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基于低秩张量补全的多声道音频信号恢复方法 
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摘  要：多声道音频信号在 r 采集、压缩、传输过程中可能造成音频数据丢失，为了确保给听众带来更真实的听觉

感受，该文提出一种基于低秩张量补全的音频丢失数据恢复方法。首先，把多声道音频信号表示为一个张量；其次，

把张量补全作为一个凸优化问题建模，利用松弛技术和变量分离技术得到闭合的增强拉格朗日函数；最后，通过交

替迭代方法求解得到恢复的音频张量。在不同数据丢失率的实验中，通过与线性预测、加权优化的 CANDECOMP 

/PARAFAC 分解方法进行对比分析，表明利用张量补全方法具有更高的音频信号恢复精度，隐藏参考和基准的多

激励测试结果也显示低秩张量补全方法能够有效地恢复多声道音频的丢失数据，从而获得更好的听觉效果。 
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Abstract: The data maybe miss due to problems in the acquisition, compression or transmission process of multi- 

channel audio signal. In order to take audiences real auditory sense, an approach of signal recovery based on low 

rank tensor completion is proposed. First, multi-channel audio signal is represented as a signal tensor. Second, 

tensor completion is formulated as a convex optimization problem. A closed form for augmented Lagrangian 

function is obtained via relaxation technique and separation of variables technique. At last, the audio tensor is 

recovered by alternating iteration. In experiments of varying number of missing entries, the comparisons show that 

the proposed method is more accurate than linear prediction and CANDECOMP/PARAFAC weighted 

optimization. The results of multiple stimuli with hidden reference and anchor indicate that low rank tensor 

completion method is validated for multi-channel audio signal recovery. The better auditory effects are obtained by 

recovered audio.  
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1  引言  

随着压缩技术和网络存储技术的发展，人们可

以享受到高清多媒体数据带来的视听快感，而以多

声道音频为代表的高质量音频也正逐步得到广泛的

应用。例如 5.1 声道、7.1 声道、9.1 声道音频等，

近期日本广播公司 NHK 还开发出一个多达 22.2 
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声道的音频系统，分为 3 个空间层，分别是 9 个声

道的上层、10 个声道的中层、3 个声道的下层，此

外还有 2 个与下层声道放在一起的低音声道。这些

多声道音频主要为了追求更加逼真的 3 维音频效

果。 
然而多声道音频数据在获取或传输过程中的某

些时刻，可能会出现一个或几个声道采集设备故障

或者传输中出现异常情况，导致最终获得的音频信

号质量下降的现象。另外，因为多声道音频占用空

间大、数据量多，在进行数据的存储及传输时可能

主动丢失一些数据，例如多声道编解码中通过舍弃

部分声道来降低码率，而当使用时再对其进行恢复。 
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音频信号恢复的核心问题是如何在丢失数据与

