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摘　 要:频率估计是测量仪表领域的关键技术,针对传统周期图法与多信号分类( multiple
 

signal
 

classification,MUSIC)算法在低

信噪比环境下性能急剧下降,难以满足仪表测量的精度需求。 提出了一种基于多尺度残差网络的频率估计方法( multi-scale
 

frequency
 

representation,MultiFR)。 首先,通过并行的 3×1 和 5×1 卷积核提取不同尺度特征,增强对局部细节和全局模式的捕获

能力。 然后,引入残差连接机制克服深层网络梯度消失问题,确保特征有效传播,采用 L2 范数平方损失函数,实现对网络输出

频谱与理想频谱之间偏差的精确度量。 最后,使用动态信噪比训练策略,提高模型在不同噪声水平下的适应性,通过高分辨率

频率表示输出模块,实现精确的频率峰值定位。 实验结果表明,所提方法的频率分辨能力得到提升,在 0
 

dB 极低信噪比条件

下,MultiFR 的漏检率为 22. 2%,Chamfer 距离为 0. 145,较 DeepFreq 方法分别相对提升了 4. 1%和 5. 8%,并优于 PSnet、MUSIC 及

周期图等主流方法。 经过科式流量计信号验证,证明了所提方法在低信噪比下具有一定的可行性、有效性与鲁棒性。
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Abstract:Frequency
 

estimation
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

in
 

the
 

field
 

of
 

measurement
 

instrumentation.
 

Traditional
 

periodogram
 

and
 

multiple
 

signal
 

classification
 

(MUSIC)
 

algorithms
 

suffer
 

from
 

severe
 

performance
 

degradation
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

environments,
 

failing
 

to
 

meet
 

the
 

precision
 

requirements
 

of
 

instrumentation
 

measurements.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

frequency
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

multi-
scale

 

residual
 

networks
 

(MultiFR).
 

First,
 

parallel
 

3×1
 

and
 

5×1
 

convolutional
 

kernels
 

extract
 

features
 

at
 

different
 

scales,
 

enhancing
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

both
 

local
 

details
 

and
 

global
 

patterns.
 

Then,
 

residual
 

connections
 

mechanisms
 

are
 

introduced
 

to
 

overcome
 

the
 

gradient
 

vanishing
 

problem
 

in
 

deep
 

networks,
 

ensuring
 

effective
 

feature
 

propagation.
 

The
 

L2
 

norm
 

squared
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

achieve
 

precise
 

measurement
 

of
 

the
 

deviation
 

between
 

the
 

network
 

output
 

spectrum
 

and
 

the
 

ideal
 

spectrum.
 

Finally,
 

a
 

dynamic
 

SNR
 

training
 

strategy
 

is
 

utilized
 

to
 

improve
 

the
 

model’s
 

adaptability
 

under
 

different
 

noise
 

levels,
 

and
 

a
 

high-resolution
 

frequency
 

representation
 

output
 

module
 

is
 

implemented
 

to
 

achieve
 

accurate
 

frequency
 

peak
 

localization.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

improved
 

frequency
 

resolution
 

capability.
 

Under
 

extremely
 

low
 

SNR
 

conditions
 

of
 

0,
 

MultiFR
 

achieves
 

a
 

miss
 

detection
 

rate
 

of
 

22. 2%
 

and
 

a
 

Chamfer
 

distance
 

of
 

0. 145,
 

representing
 

relative
 

improvements
 

of
 

4. 1%
 

and
 

5. 8%
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

DeepFreq
 

method,
 

and
 

outperforming
 

mainstream
 

methods
 

such
 

as
 

PSnet,
 

MUSIC,
 

and
 

periodogram.
 

