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基于拟合的莱斯因子估计算法
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摘要  针对现有的莱斯因子矩估计算法适用性低和复杂度大的问题，提出一种基于拟合的改进矩估计算法，以提高莱斯

因子的估计效率。改进的算法首先将矩估计模型进行有理函数近似，然后对近似式求逆，得到两个关于莱斯因子的闭合

式。仿真结果表明，改进后的算法在样本为 50000 和 1000 时，估计效率提高至少 2. 5 倍；在保证估计精度的情况下，拥有

更小的时间复杂度，可用在终端资源有限的无线通信场景中。
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Estimation of Ricean Factor Based on Fitting
Fan Zhongqing*, Jiang Hong, Wang Zhining

School of Information Engineering, Southwest University of Science and Technology, 
Mianyang 621010, Sichuan, China

Abstract To solve the problem of low applicability and high complexity of the estimators based on the moments, this 
paper proposes an improved moment estimation algorithm based on fitting to improve the efficiency of Ricean-factor 
estimation.  First, this improved model approximates the original function with a rational function, then inverts the 
approximate formula, and finally obtains two closed formulas pertaining to the Ricean factor.  Simulation results show that 
the estimated efficiency increases at least 2. 5 times when samples are 50000 or 1000.  Further, under the condition of 
ensuring the estimation accuracy, the improved algorithm has less time complexity, leading to advantages in wireless 
communication scenarios wherein terminal resources are limited.
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1　引 言

莱斯因子（K因子）是信道特征中的一个重要指

标，在无线通信系统的设计和分析中是必不可少的，常

用于链路预算计算、自适应传输以及容量分析［1］。它

表征信道系统中直达径能量与非直达经能量的比值，

K因子越大，信道质量越好，中断概率越小，信道容量

越大；当K→ 0 时，莱斯信道退化为瑞利信道。

现有的 K因子估计方法主要分为三类：1）一类是

仅使用信号包络信息的矩估计算法，包括需要查表的

一二阶矩估计算法［2］、有闭合式的二四阶矩估计算

法［2］、复合阶矩估计算法［3］、增益估计算法等［4］；2）另一

类是使用信号包络信息和相位信息的最大似然类

（ML）估计算法，包络最大似然估计算法［5］、近似最大

似然估计算法［6］、贝叶斯估计算法［7］、最大后验概率估

计算法［8］等；3）第三类是近年出现的基于深度学习的

估计算法［9］。基于深度学习的估计算法的缺点是需要

较大的训练样本，且没有估计闭合式；基于最大似然的

估计算法的缺点是算法复杂度非常大，且相位信息会

受多普勒效应的影响，故在无线高速采集并估计的应

用中会出现错误估计。

矩估计算法的复杂度较低，一直是莱斯因子估计

的主流算法，在一些新的应用研究中被使用［10-11］。文

献［12］在文献［2］的基础上比较了基于查表法的一二

阶矩估计和二四阶矩估计，发现一二阶矩法比二四阶

矩估计算法精确度更高，但二四阶矩有简单的闭合式；

为了解决一二阶矩估计算法复杂度大的问题，文

献［13］基于贝塞尔函数对算法进行了改进，但该算法

只能用于 K<5 的情况，且估计精度也有所降低。文

献［14］对文献［4］中提出的增益估计算法进行了改进，
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提出了可以同时用于宽带时变信道和窄带时变信道的

估计算法，但该估计算法的复杂度仍可以降低。文

献［15］针对信道的功率与时延衰落提出了关于K因子

的比例关系闭合式，但算法估计精度还有待提升。

本文以莱斯衰落信道为模型，研究了几种经典的

矩估计算法，并基于拟合的方法对查表一二阶矩估计

算法进行改进。仿真结果证明，改进的一元二次拟合

估计法（K̂ fit2）克服了算法复杂度大、估计误差大的

缺点。

2　经典莱斯因子估计算法

2. 1　莱斯信道

在无线通信中，接收端接收到的基带复信号［1］可

以表示为

y ( t )= x ( t ) ⊗ h ( t )+ n ( t )， （1）
式中：x ( t ) 为发送信号；h ( t ) 为信道冲激响应信号

（CIR）；n ( t )为噪声，三者相互独立。CIR 信号描述电

磁波经过反射、绕射等在信道中出现的能量衰落和时

间延迟，该衰落和延迟是两个随机变量。莱斯信道模

型是用统计学方法描述能量的衰落规律。多径到达接

收端的电频幅值（包络）的概率密度函数（PDF）［1］为

P ( r )= r
σ 2 exp (- r 2 + A2

2σ 2 ) I0 ( Ar
σ 2 )，r≥ 0， （2）

式中：r表示信号包络，是冲激响应信号的模 |h ( t ) |；A2

表示主径信号能量；2σ 2 表示非主径信号能量；I0 (⋅)表
示第一类修正零阶贝塞尔函数。信号总功率为 Ω=
A2 + 2σ 2，莱斯因子K= A2 2σ 2。

