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摘  要：针对欠定矩阵估计中存在有效特征信息提取难和算法收敛速度慢等问题，提出基于张量分析的瞬时混合

欠定矩阵估计算法，旨在克服信号稀疏性约束。该算法通过信号分割子段的自协方差构造对称三阶张量，并压缩

为核张量降低数据规模，利用增强线性搜索技术加速交替最小二乘算法的收敛速度，将因子矩阵作为混合矩阵估

计的测度，但分割子段数选取是个开放问题。仿真表明，所提算法在估计欠定混合矩阵时性能优于稀疏变换法和

传统高阶统计量法。 
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Abstract: Aiming at the problems of difficult to extract effective feature information and the slow convergence speed of 

the underdetermined matrix estimation, an underdetermined matrix estimation algorithm of instantaneous mixtures based 

on tensor analysis was proposed to overcome the constraint of signal sparsity. In the proposed algorithm, the symmetric 

third-order tensor was constructed via the autocovariance matrix of segmentation sub-block, which was compressed into a 

kernel tensor to reduce the size of the data. An enhanced line search technology was applied to speed up the convergence 

of alternating least squares method, and the factor matrix was used as the measure of the mixing matrix estimation, but 

the selection of the number of segmentation sub-blocks was an open problem. Experimental results demonstrate that the 

proposed algorithm outperforms the sparse transformation method and the traditional high-order statistical method in 

handling the underdetermined mixing matrix estimation. 
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0  引言 

盲源分离（BSS, blind source separation）是指

在仅以观测混合信号为先验信息的情况下，实现信道

混合矩阵辨识和期望信源恢复的信号处理技术[1-4]。

其中，信道混合矩阵估计是盲源分离问题研究的关
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键，直接影响着估计信源的分离精度[5-6]。传统的独

立分量分析（ICA, independent component analysis）

方法、独立矢量分析（ IVA, independent vector 

analysis）方法能够处理超定和正定情况下的混合信

道矩阵估计问题[2]，但不能用于欠定混合信道矩阵

盲辨识。由于欠定线性混合系统中方程的个数小于

未知数的个数，即观测信号数少于源信号数，这将

导致估计混合矩阵不存在伪逆，给解决欠定混合矩

阵估计问题带来挑战[7-9]。因此，欠定混合信道矩阵

的盲辨识问题具有重要的研究价值，对实现欠定情

况的源信号恢复至关重要。 

目前，解决欠定混合矩阵估计的方法主要集中

在观测信号的特定属性，如稀疏变换[6,10]、四阶累

计量[11]、二阶统计量[12]、特征函数[13]、张量分析[14-16]

