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ABSTRACT

现代无线网络在移动用户穿越具有不同天线布局、载
波频率和散射统计的异构网络配置时面临关键挑战。
传统预测器在分布变化下性能下降，交叉配置切换期
间 NMSE上升 37.5%。这项工作通过提出基于损失正
则化的持续学习框架来解决信道预测中的灾难性遗忘
问题。该方法通过添加选择性保留先前配置所需网络
参数的惩罚项，增强标准训练目标，同时使网络能够适
应新环境。研究了两种主要的正则化策略：弹性权重固
化（EWC）和突触智能（SI）。在 3GPP场景和多个架构
中，SI将高 SNR下的 NMSE基底降低了多达 1.8 dB
(≈32–34%)，而EWC达到最多 1.4 dB (≈17–28%)。值
得注意的是，标准 EWC会产生 O(MK)复杂度（存
储MFisher对角线条目和对应参数快照跨 K 任务），
除非进行合并，而 SI保持O(M)内存复杂度（存储M

模型参数），与任务序列长度无关，使其适用于资源受
限的无线基础设施 1。

Index Terms— 持续学习、通道预测、灾难性遗
忘和损失正则化。

1. 介绍

新兴和即将推出的无线网络依赖于先进的物理层
设计，例如大规模多输入多输出（MIMO），以满足不
断增长的吞吐量和可靠性需求。这些技术的有效性在

1本工作是在与英特尔公司、三星电子和爱立信合作下完成的。

根本上取决于准确及时的信道状态信息（CSI）。挑战
随着 5G新无线电（NR）规范而增加，该规范要求时
分双工（TDD）模式下的上行链路探测间隔至少为 2
毫秒，然而移动用户在 28 GHz的信道相干时间可能
短至 0.3毫秒 [1]。这种差异要求从单纯的信道估计转
向主动的信道预测，其中对未来信道状态进行预测以
抵消除内在CSI过时 ρ(∆t) = J0

(
2πfD∆t

)
，其中 J0(·)

是零阶贝塞尔函数，fD 是最大多普勒频移，∆t是探
测延迟。未能如此操作可能导致吞吐量大幅下降，研
究表明，在中等移动性下 4毫秒的反馈延迟可以将系
统总速率降低大约 50% [2, 3, 4]。

基于学习的预测器捕捉时变信道的非线性动态，
并且通常优于统计模型 [5]。然而，当用户穿越异构小
区时，延展扩散、路径损耗和空间相关性的分布变化
可能导致 NMSE增加 37.5%（1.8 dB）[6] 。根据领域
适应理论，εT (f) ≤ εS(f)+dH(S, T )+λ，其中增长的
源-目标差异 dH(S, T )在切换过程中解释了这种增加，
并促使持续学习。

处理这种分布变化的直接方法是对新数据进行微
调模型，但这种方法会导致“灾难性遗忘”，即神经网
络在学习新任务时突然丢失之前获得的知识～[7]。对
于重新访问先前单元的用户而言，遗忘是非最优的。基
于回放的持续学习可以缓解这一问题，但需要O(NK)

内存，使得这种方法不适合资源受限的基础设施。因
此，鲁棒的信道预测自然是一个持续学习任务～[8]。

本工作通过损失正则化解决了信道预测中的灾难
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Fig. 1: EWC 和 SI 在连续通道预测中的比较。该框
架展示了使用费舍尔信息 (Fk,i) 和参数重要性 (ωk,i)
的任务损失正则化，能够在适应分布变化的同时保留
知识。

性遗忘问题：通过增加保留对先前环境至关重要的参
数的惩罚项来增强任务损失。该方法平衡了可塑性（学
习新条件）与稳定性（保持先验知识）。我们评估了两种
关键策略，弹性权重固化 (EWC)和突触智能 (SI) [9]，
如算法 1和图 1所示。
贡献：我们将异构网络配置中的信道预测框架视为一
个持续学习任务，并提出了一种损失正则化框架，该框
架比较了EWC和 SI。我们明确地将EWC的二次惩罚
与具有对角高斯先验（精度Fk,i，方程 4和 5）的最大后
验估计联系起来，而 SI通过在线权重累积（如方程 10
所示）得出数据驱动的精度。这澄清了为什么在典型
的移动信道的小批量噪声和非平稳性下，SI更加稳定。
实验表明，EWC可降低 0.8至 1.4 dB（≈17–28%）的
NMSE，而 SI则能达到高达 1.8 dB（≈32–34%），并
且使用与任务无关的 O(M)内存，使得该方法在不同
的深度学习框架和 3GPP场景中都具有可行性。