在频域中，由已知导频信号的发射和接收可以估计

得到信道频率响应（CFR），即 Ĥ ( f ) =Y ( f ) /X ( f )。
CFR 信号作傅里叶逆变换后即可得到 CIR 信号，h ( t )［16］

表示为

h ( t )= K
1 + K

h los ( t )+ K
1 + K

hnlos ( t ) ， （3）

式中：K为莱斯因子；h los ( t )= exp ( j2πfd t cos θ0 + jϕ 0 )，
其中 θ0 为到达角（AOA），ϕ 0 为信号相位，fd 为最大多

普勒频率；hnlos ( t )表示零均值的复高斯过程。与文献

［16］中莱斯信道模型的仿真方法一致。

2. 2　典型莱斯因子估计算法

包络的 n阶矩为样本的 n阶期望，包络的 n阶矩［12］为

μn = E [ r n ]=
( σ 2 )n 2Γ ( n 2 + 1 ) exp (-K )1F 1 ( n 2 + 1；1；K )，（4）

为计算方便，消去 σ 2 至少需要求解两个矩相比进行抵

消，矩估计的公式为

fnm ( K )= μmn
μnm

。 （5）

当样本数量无穷大时，一阶矩和样本的期望具有无偏

渐进性，二阶矩等价于包络平方的期望。当 n=1，m=
2 时，基于包络的一二阶矩估计表达式 K̂ 12 为

f12 ( K )= μ2
1 μ1

2 =

π e-K

4 ( K+ 1 )
é

ë
ê
êê
ê( K+ 1 ) I0 ( K2 )+ KI1 ( K2 ) ùûúúúú

2

 ， （6）

式中，第一类零阶/一阶修正贝塞尔函数是无穷级数：
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I0=∑
n=0

