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基于高阶累积量张量分解的联合盲源分离算法
季 策，刘明欣

（东北大学 计算机科学与工程学院， 辽宁 沈阳 110169）

摘   要： 提出一种基于高阶累积量张量分解的联合盲源分离（JBSS）算法，该算法可以从多组数据集的

观测信号中恢复出源信号 . 首先通过计算多组数据集观测信号的高阶互累积量张量，利用累积量张量潜在的

对角结构，将 JBSS 问题转化为高阶张量 CP 分解（CPD）问题 . 接下来，通过张量列分解（TTD）将高阶张量分

解为由不高于 3 阶的多个互连的核张量组成的简单张量网络，由此将高阶 CPD 问题转化为多个 3 阶 CPD 问

题 . 最后，根据 TTD 与 CPD 之间的关系，在多次 3 阶 CPD 之后，通过依次对因子矩阵进行重新排序与缩放得

到多数据集的混合矩阵，进而实现对源信号的分离 . 实验结果表明，该算法具有较快的运行速度 .
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Abstract：： A joint blind source separation （JBSS） algorithm based on decomposition of high ‐

order cumulant tensors is proposed.  The algorithm recovers the source signals from the 

observation signals of multiset data.  Firstly， the higher ‐ order cross ‐ cumulant tensors of 

observation signals of multiset data are calculated.  Due to the potential diagonal structures of 

cumulant tensors， the JBSS problem can be transformed into canonical polyadic decomposition 

（CPD） of a higher‐order tensor.  Next， by tensor train decomposition （TTD）， the higher‐order 

tensor is decomposed into a simple tensor network composed of a set of interconnected core 

tensors of orders not higher than 3.  The CPD of a higher‐order tensor thereby is transformed into 

a set of CPDs of order‐3 tensors.  Finally， according to the links between TTD and CPD， after 

several CPDs of order ‐ 3 tensors， the mixed matrices of multi ‐ dataset can be obtained by 

reordering and rescaling the factor matrices sequentially， resulting in the separation of the source 

signals.  Simulation results show that the proposed algorithm operated at a faster speed.
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有关同一目标或物理现象的信息可以用不

同类型的仪器、测量技术，在不同的条件下，通过

多个实验或对象获得 . 每一种信息来源或形式，

可称为一种模态，并与一个数据集相关联 . 由于

客观现象的丰富特征，仅通过单一模态很难对其

进行完整地了解 . 因此，对多个数据集进行融合

分析的多模态方法得到了发展，并应用于生物识

别、人机交互、脑科学、医疗诊断、遥感等领域 . 传

统的盲源分离是针对单数据集信号进行分析 . 联

合盲源分离（joint blind source separation，JBSS）
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是一种多模态融合方法，在已知多数据集观测信

号的前提下，对多个数据集的混合矩阵和源信号

进行辨识 . 每一种模态都给整体带来了新的信

息，数据集之间的关联本身也是新的信息 . 这些

新的信息在分析模型中引入了新的约束，从而增

强了模型的唯一性、可解释性和稳健性［1］.

以往的 JBSS 方法多是基于矩阵分析的算

法，近些年，基于张量分解的 JBSS 算法得到了发

展［2］. 张量是多维数组，相较矩阵算法，张量算法

可以更好地利用数据的高维信息［3‐4］. 与矩阵分解

相比，张量分解的唯一性条件更宽松，即使是在

源信号多于传感器的欠定情况也有可能满足唯

一分解的条件 . 在 JBSS 问题中，多个数据集是面

向同一现象的多组观测值，张量分解可以提供一

个自然的框架，将观测的多样性对应于张量的结

构 . 因此，高阶张量可以被视为联合分析同一现

象的多组观测值的工具［5］.