2. 问题公式化

一系列信道预测任务 T = {T1, T2, . . . , TK} 被
考虑，其中每个任务 Tk 对应一个特定的网络配置
和数据集 Dk = {(X(k)

i ,H
(k)
i )}Nk

i=1。这里，X
(k)
i ∈

C2×T×Ntx×Nrx 表示一个包含 T 个过去信道实现的序
列（实部和虚部分开），而H

(k)
i ∈ C2×Ntx×Nrx 是待预

测的目标信道矩阵。

当具有参数θ的神经网络顺序训练任务T1, T2, . . . , Tk
时，简单的微调会导致灾难性遗忘 [10, 11]，即模型

Algorithm 1 统一损失正则化连续通道预测（EWC /
SI）
Require: 学习率 η；方案 r∈{EWC,SI}；EWC系数 α；SI系
数 β; 阻尼 ξ

1: 初始化参数 θ; 如果 r = EWC 然后 B ← ∅ 否则 ωi, ω̃i ←
0, θref

i ← θi ∀i
2: for each task Dk do
3: for each mini-batch (X,H) ∈ Dk do
4: `task←`NMSE

(
H, fθ(X)

)
5: `reg←


α
2

∑
(θ∗j ,Fj)∈B

∑
i Fj,i

(
θi − θ∗j,i

)2
, r = EWC

β
2

∑
i ωi

(
θi − θref

i

)2
, r = SI

6: θ ← θ − η∇θ

(
`task + `reg

)
7: if r = SI then
8: ω̃i ← ω̃i +

(
∂θi`task

)2
η ∀i

9: end if
10: end for
11: if r = EWC then
12: Fk,i ← 1

|Dk|
∑

(X,H)∈Dk

(
∂θi`NMSE

)2 ; B ← B ∪
{(θ∗k←θ, Fk)}

13: else
14: ∆θi ← θi − θref

i ; ωi ← ωi +
ω̃i

(∆θi)2+ξ
; ω̃i ← 0;

θref
i ← θi

15: end if
16: end for

在早期任务 T1, . . . , Tk−1 上的性能严重下降。实证研
究表明，在网络配置转换过程中标准化 NMSE 增加
37.5%（如第 4节所述）。
令 fθ : C2×T×Ntx×Nrx → C2×Ntx×Nrx 表示由 θ 参

数化的信道预测函数。任务 k的预测损失定义为：

Lk(θ) =
1

|Dk|
∑

(X,H)∈Dk

‖H − fθ(X)‖2F
‖H‖2F

, (1)

其中 ‖ · ‖F 表示弗罗贝尼乌斯范数。挑战是在保持之
前任务性能的同时最小化当前任务的损失 Lk(θ)，即
避免 j < k的 Lj(θ)显著增加。
损失正则化方法通过在训练目标中增加惩罚项来

解决灾难性遗忘问题，这些惩罚项会根据参数对先前
任务的重要性选择性地约束参数更新。与需要O(NK)

内存来存储跨 K 任务的 N 样本的回放方法不同，正
则化技术保持了 O(M)的内存复杂度用于M 模型参
数，这使得在资源受限的无线基础设施上部署成为可
能。这一基本见解利用了网络参数对不同传播环境中



预测准确性的异质贡献。一些参数编码与任务无关的
时间依赖性，而另一些则捕获必须在网络转换过程中
保留的特定配置信道统计信息。通过将连续学习公式
化为一个约束优化问题，其中参数重要性权重 ωi调节
正则化强度（如图 2所示），这些方法在不阻碍适应的
情况下保留知识 [12]，并且具有与网络配置无关的固
定开销。