∞ x2n

22n ( n！)2 =1+ x2

4 + x4

64 +⋯

I1=( x2 ) ∑
n=0

∞ x2n

22n n！Γ ( n+2 )
= x

2 + x3

16 + x5

384 +⋯
。（7）

同理，在式（5）中，当 n=2，m=4 时，二四阶矩函数表达

式［12］为

f24 ( K )= μ4
2 μ2

4 = é

ë
ê
êê
ê ( K+ 1 )2

K 2 + 4K+ 2
ù

û
úúúú

2

 ， （8）

对式（8）求逆后，得到关于 K因子的二四阶矩估计闭

合式 K̂ 24：

K̂ 24 =
-2μ2

2 + μ4 - μ2 2μ2
2 - μ4

μ2
2 - μ4

 。 （9）

文献［13］舍去式（7）中第一类修正贝塞尔函数的

高阶后项，只保留部分前项以降低算法复杂度，改进后

的贝塞尔函数为

ì
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î

ï
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ï

ï
ïï
ï

I0 = 1 + x2

4 + x4

64 + x6

2304

I1 = x
2 + x3

16 + x5

384

，0 ≤ x≤ 2. 5 。（10）

该 算 法 同 样 是 查 表 估 计 算 法 ，仅 适 用 于 K<5，
简称 K̂Bessel。

文献［14］中提出了用于窄带/宽带的时变信道的

估计算法（简称 K̂ nb）：

K̂ nb = G 2
a_nb - G v_nb

G a_nb - G 2
a_nb - G v_nb

 ， （11）

式 中 ：G a_nb=
1
N ∑

i=1

N

| h ( ti ) |
2
；G v_nb = 1

N- 1 (∑i= 1

N

| h ( ti ) |
4 - 

)NG 2
a_nb ，h（ti）为接收端冲激响应信号。

文献［15］中提出了K因子的比值关系式：

( K̂RFR

1 + K̂RFR
)= 2R̂ 2

rr - R̂ rrrr  ， （12）

式中：R̂ rr 为信号包络的二阶矩；R̂ rrrr 为信号包络的四阶

矩。对式（12）进行整理后，关于 K因子的估计闭合式  
（简称 K̂RFR）为

K̂RFR = 2R̂ 2
rr - R̂ rrrr

1 - 2R̂ 2
rr - R̂ rrrr

 。 （13）

3　基于拟合的莱斯因子估计算法

由式（6）可以看出，f12 (⋅)是一个自变量只有 K的函

数，则若假设 g ( K ) 为 f12 ( K ) 的拟合函数，则对 g ( K )
求逆就可得到关于K的闭合式，即K= g-1 ( u1

2 /u2 )。

对式（6）在［0， 25］范围内进行函数拟合，得到 4 种

简单拟合方法：

μ2
1

μ2
= p0K 4 + p1K 3 + p2K 2 + p3K+ p4  ，（14）

μ2
1

μ2
= q0K 5 + q1K 4 + q2K 3 + q3K 2 + q4K+ q5  ，（15）

μ2
1

μ2
= K+ 2. 37

K+ 3  ， （16）

μ2
1

μ2
= 0. 9998K 2 + 1. 967K+ 2. 67 

K 2 + 2. 459K+ 3. 403
 ， （17）

式 中 ：p0 = -2. 881 × 10-6； p1 = 0. 0001826；p2=
-0. 004227；p3=0. 04423 ；p4=0. 7843；q0=1. 811×
10-7； q1 = -1. 42 × 10-5； q2 = 0. 000434； q3 =
-0. 006584；q4 = 0. 05264；q5 = 0. 7773。拟合函数的

评价指标如表 1 所示。均方根误差（RMSE）越小，曲

线拟合度（R-square）越趋近于 1，表示函数拟合越好。

显然式（14）~（15）不容易求逆，式（16）求逆后会

有唯一解，式（17）为一元二次方程求逆后存在双根。

求逆后得到本文提出的一元一次拟合估计算法 K̂ fit1 和

一元二次拟合估计算法 K̂ fit2：

K̂ fit1 = 2. 16μ2 - 2. 828μ2
1

μ2
1 - 1. 008μ2

 ， （18）

K̂ fit2 =
( 1. 967μ2 - 2. 459μ2

1 )- -7. 5653μ4
1 + 14. 6156μ2

1 μ2 - 6. 8088μ2
2

2 ( μ2
1 - 0. 9998μ2 )

 。 （19）

各算法的流程图如图 1 所示，算法 K̂ 12 和算法 K̂Bessel 使用查表法，其他均为闭合式求解。

表 1　4 类拟合函数的评价指标值

Table 1　Evaluation indicators of four fitting functions
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对式（6）在［0， 25］范围内进行函数拟合，得到 4 种

简单拟合方法：

μ2
1

μ2
= p0K 4 + p1K 3 + p2K 2 + p3K+ p4  ，（14）

μ2
1

μ2
= q0K 5 + q1K 4 + q2K 3 + q3K 2 + q4K+ q5  ，（15）

μ2
1

μ2
= K+ 2. 37

K+ 3  ， （16）

μ2
1

μ2
= 0. 9998K 2 + 1. 967K+ 2. 67 

K 2 + 2. 459K+ 3. 403
 ， （17）

式 中 ：p0 = -2. 881 × 10-6； p1 = 0. 0001826；p2=
-0. 004227；p3=0. 04423 ；p4=0. 7843；q0=1. 811×
10-7； q1 = -1. 42 × 10-5； q2 = 0. 000434； q3 =
-0. 006584；q4 = 0. 05264；q5 = 0. 7773。拟合函数的

评价指标如表 1 所示。均方根误差（RMSE）越小，曲

线拟合度（R-square）越趋近于 1，表示函数拟合越好。

显然式（14）~（15）不容易求逆，式（16）求逆后会

有唯一解，式（17）为一元二次方程求逆后存在双根。

求逆后得到本文提出的一元一次拟合估计算法 K̂ fit1 和

一元二次拟合估计算法 K̂ fit2：

K̂ fit1 = 2. 16μ2 - 2. 828μ2
1

μ2
1 - 1. 008μ2

 ， （18）

K̂ fit2 =
( 1. 967μ2 - 2. 459μ2

1 )- -7. 5653μ4
1 + 14. 6156μ2

1 μ2 - 6. 8088μ2
2

2 ( μ2
1 - 0. 9998μ2 )

