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面向Wi-Fi CSI感知场景的CFO精确估计方法
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摘 要：针对载波频偏（CFO）严重干扰Wi-Fi感知所依赖的信道状态信息（CSI）精度，构成其性能提升的核

心瓶颈这一难题，提出一种面向Wi-Fi CSI感知场景的CFO精确估计方法。该方法通过构建精确定时的测量帧序

列消除接收端相位的2π模糊性，然后利用测量帧间隔的变化量和相位差的变化量进行线性拟合，并设计多层感

知机机制优化拟合结果，得到CFO粗估计。最后采用超分辨算法对粗估计进行搜索，实现CFO的精确估计。实

验结果表明，所提方法可在工作频偏为±100 kHz 的商用网卡上实现对 CFO 的精确估计，其平均误差仅为

17.0327 Hz，应用于CFO校准后，Wi-Fi感知的测距和到达角精度均得到显著提升。
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Accurate estimation of carrier frequency offset in 
Wi-Fi CSI enabled sensing scenarios
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Abstract: To address the problem that carrier frequency offset (CFO) severely interferes with the accuracy of channel 

state information (CSI) required for Wi-Fi sensing, constituting the critical bottleneck for performance improvement, an 

accurate CFO estimation method for Wi-Fi CSI sensing scenarios was proposed. In this method, the 2π phase ambiguity 

at the receiver was eliminated by constructing a precisely timed sequence of measurement frames. The variations in mea‐

surement frame intervals and phase differences were then utilized for linear fitting, and a multi-layer perceptron mecha‐

nism was designed to optimize the fitting results, thereby obtaining a coarse CFO estimation. Finally, a super-resolution 

algorithm was employed to perform a search on the coarse estimate to achieve accurate CFO estimation. Experimental re‐

sults show that the proposed method achieves highly accurate CFO estimation on commercial network interface cards 

operating with a frequency offset of ±100 kHz, with an average error of only 17.0327 Hz. When applied to CFO calibra‐

tion, both ranging accuracy and angle-of-arrival accuracy in Wi-Fi sensing are significantly improved.

Keywords: Wi-Fi sensing, CSI, CFO, 2π phase ambiguity, multi-layer perception

0　引言

在过去的十年中，Wi-Fi感知已从理论研究步

入多元化实践，并赋能室内无源定位[1-2]、手势识

别[3-4]、人类日常活动识别[5-6]、呼吸监测[7-8]、目

标成像[9]、材料识别[10]等众多领域的应用。随着 

Wi-Fi 的超密集部署以及其感知技术在实际应用的

不断拓展，Wi-Fi 感知逐渐成为大规模通信感知一

体化（ISAC, integrated sensing and communication）
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系统的理想技术平台，推动了感知与通信相融合的

创新型应用[11]。尽管Wi-Fi感知具备广阔的应用前

景，其商业化落地进程却屡屡受阻。特别是在 

ISAC 场景下，感知性能高度依赖信道状态信息

（CSI, channel state information）的质量[12]。当前商

用Wi-Fi设备所测得的CSI数据易受到时频域误差

的影响，导致感知精度难以满足实际需求[13-14]。其

中，由硬件晶振频率差异引发的载波频率偏移

（CFO, carrier frequency offset），是造成CSI数据失

真和收发端时钟不同步的主要原因之一[15]。需要

特别指出，CSI 是接收端在基带解调后输出的信道

频率响应，由多个子载波的复数幅度与相位组成。

研究者实际能够获取的仅是这一离散层级的数据，

而非物理层基带端的连续正交频分复用（OFDM，

orthogonal frequency division multiplexing）符号，

因此基带中的常规CFO补偿机制无法直接作用于 

CSI。Wi‑Fi感知在多个任务中都依赖相位，例如室

内测距、到达角估计、人体活动识别以及呼吸监

测[16]。当CFO未被准确消除时，其带来的相位系

统性偏差会随时间积累，不仅影响测距和角度估计

的准确性，也会破坏活动识别中对细微相位扰动的

捕捉，显著制约CSI感知性能的发挥。因此，CFO 

问题仍然是 Wi‑Fi CSI 感知领域亟须攻克的关键

挑战。

目前的CFO估计方法大致可分为2类。第一类

是OFDM系统下的传统方法，如基于导频[17]、自

相关[18]和循环前缀[19]的CFO估计。这类方法结果

可靠，但依赖复杂预处理和先验知识，缺乏灵活性

与泛化能力。第二类是基于机器学习和深度学习的

方法，如卷积神经网络（CNN, convolutional neural 

network）[20]、堆叠自动编码器（SAE, stacked auto 

encoder）[21]和长短期记忆网络（LSTM, long short-

term memory）[22]。它们具备一定自适应性，可适

应快速变化的信道，但依赖大量高质量训练数据，

CFO本身已导致CSI数据受污染，难以在感知场景

中实现。尽管上述方法在通信中已被验证有效，甚

至部分已应用于商用网卡基带处理以降低误码率，

但其前提和目标均面向通信可靠性，而非CSI感知

所需的高精度相位信息。此外，它们通常基于连续

OFDM符号，而CSI感知仅能获取离散数据，两者

存在根本差异。因此，晶振偏移造成的CFO在通

信层面虽能“部分解决”，但在CSI感知层面仍亟

须新的建模与补偿方法。

为缓解上述问题，一些研究采用规避策略，例

如通过外部时钟同步、额外硬件设计或特定实验条

件弱化CFO影响。例如，Phaser[23]、3D-Wi-Fi[24]与

ACE[25]通过多网卡共用同一天线的方法消除CFO

导致的网卡间的相位不同步问题。SWAN[26]和WS-

Wi-Fi[27]以及 Pi-NIC[28]通过多可接入点（AP, ac‐

cess point）共用晶振的方式消除CFO误差。RoAr‐

ray[29]利用同步算法估计CFO，并使其影响降到了

最低。Chronos[30] 以及RTCSI[31]基于精确定时往返

测量CSI的方法消除CFO。这些方案在实验环境中

能够一定程度上提高感知性能，但其高昂成本与实

现复杂度使其难以在通用Wi‑Fi感知场景中推广。

严格来说，规避意味着通过额外条件绕开CFO的

危害，而解决则是直接面向CSI数据准确估计并校

正CFO，从根本上恢复相位的真实性。因此，发展

低成本、通用性强且能真正解决CFO问题的方法

尤为重要。

基于此，本文面向典型Wi‑Fi感知场景，在商

用网卡平台上利用CSI提取工具开展实验，聚焦测

距、到达角估计及人体活动识别等任务。CFO误差

是制约CSI准确性与感知性能的关键瓶颈，针对这

一问题，本文提出一种直接作用于CSI的CFO精确

估计方法，在确保高精度的同时兼顾低开销与良好

通用性。另外，已有研究提出 CSI 熵（CSI ratio）

方法[32]，通过同一接收机多天线CSI的比值在无需

定时控制时抵消CFO。该方法实现简单、开销低，

适用于对微小相位扰动高度敏感的应用，如呼吸监

测与手势识别。但其依赖单设备多天线结构，难以

拓展至跨设备和复杂场景。相比之下，本文方法更

强调适应性与系统级扩展能力。

结合以上研究和分析，本文认为要真正实现面

向Wi-Fi CSI感知的CFO精确估计，探索基于空口

同步且无需改造硬件的解决方案势在必行。而这项

技术的实现依赖于硬件设备的精确定时控制能力。

目前，Wi-Fi现有协议已明确支持精确定时控制。

例如，在 IEEE 802.11bf协议中，工作组已将Wi-Fi

帧的精确发送时间作为Wi-Fi7商用硬件必须提供

的底层参数纳入协议草案[33]，同时工作组将发射

端精确定时发送的能力作为支撑Wi-Fi感知的20种

基本能力之一[34]；并且在 IEEE 802.11ax 协议中，

上行链路多用户多输入多输出（UL MU-MIMO, 
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uplink multi-user multiple-input multiple-output)发送