通过低维数据的重排，计算高阶统计量以及

将时域、空域、频域等的数据自然地叠加可以从

低维原始数据创建高阶数据张量，通过张量分解

可以将高阶张量表示为其各个分量的数学运算

的形式［6‐7］. 通常的张量 CP分解（canonical polyadic 

decomposition， CPD）算法，其时间复杂度会随着

张量阶数呈指数增长 . Phan 等和 Zniyed 等［7‐8］利

用 文 献［9］中 介 绍 的 张 量 列 分 解（tensor train 

decomposition， TTD）算法，将一个大规模的高阶

CPD 问题转化为多个小规模的 3 阶 CPD 问题以

降低计算成本 . 目前，CPD 和 TTD 算法多应用于

特征降维、图像补全、神经网络的模型压缩以及

量子物理等领域［4，7］.

鉴于以上分析，本文提出了一种基于高阶累

积量张量分解（TT-CPD）的算法，将 TTD 算法应

用于 JBSS 问题中 . 首先，通过计算多数据集观测

信号的高阶互累积量将 JBSS 问题转化为高阶张

量的 CPD 问题；接下来通过 TTD 对原始张量进

行预压缩；之后利用 TTD 与 CPD 的对应关系估

计出多数据集的混合矩阵，进而恢复出源信号 .

相比于文献［7‐8］，本文利用不相同的置换矩阵论

证了对各个因子矩阵进行重新排序的过程 . 另一

方面，相较基于 Givens 旋转的一类算法［10‐11］，本文

的算法不需要限定混合矩阵为正交矩阵，省去了

预白化的过程 . 此外，对称张量算法只适用于单

数据集的盲源分离问题［12］，而本文的算法是针对

非对称张量做分解，因而适用于多数据集的混合

矩阵估计 .

1　问题模型

多数据集 JBSS 问题的模型如下：

x(m)( )t = A(m)s(m)( )t + n(m)( )t . （1）

式中：m = 12M；x(m)( )t ÎR Im 为第 m 个数据集

在 t 时刻的 Im 个观测信号向量，是受噪声 n(m)( )t 干

扰的源信号的瞬时线性混合；s(m)( )t ÎRR 为第 m

个数据集在 t 时刻的 R 个源信号向量；A(m)ÎR Im ´R

表示第 m 个数据集的混合矩阵 . 在 JBSS 中通常

预先假设源信号为非高斯、非平稳信号，且源信

号具有组内独立性和组间相关性，即当 a ¹ b 时，

s(m)
a ( )t 和 s(n)

b ( )t 统计独立，当 a = b 时，s(m)
a ( )t 和 s(n)

b ( )t
统计相关［2］.

盲源分离问题中存在排序模糊，可以由置换矩

阵Π来表示 . 在 JBSS 问题中，多数据集信号往往

是同一目标经由不同观测方式所得，存在组间相关

性 . 所以分离出的多组源信号的排序应该是对齐

的，即表示排序模糊的置换矩阵Π应当是相同的 .

理论推导时，先忽略噪声项，计算 K 组 M 个

数据集观测信号的高阶互累积量张量，可得到分

解结构［13‐14］：

X (k)=Cum [ x(1)( )tk x(2)(tk) x(M )(tk) ] =
Cum [ s(1)( )tk s(2)(tk) s(M )(tk) ] ´
1A(1)´ 2A(2)´ ´ MA(M )=
D(k)´ 1A(1)´ 2A(2)´ ´ MA(M ).

（2）

式 中 ：k = 12K；Cum [·] 表 示 计 算 累 积 量 ；

X (k)ÎR I1 ´ I2 ´ ´ IM 为 M 阶 观 测 信 号 张 量 ；

D(k)ÎRR ´R ´ ´R 为 M 阶源信号张量 . 由 JBSS 的先

验假设可得D(k) 为对角张量，即当且仅当 r1 = r2 =

 = rM 时，有D(k)(r1 r2 rM ) ¹ 0. ×m 表示张量的

模式 m 积，定义为

(X ´ nA) i1 i2 in - 1 jin + 1iN

= ∑
in = 1

In

x i1 i2 in iN
a jin

. （3）

K 组 M 阶观测信号张量X (k) 按顺序堆叠后形

成的 M + 1 阶张量 X͂，其 CPD 结构为

X͂ = [ ]A(1)A(2)A(M )A(M + 1) =
IM + 1R ´ 1A(1)´ 2A(2)´ ´ M + 1A(M + 1).