等。其中，利用信号在变换域的稀疏性解决欠定盲

辨识问题是常用的方案之一，代表算法包括

TIFROM （time-frequency ratio of mixtures） [10]以

及基于稀疏分量分析的欠定盲源分离（UBSS-SCA, 

underdetermined blind source separation-sparse com-

ponent analysis）算法[6]。稀疏变换类方法利用信号

在稀疏域的散点数据线性聚类特性依次估计混合

信道矩阵的方向向量，然而观测信号个数以及数

据的稀疏程度均会限制该类方法的应用范围。当

源信号在变换域非稀疏但是满足统计独立性且具

有时间结构特征时，可以根据观测信号的高阶统

计特性完成欠定混合矩阵估计任务。文献[11]利用

信号在不同时延下计算的四阶累积量提出了

FOBIUM （ fourth-order cumulant-based blind 

identification of underdetermined mixtures）算法，

但是估计四阶累积量是比较复杂的工作且需要较

大的数据量才能获取有效的累积量统计信息。为了

提升欠定混合矩阵盲辨识的性能并降低算法计算

复杂度，文献[12]通过观测信号时延数据得到的空

间协方差矩阵提出了 SOBIUM （second-order co-

variance based blind identification of underdetermined 

mixtures）方法。FOBIUM 和 SOBIUM 适用于时域

信息丰富的信号，可利用信号的时延统计信息实现

欠定盲辨识。随后，文献[13]针对复值数据提出了

基于观测信号特征函数构造张量模型的欠定盲辨

识方法，为构造高阶张量数据提供了研究思路。此

外，文献[14]利用信号分割策略提出了基于张量分

析的大规模系统盲辨识方法，文献[15]将张量分析

理论应用到欠定模态识别领域，文献[16]则提出在

线稀疏张量重构方法可以作为多维信号处理的潜

在技术。综上所述，欠定混合矩阵估计问题大致可

分为基于稀疏变换[6,10]和高阶统计量[11,12,14-16]2个解

决思路。 

本文从理论上阐述了信道盲辨识和张量分析

的关系，将欠定混合矩阵估计问题转化为张量分解

问题，并分析了由自协方差矩阵构成的三阶张量的

对称性。为了提取观测信号的有效统计信息构造张

量模型，同时降低计算复杂度并提高收敛速度，本

文提出了一种新的欠定混合矩阵估计算法。首先，

根据信号分割[1,14]策略计算观测信号每个子段的自

协方差矩阵构造对称的三阶张量；其次，通过截断

多线性奇异值分解（MLSVD, multi-linear singular 

value decomposition）方法将原张量降维压缩成一个

低维的核张量；再次，引入增强的线性搜索（ELS, 

enhanced line search）技术[17]来加速交替最小二乘

（ALS, alternating least square）算法[18]的收敛；最后，

利用对称核张量分解得到的因子矩阵作为估计混

合矩阵测度，从而实现信道盲辨识。实验表明，本

文算法在处理欠定混合矩阵估计问题时的估计误

差均小于稀疏变换方法和传统的高阶统计量方法。 

1  问题描述 

信道矩阵的盲辨识研究是源信号恢复的关键，

特别是在欠定混合的条件下。假设 n个源信号表示

为 [ ]T

1( ) ( ), , ( ) n N
nk s k s k ×= <s … R ， m 个观测信号表

示为 [ ]T

1( ) ( ), , ( ) m N
mk x k x k ×= <x … R ，其中，k 表示

离散时间， N 表示信号长度， T( )· 表示转置运算。

由于瞬时混合过程中传输信道仅考虑了源信号在

传输过程中幅度衰减的影响，因此混合系统可以用

随机生成的矩阵 m n×<A R 表示。则第 i 个传感器接

收到的观测信号可以表示为 

 
1

( ) ( )+ ( )
n

i ij j i
j

x k a s k n k
=

= ∑  (1) 

其中， ija 表示第 j 个源信号到达第 i 个传感器的衰

减系数，即混合矩阵 A 的第 ( , )i j 个元素， ( )js k 表

示第 j 个源信号， ( )in k 表示第 i 个观测信号对应的

加性噪声。 

线性瞬时混合过程的矩阵形式可以表示为 

 ( ) ( ) ( )k k k= +x As n  (2) 

其中， [ ]T

1( ) ( ), , ( ) m N
mk n k n k ×= <n … R 为m 维加性噪
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声。在 ( )ks 和 A 先验信息均未知的情况下，通过对

( )kx 进行处理估计出解混矩阵W ，从而得到估计源

信号 [ ]T

1
ˆ ˆ ˆ( ) ( ), , ( )nk s k s k=s … 。由此可知，混合信道矩

阵的盲估计是解决盲源分离问题的关键，尤其是在

m n＜ 的欠定情况下估计混合矩阵。本文假设信源数

n是已知的，即不涉及信源数估计环节。当不考虑噪

声时，观测信号分离过程的矩阵形式可以表示为 

 ( ) ( ) ( )= ( )k k k k= =y Wx WAs DsΛ  (3) 