已要求AP具备定时发送能力及主动测量CFO的能

力[35]；在 IEEE 802.11bn协议中，分布式AP的实现

也同样要求精确时间同步能力[36]。这些协议的演

进为CFO的精确估计提供了理论与标准层面的支

撑。但由于这些协议落地到硬件仍需要很长的时

间，因此，本文方法需要利用软件定义无线电

（SDR, software defined radio）设备突破现有硬件能

力限制，来支持未来协议将要实现的精确定时能

力，为协议落地到硬件提供一种可行的、面向Wi-Fi 

CSI感知场景的CFO精确估计与测量手段。

本文面向Wi-Fi CSI感知场景的CFO估计存在

以下3个方面挑战。

1) 收发设备无法提供精确定时。受限于Wi-Fi

网卡时钟分辨率，接收端无法提供纳秒级的精确定

时；同时，受限于Wi-Fi商用网卡内部设计，发射

端无法支持精确的帧发送定时。收发定时的不准确

导致CFO估计存在误差。

2) 测量帧的相位存在 2π模糊性。CFO误差随

时间积累极快，使测量帧的相位差存在多次 2π叠

加，导致对CFO估计存在多候选值问题。

3) 在复杂信道场景下，CFO 估计算法必须在

高精度、鲁棒性与低开销之间取得平衡。一方面，

CFO估计需要为CSI校准提供极高的精度；另一方

面，在多路径干扰、复杂信道环境下仍需保持稳定

性，同时又不能带来过高的计算与存储消耗。这种

“高精度-高鲁棒性-低开销”的三重矛盾，是CFO

估计在 Wi-Fi 感知实际应用中亟待突破的关键

挑战。

针对这3个方面的挑战，本文提出了一种面向

Wi-Fi CSI 感知场景的 CFO 精确估计方法。对于

第 1个挑战，本文通过精确控制CFO测量帧序列的

帧间隔实现采样级的精确定时发送，为现有Wi-Fi

协议提供了一种精确定时发送信号帧的解决方案。

对于第2个挑战，本文设计了一种非均匀帧间隔的

测量帧序列构建技术，通过约束帧间隔的变化率，

消除了测量端相位 2π模糊性导致的CFO估计多候

选值问题。对于第3个挑战，本文提出了一种对搜

索区间进行约束优化的多重信号分类算法（MU‐

SIC, multiple signal classification algorithm）的CFO

估计精确算法，即结合线性拟合与多层感知机

（MLP, multi-layer perceptron）机制对 CFO 的置信

区间进行约束优化，同时考虑对复杂信道环境的鲁

棒性及计算开销，在此基础上通过MUSIC算法实

现CFO的精确估计。最后，本文在各类商用Wi-Fi

网卡上进行了大量且全面的测试，与传统CFO估

计方法进行了对比，并且对CFO估计结果的正确

性、准确性、鲁棒性以及长期追踪等方面进行了实

验验证。

综上，本文的主要工作和核心贡献如下。

1) 提出了一种面向Wi-Fi CSI感知场景的CFO精

确估计方法。实验结果证明，本文方法能够在普通

商用网卡（工作频偏为±100 kHz）上实现对CFO的

精确估计，且CFO估计的平均误差仅为17.032 7 Hz。

2) 提出了一种精确定时的测量帧序列构建方

法。本文方法为现有Wi-Fi协议精确定时能力落地

到商用Wi-Fi硬件提供了一种实现手段。

3) 提出了一种非均匀帧间隔的测量帧序列设

计，避免了CFO估计的多候选值现象。

4) 对提出的CFO估计方法进行了大量且全面的

实验验证。实验结果表明，本文方法可以在Wi-Fi

感知场景下对CSI中的CFO进行精确估计，应用于

CFO校准后，Wi-Fi感知的测距和到达角精度均得

到显著提升。本文方法具有设备可拓展性，未来在

IEEE 802.11bf协议落地后，可支持诸如多设备同

步和分布式Wi-Fi相控阵等更高级的感知应用。

1　研究基础与解决方案

1.1　Wi-Fi感知中CFO误差产生的原理

在Wi-Fi感知场景下导致CFO误差出现的根本

原因在于发射机和接收机的本振频率不完全同步。

假设基带信号输出信号为 S ( t )，发射机发送信号

时会将 S ( t )上变频到本振频率 ftx，并通过无线信

道传输。接收端在空口中观测到的信号R ( t )可表

示为

R ( t ) = S ( t )ej2πftxt ⊗ H ( t,τ ) (1)

其中，H ( t,τ )为 t时刻信道的冲击响应，τ为时延。

接收机接收对应的发送信号时，会将R ( t )进行下

变频生成接收信号Y。则第 n个符号的接收信号Yn

表示为

Yn = R (nTs )e-j2πfrxt =

S (nTs )ej2πftxte-j2πfrxt ⊗ H (nTs,τ ) =

S (nTs )e
j2πΔfnTs ⊗ H (nTs,τ ) (2)
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其中，frx为接收机本振频率，Δf即CFO，Ts为符号

采样周期。根据式(2)可得CFO是由于 ftx和 frx不完

全同步产生的，并且 CFO 会随着时间不断积累，

给接收信号带来额外的相偏。

1.2　面向商用网卡的CFO误差建模及其CSI中的

影响

本文模型基于商用Wi‑Fi网卡下的CSI获取机

制[37]，其中 CFO 及其他定时误差的影响可以表

示为

Ĥ = He-j2π ( )fcfot + fkτ + N (3)

其中，Ĥ为测量出的CSI，H为真实的CSI，fcfo为

CFO， τ 为传输时延误差， k 为子载波编号 ，

e-j2π ( )fcfot + kτ
为由于传输时延误差造成的相位偏移，

N为加性白高斯噪声。由式(3)可知，当 k为 0时，

CSI仅受CFO影响。但实际Wi-Fi通信中 0号子载

波不存在，可利用邻近载波插值得出0号子载波的

CSI，即

Ĥ0 = H0e-j2π ( )fcfot + N (4)

其中，Ĥ0和H0分别为测量和真实的 0号子载波的

CSI，此模型有效规避了其他定时误差的影响。

由式(4)可知，当子载波序号为 0时，CSI仅受

CFO 误差影响，并且会随时间不断积累。因此，

CFO对CSI的影响体现为子载波相位整体的上下偏

移，CFO误差对CSI中相位的影响如图1所示。

然而在实际Wi‑Fi协议中，0号子载波并不承

载数据，其CSI无法直接获得。为此，本文采用线

性插值方法，由相邻的-1与+1子载波构造 0号子

载波，其插值结果可表示为

X̂0 =
1
2 ( X-1 + X+1 ) (5)

其中，X-1 和 X+1 分别表示-1 与+1 子载波的 CSI，

X̂0表示通过插值得到的 0号子载波CSI。该方法实

现简单、计算复杂度低，但在多径衰落和噪声干扰

下，插值结果与真实值之间存在一定偏差，主要取

决于邻近子载波间信道频率响应的差异。设插值相

位偏差为Δθinsert，帧间隔为Δtframe，则CFO估计的

偏差近似Δfcfo_insert为

Δfcfo_insert ≈ Δθinsert

2πΔtframe

(6)

在典型20 MHz带宽、802.11n协议、室内低速

移动信道条件下，已有研究表明，子载波插值带来

的相位误差通常处于极小量级（不足0.01 rad），对

CFO估计的影响可以忽略[38]。综上，本文通过插

值得到的0号子载波相位序列能够在保证低复杂度

的同时，可靠用于后续的CFO建模与估计。

1.3　CFO估计的关键挑战

CSI中的CFO计算可以表示为

fcfo =
Δθi

2πΔtrx

=
θi + 1 - θi

2πΔtrx

(7)

