSTM[2]作为一种特殊的 RNN，因其引

入了门控机制和记忆单元，成功解决了传统 RNN 在处理长

序列时遇到的梯度消失和爆炸问题。在信道信息预测中，

LSTM 模型能够精准捕捉信道信息的时序依赖关系，进而实

现对未来信道状态的预测。与此同时，Transformer 模型在捕

捉全局依赖关系和并行计算方面展现出显著优势。它通过自

注意力机制学习信道信息之间的关联，从而实现对未来信道

信息的预测。然而，相对于 LSTM 模型，基于 Transformer 的

模型在参数数量和计算复杂度上较高，因此要求基站或终端

具备更强的计算能力。

鉴于此，本仿真实验主要聚焦于 LSTM 网络，并采用了

简单的两层网络结构。作为对比基线，我们采用了大多数公

司在 3GPP RAN1 中使用的方案[3-4, 8-11]，即仅使用最近一个历

史时隙的信道信息作为预测的信道信息。通过仿真对比，我

们可以更直观地展示基于 AI 的信道信息预测的性能优势，

并为实际应用提供有力支持。

5.1 仿真条件介绍

我们进行了一系列仿真，从不同的角度来验证基于 AI

的 信 道 信 息 预 测 的 性 能 。 在 仿 真 中 ， 我 们 收 集 了 3GPP 

38.901[11]中密级城区宏基站的信道数据。发送天线配置为 32

天线 （8,8,2,1,1,2,8），接收天线为 4 根 （1,2,2,1,1,1,2）。带宽

为 10 MHz （52 个物理资源块），载波间距为 15 kHz，100%

室外用户，且移动速度为 30 km/h，参考信号的周期为 5 ms。

AI 模型相关的参数见表 5 所示。

5.2 仿真结果

在表 6 中，我们用 4 个历史信道信息预测未来 1 个预测

▼表 3 通用模型和专用模型的特点比较

模型作用域

小区通用模型

小区专用模型

泛化能力

强

弱

使用范围

不同小区用户

单一小区用户

数据集范围

不同小区的数据集

单一小区的数据集

模型复杂度

一般较高

一般较低

模型类型

终端侧模型

基站侧模型
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信道信息。其中，预测的信道信息距离最后一个历史信道信