 。 （19）

各算法的流程图如图 1 所示，算法 K̂ 12 和算法 K̂Bessel 使用查表法，其他均为闭合式求解。

表 1　4 类拟合函数的评价指标值

Table 1　Evaluation indicators of four fitting functions

Evaluation index
RMSE

R-square

Formula （14）
2. 3000×10−3

0. 9974

Formula （15）
9. 3824×10−4

0. 9996

Formula （16）
2. 4190×10−3

0. 9972

Formula （17）
5. 7567×10−5

1. 0000

图 1　各算法的算法流程

Fig. 1　Flow chart of each algorithm
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4　算法分析

4. 1　算法复杂度分析

由图 1 流程图所示，使用信道冲激响应 h ( t )作为

数据样本。由于 h ( t )与系统噪声 n ( t )相互独立，故不

考虑噪声对数据样本的影响。若假设一次处理的数据

样本为 N，则 7 类算法的时间复杂度和空间复杂度如

表 2 所示。

表 2 中，O 1 (⋅) 表示计算 μ1、μ2、μ4 的时间复杂度；

O 2 (⋅) 表示各算法处理矩值得到 K值的时间复杂度；

O 3 (⋅)表示存储估计表 [ K̂，f12 (⋅) ]新分配的空间复杂度；

O 4 (⋅) 表示存储 μ1、μ2、μ4 等中间变量所分配的空间复

杂度。

由表 2 可知，算法 1 的时间复杂度是 O ( n2 )阶，其

余均为 O ( n )阶。为方便进一步分析算法的时间复杂

度，使用文献［16］生成服从莱斯分布的冲激响应信号

h ( t )，设信号样本数为 50000 和 1000，每次估计使用同

一组信号样本，多次估计的运行时间记入表 3。

算法 K̂ 12 估计 1 次和估计 50 次耗时差距不大，原

因是在连续的估计过程中，生成查表数据的制表算法

只进行了一次，且制表算法消耗大量时间。由表 3 可

看出，在 50000 样本的连续估计过程中，本文提出的改

进算法 K̂ fit1 和 K̂ fit2 较算法 K̂ 12 效率提高约 3 倍；较算法

K̂Bessel 效率提高约 2 倍；较算法 K̂ nb 效率提高约 4 倍；较

算法 K̂RFR 效率提高约 2. 5 倍。在 1000 样本的连续估

计过程中，本文提出的改进算法 K̂ fit1 较算法 K̂ 12 效率提

高约 80 倍；较算法 K̂Bessel 效率提高约 6 倍；较算法 K̂ nb 效

率提高约 40 倍；较算法 K̂RFR 效率提高约 2. 5 倍。故两

个基于拟合的算法拥有稳定且最小的时间复杂度，适

用于需求为低时延的无线通信场景中。

4. 2　算法仿真分析

生成莱斯信道下的冲激响应信号 h ( t )［16］，对经典

莱斯估计算法和改进算法进行分析。使用估计偏差

K bias = E [ |K- K̂ i | ] 和估计均方误差 Kmse = E [ ( K-
K̂ i )2 ]来评价各个算法的性能，i为估计次数。

为保持一致性，使用相同数据进行仿真，采用估计

10 次取平均值 K̂= E [ K̂ i ]作为估计结果。将待估计

的 K因子范围设置为［0， 15］，步长为 1，一次估计信号

样本取 2000，仿真得到的估计值与理论值之间的关系

如图 2 所示。

由图 2 可知，在 2000 采样样本时，算法 K̂RFR 估计

误差最大，随K值呈递增趋势；算法 K̂Bessel 在K=4 时估

计误差突增到 0. 4860。本文提出的基于拟合的算法

K̂ fit1 较算法 K̂ fit2 有更大的估计误差，说明估计误差与函

数的拟合度 R-square （表 1）成反比。现重点关注算法

K̂ 12、算 法 K̂ 24、算 法 K̂ nb、算 法 K̂ fit1、算 法 K̂ fit2，如 图 3
所示。

由图 3（a）可知，算法 K̂ fit1 的估计误差最大，算法

表 2　算法复杂度分析表

Table 2　Algorithm complexity analysis

Name
Algorithm K̂ 12

Algorithm K̂ 24

Algorithm K̂Bessel

Algorithm K̂ nb

Algorithm K̂RFR

Algorithm K̂ fit1

Algorithm K̂ fit2

Algorithm principal function