（4）

X͂中的元素可以表示为

X͂ (i1 i2 iM k ) =
∑
r = 1

R

A(1)(i1 r ) A(2)(i2 r )A(M )(iM r ) A(M + 1)( )kr .（5）

其中：IM + 1R 表示尺寸为 R 的 M + 1 阶单位张量；

A(M + 1) 有 K 行，每一行对应着D(k) 的主对角元素，即

D(k)( )rrr = A(M + 1)(kr ). 混合矩阵 A的列数，即
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源信号个数对应着张量秩 R. 式（4）表明只要对已

获取的 M + 1 阶张量 X͂做秩为 R 的 CPD，求出的前

M 个因子矩阵即是 M 个数据集的混合矩阵 . 由于

CPD 在 秩 超 过 各 个 模 式 的 维 数 ，即 R >

max ( I1 I2 IM IM + 1 )的情况下也有可能满足唯

一性条件，所以此算法也可应用于方程组欠定，

即源的数量大于传感器数量的情形 . 此外，因子

矩阵A(1)A(2)A(M + 1) 不必是列满秩［1］.

为避免直接进行 CPD 时算法的时间复杂度

随张量阶数呈指数增长，本文的算法首先通过

TTD 对原始张量进行预压缩以降低计算成本，之

后使用一个从核张量到因子矩阵的精确转换方

法来估计 CPD 的因子矩阵 . TTD 这一步骤可以

通过 TT 秩为( )RRR 的 TT-SVD 算法实现，对

于 N 阶张量，该算法需要执行 N - 1 次截断奇异值

分解去估计 N 个核张量［15-16］.

2　采取顺序调整方案的TT-CPD算法

2. 1　TTD与CPD的对应关系

假设秩为 R 的 N 阶张量Y存在本质上唯一的

CPD，同时 Y也可以通过 TTD 被表示成 TT 秩为

(RRR)的形式，如式（6）所示 . 张量表达式也

可以表示为张量图的形式［3］，如图 1 所示 .

Y = [ ]A(1)A(2) A(N ) =G1·G2··GN - 1·GN. （6）

当 ( )2 ≤ n ≤ N - 1 时，3 阶核张量 Gn 可以进行

张量秩为 R 的 3 阶 CPD，其第 2 个因子矩阵对应

着 A(N )= G͂ T
NQ-T

N - 1，由 此 将 TTD 与 CPD 建 立 了 联

系［3,8］（图 2）.

将 N 阶张量的 CPD 写成模式积的形式：

Y = INR ´ 1A(1)´ 2A(2)´ ´ NA(N ). （7）

可通过 TTD 将尺寸为 R 的 N 阶单位张量 INR

分解为互连的单位矩阵 IR 与 3 阶单位张量 I3R，用

张量列缩并的形式表示为

IN,R = IR·I3,R·I3,R⋯IR. （8）

将其代入式（7）并与式（6）对比可得

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

G1 = A(1) ;
Gn = I3,R ´ 2A(n),2 ≤ n ≤ N - 1;
GN = A(N) T.

（9）

此处的核张量 Gn 是稀疏的，其第 i 个垂直切

片矩阵是对角矩阵，对角元素为 A(n) 的第 i 行，即

Gn (:,i,:) = Diag (A(n) (i,:)) . （10）

在实际进行 TTD 运算时，所得的 TT 核张量

并不一定具有对角结构 . 为得到通用的 TT 张量

结构，需要考虑到张量 TTD 的非唯一性 . 令Qn 为

任意 R ´ R 的可逆矩阵，使Gn 后乘Qn 且Gn + 1 前乘

Q-1
n ，这改变了核张量，但张量的 TTD 保持不变［7］.

如式（11）所示：
Y =G1·G2··GN - 1·GN =
G1·Q1·Q-1

1 ·G2·Q2··Q-1
n - 1·Gn·Qn·

Q-1
n ·Gn + 1Qn + 1··Q-1

N - 1·GN =

G͂1·G͂2··G͂N - 1·G͂N.