其中，Δθ为连续Wi-Fi帧的 0号子载波的相位差，

Δtrx 为对应Wi-Fi帧的接收时间间隔。因此，CFO

的估计精度取决于Δθ和Δtrx 的准确性，但实际上

存在以下3个方面的挑战。

1) 缺少精确的发送或接收端定时。对于发送

端，由于商用Wi-Fi网卡底层的多队列机制，每个

帧的生成及发送时间无法控制。接收端将无法从测

量帧中获取精确的Δtrx。对于接收端，商用Wi-Fi

网卡仅能提供微秒级的时间戳。对于CFO测量而

言，该分辨率过于粗糙，例如，在 5.2 GHz 频段

下，当CFO为100 kHz时，仅1 μs相位偏移就高达

0.628 3 rad。

2) 相位的2π模糊性。除了Δtrx的测量误差，相

位的 2π模糊性还带来了Δθ的多候选值问题。CFO

的相位累积量Δθcfo以及相位差的实际测量值Δθ̂分

别为

Δθcfo = 2πfcfoΔt (8)

 Δθ̂ = Δθcfomod 2π (9)

由式(8)和式(9)可知，Δθ̂存在相位的 2π 模糊

性，它使CFO的测量存在多个候选值。相位的 2π

模糊性带来的测量多候选值现象如图2所示。CFO

′

?>

DB)?/

f
cfo

f
cfo

O

图1　CFO误差对CSI中相位的影响
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在5.2 GHz频段下，当 fcfo仅20 kHz、帧间隔为200 μs

时，Δθcfo高达 25.13 rad。Δθ̂对应的 fcfo候选值分别

为25.13 rad、18.85 rad、12.56 rad、6.28 rad。

3) 估计需要满足复杂的感知场景需求。CFO

估计在无线感知中主要作用是精确校正 CSI 中的

CFO误差，然而，该过程面临多方面挑战。一方

面，CFO估计需要具备极高的精度，尤其是在多径

效应显著和噪声干扰较强的复杂场景中，传统方法

往往难以满足精确性要求。另一方面，感知场景的

多样性进一步加剧了CFO估计的困难。在多用户、

复杂环境以及反射路径复杂的情况下，CFO估计算

法不仅需要具备较强的鲁棒性以适应多变的信道条

件，还需在估计精度与计算开销之间实现优化平

衡，避免算法复杂度过高引发实时性不足或资源消

耗过大的问题。

1.4　CFO精确估计的关键技术

针对上述3个挑战，本文给出以下解决方案。

1) 针对接收或发送定时不准确的问题引入

SDR设备。根据前文所述，诸多支持精确定时的

Wi-Fi协议还未落地到商用硬件，普通商用网卡不

具备精确发送定时能力。因此，本文采用 SDR设

备解决精确定时问题， SDR设备并不是一个特殊

且昂贵的额外设备，引入 SDR设备的目的是克服

现有硬件对CFO精确估计的限制，亦是对现有协

议要求的能力进行支持。具体来说，本文通过SDR

设备连续发送CFO测量帧，并通过控制测量帧序

列的帧间隔，实现测量帧的精确定时发送。

2) 针对相位的 2π模糊性问题，本文通过控制

帧间隔消除相位的 2π模糊性。具体地，若测量帧

的发送间隔用ηi表示，则测量帧序列的任意一个相

位差Δθi表示为

Δθi = [2πfcfoηi ]mod2π (10)

由式(10)可得，在 ηi 较小情况下，Δθi 无 2π模

糊性；但 ηi 受 Wi-Fi 帧固有长度影响，一般大于

100 μs。因此，本文创新性地提出一种利用变化的

帧间隔实现对 CFO 精确估计的方案。该方案对

式(10)进行求导，可得

Δθ'i = 2πfcfoηi ′ (11)

其中，Δθ'i为相位差的变化量，ηi ′为帧间隔的变化

量。由式(11)可知，在 ηi ′较小情况下，Δθ'i 无相位

的2π模糊性，并可对CFO进行精确估计。

3) 针对CFO估计在复杂感知场景下需同时兼

顾高精度、鲁棒性和低开销的问题，本文提出了一

种基于搜索区间约束优化MUSIC算法的CFO高精

度估计方法。该方法能够有效适应不同感知情景下

的复杂信道环境，同时在保证CFO估计高精度的

前提下，兼顾计算开销与性能的平衡。具体地，通

过线性拟合与MLP的结合，在复杂信道条件下动

态获取 CFO 的置信区间，并利用该置信区间对

MUSIC算法的搜索空间进行约束优化，从而显著

提升搜索效率与精度。最终，基于约束后的搜索空

间，采用MUSIC算法实现超分辨率搜索，获得高

精度的CFO估计结果。

2　面向Wi-Fi CSI 感知的CFO精确估计方

法设计

基于以上关键技术，本文提出了一种面向Wi-

Fi CSI感知场景的CFO精确估计方法，该方法系统

结构如图3所示，并对比现有文献方法给出了本文

方法的优势。

由图3可知，本文方法包含3个步骤。步骤1，

通过预定义发送参数来确定帧间隔，并将这些参数

嵌入每一个CFO测量帧中。步骤2，通过控制测量

帧序列的帧间隔，实现CFO测量帧序列的精确发

送控制；具体在 2.1节中介绍。步骤 3，首先，接

收端提取测量帧的发送参数并获得测量帧的CSI，

从CSI中解析出测量帧的原始相位，并计算出解卷

绕后的连续相位差；然后，将帧间隔的变化量和相

位差的变化量进行线性拟合，得到 CFO 粗估计，
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并计算其置信区间；接下来，本文设计了多层感知

机模型对该区间进行优化处理，从而得到更加精准

匹配场景的CFO估计置信区间；最后，本文进一

步利用MUSIC算法在优化后的置信区间上进行超

分辨率搜索，获得CFO的精确估计。步骤3相关细

节详见2.2节和2.3节。

2.1　构建精确定时的测量帧序列

针对第1个挑战（发送端与接收端缺乏精确定

时控制），本文构建一个具有精确帧间隔的测量帧

序列，该序列由多个CFO测量帧和指定帧间隔构

成，精确定时测量帧的构建原理如图 4 所示。首

先，发送端生成多个包含帧信息的物理层协议数据

单元（PPDU, physical layer protocol data unit），并

在相邻PPDU之间插入指定数量的空采样信号作为

帧间隔。然后，利用SDR设备将该序列一并发送，

实现测量帧间隔的精确控制。需要说明的是，插入

的空采样信号在理想情况下其持续时间与发送端设

定的 PPDU 间隔一致。但在实际接收过程中，该持

续时间会受到采样时钟偏差的影响，从而引入一定

的定时误差。设接收端采样率为 fstx，PPDU间隔对

应的采样点数为Gsam，时钟频偏为 δf，则该误差近

似为

ΔT ≈ δf ⋅ Gsam

fstx

(12)

当满足 δf ⋅ Gsam < 1时，定时误差小于一个采

样周期，可在CFO测量中忽略。在典型Wi‑Fi条件

下（采样率 20 MHz，时钟偏差 10~50 ppm，PPDU 

间隔 200~2 000 μs），上述条件均能保证成立，因

此空采样信号可以稳定反映 PPDU 间隔，为 CFO 

测量帧的精确定时提供保障。

接收端收到测量帧序列后，通过解析PPDU获

取发送参数，并还原帧间隔。然后根据该间隔构建

发送时间差序列 Ttx = {t2 - t1,t3 - t2,…,ti + 1 - ti}。
值得强调的是，图4所示的测量帧序列构建方法并

非对协议结构进行修改，而是仅在帧间插入空采样

信号并精确控制帧间隔，因此与现有标准协议完全
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兼容。该方法为商用Wi‑Fi网卡提供了一种精确定

时能力，也正呼应了文献[33]中 IEEE 802.11 bf草

案所讨论的Wi‑Fi感知关键技术需求。

2.2　消除测量帧相位差的2π模糊性

在构建了精确定时的测量帧序列后，本文进一

步聚焦于第 2个挑战（相位差的 2π模糊性问题）。

该问题若不能解决，将导致 CFO 估计出现多个候

选值，难以保证精度。为此，本文采用线性递增的

帧间隔获得较小的帧间隔变化率，以消除相位差的

模糊性。该线性递增的帧间隔定义为

Gc = cλ + G0 (13)