Validation
 

with
 

Coriolis
 

flowmeter
 

signals
 

confirms
 

the
 

feasibility,
 

effectiveness,
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

under
 

low
 

SNR
 

conditions.
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0　 引　 言

　 　 复值正弦信号的频率估计是信号处理的一个重要问

题,涉及到遥感、通信、雷达、电力系统等诸多领域[1-5] ,在
现代工业自动化和精密测量领域具有广泛而深远的影

响。 例如,在科氏流量计、线性调频连续波雷达液位计等

应用中[6-7] ,信号频率估计结果直接影响着仪器的精准

测量。
传统的频率估计方法主要分为参数化方法和非参数

化方法 2 类。 参数化方法以多信号分类和旋转不变技术

估计信号频率为代表[8-9] ,基于信号子空间理论,在高信

噪比条件下能够实现超分辨率的频率估计。 然而,这些

方法对模型假设敏感,在低信噪比、频率密集时性能显著

下降,且需要预先知道信号源数量。 非参数化方法如周

期图、Welch 方法等基于傅里叶变换[10-11] ,计算简单但面

临分辨率受限、频谱泄漏等问题。 为解决以上这些问题,
文献[6]先通过海明窗函数对信号进行处理,再用多信

号分类算法进行频率估计,解决信号截获造成的频谱泄

漏问题,提高多信号分类算法的分辨率和稳定性。 文

献[7]针对非整周期低信噪比科氏流量计相位差测量问

题,提出了周期相移算法,极大抑制了频谱泄漏。 文

献[12]提出了基于改进 Chrip-Z 变换的高精度频率估计

算法,通过频率细化和谱线插值提升了频率估计精度。
尽管这些改进方法在一定程度上提高了频率估计性能,
但在极低信噪比条件下频率估计的鲁棒性不足。

近年来,深度学习因优异的特征提取能力,已广泛应

用于图像识别、语音识别、自然语言理解等领域[13] 。 在

信号处理中,多种基于深度学习的频率估计算法被研究,
主要聚焦于人声基频估计和多输入多输出系统的到达方

向估计[14-15] 。 但这些方法实际应用灵活性不足,即网络

需为不同 SNR 或目标数量重新训练。 文献[16]提出基

于学习的 PSnet 框架,在模拟数据上训练神经网络,从有

限数量样本中估计多正弦信号频谱,在低信噪比时与线

性非参数化频率估计方法的稳健性相当,在高信噪比时

与参数化频率估计方法的准确性相当。 文献[17] 提出

的 DeepFreq 深度学习框架, 使用多通道编码器替换

PSnet 框架的单线性映射,通过神经网络直接从含噪样本

中学习频谱表示,用于多正弦信号频率估计。 其在中高

噪声水平下显著超越传统 MUSIC、周期图法。 然而,现有

深度学习频率估计方法仍存在局限,单一尺度特征提取,
难以同时捕获信号的局部细节和全局模式;深层网络训

练困难,随着网络深度增加,梯度消失和性能退化问题逐

渐显现。
本文提出了一种基于多尺度残差网络的复值信号频

率估计方法 MultiFR。 该方法通过引入并行的 3×1 和 5×

1 卷积核提取不同尺度特征,实现局部和全局信息的融

合。 引入残差连接解决深层网络训练困难的问题,确保

梯度的有效传播和网络性能的稳定提升,在低信噪比下

对含噪复值信号频率估计效果有一定的提升。

1　 信号模型与频率表示

1. 1　 信号模型

　 　 在测量仪表应用中,接收到的观测信号 y[n] 通常由

多个频率分量叠加构成, 同时受到了环境噪声的干

扰[18-20] 。 例如,在科氏流量计中,振动传感器输出的混合

振动信号包含多个频率分量。 在线性调频连续波雷达液

位计中,回波信号经混频后产生的差频信号也呈现类似

特性。 基于这些应用背景,本文采用复值正弦信号模

型[19] ,其数学表达式为:

y[n] = ∑
m

i = 1
a ie

j2πfin + w[n]　 n = 0,1,…,N - 1 (1)

式中: m 为信号中正弦分量的个数; a i ∈ CC 为第 i 个分量

的复数幅度;包含幅值和相位信息; f i ∈ [ - 0. 5,0. 5] 为

第 i 个分量的归一化频率; n 为离散采样时刻索引,
w[n] 为加性高斯白噪声;频率估计的核心任务是从含噪

观测信号 y[n] 中准确识别并估计出各个频率分量 { f1,
f2,…,fm}。
1. 2　 理想频率表示生成

　 　 理想频率表示是将频率估计问题转化为端到端回归

学习的核心。 其本质是将信号中真实频率分量在高分辨

率频率网格上进行连续化表达,使深度网络能够直接学

习的频率分布与理想频率表示的映射关系。 理想频率表

示 T[u] 定义为以每个真实频率为中心的窄高斯核叠加

而成,其数学表达式如下:

T[u] = ∑
m

i = 1
K(u - f i) (2)