（11）

其中：
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þ

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ïï
ï
ï

ï

G͂1 =G1Q1 = A(1)Q1 ;

G͂n =Q-1
n - 1·Gn·Qn =

I3R ´ 1Q-1
n - 1 ´ 2A(n)´ 3QT

n 2 ≤ n ≤ N - 1;

G͂N =Q-1
N - 1GN =Q-1

N - 1( )A(N ) T
.

（12）

从式（12）可以看出，所有 3 阶 TT 核张量都有

一个 3 阶 CPD 结构，其第 2 个因子矩阵对应着张

量 Y 的 CPD 的 因 子 矩 阵 A(1) 与 A(N )，则 可 以 通 过

A(1)= G͂ T
1Q-T

1 与A(N )= G͂ T
NQT

N - 1 得到 .

2. 2　TTD到CPD的转换

根据 2. 1 节提到的 TTD 与 CPD 的对应关系，

图1　张量的CPD与TTD
Fig. 1　CPD and TTD of tensor

图2　CPD与TTD的对应关系

Fig. 2　Links between TTD and CPD
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对 N 阶张量 Y进行 TTD 之后，为得到 Y的 CPD，

本文的算法需要对 N - 2 个 3 阶核张量Gn（图 3）分

别作 CPD 以求出 Gn 的第二个因子矩阵 A(n). CPD

固有的排序模糊使得 N - 2 次 3 阶 CPD 可能分别

对应着不同的置换矩阵（图 4），若直接取出Gn 的

第二个因子矩阵会出现排序错位 . 因此，本文采

取顺序调整的方案对各个因子矩阵进行重新排

序和缩放 .

假设 N阶秩 R张量Y具有本质上唯一的 CPD，

如式（6）所示 . 由于排序与缩放模糊，对张量Y进行

TTD之后，TT核张量的CPD结构如式（13）所示：

G1 = A(1)Λ11Π1(QT
1 Λ12Π1 ) T



Gn = I3R ´ 1 Ln ´ 2 B(n)´ 3 Rn =
I3R ´ 1Q

-1
n - 1 Λn1Πn ´ 2A(n)Λn2Πn ´ 3Q

T
n Λn3Πn 

GN =Q-1
N - 1 ΛN1ΠN(A(N )ΛN2ΠN ) T

.

（13）

其中：Πn 表示第 n 个核张量的 3 阶 CPD 所对应的

置换矩阵，表示排序模糊；Λ是对角矩阵，表示缩

放模糊，并且有

}Λn1 Λn2 Λn3 = IR 2 ≤ n ≤ N - 1;

Λ11 Λ12 =ΛN1 ΛN2 = IR.
（14）

结合式（13）与图 3，图 4 可以得出
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B(1)=G1 L2=A(1)Λ11Π1( )QT
1 Λ12Π1

T
Q-1

1 Λ21Π2=

          A(1)Λ21Π2;

B(n)=A(n)Λn2Πn 2≤n≤N-1;

B(N )=G T
N RN-1=A(N )ΛN2ΠN( )Q-1

N-1 ΛN1ΠN

T
´

           QT
N-1 ΛN-13ΠN-1=A(N )Λ(N-1)3ΠN-1.

（15）

N 个因子矩阵 B(n) 是A(n) 经过不同的置换矩阵

Πn 重新排序后所得，出现了排序错位的现象 . 因

此，在对 N - 2 个 3 阶核张量Gn 分别作 CPD 之后，

需要对因子矩阵进行调整，使其具有相同的排

序 . 这需要利用到Gn 与Gn + 1 连接处的矩阵 Rn 和

Ln + 1（图 5）.