Formulas （6） and （7）［12］

Formula （8）［12］

Formulas （6） and （10）［13］

Formula （11）［14］

Formula （13）［15］

Formula （18）
Formula （19）

Time complexity T ( n )
O 1 ( n )+ O 2 ( n2 )= O ( n2 )
O 1 ( n )+ O 2 ( 1 )= O ( n )
O 1 ( n )+ O 2 ( n )= O ( n )
O 1 ( n )+ O 2 ( 1 )= O ( n )
O 1 ( n )+ O 2 ( 1 )= O ( n )
O 1 ( n )+ O 2 ( 1 )= O ( n )
O 1 ( n )+ O 2 ( 1 )= O ( n )

Spatial complexity S ( n )
O 3 ( n )+ O 4 ( 1 )= O ( n )
O 3 ( 0 )+ O 4 ( 1 )= O ( 1 )
O 3 ( n )+ O 4 ( 1 )= O ( n )
O 3 ( 0 )+ O 4 ( 1 )= O ( 1 )
O 3 ( 0 )+ O 4 ( 1 )= O ( 1 )
O 3 ( 0 )+ O 4 ( 1 )= O ( 1 )
O 3 ( 0 )+ O 4 ( 1 )= O ( 1 )

表 3　算法多次估计的运行时间表

Table 3　Multiple estimated running time of algorithms unit: s

Name

Algorithm K̂ 12

Algorithm K̂ 24

Algorithm K̂Bessel

Algorithm K̂ nb

Algorithm K̂RFR

Algorithm K̂ fit1

Algorithm K̂ fit2

Algorithm principal function

Formulas （6） and （7）［12］

Formula （8）［12］

Formulas （6） and （10）［13］

Formula （11）［14］

Formula （13）［15］

Formula （18）
Formula （19）

Sample of 50000
Run 1 time
0. 076651
0. 001564
0. 004968
0. 002024
0. 001836
0. 000321
0. 000419

Run 50 times
0. 113190
0. 091190
0. 073789
0. 153798
0. 098246
0. 035244
0. 036243

Sample of 1000
Run 1 time
0. 076153
0. 000167
0. 004908
0. 000509
0. 000187
0. 000095
0. 000107

Run 50 times
0. 083043
0. 004170
0. 006543
0. 059606
0. 003937
0. 001094
0. 001467

K̂ 24 和算法 K̂ nb 的误差曲线几乎重叠，算法 K̂ 12 和算法

K̂ fit2 的误差曲线几乎一致且误差最小。在 K=［0，15］
范围内，算法 K̂ fit1 的最大估计误差为 0. 4749，算法 K̂ 24

的最大估计误差为 0. 5460，算法 K̂ nb 的最大估计误差

为 0. 5407，算法 K̂ 12 的最大估计误差为 0. 4650，算法

K̂ fit2 的最大估计误差为 0. 4780。由图 3（b）可知，算法

K̂ fit1 的最大 RMSE 为 0. 3065，算法 K̂ 24 的最大 RMSE
为 0. 3914，算法 K̂ nb 的最大 RMSE 为 0. 3854，算法 K̂ 12

的最大 RMSE 为 0. 3492，算法 K̂ fit2 的最大 RMSE 为

0. 3363。
综上，在 2000 样本时，本文提出的改进算法 K̂ fit1 和

算法 K̂ fit2 明显优于算法 K̂RFR；算法 K̂ fit2 估计误差整体比

算法 K̂ nb 小约 0. 0175。故本文基于拟合的算法 K̂ fit1 和

K̂ fit2 在样本量较少时有更好的估计精度。

图 4 进一步给出了样本数量与估计精度之间的

关系。

图 2　各算法估计结果对比。  （a） 误差； （b） 估计值

Fig. 2　Comparison of estimated results of different estimators. (a) Bais; (b) estimated value