3. 方法论

本工作提出了一种用于持续通道预测的损失正则
化框架，该框架结合了两种互补的方法：EWC和 SI，
如图 1所示。这两种方法都通过增加保持之前网络配
置知识的正则项来增强标准的通道预测损失 [13]。损
失正则化框架通过对重要的先前任务参数的变化进行
惩罚项的添加，从而修改了标准训练目标。正则化损
失函数的一般形式为：

Ltotal(θ) = Ltask(θ) + Lreg(θ), (2)

其中，Ltask(θ)是当前任务的标准NMSE损失，Lreg(θ)

是从先前任务中保留知识的正则项。
EWC通过使用费雪信息矩阵（FIM）估计参数的重要
性来识别关键参数，并对偏离为先前任务找到的最佳
参数值进行惩罚 [7, 14]。对于每个完成的任务 Tk和最
优参数 θ∗

k，对角 FIMFk 被经验性地计算为：

Fk,i =
1

|Dk|
∑

(X,H)∈Dk

(
∂LNMSE(θ

∗
k;X,H)

∂θi

)2

. (3)

这种基于 NMSE 的近似可以被表述为基于似然性的
费雪信息：

Fk,i ≈ E(X,H)∼Dk

[(
∂

∂θi
log p(H |X;θ∗

k)

)2
]
. (4)

具有高费雪信息的参数被认为是维持该任务性能的关
键。单个先前任务的 EWC正则化项为：

L(k)
EWC(θ) =

α

2

∑
i

Fk,i(θi − θ∗k,i)
2, (5)

其中，α > 0是一个稳定系数，控制正则化的强度，而
θ∗k,i表示在完成任务 Tk训练后参数 θi的值。此二次惩
罚可解释为最大后验估计（MAP），其中第一项对应

于当前任务数据的负对数似然，第二项编码了一个精
度为 Fk,i的高斯先验：

θ̂MAP = arg min
θ

[
−log p(Dk | θ)+α

2

∑
i

Fk,i(θi−θ∗k,i)2
]
.

(6)
这里，Fk,i 是费雪信息（方程.4），将对数似然的曲率
与高斯先验强度联系起来。对于多个先前任务，EWC
损失变为：

LEWC(θ) =
α

2

∑
i

k∑
j=1

Fj,i(θi − θ∗j,i)
2. (7)

EWC算法首先初始化模型参数和一个参数库。对于
每个网络配置，它使用梯度下降处理结合的任务和正
则化损失的小批量数据。随后，它计算费雪信息矩阵
并存储具有其重要性权重的最佳参数以供未来正则化
使用。
输入界面通过在训练过程中在线跟踪参数的重要性解
决了 EWC的计算和内存限制问题，而无需显式地进
行费雪信息的计算 [9, 15, 16]。在任务 Dk 上的训练
过程中，SI维护每个参数 θi 的参数重要性 ω̃i 的运行
估计：

ω̃i ← ω̃i +

(
∂LNMSE

∂θi

)2

η, (8)

其中 η 是学习率。这种累积捕获了当前任务中每个
参数对损失减少的总贡献。等效地，可以将此更新解
释为沿优化轨迹由参数 i执行的工作的路径积分。令
gti = ∂θiLNMSE(θ

t)和 ∆θti = θt+1
i − θti。则总功为

W(k)
i ≈

∑
t∈Tk

gti ∆θti ≈
∑
t∈Tk

(gti)
2η, (9)

这表明方程 (8)中的 ω̃i是优化路径积分的一个离散近
似。完成任务 k后，SI通过每个参数的平方位移来归
一化这个累积工作：

ωi ← ωi +
ω̃i

(∆θi)2 + ξ
, (10)

其中 ∆θi = θi − θ
(0)
i 是在任务 k期间参数 i的总变化

量，而 ξ > 0是一个小的阻尼项以防止除零错误。这
给出了一个最终的重要性得分 ωi，该分数捕捉了每个
参数相对于其位移执行了多少“有用的工作”。SI正则
化项为：

LSI(θ) =
β

2

∑
i

ωi

(
θi − θ

(0)
i

)2
, (11)