式中: f i 为信号中第 i 个真实频率; m 为真实频率个数; u
为频率域中的变量; K:RR → RR 为窄高斯核函数; T[u] 是

一个光滑函数,在真实频率位置有尖锐的峰值,并在远离

这些位置时迅速衰减。

2　 方法原理

2. 1　 MultiFR 网络模型

　 　 MultiFR 网络模型在 DeepFreq 模型基础上引入多尺

度残差块,实现了多尺度特征融合与深层残差学习。 如

图 1 所示,MultiFR 网络模型结构包括输入信号处理、特
征投影层、多尺度残差编码器、频率域重构 4 个模块。
2. 2　 输入信号处理与特征投影

　 　 对原始含噪信号进行复数建模与分帧处理,设每一帧信
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图 1　 MultiFR 网络模型结构

Fig. 1　 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

MultiFR
 

network
 

model

号为 y ∈ CCN, 其中 N 为采样点数。 采用实部与虚部分离的

方式,将每帧复信号表示为Xf = [Re(y),Im(y)] ∈ RR2N,保

留原始信号的全部幅度和相位信息。 输入信号通过特征

投影层的线性变换映射到高维特征空间,其线性变换的

输出可以用特征矩阵表示为 [A1y,A2y,A3y,…,Acy], 其

中,每个 A i(1 ≤ i ≤ c) 是固定的 M × N 矩阵, c 为通道

数,各通道从输入信号中提取互补特征。 特征重塑将线

性变换后的一维向量重组为三维张量,这种线性变换与

特征重塑相结合的设计使模型能够同时处理多个通道的

特征表示,为后续的多尺度卷积操作奠定基础。
2. 3　 多尺度残差编码器

　 　 深度网络架构能够逐层学习从低级到高级的频

率特征表示,有效提升对复杂频率模式的建模能力,
特别是在低信噪比下多分量信号场景中表现出更强

　 　 　

的鲁棒性 [ 21-23] 。 这里多尺度残差编码器整体采用 20
层深度结构,奇数层为多尺度残差块,偶数层为标准

卷积块,两者交替堆叠。 第 1 到第 4 层进行低级特征

提取,捕获基本频率模式。 第 5 到第 18 层进行深度

特征学习,实现频谱的精细化与去噪。 第 19 到 20 层

进行高级特征抽象和最终特征编码,生成最优的频谱

信息。
MultiFR 网络模型的核心创新在于多尺度残差块,其

内部结构如图 2 所示,多尺度残差块内部结构采用 2 条

并行分支,分别使用 3×1 和 5×1 一维卷积核捕获不同尺

度的 频 率 特 征。 每 个 分 支 包 含 Conv1d 卷 积 层、
BatchNorm 批归一化层和 ReLU 激活函数的组合。 分支

输出在通道维度拼接后,经 1×1 卷积和 BN 融合,最后与

输入残差相加,并经 ReLU 激活输出。

图 2　 多尺度残差块内部结构

Fig. 2　 Internal
 

structure
 

of
 

the
 

multi-scale
 

residual
 

block

2. 4　 频率域重构

　 　 频率域重构模块通过转置卷积将编码器输出的 64
通道 125 维特征上采样至 1

 

000 维高分辨率频率表示,其
输出尺寸 So 为:

So = (L - 1) × s - 2p + k + o (3)
式中: L 为输入序列长度; s 为步长; p 为填充参数; k 为

卷积核大小; o 为输出填充。 频率表示输出模块生成最

终一维高分辨率频谱 T
~

∈ RR1
 

000, 其峰值位置对应估计的



·302　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

信号频率。
2. 5　 损失函数设计

　 　 通过最小化训练模型预测频谱与理想高斯核频谱之

间差值的 L2 范数的平方损失,该损失能够有效度量网络

模型输出频谱与理想频谱之间的偏差,实现对 MultiFR
网络的校准。 使其能够从含噪声的低分辨率数据中学习

到准确的频率表示,为频率估计提供可靠基础。 单个样

本损失 Lb 数学表达为:

Lb = ∑
1

 

000

t = 1
T
~

(u t) - T(u t)( ) 2 (4)