其中，c为测量帧序号，λ为递增的时间间隔（称

为帧间隔的变化率），G0为初始发送间隔（考虑接

收端的可靠性，本文将G0 设置为200 μs）。

为了便于讨论，本节将接收端测得的测量帧0号

子载波的相位序列（下文默认所有相位信息均源于

测量帧0号子载波）定义为Q = { θ1,θ2,⋯,θi,⋯,θc }，

将接收端测得的测量帧的相位差序列定义为 Q′ =

{ Δθ1,Δθ2,⋯,Δθi,⋯,Δθc - 1 }，其中Δθi表示为

Δθi = θi + 1 - θi = exp (-j2πGi fcfo ), 0 < i < c - 1(14)

在式(14)的基础上，本文进一步构造相位差变化量

序列Q″= {Δ (Δθ1 ),Δ (Δθ2 ),⋯Δ (Δθi ),⋯Δ (Δθc - 2 )}，
其中Δ (Δθi )表示为

Δ (Δθi ) = Δθi - Δθi - 1 =

exp (-j2π (Gi - Gi - 1 ) fcfo ) =

exp (-j2πλfcfo ),0 < i < c - 2 (15)

由式(15)可知，Δ (Δθi )仅由 λ影响。因此，当

λ< fcfo
-1时，Δ (Δθi )不存在相位的2π模糊性。该条

件为帧间隔设计提供了可复现的量化阈值，即递增

步长必须小于CFO最大可能值的倒数。在此基础

上，本文选取线性递增方案，并在实验部分进一步

对比了不同递增方式（恒定间隔、线性递增与二次

递增）的效果，以验证该判据的正确性和线性递增

方案的优势。

2.3　基于搜索区间约束优化的 MUSIC 算法实现

CFO精确估计

针对在复杂信道场景下需同时兼顾高精度、鲁

棒性与低开销问题，本文提出了一种基于搜索区间

约束优化的MUSIC算法实现CFO的精确估计。实

际测量中丢帧现象频繁出现，若直接采用 MUSIC 

超分辨算法[39]虽能缓解丢帧带来的问题，但其计

算开销巨大，难以满足实时感知需求。为此，本文

设计了双阶段估计策略：在CFO粗估计阶段，首

先通过线性拟合获得初始估计结果，并在此基础上

引入MLP对置信区间进行优化预测，从而在丢帧

和噪声干扰条件下仍能获得可靠的区间范围；在 

CFO精确估计阶段，则利用该优化后的置信区间约

束MUSIC算法的搜索范围，实现超分辨率频偏估

计并显著降低计算开销。

1) CFO粗估计阶段。由于相位的 2π模糊性问

题，如果测量帧序列发生丢帧，则测量帧的相位无

法正确解卷绕。因此，为了规避该问题，选取测量

帧序列的最大连续段构造相位差的变化量序列，记

作Q″ζ（ζ表示帧序列的最大连续段），并将其对应

的发送时间差序列记作 Trx
ζ。然后对Q″ζ和 Trx

ζ进

行拟合，得到CFO粗估计。具体地，利用Q″ζ解卷

绕后的序列Q″ζ unwarp和接收时间序列Trx
ζ进行一阶

线性拟合，得到斜率k即CFO，该拟合方程为

2πkTrx
ζ + b = Q″ζ unwarp (16)

其中，b为拟合截距，属于任意实数，该拟合方程
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的计算复杂度为O (ζ )。根据标准误差和临界值可

计算回归方程斜率的置信区间，因此通过 k值可以

计算出CFO值的置信区间Prcfo为

Prcfo = [ k - tvalue × Ωk,  k + tvalue × Ωk ] (17)

其中，Ωk为拟合样本的标准误差，tvalue为 t分布的

临界值（默认该 t分布的α=0.95）。

在实际感知环境中，噪声干扰、多径传播以及

感知节点的测量误差等因素往往不可忽视。这些因

素常导致线性拟合的残差增大，进而使斜率（即

CFO的粗估计）的方差增加[40]。根据统计学原理，

斜率估计的不确定性越大，其对应的置信区间就越

宽泛。一阶线性拟合方法在复杂信道环境下可能无

法充分捕捉CFO与测量帧特征之间的非线性关系，

导致估计的置信区间不够精确。这进一步扩大了

MUSIC算法的搜索空间，增加了计算开销。

为克服上述问题，本文在线性拟合结果的基础

上，引入了MLP模型，旨在利用线性拟合的输出

和测量帧的多维特征，对CFO置信区间进行精确

预测，提高CFO估计的准确性及计算效率。CFO

置信区间的预测涉及相位差、帧间隔、信噪比

（SNR, signal-to-noise ratio）等多维特征，这些特征

之间普遍存在复杂的非线性关系。若采用线性回归

或逻辑回归等线性模型（如支持向量机（SVM, 

support vector machine）、随机森林（RF, random 

forest）），往往难以准确刻画这种非线性映射，导

致估计偏差较大。相比之下，MLP通过多层非线

性结构能够有效建模特征之间的复杂依赖关系，在

保证较低计算复杂度的同时显著提升预测精度，因

此较为适合本问题的建模需求。本文基于线性拟合

和 MLP 的 CFO 置信区间精确预测算法如算法 1

所示。

算法 1 基于线性拟合和 MLP 的 CFO 置信区

间精确预测算法

输入 测量帧数据{Δθi ,Δti ,SNRi},i = 1,2,…,n，

这里的n取CFO测量帧总数-1，SNR为接收端解析

出的CFO测量帧信噪比；线性拟合得到的CFO粗

估计 f ̂cfo_linear；线性拟合截距b

输出 通过线性拟合结合MLP模型精确预测

出的CFO置信区间Prcfo_mlp = [ f ̂cfo, min,f ̂cfo, max ]
① 初始化输入特征向量x和MLP模型参数α

② for i = 1,2,…,n

③ 提取CFO测量帧的相位差Δθi

④ 提取CFO测量帧的帧间隔Δti

⑤ 提取CFO测量帧的信噪比SNRi

⑥ end for

⑦ 组合线性拟合特征 f ̂cfo_linear和b，构建输入特

征向量x = [Δθi ,Δti ,SNRi ,f ̂cfo_linear ,b]
⑧ 利用MLP模型进行前向传播计算：第 1隐

藏层输出为h(1) = σ (W (1) x + b(1) )；W (1) 为第 1隐藏

层的权重矩阵，h(1) 为第 1隐藏层的输出，后续出

现类似符号不再赘述

⑨ 第二隐藏层输出：h(2 ) = σ (W (2 )h(1) + b(2 ) )
⑩ 利用MLP模型对输出层进行计算：f ̂cfo,min =

W (3)
minh(2 ) + b(3)

min，f ̂cfo,max = W (3)
maxh(2 ) + b(3)

max

􀃊􀁉􀁓 对模型进行训练（仅训练阶段）

􀃊􀁉􀁔 for i = 1,2,…,m；m为训练样本总个数，取

值范围[1,n]

􀃊􀁉􀁕 计算损失函数：L =
1
m

é
ë
êêêê( )f ̂ (i )

cfo, min - f (i )
cfo, min 

2
+

 ù
û
úúúú( )f ̂ (i )

cfo, max - f (i )
cfo, max

2

􀃊􀁉􀁖 end for

􀃊􀁉􀁗 利用反向传播算法计算梯度 ∇αL并更新模

型参数α ← α - η∇αL
􀃊􀁉􀁘 重复步骤⑧~步骤􀃊􀁉􀁖，直至损失函数收敛

􀃊􀁉􀁙 结束

根据算法 1，MLP特征输入维度为 5。设 2层

隐含层神经元数分别为h1，h2，则前向传播复杂度

为 O (5h1 + h1h2 + h2 )。 训 练 阶 段 复 杂 度 为

O (mz (5h1 + h1h2 + h2 ) )，其中 z 为训练轮数，但

训练在离线完成，不影响在线运行效率。

虽然基于线性拟合和MLP的CFO置信区间精

细预测算法需要对输入特征进行多次非线性映射，

这成为算法时间复杂度的主要来源，但由于输入特

征包含了经过线性拟合初步估计的CFO值和多维

特征信息，显著增强了特征的可用性。相比纯粹的

线性拟合方法，该算法能够更好地捕捉复杂信道条

件下的非线性关系，从而提高CFO置信区间预测

的精度。此外，精确的置信区间预测有效缩小了后

续MUSIC算法的搜索空间，显著降低了计算开销，

从整体上提升了算法的效率和适应性。这一结论在

实验与分析部分得到了有效的证明。
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2) CFO精确估计阶段。利用CFO置信区间对