已知数据之间建立联系。传统的信号恢复技术主要

包括：基于贪婪迭代的匹配追踪(Matching Pursuit, 
MP)算法，但该算法每次迭代逼近的结果可能是次

优的，因而算法收敛需要较多的迭代次数[1]；线性预

测(Linear Prediction, LP)算法 [2 3], 主要对丢失数据

通过前后向预测进行预测恢复，但是随着丢失数据

的增加，该算法模型阶数会快速增长；基于神经网

络的非线性预测方法[4]在时域恢复信号的时候，针对

连续丢失采样值现象恢复效果较差，在频域插值过

程中会带来复数运算和相位不连续的现象。另外，

一些恢复算法都是针对某些特定应用对象，例如文

献[5]中用盲解卷积方法进行水声信号的恢复。 
目前，专门针对多声道音频信号恢复的算法较

少，大部分都是采用一些通用信号恢复算法，没有

充分利用多声道音频信号在帧结构、空间位置的相

关 性 。 文 献 [ 6 ] 中 提 出 了 利 用 加 权 优 化

CANDECOMP/PARAFAC(CP-WOPT)张量分解

方法恢复数据，但在分解过程中选择不合适的秩，

将导致过拟合现象，造成恢复性能严重恶化[7]。本文

采用低秩张量补全(Low Rank Tensor Completion, 
LRTC)方法对有数据丢失的多声道音频信号进行恢

复，充分利用张量模型可以很好体现多因素信号内

在关系的特性[8]，对多声道音频信号进行建模，针对

音频张量各阶之间的相互关系，在保留多阶音频信

号本质属性的基础上，挖掘丢失数据与已知数据之

间的联系，充分利用低秩张量补全能从部分缺失的

高维观测数据中发现它的本征低维空间的特性，有

效地恢复观测样本的低维子空间并恢复受损的数 
据[9]。 

2  张量补全 

张量是由多个矢量空间乘积构造而成的多阶阵

列，最近开始在信号处理领域得到广泛应用，尤其

是图像和视频处理领域。在实际的信号获取过程中，

观测的高阶信号的某些数据可能丢失，如何利用已

知的数据信息，恢复那些未知的数据，这个任务被

称为张量补全[10]。张量补全与张量分解都可用于数

据恢复，但是前者追求的是所补全的丢失数据的精

度，而后者的目的是得到合适的因子矩阵[11]，即追

求的是分解后因子矩阵的精度。 
2.1 相关运算 

设 1 2, R NI I I× × ×∈X Y 都是 N 阶张量，其中 (iI l ≤ 

)i N≤ 是第 i 阶上的维数。 

(1)X 与Y的内积定义为两个张量元素乘积的

和： 

1 2

1 2 1 2

1 2
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1 1 1
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N

I I I

i i i i i i
i i i

x y
= = =
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(2)张量X 的 Frobenius 范数定义为 
1 2

1 2
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(3)n 阶矩阵化和反操作：张量X 的 n 阶矩阵化

可以表示为 1 2 1 1( )
( ) R n n n NI I I I I I
n

− +× × × × × × ×∈X ，即张量

第 n 阶的“纤维束(fibers)”被映射为结果矩阵的 
列[12]，也把该操作称为“unfold”。与此对应的反操

作是“fold”，是把矩阵化后的张量重新合并成张量：

fold ( )( )n n =X X 。 
(4) 奇异值收缩 (Singular Value Shrinkage, 

SVT)：设矩阵 Rp q×∈A 的秩为 r，其奇异值分解为
T=A U VΣ ，其中 ( ) T

1 2diag( ), , , , r= =Σ σ σ σ σ σ  
1Rr×∈ ，对于任意 0τ > ，收缩操作 ( )Dτ A 定义为 

 T( )Dτ τ=A U VΣ             (3) 

其中 0diag(max( , ))iτ τ= −Σ σ 。 
2.2 低秩近似 

很多实际的高维观测信号可近似为多个低维的

线性独立子空间，并且这些子空间类别数以及每个

样本隶属于哪个空间均是未知的[13]。正确划分这些

样本到各自的子空间并且得到这些低维子空间成为

了研究热点，一些常用的解决方法，例如主成分分

析(Principal Component Analysis, PCA)、奇异值

(Singular Value Decomposition, SVD)等已经被应

用于音频分类、人脸聚类等。然而，这些实际的信

号常常被强噪声污染或者丢失，针对这样的问题，

秩函数最小化正则的方法被提出，其目的是通过求

解一个非凸的优化问题能够同时得到原始信号及相

应的子空间结构。 
以低秩矩阵近似为例，给定一个矩阵 ∈M  

Rp q× ，低秩矩阵近似是要解决式(4)所描述的优化问

题。 
2
Farg min rank( ),   s.t.  ε= − ≤X X X M   (4) 

式(4)也可以表示成拉格朗日形式： 
2
F

1
argmin rank( )

2
τ= × + −X X X M      (5) 

但是，因为秩函数是离散的，且非凸的，不能

保证得到全局最优，因此秩最小化其实是一个 NP- 
hard 问题[14]。文献[15]中指出，秩函数的凸包可以

用矩阵的迹范数表示，这样可以利用凸松弛方法把

式(5)表述为 
2
F

1
argmin

2
τ ∗= + −X X X M

    
 (6) 

其中 ( )ii
σ∗ = ∑X X 定义为矩阵的迹范数(trace 

norm), ( )iσ X 表示矩阵X的第 i 个大的奇异值。 
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2.3 张量补全算法 
设 Rp q×∈M 为观测到的不完整矩阵，Ω 是可被

观测到的输入子集，即表示观测到的矩阵元素位置。

矩阵补全就是根据观测到的部分元素恢复完整的低

秩矩阵X，可得到式(7)的秩最小化优化模型： 
min rank( ),    s.t.  Ω Ω=
X

X X M
   

    (7) 

利用 2.2 小节的凸松弛方法，上述模型可以表

示为 
min ,   s.t.  Ω Ω∗ =
X
X X M

    
     (8) 

把此模型泛化到张量，可得 
min ,    s.t.  Ω Ω∗ =
X
X X M

    
     (9) 

其中X 和M为尺寸一样的 N 阶张量， ∗X 在文献

[16]中定义为张量的迹范数。 

( )* *
1

N

i i
i

α
=

= ∑ XX            (10) 

式(10)中， 0iα ≥ 且
1

1
N

ii
α

=
=∑ ，表示张量在各阶 

矩阵化后的权重。本质上，张量的迹范数可以认为

是其在各阶矩阵化后的迹范数的凸联合。 
从式(9)和式(10)中可以看出，张量矩阵化后每

阶矩阵之间共享变量，而不是独立的，从而导致不

能简单对每个迹范数进行求解。因此，本文使用变

量分离的技术来求解式(9)对应的优化问题。为此，

引入 N 个辅助张量 iP，把式(9)描述的模型表示为 

1
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, , ,
1

min    

s.t.          