式中: T
~

(u t) 为 Multifr 网络模型预测输出的频率表示;
T(u t) 为真实频率表示; t 为网格点数; u t 网格上离散

的点。

3　 实验数据及评估指标

3. 1　 实验数据集

　 　 实验数据集与 DeepFreq[20] 保持一致配置, 使用

式(1)生成的复值正弦信号。 该信号系数由 a i = (0. 1 +

| ω i | )e jθi 确定,其中 ω i 服从标准高斯分布, θi 在 [0,
2π] 上均匀分布,模拟实际信号的相位随机性。 频率值

f1,f2,…,fm, 它们之间的最小间隔不小于 1 / N, 间隔设置

为 1 / N +| ω | , 其中 ω 是标准偏差为 2. 5 / N 的高斯随机

变量。
训练集包含 200

 

000 条复值正弦信号,每条信号长

度为 50 个采样点,信号中的频率分量数量在 1 ~ 10 之间

均匀随机分布,确保网络能够学习处理不同复杂度的频

谱结构。 训练过程采用动态信噪比策略,每个批次随机

选择不同的信噪比水平,增强模型的噪声适应能力。 验

证集使用固定信噪比为 0 的 1
 

000 条信号进行评估,为确

保验证过程的一致性,训练和验证使用不同的随机种子

确保数据的独立性。
测试集包含 11

 

000 条信号样本(范围 0 ~ 50
 

dB,梯度

5
 

dB)构建 11 个不同信噪比级别,每个信噪比级别包含

1
 

000 条独立的信号,每条测试信号的频率分量数量在

1 ~ 10 之间均匀随机分布。 测试阶段严格按照固定的信

噪比级别进行评估,确保结果的可比性和可重复性。
3. 2　 评估指标

　 　 采用信号频率估计领域中广泛使用的 2 个核心评估

指标,具体为漏检率( false
 

negative
 

rate,FNR)和 Chamfer
距离,对所提 MultiFR 模型的性能进行全面评估。

FNR 定义为未能检测到的真实频率比例,当估计频

率与真实频率距离大于 1 / 2N 时,判定未检测到真实频

率。 FNR 反映了算法的检测完整性和鲁棒性,取值范围

在 0% ~ 100%,更低的 FNR 值意味着更好的检测性能。

在噪声水平和正弦分量数量均未知的实际场景中,
Chamfer 距离能综合衡量真实频率与估计频率之间的匹

配程度。 Chamfer 距离计算式如下:

d f, f
~

( ) = ∑
fi∈f

min
f~ j∈ f~

f i -f
~

j + ∑
f~ j∈ f~

min
fi∈f

f
~

j - f i (5)

式中: f = ( f1,f2, …,fm) 为 真 实 频 率 集 合, f
~ =

f
~

1,f
~

2,…,f
~

m( ) 为估计频率集合,Chamfer 距离的取值范

围在 0 ~ 1 之间,更低的 Chamfer 距离表示更好的频率估

计质量。
3. 3　 实验参数设置

　 　 实验采用的计算平台配置如表 1 所示,网络训练参

数配置如表 2 所示。
表 1　 计算平台配置

Table
 

1　 Computing
 

platform
 

configuration
参数名称 具体设置

处理器 Intel
 

Xeon
 

E-2224G
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060Ti
操作系统 Ubuntu

 

20. 04
 

LTS

表 2　 网络训练参数设置

Table
 

2　 Network
 

Training
 

Parameter
 

Settings
参数名称 符号 取值

信号长度 N 50
归一化频率 fi ( -0. 5:0. 5)

理想频率表示高斯核 σ 0. 3
特征投影层通道数 c 64

特征投影层输出维度 M 125
步长 s 8

转置卷积核大小 k 25
填充参数 p 9
输出填充 o 1

4　 实验结果分析

　 　 分别与基于深度学习的基准 DeepFreq 模型、使用轻

量级深度网络的 PSnet、采取经典子空间方法的 MUSIC
和基于传统 FFT 周期图方法进行对比,重点分析各方法

在不同信噪比条件下的 FNR、Chamfer 距离及频率估计性

能,特别关注低信噪比场景下的算法表现。
4. 1　 全信噪比的 FNR 性能分析

　 　 使用测试集每种信噪比的 1
 

000 个样本实验,计算 5
种方法的 FNR,结果取平均值。 图 3 为全信噪比范围内

0 ~ 50
 

dB(5
 

dB 步进)各方法的 FNR 曲线。 从整体趋势

看,所有方法的 FNR 均随信噪比的提升而下降,但下降

速率和收敛特性存在显著差异。 在极低信噪比区间(0 ~
10

 

dB),深度学习方法展现出明显优势。 MultiFR 在信噪

比为 0 时达到 22. 2%的最低 FNR,在中等信噪比区间
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图 3　 全信噪比范围 FNR 性能对比