MUSIC 算法的搜索空间进行约束，显著降低了

MUSIC算法实现超分辨频率搜索的计算开销。同

时，为了解决MUSIC算法欠采样情况下的不稳定

问题，利用空间平滑[41]方法在一次测量中创造多

组虚拟测量值，以增强MUSIC算法的鲁棒性。具

体而言，设测量帧序列Fr中包含n个测量帧，滑动

窗口大小为 LG，LG = é
ë
êêêên +

1
2
ù
û
úúúú。滑窗每滑动一个

单位得到1组虚拟测量值。例如，当n = 7，LG = 4

时，测量帧序列可以创造出 4 组虚拟测量值

{Fr1~Fr4,Fr2~Fr5,Fr3~Fr6,Fr4~Fr7}。
MUSIC算法执行具体过程如下。定义输入向

量 x = {x1,x2,…,xLG}来自LG个测量帧间隔。由于

输入源于同一次测量，因此 x由LG个 1构成。综

上，虚拟的相位序列 Q͂表示为
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(18)

其中，s (Δti )为MUSIC算法的“转向矢量”，表示

Δti 时间内CFO带来的相位额外累积，δ表示噪声

向量（假设其均值为 0并满足高斯分布）。若设搜

索分辨率为 r，根据拟合结果Prcfo可得到用于MU‐

SIC算法谱分析的CFO频率序列Fj为

Fj = (Prcfo )min +
( )(Prcfo )max - (Prcfo )min ⋅ j

r
,

j = { 0,1,2,⋯,r }
 
(19)

因此，s (Δt )可以进一步表示为

s ( t ) = exp
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(20)

为了便于讨论，式(18)可以简化为

Q͂ = Sx + δ (21)

其中，S表示转向矢量矩阵。因此，Q͂的协方差矩

阵Rxx可以表示为

Rxx = E[Q͂Q͂H ] =

SE[ xx ] SH + E[δδH ] ≜
Rss + Rδδ

(22)

其中，Rss和Rδδ分别代表信号分量和噪声分量的相

关矩阵。Rxx 的 M 个特征值 μ1 ∼ M 按照升序降序排

列，并且 μ1,μ2,…,μM 分别与M个特征向量 e1 ∼ M 相

关联，这里M与LG在数值上相等。因此噪声子空

间可以被构建为E = [en - 1 + 1,…,eM ]，其中 n - 1源

于采样时间间隔。基于以上分析，可得Δti的空间

伪谱可以表示为

P ( t ) =
1

sH ( t ) EδE H
δ s ( t )

(23)

本文 MUSIC 算法的计算复杂度为 O (LG2 +

LG3 )。CFO精确估计结果如图5所示，设置信号带

宽为20 MHz，采样率为20 kHz，MUSIC算法的搜

索范围为1 500 Hz，窗口长度为2 Hz。

3　实验与性能分析

3.1　实验设置与评价指标

1) 实验设备。为了验证本文方法的性能，基

于 PicoScenes平台[42]开发了一个面向 CFO 估计的

实验插件，包含发送端和接收端2个部分。发送端

可在多种SDR设备上产生精确定时的测量帧序列，

接收端则支持商用网卡接收这些测量帧并提取 

CSI。PicoScenes 本身是一个工业级 Wi‑Fi 感知平

台，其核心为覆盖 IEEE 802.11协议族的物理层软

件栈，能够在现有商用网卡上开放CSI接口。需要

指出的是，本文实验实际执行均基于商用网卡完

成，仅利用PicoScenes提供的CSI获取能力，并未

扩展额外物理层自由度。因而，实验结果能够如实

反映商用网卡条件下的方法性能，并保证研究结论

的现实可行性。CFO估计所用到的实验设备如图6

所示。

2) SDR 设备。本文采用了 2 种不同性能 SDR
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图5　CFO精确估计结果
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设备作为发送端，一种为高性能的USRP X310软

件无线电设备，配备2块UBX-160射频子板；另一

种为廉价的HackRF One设备。为了进一步测试时

钟对于同步的影响，本文为USRP X310额外配备

了时钟源和 GPS 天线，时钟源型号为 NI 仪器的

OCTOCLOCK-G CDA-2990。

3) 商用Wi-Fi设备。接收端为商用Wi-Fi网卡，

具体选用了Atheros 9300、Intel 5300、Intel AX210

这 3种当前Wi-Fi感知领域最具代表性的商用网卡

进行CFO估计实验。

4) 实验环境。本文选取典型的办公室和空旷

的空地作为实验环境进行CFO估计验证，这2种实

验环境如图7所示。

5) 评价指标定义。为了评价CFO估计的准确

性，定义了一个评价指标，即通过CFO估计重构

出的相位与真实测量相位之间的角度残差，该指标

具体定义为

Z( res,i ) = ∠ ( )h0
i

h0
1 exp (-j2πf ̂cfo△ti )

(24)

其中，h0
i 为测量帧序列中第 i个帧上 0号载波的原

始CSI，f ̂cfo 为本文方法估出的CFO。当CFO的估

计准确时，Z( res,i ) 的标准差 Z( res,i ) std 的值应趋向于 0

（两者单位均为 rad）。

3.2　CFO估计结果的正确性验证

受限于商用Wi-Fi网卡底层封闭的问题，本文

无法直接获取其测量的CFO。因此，提出一种间接

测量方案来评估本文CFO估计方法的正确性。具

体地，本文对发射端 SDR设备引入了一个指定的

CFO，该CFO从-100~100 kHz以 10 kHz为步长连

续变化[23]，若本文方法估计的CFO正确，则估计

出的CFO的变化趋势将与SDR引入的CFO的变化

趋势一致，即将2组CFO变化趋势拟合后得出的斜

率趋近于1。换言之，测试结果越趋近于一条直线

越可以证明CFO估计的正确性。为了排除SDR设

备自身时钟和温度等因素造成的CFO，本文采用

GPS同步的时钟源对USRP X310设备进行授时。3种

网卡CFO测量的正确性对比如图8所示。

从图8可以看出，Intel 5300网卡和 Intel AX210

网卡的测量结果与USRP X310引入的CFO变化趋

势一致。对上述2种网卡的测量结果分别进行线性

拟合，发现两者CFO变化斜率都接近于1，即引入

CFO与估计出的CFO可线性地对应起来，说明本

文方法可以正确地估计CFO。另外，图8还反映了

;D,78

USRP X310

GPS<?