其中， [ ]T

1( ) ( ), , ( ) n N
nk y k y k ×= <y … R 表示分离信

号，即 ˆ( ) ( )k ky = s 。令 n n×< =G WAR 表示全局矩阵，

当 =G I （ I 是 n n× 的单位矩阵）时，分离矩阵W
可以看作混合矩阵 A 的逆。此外，Λ 表示任意非奇

异的对角矩阵，反映分离信号的幅度模糊性；D 表

示任意的排序矩阵，反映分离信号的排序模糊性。

幅度模糊性并不会影响信源波形的恢复，并且分离

信号的排列顺序也不会使估计信源失真。因此，在

处理瞬时混合模型时不必考虑模糊性的影响。 

2  张量分解和混合矩阵估计的关系 

瞬时混合信道盲辨识中的矩阵估计问题可以

转化为对称张量的分解问题，为了阐释混合矩阵估

计和张量分解的关系，需要先介绍有关张量分解的

基本概念。应用广泛的张量分解技术主要包括 CP

（CANDECOMP/PARAFAC）分解和 Tucker 分解，

两者都是张量奇异值分解（SVD, singular value 

decomposition）的扩展版本。CP 分解的计算复杂度

为仅与张量阶数有关的线性形式，而 Tucker 分解则

存在“维数灾难”的问题，即计算复杂度随着张量

阶数以指数的形式增加[19]。因此，本文选择 CP 分

解估计欠定混合矩阵，建立欠定信道盲辨识与张量

分解的关系。 

CP 分解能够将一个高阶张量分解为一系列秩

一分量之和的形式，不失一般性，给定一个三阶张

量 I J K× ×<Rx ，经 CP 分解后可以表示为 

  
1

, ,
R

r r r
r=

≈ ≡∑V B C v b cº ºx  (4) 

其中， [ ]1 2 R=V v v v… 、 [ ]1 2 R=B b b b… 和

[ ]1 2 R=C c c c… 分别为张量分解后得到的因子

矩阵， I
r <v R ， J

r <b R ， K
r <c R ，且正整数 R 表

示三阶张量的秩，º表示向量外积。本文令张量的秩

与信源数相等，即R n= 。此外，式(4)可以表示为元

素的形式，则张量的第 ( , , )i j k 个元素可以表示为 

 
1

R

ijk ir jr kr
r

x v b c
=

≈ ∑  (5) 

其中， 1, ,i I= … ， 1, ,j J= … ， 1, ,k K= … 。假设因

子矩阵V 、B 和C 的列均被归一化为单位向量，权

值选取范围设定在向量 R<Rλ 中，则x可以表示为 

  
1

; , ,
R

r r r r
r

λ
=

≈ ≡∑V B C v b cº ºλx  (6) 

三阶张量 CP 分解唯一性的充要条件是张量的

3 个维度 I 、 J 、 K 以及秩 R 满足条件 R K≤ 且

( 1) ( 1)
( 1)

2

I I J J
R R

- -
- ≤ 。此外，张量分解的唯一

性意味着除了因子矩阵V 、B 和C 的幅度和排列具

有不确定性之外，秩一向量之和可以作为张量x的

唯一可能组合。排列不确定性是指秩一向量可以任

意重新排序，即存在任意维度为 R R× 的排列矩阵

Π ，使    , , , ,= =V B C V B CΠ Π Πx 成立。幅度

不确定性是指可以对任意向量进行尺度缩放，即假

设存在参数满足等式 1r r rα β γ = ，则式(4)可以改写

为
1

( ) ( ) ( )
R

r r r r r r
r

α β γ
=

=∑ v b cº ºx 。在分析 CP 分解唯

一性问题时，如果因子矩阵仅存在幅度和排列顺序

的不确定性，则称该张量的 CP 分解是本质唯一存

在的[20-21]。由三阶张量 CP 分解的唯一性分析可知，

因子矩阵存在幅度和排序 2 个方面的不确定性，与

信道盲辨识中的估计混合矩阵存在幅度和排序模

糊性是一致的，这就为运用张量的 CP 分解估计盲

辨识中的混合矩阵提供了理论依据。 

3  构造对称三阶张量 

假设源信号和观测信号的长度均为 N ，即采样

点 k 的取值范围为[1 , N ]，则将观测序列 ( )kx 分割

为 P 个非重叠的子块矩阵。每个子段序列包含

b

N
N

P
 =   

个数据点，可以用 1,2, ,p P= … 作为子块

序列的索引。其中， ·   表示向零方向取整运算。观

测信号分割后的第 p 个子块序列 ( , )p kx 包含的采

样点 k 的取值范围为 [ ( 1) 1,bN p - + ]bN p ，则在不考

虑噪声影响的情况下，根据式(2)可以得到观测信号

和源信号的第 p 个子块序列之间的关系为 

 ( , ) ( , )p k p k=x As  (7) 

其 中 ， [ ]T

1( , ) ( , ), , ( , ) bm N
mp k x p k x p k ×= <x … R 和
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[ ]T