             ,   1,2, ,
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继续松弛约束条件 i=X P，可得 

1

2
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1

min     
2

s.t.          

N
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i i i i
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其中 0ρ > ，该模型的增强拉格朗日函数为 

1 1

2
( ) F

1

( , , , , , , )

    ,
2

N N

N

i i i i i i
i

Lρ

ρ
α

∗
=

= + − + −∑

X P P Y Y

P X P Y P X  (13) 

使用文献[17]中的交替迭代方法，分别求解式

(14)和式(15)描述的子问题： 

{ }
( )

1

1
1

1 1

1 1
1

, ,

, ,

    argmin , , , , , ,
N

k k
N

k k k
N NLρ

+ +

+ += X
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P P Y Y  (14) 

( )1 1

1 1 1 1 1=argmin , , , , , , ,

s.t.  = (15)
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N NLρ
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对于式(14)中每个 1
i

k+P ，其优化问题可表示为 
1

( )

2

F

argmin

1
          /

2

i

k i
i i ik
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i i
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ρ

ρ

+

∗
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式(16)可通过式(3)定义的奇异值收缩求解得到闭合

形式： 

( )
( )( )

1 1

( )

( ) ( )/

fold

      fold (1/ )k
i

k k
ii i i

k
i i i iD

α ρ
ρ

+ +=

= +

P P

X Y    (17) 

拉格朗日算子用式(18)完成更新： 

( )1 1 1 ,   1k k k k k
i i i

i Nρ+ + += + − ≤ ≤Y Y X P   (18) 

本文采用的低秩张量补全算法流程如表 1 所

示。 

表 1 低秩张量补全算法流程 

输入：张量 1 2R NI I I× × ×∈M ，支集Ω ，正则参数 ρ ，容许

误差 tol，最大迭代次数 K 

输出：X  

初始化： 00, , , i iΩ Ω ρ ρ= = = =Y X M P X  

迭代： 

1.根据式(17)更新 1k
i
+P  ； 

      2.根据式(15)更新 1k+X ； 

      3.根据式(18)更新 1k
i

+Y ； 

      4.更新 1 , [1.15,1.25]k kt tρ ρ+ = ∈ ； 

      5.检测停止条件 { }F
max , 1,2, , toli i N− = <X P  

或者是否达到最大迭代次数 K； 

重复 1-4；否则停止迭代，返回X 。 

 

3  信号建模 

对一些可观测的高阶信号，使用张量表示更能

体现信号的原始结构，而且张量补全能够充分利用

数据所有维的信息，而矩阵补全仅仅利用数据的某

两维信息，所以本文对多声道音频信号采用张量建

模。 

构建的多声道音频信号张量空间由三阶组成，

R , l p cI I I
lI

× ×∈X 表示音频信号声道的数目， pI 表示

频域变换后的系数， cI 表示帧结构。构建的三阶张

量中，每一个声道都包含若干帧音频，为了利用音

频信号的短时平稳特性，帧长一般设置为 20~30 
ms，每帧音频又包含若干个变换系数，这里的变换

系数通过修正的离散余弦变换(Modified Discrete 
Cosine Transform, MDCT)获得，把每帧的样本通

过 MDCT 变换到频域，得到每帧频域系数的个数是

时域样本个数的一半。为了避免在进行反变换的时

候出现恢复的多声道音频信号不连续现象，在分帧
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的过程中要求帧与帧之间有重叠，本文采用帧与帧

之间有 50%重叠。 
例如，一个时长 10 s 的 5.1 声道音频，采样率

为 48 kHz，采样精度为 16 bit，帧长为 20 ms，帧

与帧之间有 50%的重叠，此段音频共分为 999 帧，

每帧得到 480 个 MDCT 系数，即可构造一个多声道

音频信号张量 6 480 999R × ×∈X 。 

4  实验及性能分析 

实验采用的多声道音频信号是通过实际多个不

同位置音频采集设备生成，并且各声道音频之间具

有较强的相关性。测试音频包括 5 条 5.1 声道音频，

每条音频截取出 20 s，采样率为 48 kHz，采样精度

为 16 bit，使用汉明窗分帧后的帧长为 20 ms，即每

帧包含 960 个采样值，并且帧与帧之间有 50%的重

叠(10 ms 的帧移)。5.1 声道音频由左声道(left)、右

声道(right)、中置(center)，低频增强(low frequency 
effects)，左环绕 (left surround)，右环绕 (right 
surround)6个声道构成。实验都是在 Intel core i3 2.3 
G, 2 G RAM 的计算机上进行，仿真软件为