HackRF One

QCA 9300 NIC

Intel 5300 NIC

Intel AX210 NIC UBX-160

:8D'

,:, 1;,

图6　CFO估计所用实验设备

 
图7　实验环境（办公室和空旷的空地）
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Intel 5300网卡和 Intel AX210网卡的频率变化趋势

有截距差异。该截距的值表示2种网卡的初始相位

偏差。本文认为这是由2种网卡的误差校正参数设

置不同所致的正常现象；因此，本文方法可以在

Intel 5300 网卡和 AX210 网卡上正确地估计 CFO。

此外，Atheros 9300网卡呈现出异常的CFO变化结

果。根据文献[42]对Atheros 9300网卡的特性分析，

Atheros 9300网卡内部存在CFO的预校准机制，该

机制使CFO成分信息在CSI测量之前被大部分消

除；因此，Atheros 9300网卡无法通过CSI对CFO

进行估计。值得强调的是，本节采用的间接测量方

案为本文 CFO 估计方法的正确性提供了真实的物理

层“基准值”，其设计参考了文献[42]，通过与外部

引入 CFO 的趋势比对，验证了方法的可靠性。

3.3　CFO估计的准确性评估

本节将进一步验证CFO估计方法的准确性。帧

间隔是影响CFO测量的关键因素。理论上，较长的

PPDU间隔可能导致接收端在空采样阶段累积更多

的时钟漂移误差，从而影响CFO估计结果。为验证

这一点，在SDR接收端分别引入10~50 ppm的时钟

偏差，并在多种PPDU间隔下测量CFO残差，不同

PPDU间隔与时钟偏差下的CFO残差如表1所示。

从表 1可以看出，CFO残差在不同PPDU间隔

和时钟偏差条件下均保持稳定，数值量级约为0.1，

并未随间隔或漂移显著变化。这表明，基于0号子

载波相位差的CFO估计对定时误差不敏感，因此

不会受到时钟漂移累积的影响。换言之，即使在较

大PPDU间隔和常见范围的时钟漂移下，CFO估计

准确性依然能够得到保证。另外，硬件平台本身的

性能差异（如 SDR 与网卡的采样精度、时钟源稳

定性等）也可能成为影响因素，因此本文进一步在

多种收发配置下开展实验，以验证方法在不同设备

条件下的准确性。

在此基础上，测试了不同帧间隔（200~4 000 μs）

下相位角度残差指标的变化趋势。并且为了获得

最佳的CFO估计效果，本节采用 4种收发配置组

合进行测试，分别是 HackRF One 发 Intel AX210

收、USRP X310 发 Intel AX210 收、USRP X310+

GPS时钟发 Intel 5300收、USRP X310+GPS时钟发

Intel AX210 收。这 4 种收发配置组合涵盖了高性

能和最低成本的硬件组合，4种配置下不同测量帧

间隔的相位角度残差标准差的变化趋势如图 9

所示。

图 9显示了测量帧间隔对 4种收发配置的相位

角度残差标准差 Z( res,i ) std 的影响。结果表明 ，

Z( res,i ) std 随测量帧间隔增加而缓慢上升，且 USRP 

X310+GPS 时钟发 Intel AX210 收配置最准确 ，

Z( res,i ) std 的变化范围仅在 10-4~10-2。相比之下，使

用USRP X310+GPS时钟发送 Intel 5300网卡收配置

时，Z( res,i ) std最大，变化范围为10-2~10-1。这与 Intel 

5300网卡的A/D转换分辨率有关。另外，HackRF 

One发 Intel AX210收配置虽然成本低廉，但仍提供

了一个可以接受的结果，并且随着帧间隔不断上
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图8　3种网卡CFO测量的正确性对比

  表1　不同PPDU间隔与时钟偏差下的CFO残差

PPDU间隔/μs
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图9　4种配置下不同测量帧间隔的相位角度残差标准差的变化趋势

··107



通 信 学 报 第 46 卷 

升，Z( res,i ) std 变化趋于平缓。因此，本文方法在长

时延条件下具有良好的鲁棒性。此外，实验还发

现，测量帧间隔越小，CFO的测量值越准确。但当

测量帧间隔小于200 μs时，网络和收发设备负载过

大，丢包严重。因此，本文方法在实际应用时，建

议将测量帧间隔设置为 200 μs。在此条件下，

Z( res,i ) std 可控制在 10-3以内。综上，本文方法能够

估计出高精确度的CFO。

3.4　CFO估计的鲁棒性验证

为了验证本文基于 CSI 估计 CFO 方法的鲁棒

性，重点分析了测量帧的参数配置（帧序列的初始

间隔和递增帧间距的步长，前文已将它们分别定义

为G0 和 λ）对CFO估计的影响。本实验发射端为

USRP X310设备，接收端为 Intel 5300网卡和 Intel 

AX210网卡，保持发射和接收设备处于同一工作频

段。针对上述测量帧的 2个参数，本文在 500个帧

范围内分别做了 10次实验，测试了不同G0和 λ配

置对CFO估计的影响（设置足够长的帧长度，消

除其对测试的影响），不同测量帧参数组合下 2种

网卡的CFO测量结果如图 10所示（相位角度残差

的数值取10次实验的平均值）。

图 10 显示了 G0 和 λ对相位角度残差的影响。

其中，热图中颜色由深到浅代表相位角度残差的数

值由大到小。相位角度残差随着G0和λ的增大而增

大，这是因为CFO会随时间一直持续变化，测量

帧间隔越大估计出CFO的误差越大。另外，由图

10(a)和图 10(b)对比发现，Intel AX210网卡CFO估

计的性能显著优于 Intel 5300 网卡。例如， Intel 

AX210网卡G0 = 800 μs、λ = 7 μs时，CFO估计取

得的角度残差仅为0.126 8；而相同条件下Intel 5300

网卡却高达0.934 6。基于以上测试，建议在实际的

CFO估计中使用 Intel AX210网卡，并将G0 和 λ设

置为 200 μs和 1μs。在该设置下，本文方法估计出

CFO的平均误差为17.032 7 Hz（0.014 5 rad相位角

度残差）。

在上述实验基础上，进一步验证了 2.2节提出

的量化判据，并比较了不同帧间隔递增方式的效

果。具体而言，考虑了3种典型方案：恒定间隔为

Gc = G0，线性递增为 Gc = G0 + λc，二次递增为

Gc = G0 + λc2。

为保证可比性，实验条件与前述保持一致，

分别在 Intel AX210 与 Intel 5300 网卡上进行了测

试。不同递增方式下CFO估计的相位角度残差对

比如表 2所示，单位为 rad，结果为取 10次实验平

均值。 

从表2可以看出，在恒定间隔方案下，当帧间

隔较大时容易出现相位的 2π模糊性，导致残差显

著升高；二次递增方法虽然在一定程度上缓解了模

糊，但在长时间累积下误差明显增大，稳定性不

足；相比之下，线性递增方法在2种网卡上的残差

均最低，且表现稳定。该结果不仅验证了 2.2节提

出的量化判据（λ < f -1
cfo 能有效避免模糊性），同时

也说明线性递增方案在实现复杂度和性能之间取得

了良好平衡，是一种兼顾简洁性与鲁棒性的设计

选择。

3.5　周期性测量帧发送开销分析

在实际应用场景中，CFO并非固定不变，而
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图10　不同测量帧参数组合下2种网卡的CFO测量结果

  表2　不同递增方式下 CFO 估计的相位角度残差对比

网卡类型

Intel AX210

Intel 5300

恒定间隔

0.435 2

1.472 1

线性递增

0.126 8

0.934 6

二次递增

0.297 5

1.128 3
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是随时间和设备温度的变化而产生缓慢漂移。因

此，本文方法需要周期性地发送测量帧序列以实

现CFO的更新估计。然而，测量帧的插入会占用

部分信道资源，从而给数据传输带来额外开销。

为了评估该影响，本文对周期性测量帧的信道占

用比例进行分析。设测量帧序列长度为 N，单帧

长度为 Tframe ，测量周期为 Tperiod ，则测量帧开销

占比可表示为

η =
N ⋅ Tframe 

Tperiod 

(25)