1( , ) ( , ), , ( , ) bn N
np k s p k s p k ×= <s … R 分别表示观

测信号和源信号的第 p 个子块序列。计算观测信

号每个子块序列的自协方差可以得到 P 个维度为

m m× 的解析矩阵，将每个自协方差矩阵作为三阶

张量的切片叠加起来就能构成一个 m m P× × 的张

量形式。 
因此，第 p 个子块对应的自协方差矩阵可以用

[ ][ ]{ }H
( ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )x x xp E p k u p k p k u p k= - -C x x

表示。其中， ( )x

m mp ×<C R ，k 表示分割子块的索引，

[ ]( , ) ( , ) ( , )xu p k p k E p k= -x x 表示子块序列均值。则

自协方差 ( )x pC 也可以表示为矩阵的形式，即 

 H( ) ( )x sp p=C AC A  (8) 

其中， ( ) n n
s p ×<C R 表示源信号第 p 个子块序列

( , )p ks 的自协方差矩阵， H( )· 表示 Hermitian 转置。

将 P 个自协方差矩阵堆叠成张量的形式，可以分别

得到与观测信号和源信号对应的三阶对称张量
m m P

x
× ×<Rc 和 n n P

s
× ×<Rc 。 

利用分割策略[1,14]构造三阶对称张量实现欠定

混合矩阵估计的流程如图 1 所示，首先，将观测信

号分割为不重叠的若干个子块；然后，计算每个子

块的自协方差矩阵并堆叠成张量的形式；最后，根

据对称张量的分解唯一性理论实现混合矩阵的估

计。通过图 1 可以看出，张量分解后由 iv 和 ib 构成

的因子矩阵中包含信道矩阵信息，因此可以将因子

矩阵V 或者 B 作为估计混合矩阵，图 1 中以V 为

例，即 ˆ m n×= <A V R 。此外， ic 构成的因子矩阵包

含信号的分块信息。分割策略计算自协方差矩阵构

造张量的方式可以实现将混合矩阵估计问题转化

为张量分解。同时，张量分解的唯一性能够保障混

合矩阵估计的可行性和有效性。 

 
图 1  分割策略应用于欠定混合矩阵估计的流程 

由上述分析可知， xc 中存在 2 个相等的模态，

故称 xc 为对称张量。如果存在m P= ，则认为三阶

张量 xc 具有超对称性。不失一般性，对称张量可以

通过 CP 分解获得 2 个维度相同的因子矩阵，即 

  
1

, ,
R

x r r r
r

a a c
=

≈ =∑A A C º ºc  (9) 

其中，2 个矩阵 A 可以视为不同的因子矩阵，分别

记为 LA 和 RA 。 LA 和 RA 独立更新且不存在强制相

等的显式约束，自协方差矩阵的固有对称性将使这

2 个因子矩阵最终收敛，并且按照某个对角矩阵缩

放。研究表明，只要 CP 分解具有唯一性，就能够

得到对称张量分解的解决方案。 

4  核张量分解 

通过 MLSVD 对构造的三阶对称张量 xc 降

维，将原始张量压缩为维度较小的核张量。由三阶

张量 CP 分解唯一性的充要条件可知 n P≤ ，不妨

设定核张量的最大维度不超过 1n + ，即观测信号

分割构造的自协方差张量第三个维度需要由 P 降

到 1n + ，得到 ( 1)m m n× × + 的核张量。其中，P 的

选取是个开放性问题，需要根据具体的应用场景、

信号属性以及张量分解的唯一性约束等确定。首

先，三阶张量 xc 按照 Mode-k 形式展开的矩阵分

别记为 1
m m P× ×<C R 、 2

m m P× ×<C R 和 3
P m m× ×<C R 。然

后，分别计算矩阵 1C 、 2C 和 3C 的 SVD，即 

 

T
1 1 1 1

T
2 2 2 2

T
3 3 3 3

 =


=
 =

C U V
C U V
C U V

Σ

Σ

Σ

 (10) 

其中， i∑ 表示由特征值构成的对角矩阵，

{ }1,2,3i< 。由式(10)可以得到3个左奇异矩阵 1U 、 2U
和 3U 。根据核张量维度要求，分别截取左奇异矩阵 1U
的前m 列、 2U 的前m 列、 3U 的前 1n + 列，并分别