Fig. 3　 FNR
 

performance
 

comparison
 

across
 

the
 

full
 

SNR
 

range

(10 ~ 30
 

dB),各方法性能差距逐渐缩小。 MultiFR 和

DeepFreq 在 15
 

dB 后 FNR 降至 5%以下,20
 

dB 时接近

1%。 PSnet 及传统方法下降缓慢。 在高信噪比区间

(30 ~ 50
 

dB),所有方法趋于收敛,MultiFR 和 DeepFreq
　 　 　 　

的 FNR 接近 0,MUSIC 在 50
 

dB 时 FNR 接近 0。 表明在

近似无噪声条件下,各方法都能准确估计频率,性能差异

主要体现在噪声鲁棒性上。
图 4 从 4 个维度全面展示无噪声条件下各方法的性

能表现,图 4(a)FNR 对比显示 MultiFR 达到 22. 2%最优

性能, 分别优于 DeepFreq 的 23. 1%、 PSnet 的 28. 1%、
MUSIC 的 38. 4%和周期图的 29. 7%。 图 4( b)为相对改

进性能分析,量化了 MultiFR 的优势幅度,相比 DeepFreq
仅有 4. 1%改进,但相比 PSnet、MUSIC 和周期图分别改进

21. 2%、42. 3%、25. 4%。 由图 4(c)可以看出,在 0 ~ 10
 

dB
低信噪比区间,MultiFR 的 FNR 略低于 DeepFreq 始终保

持领先,验证了模型在极端噪声条件下的鲁棒性。 图 4
(d)为使用 10

 

000 个无噪声测试样本进行的统计显著性

分析结果,计算各方法的 FNR 均值和 95%置信区间,以
MultiFR 为基准通过 t 分布检验,结果显示 MultiFR 与其

他方法之间差异达到了显著水平 p < 0. 001, 这表明

MultiFR 在低信噪比条件下的性能优势具有统计学意义。

图 4　 无噪声条件下综合性能分析

Fig. 4　 Comprehensive
 

performance
 

analysis
 

under
 

0
 

dB
 

SNR

4. 2　 全信噪比的 Chamfer 距离性能分析

　 　 使用测试集每种信噪比 1
 

000 个样本进行实验,计
算 5 种方法的 chamfer 距离,结果取平均值以降低随机误

差。 图 5 为 5
 

dB 步进的 0 ~ 50
 

dB 范围各方法的 Chamfer
距离,MultiFR 在无噪声时达到 0. 145 的最优 Chamfer 距

离,采用相对误差减少率分析,相对 DeepFreq 的 0. 154

改进 5. 8%,相对传统方法 PSnet 的 0. 307、 周期图的

0. 376 和 MUSIC 的 0. 540 分别改进 52. 8%、 61. 4% 和

73. 1%。 这些数据表明,MultiFR 不仅减少了频率漏检,
同时有效抑制了虚警,实现了更平衡的估计性能。 随着

信噪比提升,各方法的 Chamfer 距离呈指数下降趋势。
在 15

 

dB 后, 3 种深度学习方法 MultiFR、 DeepFreq 及
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PSnet 的 Chamfer 距离收敛至 0. 01 左右,而传统方法仍

保持在较高水平。

图 5　 Chamfer 距离性能对比

Fig. 5　 Chamfer
 

distance
 

performance
 

comparison

4. 3　 不同信噪比条件下的频率估计

　 　 考虑到实际应用中存在多信号场景,从测试集中选

取 20
 

dB 和无噪声 2 种典型的信噪比样本,该样本是由 9
个不同频率正弦波叠加相应信噪比噪声合成的信号。 图

6 为各方法的频率估计结果。 图 6 中纵轴为频率响应,
　 　 　 　

横轴为归一化频率,黑色虚线为真实频率位置,红色实线

为估计频率位置,蓝色曲线为不同方法计算出的频率

表示。
图 6 ( a) 为 20

 