其中，η为CFO测量帧在一个周期内的信道占用比

例。本文实验采用的CFO测量帧长度为 40 μs。在

不同阶段，CFO特性差异显著：初始阶段漂移范围

较大，需要更多的 CFO 测量帧以保证估计精度；

稳定阶段漂移速率减小，可通过减少帧数或延长周

期有效降低开销。不同阶段测量帧开销占比如表3

所示。

由表3可知，在初始阶段（N = 500，Tperiod = 1 s）

时开销约为 2%；在稳定阶段（N = 250，Tperiod =

1 s）时降至 1%，周期延长至 2 s 时进一步降至

0.5%。考虑到初始阶段仅占总运行时间的一小部

分，长期平均开销维持在约 1%。因此，周期性

CFO测量帧对网络吞吐量的影响有限，可接受且具

备实际应用可行性。

3.6　CFO置信区间预测与不同信道环境下的估计

性能分析

为了验证本文方法的合理性与有效性，从2个

层面展开实验：一是对比不同机器学习与深度学习

模型在 CFO 置信区间预测任务中的性能，以说明

选择 MLP 作为预测模型的合理性；二是比较本文

整体方法与其他方法在不同信道环境下的CFO估

计任务中的精度，以验证其在实际应用场景中的

优势。

在实验评估指标方面，本文选取均方误差

（MSE, mean squared error）与相对误差（RE, rela‐

tive error）来衡量模型性能。MSE 用于度量预测值

与真实值之间的平方差平均，定义为

MSE =
1
U∑i = 1

U

( v̂i - vi ) 2
(26)

其中，v̂i表示模型预测值，vi表示真实值，U为样

本数。

RE 反映预测误差相对于真实值的比例，定

义为

RE =
1
U∑i = 1

U || v̂i - vi

|| vi

× 100% (27)

能够更直观地表明预测结果的相对偏差。

1)MLP置信区间预测模型对比实验。在置信区

间预测任务中，输入特征包括线性拟合得到的 

CFO 初估值、测量帧间的相位差、帧间隔以及

SNR。实验数据基于PicoScenes平台采集的CSI测

量结果，共 50 000 条样本，涵盖 USRP X310 与 

HackRF One发射端、Intel 5300与AX210接收端，

以及办公室和空旷场地2类典型信道环境。数据集

按照8:2划分为训练集与测试集。

各模型的主要结构与配置如下。

MLP：2层隐藏层（64、32），ReLU 激活，输

出层为线性节点，损失函数为MSE。

SVM：径向基核函数，惩罚因子C = 1。

RF：以决策树为基学习器，数量为100，最大

深度10。

CNN：2层卷积层（卷积核大小为 3与 5，通

道数 32与 64），ReLU 作为激活函数，最大池化核

大小为2。

LSTM：2 层堆叠结构，每层 128 隐藏单元，

tanh 作为激活函数，输出采用最后时刻隐藏状态，

dropout概率0.2。

SAE：3 层自编码器，隐藏层神经元分别为

128、64、32，sigmoid 作为激活函数。

所有模型均采用自适应矩估计（Adam, adap‐

tive moment estimation），学习率 0.001，batch size=

256，训练100个 epoch，并设置早停机制（验证集

连续 10 轮无提升时提前终止）。实验统一在 CPU 

Intel i7-9700与图形处理器（GPU, graphics process‐

ing unit）NVIDIA RTX 2080 平台上完成，以确保

对比公平性。不同模型在CFO置信区间预测中的

性能对比如表4所示。

  表3　 不同阶段测量帧开销占比

阶段

初始阶段

稳定阶段

稳定阶段

测量帧

数量/个

500

250

250

周期/s

1

1

2

CFO测量帧

的帧长度/μs

40

40

40

信道占用比

2.0%

1.0%

0.5%
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由表 4可见，MLP在MSE与RE这 2项指标上

均取得最优结果，较SVM与RF分别降低约18%和

12%，相对误差亦显著低于CNN、LSTM与 SAE。

表明MLP能够在非线性建模能力与计算复杂度之

间实现平衡，验证了其作为CFO置信区间预测模

型的合理性。

2) 不同信道环境下的CFO估计性能比较。确认

MLP为置信区间预测的最优模型后，本文进一步比

较了整体方法（线性拟合 + MLP +MUSIC）与其他

5种方法（仅MUSIC、线性拟合+ MUSIC、LSTM、

CNN、SAE）在不同信道环境下的CFO 估计性能。

为保证对比公平性，LSTM、CNN和SAE均使

用与前述实验相同的输入特征、数据规模与训练

配置。

输入特征：线性拟合 CFO 初估值、相位差、

帧间隔、SNR。

数据规模：50 000 条样本，按 8:2 划分训练/

测试。

训练配置：Adam 优化器（学习率 0.001），

batch size=256，训练100个epoch，早停机制。

模型结构：CNN（2 层卷积，卷积核 3/5，通

道32/64）、LSTM（2层128单元）、SAE（2层128-

64-32）。

所有方法均在相同硬件平台（Intel i7-9700 

CPU，NVIDIA RTX 2080 GPU）运行，避免了实

现差异对结果的影响。实验环境为空旷的空地（简

单信道）与办公室（复杂信道），2种信道环境下

本文所提方法与5种不同方法CFO估计精度对比如

图11所示。

由图 11可知，在简单信道环境下 4类方法达

到相对 200 Hz左右的估计误差，仅使用MUSIC算

法对CFO进行估计平均误差达到了 500 Hz，而本

文方法仅15 Hz左右。随着信道环境的转变，传统

算法和部分深度学习算法的CFO估计性能严重下

降。主要是由于复杂信道中多径效应、信号衰落

以及随机干扰的共同作用，导致这些方法难以有

效建模信道特性，估计误差显著扩大。传统算法

（如 MUSIC）因对复杂信道缺乏适应性，误差迅

速上升。深度学习方法（如LSTM和CNN）虽具

备特征提取能力，但在复杂信道中表现出较大的

波动性，难以保持估计的稳定性。SAE在某种程

度上改善了特征提取能力，其估计误差优于

LSTM 和 CNN，但仍难以在复杂信道条件下实现

高精度估计。

相比之下，本文方法在复杂信道环境中展现出

显著优势，其估计误差约为 20 Hz，且结果分布集

中，表现出较高的稳定性。该性能优势源于其多层

次融合机制：线性拟合能够有效降低噪声干扰，
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图11　2种信道环境下本文方法与5种不同方法CFO估计精度对比

  表4　不同模型在CFO置信区间预测中的性能对比

模型

SVM

RF

CNN

LSTM

SAE

MLP

MSE/Hz²

1.82×10⁴

1.63×10⁴

1.47×10⁴

1.39×10⁴

1.28×10⁴

1.15×10⁴

RE

7.46%

6.89%

6.21%

5.93%

5.47%

4.88%
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MLP能够刻画复杂信道的非线性特性，而MUSIC 