记为 1U 、 2U 和 3U 。最后，利用截断左奇异矩阵计算

核张量 T T T
1 1 2 2 3 3x= × × × <U U Ug c  ( 1)m m n× × +R ， k× 表

示 k-模态积。将观测信号分割构造的三阶张量
m m P

x
× ×<Rc 通过截断 MLSVD 降维到核张量

( 1)m m n× × +<Rg ，降低了张量分解算法处理的数据量。 

传统的 CP 分解问题通常采用 ALS 算法[18]解

决，每次迭代时每个步骤都包含将未知参数子集固

定到当前估计中，然后对剩余的未知参数集进行修

正，最后对互补参数集进行优化。因此，张量分解

的代价函数可以表示为 
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def

1 F

2
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ˆˆ ˆ

R

r r r
r

R

ijk ir jr kr
ijk r

f

x v b c

=

=
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-

∑

∑ ∑

V B C v b cº ºx

 

(11)

 

其中，
2

F
· 表示 Frobenius 范数，̂ I

r <v R 、ˆ J
r <b R 、̂ r <c  

KR 分别表示因子矩阵的第 r 个估计向量。将式(11)中

的代价函数最小化就可以得出张量分解的 3 个因子

矩阵，以此作为估计混合矩阵的测度。 

鉴于 ALS 算法收敛速度较慢是由 ˆrv 、 r̂b 、ˆrc 沿

固定方向逐渐增加导致的，因此可以采用线性搜索

方式加快算法的收敛速度。本文引入了 ELS 算法[17]

来加速 ALS 算法的收敛，该组合算法常用于张量分

解中。ELS 的计算过程包括对当前估计的未知因子

矩阵进行线性插值，则插值矩阵可以表示为 

 

( )
( )
( )

(new) ( 2) ( 1) ( 2)

(new) ( 2) ( 1) ( 2)

(new) ( 2) ( 1) ( 2)

ˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ

t t t

t t t

t t t

μ

μ

μ

- - -

- - -

- - -

 = + -

 = + -

 = + -

V V V V

B B B B

C C C C

 (12) 

其中， ( 1)ˆ t-V 、 ( 1)ˆ t-B 、 ( 1)ˆ t-C 分别表示 ALS 第 1t - 次

迭代得到的估计因子矩阵，μ 表示搜索方向上的步

长，即松弛因子。则因子矩阵的第 t 次迭代的搜索

方 向 可 以 用 ( ) ( 1) ( 2)ˆ ˆt t t
V

- -= -G V V 、

( ) ( 1) ( 2)ˆ ˆt t t
B

- -= -G B B 、 ( ) ( 1) ( 2)ˆ ˆt t t
C

- -= -G C C 表示。在

ALS 迭代前进行线性搜索运算，将插值矩阵 (new)V̂ 、
(new)B̂ 、 (new)Ĉ 作为 ALS 第 t 次迭代的初始化。线性

搜索的挑战是找到一个最优步长在搜索方向上加

快算法的收敛速度，步长的选择包括固定步长、对

数步长和多项式步长等。 

令矩阵 KJ I×<X R 表示张量x 的矩阵展开形

式，记为 KJ I×X ，在给定因子矩阵V 、B 、C 在第

1t - 和 2t - 次迭代的估计值情况下，第 t 次迭代中

的最优松弛因子 μ 可以通过最小化代价函数得到，

则式(11)可以改写为 

 ( ) ( )
( )

2
( ) (new) (new) (new)

F

( 2) ( ) ( 2) ( )

2T
( 2) ( )

F

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ

Tt KJ I

t t t t
C B

t t KJ I
V

f

μ μ

μ

×

- -

- ×

= - =

+ + ·

+ -

X C B V

C G B G

V G X

⊙

⊙  

(13)

 

其中，⊙表示 Khatri-Rao 乘积。则式(13)可简化为 

 ( ) 23 2
3 2 1 0 F

tf μ μ μ= + + +T T T T  (14) 

为了方便符号标记，将式(13)中的上标 t 和 2t -
省略。在式(14)中， 3T 、 2T 、 1T 、 0T 分别定义为 

 

( )
( ) ( )
( ) ( )
( )

T
3

T T
2

T T
1

T
0

=

=

=

=

C B V

B C V C B

V B C




+ +


+ +
 -

T G G G

T C G G B G G G V

T C B G C G G B V

T C B V X

⊙

⊙ ⊙ ⊙

⊙ ⊙ ⊙

⊙

 (15) 