图 3　5 类算法的误差对比。（a）误差；（b）均方根误差；

Fig. 3　Comparison of Bias and RMSE of different estimators. (a) Bias; (b) RMSE

图 4　样本数量与误差之间的关系。（a）算法 K̂RFR 与算法 K̂ fit1；（b）算法 K̂ nb 与算法 K̂ fit2

Fig. 4　Relationship between sample size and estimation bias. (a) Algorithm K̂RFR and algorithm K̂ fit1; (b) algorithm K̂ nb and algorithm K̂ fit2
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算法 K̂ fit2 明显优于算法 K̂RFR；算法 K̂ fit2 估计误差整体比

算法 K̂ nb 小约 0. 0175。故本文基于拟合的算法 K̂ fit1 和

K̂ fit2 在样本量较少时有更好的估计精度。

图 4 进一步给出了样本数量与估计精度之间的
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图 4　样本数量与误差之间的关系。（a）算法 K̂RFR 与算法 K̂ fit1；（b）算法 K̂ nb 与算法 K̂ fit2

Fig. 4　Relationship between sample size and estimation bias. (a) Algorithm K̂RFR and algorithm K̂ fit1; (b) algorithm K̂ nb and algorithm K̂ fit2
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由图 4 可知，估计误差会随样本数量的增大而减

小。由图 4（a）可知，当样本数增大到 50000 时，算法

K̂RFR 估计误差会小于算法 K̂ fit1，故本文的改进算法 K̂ fit1

在样本数较大时存在局限性。由图 4（b）可知，当样本

数增大到 50000 时，算法 K̂ nb 与算法 K̂ fit2 的估计误差依

旧相差较小。故样本数量对本文提出算法 K̂ fit2 的估计

精度影响较小。故本文的改进算法 K̂ fit1 和 K̂ fit2 可以在

样本较少的情况中使用。

在已有的关于噪声环境下的莱斯因子估计算法的

研 究 中 ，假 设 信 号 x ( t )=1［1］，即 信 号 数 据 y ( t )=

h ( t )+ n ( t )［1］。此时的 y ( t ) 是一个未知的新分布，是

一个莱斯分布的复随机变量 h ( t ) 与零均值的复高斯

随机变量 n ( t )的叠加。在变量 |y ( t ) | 的概率分布函数

未知的情况下，无法使用拟合的方法得到新的估计闭

合式。此时考虑在式（19）的一阶矩 μ1 中减去噪声分

量 ξ，在二阶矩 μ2 中减去噪声功率N0，将式（19）拓展到

噪声环境中应用。其中一阶矩中的噪声分量 ξ=
|- -- -----
y ( t ) | - |- -- -----

h ( t ) |是未知的，若假设一阶矩 μ1 中需要去除

的噪声分量 ξ=0，一次估计样本数量 N=50000，估计

10 次的平均估计误差如图 5 所示。

由图 5 可知，当 SNR 大于或等于 20 dB 时，SNR 越

大，估计误差越小。当 SNR 为 40 dB 时，最大估计误差

为 3. 3639；当 SNR 为 30 dB 时 ，最 大 估 计 误 差 为

0. 3457；当 SNR 为 20 dB 时，最大估计误差为 0. 0936；
当 SNR 为 10 dB 时，会出现估计错误。故本文提出的

一元二次拟合估计算法 K̂ fit2 适用于 SNR 较大的情况。

5　结 论

本文基于查表的一二阶矩估计算法进行改进，得

到两个基于拟合的一元一次拟合估计算法 K̂ fit1 和一元

二次拟合估计算法 K̂ fit2。在算法复杂度方面，本文提

出的估计算法有更小的时间复杂度，且算法 K̂ fit1 的时

间复杂度略小于算法 K̂ fit2。当样本数为 50000 时，算法

K̂ fit2 较算法较 K̂ nb 效率提高约 4 倍；较算法 K̂RFR 效率提

高约 2. 5 倍；当样本数量减少到 1000 时，算法 K̂ fit2 较算

法较 K̂ nb 效率提高约 40 倍；较算法 K̂RFR 效率提高约

2. 5 倍。在估计精度方面，算法 K̂ fit1 和 K̂ fit2 的估计误差

与函数拟合度 R-square 成反比，且样本数量越大，估计

误差越小；在样本数为 2000 时，K因子在［0， 15］范围

内，算法 K̂ fit2 较算法 K̂ nb 估计误差整体平均减小约

0. 0175，较算法 K̂RFR 估计误差整体平均减小 0. 5025。
因此，本文的改进算法更适合需求为低时延、样本采集

较少且终端资源有限的无线通信和物联网场景。
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