MATLAB(R2010a)。 
音频数据丢失采用随机丢失方式，定义一个有

数据丢失的音频张量M，目标就是通过 LRTC 从

M中恢复原始音频X 。 
4.1 音频恢复及客观评价 

实验使用张量工具箱[18](tensor_toolbox2.6)构

建多声道音频张量，张量中元素进行归一化处理，

即元素值除以张量的 Frobenius 范数，分别采用

LRTC 方法、文献[3]中的 LP 方法和文献[6]中提出

的 CP-WOPT 方法进行音频恢复。在 LRTC 实验中

设置正则参数 610ρ −= ，容许误差 5tol 10−= ，最大

迭代次数为 400 次，初始化时丢失数据部分的值用

可观测到数据的均值代替。在 LP 实验中，预测阶

数设置为 16。在 CP-WOPT 实验中，秩选取 R=2，

4 两种情况，初始化时丢失数据部分的值设置为 0，

并且使用 SVD 初始化 CP 分解的因子矩阵。 

实验分别设置 25%, 50%, 75%的数据丢失率，

采取随机丢失方式，音频的客观恢复质量评价采用

相对标准差(Relative Standard Error, RSE)或者信

噪比(Signal-Noise Ratio, SNR)进行评价，RSE 定

义为 

F

F

RSE
−

=
X M
M

            (19) 

从式(19)容易得出恢复音频的 SNR 为 
ESNR 20lgRS (dB)= −          (20) 

表 2 和图 1 分别显示了几种不同方法恢复音频

的 SNR 和恢复所用时间(5 条多声道音频测试结果

的平均值)。可以看出，LP 方法虽然在音频恢复过

程中用时相对较少，但是 SNR 较低；LRTC 方法恢

复音频的 SNR 最高，但恢复用时比 LP 略多，也就

是说 LRTC 以提高算法复杂度为代价换来了较好的

音频恢复效果；CP-WOPT 方法恢复音频的性能居

中。整体来看，在 3 种方法的恢复时间相当的情况

下，LRTC 具有更好的恢复精度。 

表 2 音频恢复的 SNR(dB) 

CP-WOPT LP 
数据丢失率(%)

R=4 R=2 
LRTC 

P=16 

23.81 25.93 37.14 24.67 25 

50 21.98 22.95 28.05 20.19 

75 20.70 21.17 25.24 16.73 

 
4.2 MUSHRA 测试 

多声道音频恢复的主要目的是为了让听众获得

更好的听觉效果，下面采用隐藏参考和基准的多激

励(MUSHRA)方法测试其主观听觉上的恢复质量。 
测试中，5 个听音人通过对比已知的参考音频

和待测的恢复的音频，用 0~100评分尺度进行打分，

分级是连续的，从“非常好”到“差”，0 分对应的

是最低的“差”，100 分对应的是最高的“非常好”，

打分时给出评分值为 0~100 的整数值。测试结果如

图 2 所示。图 2 显示了在不同数据丢失率的情况下，

LRTC 方法、 LP 方法和 CP-WOPT 方法的

MUSHRA 分数。从测试结果中可以看出，LRTC 方

法恢复音频的 MUSHRA 测试分数均在 80 分以上，

都高于另外两种方法所恢复音频的 MUSHRA 测试

分数。随着数据丢失率的上升，3 种方法恢复的音

频质量都有所下降。 

5  结束语 

多声道音频信号的丢失数据恢复方法优劣直接

影响到重构后 3 维音频的展示效果。本文针对音频

数据丢失采用低秩张量补全方法，首先将多声道音

频信号进行张量建模，然后把一个低秩近似问题通

过凸松弛和变量分离技术转化为张量迹范数的凸优

化问题，并且通过交替迭代算法求解原始音频的近

似张量，进而恢复音频数据。通过主客观测试实验

表明该方法具有较高的数据恢复能力，用于多声道

音频信号的恢复是有效的，对于空间音频数据恢复

以及多声道音频压缩重构场合都有很好的应用前

景。 
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                     图1 音频恢复所用时间比较                                  图2  MUSHRA测试平均分数 
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