对于实数域张量分解，式(14)中的代价函数可

以 改 写 为 ( ) T Tt
rf = u T Tu 的 形 式 。 其 中 ，

4
3 2 1 0Vec( ) Vec( ) Vec( ) Vec( ) IJK× = < T T T T T R ，

T3 2, , ,1μ μ μ =  u ，Vec( )· 表示矩阵向量化运算。由

于实数域代价函数是关于实数变量 μ 的 6 次多项

式，可以通过最小化多项式计算出最优的松弛因

子。将更新后的松弛因子 μ 代入式(12)得到迭代后

的因子矩阵，并通过式(16)完成 ALS 对因子矩阵的

更新。 

 

( )

( )

( )

T+

T+

T+

KJ I

IK J

JI K

×

×

×

  =  
  =  
  =  

V C B X

B V C X

C B A X

⊙

⊙

⊙

 (16) 

其中， +( )· 表示 Moore-Penrose 伪逆。利用式(10)中

的左奇异矩阵将更新后的因子矩阵转换到原来的

域中，即 1=V U V 、 2=B U B 、 3=C U C ，再将因

子矩阵V、B 、C 和原始对称张量 xc 作为ELS+ALS

的输入，直到达到算法的迭代终止条件，本文算法

流程如算法 1 所示。 

算法 1  本文算法流程 

步骤 1  计算观测信号分割后每个子段的自协方

差矩阵，利用式(8)构造三阶对称张量 m m P
x

× ×<Rc 。 

步骤 2  通过截断 MLSVD 方法对张量 xc 进行

降维，利用式(10)得到左奇异矩阵计算三阶对称的

核张量 ( )1m m n× × +<Kg 。 

步骤 3  将核张量g作为 ELS+ALS 优化张量

分解方法的输入，对因子矩阵进行初始化并更新。 

①采取强制随机初始化的方式实现因子矩阵

的初始化，即初始化 ( 2)ˆ t-V 、 ( )t
VG 、 ( 2)ˆ t-B 、 ( )t

BG 、

( 2)ˆ t-C 、 ( )t
CG 。 

② 根据式(13)～式(15)将代价函数转化为多项

式并求偏导计算最优的松弛因子 μ ，使式(14)取得

极小值。 
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③ 利用式(12)中的插值矩阵计算更新的因子

矩阵 (new)V̂ 、 (new)B̂ 、 (new)Ĉ 。 

④ 将 (new)V̂ 、 (new)B̂ 、 (new)Ĉ 作为第 1t - 次迭代

的因子矩阵，并根据式(16)更新当前的因子矩阵，

分别记为 ( )ˆ tV 、 ( )ˆ tB 、 ( )ˆ tC 。 

⑤  根据式 (13)计算误差 ( ) ( )ˆt KJ I tf ×= -X C ⊙  

T 2
( ) ( )