RT
n Ln + 1 = (QT

n Λn3Πn ) T
Q-1

n Λn + 11Πn + 1 =

Π T
n Λn3 Λn + 11Πn + 1 =

Π T
n Λn3 Λn + 11ΠnΠ

T
n Πn + 1 =Diag ( )γn Pn. （16）

其中，Diag (γn ) =Π T
n Λn3 Λn + 11Πn，Pn =Π T

n Πn + 1. 通

过矩阵 Diag (γn ) Pn 的各行中的主元及主元的位

置，可以确定缩放列向量 γn 和置换矩阵 Pn
［7］. 因

子矩阵 B(n + 1) 表示 A(n + 1) 的列按照置换矩阵Πn + 1 排

序 ，根 据 置 换 矩 阵 的 性 质 ，若 B(n + 1) 右 乘 P T
n =

Π T
n + 1Πn，则 B(n + 1) 变为因子矩阵 A(n + 1) 的列按照 Πn

排序，如式（17）所示：

B(n + 1) P T
n = A(n + 1)Λn + 12Πn + 1Π

T
n + 1Πn = A(n + 1)Λn + 12Πn.

（17）

利用 P T
n 将Gn + 1 的因子矩阵重新排序使之具

有和Gn 的因子矩阵相同的排序，将缩放列向量吸

收进Gn + 1 的第二个因子矩阵，可以得到张量Gn + 1

的新的 CPD 形式：

G͂n + 1 =[Ln + 1 P T
n Diag ( )1R /γn 

B(n + 1) P T
n Diag ( )γn Rn + 1 P T

n ]=

[L͂n + 1 B͂(n + 1)R͂n + 1 ].

（18）

式中：“/”表示对应位置的元素相除；1R 表示元素

都为 1 的列向量；Diag ( IR) = IR. 此时有 RT
n L͂n + 1 =

RT
n Ln + 1 P T

n Diag ( IR /γn ) = IR.

因子矩阵 B(3)B(4)B(N - 1) 的排序可以被依

次纠正为 B͂(3)B͂(4)B͂(N - 1). B͂(1)，B͂(2) 和 B͂(N )，可以通

过式（19）得到
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B͂(1)=B(1)=G1 L2 = A(1)Λ21Π2 

B͂(2)=B(2)= A(2)Λ22Π2 

B͂(N )=G T
N R͂N - 1 =G T

N RN - 1 P T
N - 2.

（19）

图3　核张量的CPD结构

Fig. 3　CPD of core tensors

图4　排序与缩放模糊的张量图表示

Fig. 4　Tensor graph of permutation and 
scaling ambiguities

图5　相邻的核张量

Fig. 5　Adjacent core tensors
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从第二个核张量 G2 开始起，计算出 RT
2 L3 =

Diag (γ2 ) P2，对G3 进行重新排序和缩放可得

B͂(3)=B(3) P T
2 Diag (γ2 ) =

A(3)Λ32Π3(Π T
3 Π2 ) (Π T

2 Λ23 Λ31Π2 ) =
A(3)Λ32 Λ23 Λ31Π2 = A(3) Λ͂32Π2. （20）

继续按顺序对 G4 G5 GN - 1 进行调整 ，当

3 ≤ n ≤ N - 1 时 ，有 B͂(n)= A(n) Λ͂n2Π2. 最 后 计 算 出

B͂(N )= A(N )Λ(N - 1)3Π2. 此时 N 个因子矩阵都有了相

同的排序，都是按照置换矩阵Π2 排序 .

经过 N - 2 次 3 阶张量 CPD，对 3 阶 CP 张量的

因子矩阵进行重新排序和缩放之后，最终得到高

阶张量Y的秩为 R 的 CPD，如式（21）所示：

Y =[B͂(1)B͂(2)B͂(N ) ]. （21）

在本文中，3 阶张量的 CPD 采用交替最小二

乘法（ALS）实现［4］. 每次运算时，固定 2 个因子矩

阵不变，只优化 1 个因子矩阵，通过交替更新的方

式估计出 3 个因子矩阵 .

根据式（4），用上述算法对 M + 1 阶观测信号

张量 X͂ 做分解，求出前 M 个因子矩阵就是要求的

M 个数据集的混合矩阵 . 将 M 组观测信号左乘 M

个因子矩阵的广义逆即可恢复出 M 组源信号 .

3　实验结果

仿真实验是在一台笔记本上运行，其配置如

下：Intel（R） Core（TM） i7-10750H CPU @ 2. 60GHz 

2. 59 GHz；16 GB 内存；64 位 Windows 10 操作系

统；Matlab R2020b.