息的时间为 P，模型的输入为原始信道信息矩阵 HH，模型的

输出为预测的信道信息矩阵 HH’。

在表 7 中，我们用 10 个历史信道信息预测 1 个预测信道

信息。其中，预测信道信息距离最后一个历史信道信息的时

间为 P，模型的输入为原始信道信息矩阵 HH，模型的输出为

预测信道信息矩阵 HH’。

在表 8 中，我们用 10 个历史信道信息预测 1 个预测信道

信息。其中，预测信道信息距离最后一个历史信道信息的时

间为 P，模型的输入为原始信道信息对应的特征向量 VV，模

型的输出为预测信道信息对应的特征向量 VV’。

5.3 仿真结果总结

从表 6 和表 7 可以看出，测量窗口为 10 的信道信息预测

性能远好于测量窗口为 4 的信道信息预测性能，即更多的历

史信道信息的输入，有利于提高信道信息预测的性能。

从表 7 和表 8 可以看出，对于都是测量窗口为 10 的信道

信息预测，输入数据为原始信道信息矩阵的性能远好于输入

数据为特征向量的性能。这主要是因为，对原始信道矩阵做

特征值分解可能会丢失一部分信道特征，这可能导致不同时

隙的信道信息的相关性会相应减小。

6 机会和挑战

基于人工智能的信道信息预测技术为无线通信领域带来

了前所未有的机会。

首先，AI 技术具有强大的学习和分析能力，能够深入

挖掘信道信息的内在规律和变化趋势。通过对历史数据的训

练和学习，AI 模型能够提高信道信息预测精度，实现对未

来信道信息的准确预判。这有助于通信系统提前做出适应性

调度，优化资源配置，提高传输效率。

其次，基于 AI 的信道信息预测技术可以实现个性化服

务。不同用户、不同场景下的信道特性可能存在差异，AI

模型可以通过学习不同用户的通信习惯和环境特点，为不同

用户提供更加精准的信道预测服务。这有助于提升用户体

验，满足多样化的通信需求。

最后，随着 5G、6G 等新一代通信技术的不断发展，信

道信息预测技术将成为实现高速、低时延、大连接等目标的

关键技术之一。基于 AI 的信道信息预测技术可以与其他通

信技术相结合，比如基于 AI 的信道信息压缩和信道信息预

测相融合的技术、基于 AI 的历史位置预测用户的位置信息，

并将位置信息生成信道信息的技术等，共同推动无线通信系

统的性能提升和创新应用。

然而，基于人工智能的信道信息预测技术也面临着一些

挑战。

首先，数据的质量和数量对 AI 模型的性能至关重要。

在实际应用中，获取大量高质量的信道信息数据往往是一项

▼表 5 信道信息预测模型的训练相关参数

参数

模型

参数类型

模型输入数据形式

模型输入大小

模型输出大小

训练数据集

验证数据集

测试数据集

Batch大小

优化器

损失函数

性能指标

取值

LSTM

实数

原始信道信息或特征向量

T1×2×Nt×Nr×Nb

其中，T1为测量窗大小

T2×2×Nt×Nr×Nb

其中，T2=1为预测窗大小

80 000

5 000

5 000

200

Adam

MSE

SGCS和NMSE［8］

LSTM：长短期记忆网络
MSE：均方误差

NMSE：归一化均方误差
SGCS：平方余弦相似度

▼表 6 测量窗口为 4 且输入和输出为信道矩阵的仿真结果

SGCS

AI（SGCS）

Legacy（SGCS）

AI（NMSE）

Legacy（NMSE）

P=5 ms

0.956 9

0.799 9

-9.080

-3.726

P=10 ms

0.814 9

0.749

-3.891

-2.752

P=15 ms

0.774 8

0.728 8

-3.086

-2.489

P=20 ms

0.748 1

0.718 2

-2.715

-2.343

AI：人工智能
NMSE：归一化均方误差

SGCS：平方余弦相似度

▼表 7 测量窗口为 10 且输入和输出为信道矩阵的仿真结果

SGCS

AI（SGCS）

Legacy（SGCS）

AI（NMSE）

Legacy（NMSE）

P=5 ms

0.991 5

0.799 2

-14.76

-3.512

P=10 ms

0.918 4

0.749 4

-7.017

-2.769

P=15 ms

0.820 0

0.731 0

-3.935

-2.579

P=20 ms

0.792 7

0.720 4

-3.516

-2.386

AI：人工智能
NMSE：归一化均方误差

SGCS：平方余弦相似度

▼表 8 测量窗口为 10 且输入和输出为特征向量的仿真结果

SGCS

AI（SGCS）

Legacy（SGCS）

AI（NMSE）

Legacy（NMSE）

P=5 ms

0.844 4

0.799 3

-5.088

-3.521

P=10 ms

0.767 6

0.749 4

-3.833

-2.773

P=15 ms

0.746 0

0.731 0

-3.536

-2.581

P=20 ms

0.732 9

0.720 4

-3.355

-2.387

AI：人工智能
NMSE：归一化均方误差

SGCS：平方余弦相似度
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艰巨的任务。数据的缺失、噪声和不平衡等问题都可能影响

模型的训练效果和预测精度。

其次，模型的复杂度和计算量也需要考虑。为了获得更

好的预测性能，AI 模型通常有较高的复杂度，这可能导致

计算资源的消耗增加。如何在保证预测精度的同时降低模型

的复杂度和计算量，是一个需要解决的技术难题。

最后，无线信道环境的复杂性和动态性也给信道信息预

测带来了挑战。信道环境可能受到多种因素的影响，如多径

效应、干扰、移动性等。这些因素可能导致信道信息的快速

变化，使得预测变得更加困难。因此，如何设计能够适应复

杂多变环境的 AI 预测模型，是另一个需要面对的挑战。

综上所述，基于 AI 的信道信息预测技术既带来了不错

的技术机会，也面临着诸多挑战。通过不断的研究和创新，

我们可以克服这些困难，充分发挥 AI 在信道信息预测中的

潜力，为无线通信系统的性能提升和创新应用做出贡献。

7 结束语

本文中，我们深入剖析了基于 AI 的信道预测在 6G 中的

应用，并从信道模型、预测方案、数据收集、模型监控、仿

真验证等多个维度进行了全面探讨。我们探索了多种预测策

略，分析了不同数据收集方法的影响，并讨论了多种模型监

控方式。通过仿真验证，我们充分展示了 AI 在信道信息预

测中的优势。这一系列研究为 6G 中信道信息预测的应用奠

定了坚实基础。
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