F

ˆ ˆt tB V 并 作 为 迭 代 终 止 的 条 件 ， 即 当

( ) ( 1)t tf f ε-- ＞ 时，返回①并令 1t t← + ，重复①～

④；当 ( ) ( 1)t tf f ε-- ≤ 时，迭代终止，其中ε 表示

门限，或者设定最大迭代次数作为终止条件。 

步骤 4  将步骤 3 得到的初始化因子矩阵和原

始对称张量 xc 作为 ALS 算法的输入，重复步骤 3

直到达到迭代终止条件，最终实现欠定瞬时混合信

道矩阵的盲辨识，即不妨将因子矩阵V 作为估计混

合矩阵。 

本文算法的计算复杂度分析从 3 个方面展开，

其一，所提算法和 SOBIUM 算法构造的张量切片矩

阵都属于二维代数结构，具有比 FOBIUM 算法中的

四阶累积量更低的复杂度。其二，对于三阶对称张

量 m m P
x

× ×<Rc 直接执行 CP 标准分解时，令张量的

秩为信源数 n ，则 ALS 单次迭代的计算复杂度为
2 2 2 2(3 ) ( ) ( )nPm mPn m n+ +O O O [18]；而压缩后的核

张量g经过 ELS+ALS 分解的总复杂度可以表示为

( ) ( )6 2 2 2 2( ) 3 ( 1) ( 1) ( )m n n m m n n m n+ + + + + 。O O O O

其三，与传统 ALS 迭代算法相比，ELS+ALS 组合

方法的复杂度相对较低，有效提高张量分解的收敛

速度，降低算法的运算时间。 

综上所述，本文算法在构造对称张量、张量压

缩和增强线性搜索等方面能够降低复杂度，证明了

所提算法的有效性和可行性。此外，本文的张量分

析概念包含张量分解与估计混合矩阵的关系、构造

对称三阶张量、张量压缩以及核张量分解 4 个环节，

构建了以因子矩阵作为欠定混合矩阵估计测度的

信道矩阵盲辨识方法。 

5  仿真实验 

为了验证本文算法在实数域欠定混合矩阵估

计中的可行性和有效性，分别采用 LI-TIFROM[10]、

UBSS-SCA[6]、SOBIUM[12]作为对比算法。源信号

来自文献[2]的语音信号和音乐信号，其中，采样频

率为 16 kHz，语音时长为 10 s。由于时域语音和音乐

信号都是由实数组成的，因此该实验中的瞬时混合矩

阵为随机生成的m n× 维实数矩阵。从语音信号集中

任意选取n个作为源信号，通过混合信道矩阵后得到

m 个观测信号，直接对时域观测信号进行张量化处

理并借助 ELS+ALS 实现混合信道矩阵的盲辨识。此

外，为了验证本文算法对通信信号的有效性，本文采

用多维正交调幅（QAM, quadrature amplitude mod-

ulation）信号作为信源估计混合矩阵。实验采取的性

能指标为信道矩阵的平均相对误差，可以表示为

F

F

ˆ
error

-
=

A A

A
[12,15]。其中， Â 表示混合矩阵 A 最

佳的排序和尺度估计。此外，平均相对误差越小表明

估计混合矩阵越接近真实的混合矩阵，说明本文算法

在信道矩阵盲辨识方面性能越优异。 

5.1  实测语音信号的欠定混合矩阵估计 

针对瞬时混合的实数域非平稳语音信号，分别

在混合矩阵为3 4× 、 4 5× 和5 6× 这 3 种应用场景

下验证各个算法在处理不同混合矩阵时的估计能

力。由于分割子段长度大于或等于 40 ms 时才能保

证语音信号的非平稳性[3]，则 P 应小于或等于 250。

不妨令 250P = ，在每个混合信道场景下随机生成

50 个实数域混合矩阵，每个混合矩阵中包含m n× 个

未知元素，不同信道矩阵下的估计误差（语音）如

图 2 所示。从图 2 中可以看出，相较于对比算法，

本文算法在 3 种场景下均取得了最小的信道矩阵估

计误差，说明本文算法在不同混合信道下取得的欠

定混合矩阵估计性能优于其余对比算法。此外，随

着信号个数的增加，LI-TIFROM 和本文算法的估计

误差随之下降，而 UBSS-SCA 和 SOBIUM 算法的

估计误差基本不变。 

 
图 2  不同信道矩阵下的估计误差（语音） 
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不失一般性，在混合矩阵为5 6× 的情况下分别