3. 1　张量分解算法性能对比

随机生成 M 个尺寸为 I ´ R 的混合矩阵A(m) 与

K 个尺寸为 R 的 M 阶对角信号张量D(k)，A(m) 与D(k)

中的元素都服从标准正态分布，根据式（2）构造 K

个 M 阶观测信号张量X (k). 然后将 K 个 M 阶张量

X (k) 堆叠为一个 M + 1 阶张量 .

首先，在无噪声的情况下，对比张量分解算

法的运行时间 . 本文所用的 TT-CPD 算法通过

TTD对原始张量进行了预压缩，CP-ALS算法直接

对原始张量进行CPD［4］，CP-FastALS算法是在CP-

ALS算法的基础上经过改进的速度更快的算法［17］.

固定张量个数 K = 10，选定所有 ALS 算法的

误差限为 10-10，最大迭代次数为 1 000. 在表 1 中，

固定混合矩阵的尺寸 I = R = 5，改变数据集个数

M，即固定张量的尺寸与秩，改变张量阶数 . 在表

2 中，固定数据集个数 M = 7 与张量秩 R = 4，改变

张量尺寸 I. 仿真给出的运行时间是 50 次蒙特卡

洛独立实验取平均值所得 .

由表 1 和表 2 可以看出，随着数据集个数 M

的增加，CP-ALS 相较 TT-CPD 的运行时间的倍

数也在显著增加 . 当数据集个数增长到 9 时，TT-

CPD 的表现优于 CP-FastALS，说明数据集个数越

多，TT-CPD 相对 CP-FastALS 越有优势，这是因

为 TT-CPD 可以通过 TTD 的步骤将高阶张量分解

问题转化为多个低阶张量分解问题 . 另外，对于大

尺寸的张量，TT-CPD表现优于 CP-FastALS.

接下来评估算法在有噪声时的鲁棒性，固定

张量个数 K = 10，混合矩阵尺寸 I = R = 3 与数据集

个数 M = 7. 带噪声项的目标张量按照文献［18］

生成，如式（22）所示：

X̑ (k)=X (k)+ σ (k) E(k)k = 12K. （22）

其中，误差张量 E(k) 的元素服从标准正态分布，通

过系数 σ (k) 可以调整噪声强度进而调整信噪比：

SNR = 10lg (  X (k) 2

 σ (k) E(k) 2 ) . （23）

将 K 个带噪声项的 M 阶张量 X̑ (k) 堆叠为一个

M + 1 阶张量，使用文献［18-19］所提及的性能指

标式（24）来衡量张量分解算法的精度：

PI ( )G(1)G(2)G(M ) =
1
M

{ }pi ( )G(1) + pi ( )G(2) + +pi ( )G(M ) .
（24）

其中：

pi (G (m)) = 1
2R(R - 1)
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表1　数据集个数不同时的算法运行时间
Table 1　Running time of algorithms under 

different numbers of datasets s 
（I，R，M）

（5，5，6）
（5，5，7）
（5，5，8）
（5，5，9）

TT-CPD

0. 452 5
0. 505 9
0. 628 5
1. 410 2

CP-ALS

0. 580 8
1. 754 1
3. 074 8

11. 071 6

CP-FastALS

0. 090 8
0. 148 0
0. 346 7
1. 837 2

表2　张量尺寸不同时的算法运行时间
Table 2　Running time of algorithms under 

different sizes of tensors s 
（I，R，M）
（5，4，7）
（7，4，7）
（9，4，7）
（11，4，7）

TT-CPD

0. 366 7
0. 438 9
1. 380 8
5. 889 4

CP-ALS

0. 808 8
6. 014 0

15. 958 6
41. 351 8

CP-FastALS

0. 143 7
0. 509 6
2. 374 0
9. 488 2
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式中，G(m) = ( Â(m)) †

A(m)，其中 ( Â(m)) †

表示第 m 个估

计的混合矩阵的广义逆矩阵 . 性能指标 PI 的值

是非负的，当矩阵 G 中任意非零元素所在的行和

列只有一个非零元素，即矩阵 G 等于一个对角矩

阵与一个置换矩阵的乘积时，该性能指标的值等

于 0. PI 的值越小，则张量分解算法的精度越高 .