算法能够提供较高的频偏分辨率。三者结合形成了

从预处理到高精度估计的优化流程，使本文方法在

不同信道条件下均能够保持较低的估计误差和较好

的稳定性。

3.7　CFO估计方法的复杂度与运行开销分析

为验证本文方法在实际部署中的效率，对CFO

粗估计、MLP置信区间预测及MUSIC精确估计的

运行时间与内存开销进行对比分析。根据2.3节的复

杂度分析，CFO粗估计复杂度为O (ζ )，MLP前向

推理复杂度为O (5h1 + h1h2 + h2 )。在本文配置下

（h1 = 64，h2 = 32），其计算量约为 O (2.2 × 103 )，
远低于MUSIC算法，因而在整体复杂度中可忽略不

计。MUSIC算法复杂度为O (LG2 + LG3 )。
为了评估MUSIC算法在不同搜索分辨率下的运

行效率，本文分别设置3种搜索步长：0.5 Hz、1 Hz、

2 Hz。未约束MUSIC需在整个CFO范围（±2 000 Hz）

内搜索，因此在步长为1 Hz 时，共需计算4 001个

谱点。约束后 MUSIC 仅需在 MLP给出的置信区间

（±200 Hz）内搜索。相应地，步长为1 Hz时为4 001

个谱点，步长为0.5 Hz 时为801个点，步长为 2 Hz

时为 201 个点（搜索点数 G 由搜索范围与步长决

定，未约束MUSIC搜索范围为±2 000 Hz，约束后

MUSIC搜索范围为±200 Hz）。该配置反映了不同搜

索精度与计算开销之间的权衡。

实验在 Intel i7-9700 CPU与NVIDIA RTX 2080 

GPU 平台上进行，其中 MUSIC 算法在 CPU 上运

行，MLP前向推理在GPU上完成，均为单线程实

现。运行时间包括CFO粗估计、MLP推理与MU‐

SIC 谱搜索的完整流水线，采用 1 µs 分辨率计时

器，统计 1 000次独立运行的平均值与最大值，各

算法阶段运行时间对比如表5所示。

由表 5可见，CFO 粗估计与 MLP 推理时延均

在亚毫秒级，对整体耗时影响极小；MUSIC 算法

的运行时间随搜索点数增大而快速增加。引入置信

区间约束后，平均运行时间由未约束时的 12.6 ms 

降至 1.0~3.6 ms，整体流水线时延为 1.4~4.0 ms。

该时延明显低于 IEEE 802.11系统典型信道相干时

间（20~50 ms），在高速移动场景（约10 ms）下亦

能保证实时性。本节时延统计基于串行实现，未考

虑并行优化。

内存开销方面，主要由协方差矩阵存储与谱函

数缓存构成。在本实验中，天线数为2，协方差矩

阵大小为2×2，占用可忽略。主要内存消耗来自谱

函数缓存，按double精度（8 B）存储，4 001个点

约需92 MB，与监控工具测得峰值内存一致。不同

配置下的峰值内存占用如表6所示。

由表 6可见，约束后MUSIC的内存占用相比

未约束情形降低约70%。即便在较高分辨率（801个

点）下，内存需求仍仅为 34 MB，处于可接受范

围，具备在资源受限设备上的部署可行性。综上所

述，CFO粗估计与MLP模块开销极低，不构成瓶

颈；MUSIC算法为主要计算来源，其运行时间和

内存占用均随搜索点数增加而显著上升。通过引入

置信区间约束，可在保持估计精度的同时，将运行

时间降低约85%，内存占用降低约70%，显著提升

整体方法的实时性与资源利用效率。实验结果与

2.3节的复杂度推导分析相一致，进一步验证了本

文方法的有效性。

3.8　CFO长期追踪探究验证

对于Wi-Fi CSI的感知而言，长期稳定的CFO

追踪和消除是CSI精确感知的前提。原理上 CFO 

由时钟晶振偏差引起，由于时钟晶振对温度极为敏

感，设备长时间运行会使设备温度升高，导致 

CFO出现漂移。商用Wi‑Fi网卡多采用温补晶振，

其短期频率稳定度一般为 0.5~2 ppm。在 5.8  GHz

  表5　 各算法阶段运行时间对比

算法阶段

CFO 粗估计

MLP 推理

未约束 MUSIC （1 Hz）

约束后 MUSIC （1 Hz）

约束后 MUSIC （0.5 Hz）

约束后 MUSIC （2 Hz）

搜索点数G

—

—

4 001

4 001

801

201

平均运行

时间/ms

0.3

0.1

12.6

1.9

3.6

1.0

最大运行

时间/ms

0.4

0.1

13.4

2.2

3.9

1.2

  表6　 不同配置下的峰值内存占用

配置

未约束MUSIC（4 001个点）

约束后MUSIC（4 001个点）

约束后MUSIC（801个点）

约束后MUSIC（201个点）

峰值内存占用 /MB

92

28

34

21
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频段下，1 ppm约对应 5.8  kHz的频偏，因此 ppm

级的稳定度会在实际设备中表现为数千Hz以内的

缓慢漂移。

因此，为了探究CFO与设备温度变化的关系，

设计了一种CFO长期追踪方案，首次观察了商用

Wi-Fi 网卡测得的 CFO 随温度的变化规律。具体

地，利用USRP X310设备与 Intel AX210网卡（仅

该网卡可以直接获取内部温度）作为发射端与接收

端，并设置滑窗每隔 200 ms用本文方法估计一次

CFO，实现CFO的长期追踪，CFO追踪结果与设

备温度变化的关系结果如图12所示。

由图12可知，在设备运行的前600  s内，随温度由

25℃升至50℃，CFO由约21.1 kHz漂移至20.4  kHz，

累计约700  Hz（0.1~0.2 ppm）。该水平低于晶体典型

的0.5~2 ppm稳定度，说明AX210 网卡内部可能具

备温度补偿机制。运行超过600 s 后，温度趋于平稳，

CFO波动亦收敛至几十 Hz。这里本文所述“CFO无

较大的频率波动”，特指温度稳定阶段不再出现大幅

度的瞬时抖动，并不否认漂移的存在。事实上，如

图12所示，缓慢漂移始终存在，只是在稳态阶段表

现为幅度较小的平滑变化。已有研究[27]亦论证了

CFO随温度缓慢漂移对 CSI稳定性的影响。本文实

测结果与之吻合，表明该现象是硬件固有特性，也

是Wi‑Fi感知中必须关注的关键问题。综上，本文追

踪方案能够稳定刻画CFO的长期漂移规律，为确保

CSI长期稳定性和跨设备同步提供了支撑。

3.9　CFO估计方法用于Wi-Fi感知数据误差消除

后的到达角度测量效果对比

为验证本文CFO估计方法用于Wi-Fi感知数据

误差消除后的感知效果，对比了CFO误差消除前

后的到达角（AOA, angle-of-arrival）测量效果。实

验环境与前序实验保持一致，发射端使用 US‐

RPX310，接收端使用本文团队自主研发的Wi-Fi相

控阵列（文献[30]中详细介绍了其原理和工作机

制），该阵列由 9个可同步工作的 Intel AX210网卡

构成，通过旋转平台可以模拟不同入射方向，实验

接收端使用的接收阵列实物如图 13所示。收发两

端的带宽设定为20 MHz，频率为5 955 MHz。

由于多网卡系统中各网卡存在独立的本振源，

CFO会破坏各接收通道之间的相位一致性，进而严

重影响AOA估计的精度。为此，对比了在测角前

采用和未采用本文方法对CFO进行准确估计与消

除的2种情况。采用和未采用本文方法的测角效果

对比如图14所示。

实验结果表明，在引入本文CFO估计方法后，

多网卡接收阵列的测角精度显著提升。尤其在低复
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杂信道环境下，接收阵列可实现5°的角分辨率。相

比同等环境中未使用的情况下，AOA的测量误差

缩小了近 200%。这一结果充分说明了本文方法在

实际感知应用中的有效性。

3.10　CFO估计方法用于Wi-Fi感知误差消除后的

测距效果对比

在AOA测量效果对比的基础上，进一步验证

了所提CFO估计方法用于Wi-Fi感知误差消除后的

距离测量效果。实验环境和收发端配置与前序实验

一致，并且收发端间隔5 m。采用和未采用本文方

法的测距效果对比如图15所示。

实验结果表明，引入本文 CFO 估计方法后，

多网卡接收阵列的测距精度显著提升。尤其在低复

杂信道环境下，接收阵列测距精度在 80%的情况

下均优于 20 cm。即使是复杂信道环境下，测距精

度误差也小于1 m。相比同等环境中未使用的情况

下，测距精度有显著提升。这一结果充分说明了本

文方法在实际感知应用中的有效性。

4　结束语

本文提出了面向Wi-Fi CSI感知场景的CFO精

确估计方法，用于估计和消除 Wi-Fi 感知中 CFO

误差对 CSI 测量的影响。该方法包括 3 个核心步

骤：首先，构建精确定时的测量帧序列，并消除

测量帧相位的模糊性；其次，对测量帧间隔和相

位差的变化量进行线性拟合，并通过多层感知机

对拟合结果进行优化，得到更准确CFO估计区间;

最后，利用MUSIC算法实现CFO的精确估计。大

量实验结果验证了本文 CFO 估计方法的正确性、

准确性、鲁棒性，并在到达角测量和距离测量等

场景下展现了其在实际感知环境中的应用潜力。

此外，本文设计的精确定时测量帧序列构建方法，

为Wi-Fi协议在商用设备上实现高精度时序提供了

重要参考。未来工作将聚焦于更鲁棒的CFO长期

追踪方法，并探索联合其他时域误差（如采样时

偏和频偏）的估计与消除技术，从而满足未来通

信与感知一体化场景下Wi-Fi感知任务对CSI测量

的更高精度需求。
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