其中，β > 0是一个类似于 EWC中 α的稳定性系数，
而 θ

(0)
i 是在任务开始时的参考参数。训练通过梯度下

降在组合目标上进行：

θt+1
i = θti − η

(
∂Ltask

∂θi
+ λ

∂LSI

∂θi

)
, (12)

其中，λ = β缩放了 SI惩罚项。这将 SI与其他损失正
则化方法统一为一个约束关键参数方向更新的带惩罚
优化过程。

EWC 和 SI 表现出互补的权衡：EWC 需要
O(MK)内存，并通过 Fisher 信息计算使训练时间翻
倍，而 SI 则通过在线重要性跟踪维持 O(M)内存并
具有可忽略的计算开销。稳定性—塑形权衡可以表示
为一个约束优化问题：

min
θ

ETk
[Ltask(θ)] s.t. ∆Lprev ≤ ε, (13)

其中∆Lprev是之前任务上的损失增加量。实际上，通
过二次惩罚（EWC）或在线重要性重新加权（SI），这
个约束被放宽了，强制过去任务的最大允许损失增加
量为 ε。

SI 更加稳健，因为它在整个训练过程中累积参数
的重要性，而 EWC 的 Fisher 近似在高梯度随机性
下可能不可靠。该框架通过参数正则化与长短期记忆
（LSTM）、门控循环单元（GRU）和 Transformer集成：
α, β ∈ [0.1, 1.0]平衡可塑性和稳定性，ξ ∈ [10−6, 10−3]

稳定 SI。范围来自对保留的 Urban Microcell (UMi)
验证集进行网格搜索，跨所有主干网络，其中 ξ 防止
在 (∆θ)2 + ξ中出现接近零的分母。

4. 性能评估

实验评估表明，所提出的损失正则化框架在三种
具有不同传播复杂性的代表性的UMi场景中有效，利
用 LSTM、GRU和 Transformer架构进行信道预测，
并采用如图 2所示的受限回放缓存。全面评估显示，SI
通过利用在线重要性跟踪始终超越 EWC，这在小批
量随机性下提供了更可靠的参数估计。在 UMi–紧凑
的场景中，SI实现了 1.7–1.8分贝NMSE改进（≈ 34%
减少），而在密集和标准设置中，它保持了 0.8–1.4 分
贝增益，如图 2c所示。

所提出的框架在信噪比与均方误差特性的表现中
展现出卓越的鲁棒性，在关键的 8-12 dB信噪比区间
内保持了显著的误差减少，同时避免了传统方法在高
信噪比下出现的饱和伪影（图 2c）。在 20 dB信噪比下
的性能分析显示，SI具备更强的能力维持低误差地板
以应对各种信道条件变化，这是实际无线基础设施部
署的关键需求。在线积累参数重要性相较于事后 FIM
更准确地保持了环境间的信道预测。

架构无关的性能分析显示，在 LSTM、Trans-
former 和 GRU 实现中都有一致的改进，如图 2a所
示，LSTM架构在两种正则化方法下均表现出最优性
能。从紧凑到标准场景，预测复杂度增加，但 SI维持
的性能差距比基线更小，在密集和标准UMi设置中持
续保持 0.8 – 1.4 dB的增益（图 2c）。使用 O(M)内
存且开销可忽略不计的情况下，SI在分布变化下保留
了先前的知识，实现了无需重放或特定任务存储的可
靠持续信道预测。

5. 结论与未来工作

持续信道预测依赖于平衡可塑性和稳定性。简单
的微调会破坏这种平衡，而损失正则化则保留了稳定
适应所需的关键参数。SI 的在线重要性累积比基于
Fisher的 EWC更为可靠，这强调了记忆编码设计与
模型容量一样，对于无线系统中的鲁棒持续学习至关
重要。

未来的工作包括自适应正则化，以调整在移动性
和相干时间变化下的稳定性和可塑性之间的权衡，并
将框架扩展到大规模MIMO、多小区协作和联邦持续
学习以提高可扩展性。进一步的方向涉及在 3GPP CSI
反馈管道中量化参数的重要性，并在配备可重构智能
表面的超密集部署中进行验证，同时保持轻量级内存
和计算需求。
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