验证步长为 1、步长为 1.25、步长为
1

3t 的 3 种 ALS

算法以及 ELS 优化的 ALS 算法在最小化代价函数

方面的迭代收敛快慢。图 3 表示 4 种算法计算代价

函数随迭代次数的变化情况。从图 3 可以看出，变

步长的 ALS 比传统的 ALS 具有更快的收敛速度，

且 ELS+ALS 率先达到收敛状态，说明 ELS 能够加

快 ALS 的收敛速度。 

 
图 3  代价函数随迭代次数的变化情况（语音） 

为了验证本文算法在不同信噪比（SNR, signal 

to noise ratio）下的抗噪性能，在混合信道为3 4× 的

情况下利用随机生成的高斯白噪声使 SNR 取值范

围为−5～50 dB且间隔为5 dB。在不同SNR条件下，

4 种算法得到的欠定混合矩阵估计误差（语音）如

图 4 所示。从图 4 可以看出，随着 SNR 的增加，

所有算法的估计误差都随之降低，当 SNR>20 dB

时，算法估计误差基本趋于稳定。本文算法在选取

的 SNR 区间内得到的矩阵估计误差最小，其次是

SOBIUM 算法和 LI-TIFROM 算法。 

 
图 4  不同 SNR 下的估计误差（语音） 

5.2  实测音乐信号的欠定混合矩阵估计 

鉴于音乐信号通常包含重复的音色信息，故从由

语音和音乐信号组成的数据库中选取对应的信源验证

算法的欠定混合矩阵估计能力。为保证语音子段序列

的非平稳性，选取 250P = ，分别在混合矩阵为3 4× 、

4 5× 和5 6× 这 3 种混合信道情况下随机生成 50 个对

应的混合矩阵，4 种算法在不同混合矩阵条件下的估计

误差（音乐）如图 5 所示。从图 5 可以看出，本文算

法取得了比其余算法更低的欠定矩阵估计误差，且可

以取得与图 2 基本一致的结论，即随着信号个数的增

加，LI-TIFROM 和本文算法的估计误差逐渐降低。 

 
图 5  不同混合矩阵下的估计误差（音乐） 

图6表示在5 6× 情况下步长分别为1、1.25和
1

3t 的

3 种 ALS 算法以及 ELS+ALS 算法计算代价函数随迭

代次数的变化情况。从图 6 中可以看出，变步长 ALS

比步长为 1 的ALS 收敛速度更快，且ELS 在提高ALS

收敛速度方面优于变步长方式。此外，4 种算法最终都

达到了收敛的状态，取得了相同的代价函数值，说明  

4种ALS算法在张量分解过程中获得了相同因子矩阵。 

 
图 6  代价函数随迭代次数的变化情况（音乐） 
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在不同 SNR 情况下，4 种算法得到的欠定矩阵

估计误差（音乐）如图 7 所示。与图 4 对比可知，

本文算法取得的估计误差基本不变，说明音乐信号

的引入没有改变本文算法的估计性能。此外，

LI-TIFROM 和 SOBIUM 的辨识性能受音乐信号的

影响相对较大。 

 
图 7  不同 SNR 下的估计误差（音乐） 

5.3  QAM 信号的欠定混合矩阵估计 

为了验证本文算法对以 QAM 信号为代表的

通信信号混合矩阵估计的可行性和有效性，分别

在混合矩阵为 3 4× 、4 5× 和 5 6× 这 3 种场景下随

机生成相应的实数矩阵，模拟信号在传输过程中

的幅度衰减情况。其中，QAM信号的长度为 1 000，

采样频率为 8 000 Hz，信道带宽为 20 MHz，不妨

令分割子段数 200P = 。由于源信号和观测信号均

为复数序列，故得到的估计混合矩阵为复数矩阵。

因此，提取估计混合矩阵的实部计算信道矩阵的平

均相对误差，经过 50 次仿真后的平均结果如表 1

所示。 

表 1 QAM 信号的混合矩阵平均相对误差 

算法 
混合矩阵(m×n)平均相对误差/dB 

3×4 4×5 5×6 

LI-TIFROM −25.85 −20.23 −15.40 

UBSS-SCA −14.87 −13.79 −14.76 

SOBIUM −26.05 −20.86 −18.25 

本文算法 −29.34 −25.17 −19.49 

 
由表 1 可知，随着混合矩阵形状增大，各算法

的估计误差也随之增大。LI-TIFROM 和 UBSS-SCA

依赖信号的稀疏变换属性，在处理 QAM 信号的复

值观测数据时估计误差较大。本文算法估计性能优

于对比算法，说明分割策略下的自协方差矩阵相较

于 SOBIUM 的时延协方差矩阵具有更明显的信号

特征表达能力。 

6  结束语 

针对欠定信道矩阵盲辨识问题，提出了一种基

于张量分析的欠定矩阵盲估计算法。首先，利用分

割策略将观测信号分割为不重叠的子段，计算每个

子段的自协方差矩阵构造对称的三阶张量；然后，

通过 MLSVD 将原张量压缩为低维的核张量并进行

张量分解；最后，引入 ELS 技术加速 ALS 算法的

收敛，得到的因子矩阵作为估计的欠定混合矩阵，

但分割子段数的选取则受到信号属性和应用场景

的约束。实验表明，本文算法在处理欠定混合矩阵

估计问题时，相较于稀疏变换方法和传统的高阶统

计量方法在估计误差方面具有优势。此外，从理论

上研究复值信号的欠定混合矩阵估计问题将是未

来工作的重点。 
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