图 6 显示了 3 种算法在不同噪声时的 PI 值，

曲线中的每个点由 300 次蒙特卡洛独立实验取平

均值所得 .

可以看出，在 SNR 较小时，TT-CPD 与 CP-

FastALS 精度相当 . 若是在 SNR 不大，数据集个

数多，混合矩阵尺寸大的情况，选择 TT-CPD 更

有优势 .

接下来，令 I=R= 3M= 468，测试在数据集

个数M不同时TT-CPD算法的性能，曲线中的每个

点为300次蒙特卡洛独立实验平均值，如图7所示 .

在数据集个数越多时 TT-CPD 算法的精确

度越好 . 这是因为在 JBSS 中，数据集个数增加就

相当于从更多的角度观测源信号，从而获得了更

多的信息，分离的结果也就更精确 .

3. 2　多数据集音频源信号的分离

本节的实验模拟了TT-CPD算法在 JBSS问题

中的应用 . 取4段时长为10 s、采样频率为16 000 Hz

的真实音频信号作为第 1 个数据集的源信号 s1，如

图 8a 所示 . 通过文献［20］所提的式（26）再生成

另外 (M - 1)组源信号 . 随机生成 M 个 I ´ 4 的混

合矩阵，其中的元素都服从标准正态分布 . 然后

通过式（1）构造无噪声时的 M 组观测信号，利用

TT-CPD 算法对 M 组源信号做分离 .
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s1 = [ ]s(1)
1 s(2)

1 s(R)
1

T


s2 = [ ]s(1)
2 s(2)

2 s(R)
2

T
=

s1 × ( )unifrnd ( )01s1 

  

sM = [ ]s(1)
M s(2)

M s(R)
M

T
=

s1 × ( )unifrnd ( )01s1 .

（26）

式中：sm 表示第 m 个数据集的源信号；s(r)
m 表示 sm

的第 r 个分量且各分量相互独立；unifrnd (01s1 )
生成与 s1 大小相同的数组，并且数组的每一个元

素服从区间［0，1］上的均匀分布 . 通过式（26）可

以生成具有组间相关性的多数据集源信号 .

取 M = I = 4，根据 4 组观测信号分离 4 组源信

号 . 图 8 显示了第 1 组源信号、混合信号及分离信

号的波形图 . 表 3 展示了 4 组源信号与 4 组分离

信号的相关系数 . 实验结果表明本文所提的算法

具有良好的分离精度 .

图7　数据集个数不同时TT-CPD算法的性能

Fig. 7　Performance of TT⁃CPD algorithm under 
different numbers of datasets

图6　不同SNR时算法的对比

Fig. 6　Comparison of algorithms under different SNR

图8　第1组信号的波形图

Fig. 8　Waveforms of signals of group 1
（a）—源信号； （b）—混合信号； （c）—分离信号 .
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4　结  语

本文提出一种基于高阶累积量张量分解的

JBSS 算法 . 通过计算多数据集信号的高阶互累

积量张量，利用其潜在的对角结构将 JBSS 问题

转化为高阶张量 CPD 问题 . 张量分解算法，特别

是 TTD 在信号处理中的应用属于比较新的研究

领域 . 本文利用 TTD 与 CPD 的对应关系将高阶

张量 CPD 问题转化为一组 3 阶的 CPD 问题以降

低计算成本 . 实验结果表明本文算法能够较好地

对多数据集信号进行分离 .
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表3　4组源信号与分离信号的相关系数
Table 3　Correlation coefficients of source signals

and separated signals of 4 groups
信号组

1

2

3

4

s(1)

0. 998 4

0. 999 5

0. 999 6

0. 998 6

s(2)

0. 998 9

0. 998 1

0. 996 5

0. 996 6

s(3)

0. 997 2

0. 997 2

0. 999 2

0. 996 1

s(4)

0. 986 3

0. 987 8

0. 992 2

0. 995 3
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