dB 中等信噪比的频率估计结果,
MultiFR 输出的频谱峰值尖锐且定位准确,成功识别出全

部 9 个频率分量,DeepFreq、PSnet 和周期图方法识别出 8
个频率分量,但峰值略有展宽,MUSIC 仅识别 7 个频率分

量,部分相邻频率未能分辨。
图 6(b)为当信噪比降至 0 时的频率估计,MultiFR

保持了良好的频谱形态,准确识别出 8 个频率分量,仅在

边缘频率- 0. 326 处因噪声干扰产生漏检。 DeepFreq、
PSnet 和周期图方法峰值频谱展宽,估计出 7 个频率分

量。 MUSIC 方法退化严重,多个频率合并为宽峰,仅识别

出 6 个频率分量。 相比传统方法,MultiFR 在极低信噪比

条件下估计频率位置与真实频率位置重合最好,这一结

果验证了 MultiFR 的多尺度特征融合机制在复杂频谱估

计中的优势,多尺度残差架构中的 3×1 和 5×1 并行卷积

分支的协同作用保证了其在低信噪比频率估计中有良好

的鲁棒性。

图 6　 多信噪比条件下频率估计对比

Fig. 6　 Frequency
 

estimation
 

comparison
 

under
 

multiple
 

SNR
 

conditions

4. 4　 科氏流量计信号应用验证

　 　 由于科式流量计信号实际频率波动范围很小,这里

不考虑频率扰动情况,信号仿真设置在 0 信噪比条件下

进行,该信号由科式流量计典型工作频率 100
 

Hz、工频干

扰 50
 

Hz 组成,采样频率 2
 

000
 

Hz。 测试 5 种方法的频率

检测性能,如图 7 所示,可以看出在 0 信噪比条件下 3 种

深度学习方法均能估计出 100
 

Hz 工作频率,在 50
 

Hz 附

近均有幅值响应,DeepFreq 比 MultiFR 幅值较高,但两者

估计的频率一致,而 MUSIC 与 Periodogram 估计的频率偏

离 100
 

Hz,未能估计出 50
 

Hz 频率。 总体上深度学习方

法在低信噪比条件下多频率估计的性能较好。
为比较深度学习方法与传统方法针对实际信号的频
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图 7　 仿真信号频谱对比

Fig. 7　 Spectrum
 

comparison
 

of
 

simulated
 

signals

率估计能力,使用科氏流量计实验平台,该实验平台分为

管道装置和数据采集装置 2 个部分。 管道装置由罗斯蒙

特 F200S 型科氏流量计、TQ884 型科氏流量计、电动调节

阀、电子台秤、水箱等组成,数据采集装置由 PC 机只利

用 NI 多通道数据采集器采集罗斯蒙特 F200S 型科氏流

量计第一路信号,传感器输出信号采样频率 20
 

000
 

Hz。
使用开关阀开度 25%,流量计瞬时流量示值 15. 9

 

kg / min
的传感器信号。 由于采集的信号真实频率未知但是在很

小范围内波动, 这里以自适应陷波器 ( adaptive
 

notch
 

filter,ANF)方法估计的频率为参考频率,各方法估计结

果如图 8 所示, 可以看出深度学习方法 MultiFR 与

DeepFreq 估计的频率接近 ANF 估计的频率,但分辨率还

需要进一步提高。

图 8　 实际信号频率估计对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

frequency
 

estimation
 

for
 

actual
 

signals

5　 结　 论

　 　 针对测量仪表在低信噪比条件下频率估计精度不足

的问题,提出了多尺度频率表示网络 MultiFR。 该方法通

过并行的 3×1 和 5×1 卷积分支提取多尺度时频特征,结
合残差连接机制克服深层网络梯度消失问题,实现了局

部与全局信息的有效融合。 实验证明,在 0 信噪比条件

下 MultiFR 的漏检率为 22. 2%,Chamfer 距离为 0. 145,相
对 DeepFreq 网络分别提升 4. 1%和 5. 8%,优于 PSnet、
MUSIC 及周期图等传统方法,在该信噪比的下 9 个频率

分量的含噪信号测试中,MultiFR 估计频率与真实频率位

置重合最好。 经过科式流量计信号测试,MultiFR 实现了

在未知信噪比条件下稳定运行,通过修改训练数据集可

扩展至其他信号和噪声模型。 未来研究将探索如何确保

模拟训练数据能稳健泛化到实际测量场景,以及设计能

够提供不确定性估计的频率表示模型, 进一步提升

MultiFR 在工业仪表测量中的实用价值。
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