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Résumé —Nous nous intéressons dans ce travail au probléme de endsia similarité entre deux signaux. Nous présentonsnaseire basée
sur I'opérateur quadratique de Teager-Kaiser utilis&r@itement de la parole. Comparé a la fonction d’interglation, cet opérateur exploite
les signaux point a point et leurs dérivées premieresebdndes pour mesurer le degré de leur interaction. Néseptons une analyse théorique
de cette mesure et nous l'illustrons sur des signaux sgigthes.

Abstract — This paper focuses on the similarity measure between twakigA new measure based on the Teager-Kaiser energy opeisgd
in speech processing, is presented. Compared to intelatmorefunction, this operator exploits the first and secdadvatives of the signals to
quantify the degree of their interaction. This measure idens both the signal samples (point to point comparisod)ignderivatives (signal
general shape and neighborhood of the samples). Thedmtiglysis of this measure is presented and illustrated othsyic signals.

1 Introduction La plupart des mesures de similarité sont essentiellebzesgétes
sur les valeurs des échantillons des signaux. Ainsi lesrind-
tions relatives a la forme du signal et au voisinage dearétilons

La notion de mesure de similarité intervient dans de nomhe sont pas prises en compte. En général, des informatiens

breux domaines et applications tels que le traitement du Slatives 2 la dynamique des signaux telles que leurs eésiv’
gnal, 'apprentissage statistique (Machine Learningjotalle premiéres sont peu exploitées dans les mesures de si@nilar
de données, les sciences cognitives ou la psychoméjried1 [5].[7]. Nous montrons dans ce travail comment de tellesrinf
mesure de similarité, par exemple entre deux signauxjstens . aviqns peuvent atre exploitées en utilisant un opéraea-

a quantifier le degré de ressemblance entre ces deuxrsazgie dratique d’énergie issu de I'opérateur de Teager-Kdgjarti-

Le degré de ressemblance, appelé egalement degré die SimIisé en traitement de la parole [9] et qui est basée surdkesivs

f[ude,_ est maximum quand I_es deux signaux a comparer SOl gchantillons du signal ainsi que ses dérivées preret’'se-
identiques. Nous pouvons citer comme applications de la M&onde [10]-[11]

sure de similarité le calcul de temps de retard en Radar et en
Sonar, la détection d’'un signal connu dans un bruit (fikrag
adapté) ou la classification des séries temporelles. Yrede
jeux, dans ces domaines, est comment choisir ou concevoir
mesure de similarité la plus adaptée aux données. Pasmi |
mesures utilisées nous pouvons citer la distance euchdida
fonction d’inter-corrélation ou la déformation templeedy-
namique (DTW pour Dynamic Time Warping) [1]-[6]. Ces me-
sures permettent de localiser les domaines de temps (¢space
ou, par exemple, deux signauxt) ety(t) se ressemblent. La
mesure euclidienne est la plus utilisée, mais, malgrérea s
plicité elle n’est pas robuste aux distorsions des dositgles
que l'effet d’échelle ou le décalage en temps [5]. Corepar”  Wg(x(t),y(t)) =
a la distance euclidienne, la mesure DTW est plus robuste au

décalage en temps mais reste couteuse en temps de calcul
Comme la distance euclidienne, la fonction d’inter-ctatién
compare les signaux(t) ety(t) point par point mais elle est  wg(a(¢), y(t)) = 0.5[Wc(2(t), y(t)) + Ve ly(t), z(t)] (2)
essentiellement efficace si le lien entre les sighaux eshiiia.

2 Opérateur d’énergie croige : Vg

L'opérateur d’énergie croisékg est une extension de I'opérateur
non-linéaire de Teager-Kaiser [8], aux signaux compl¢kes
Basé sur les crochets de Lie, cet opérateur quadratidéeses
adapté pour mesurer l'interaction instantanée entrex égu
gnaux complexes [11]. L'opératedns est également lié a I'in-
tercorrélation R, (¢, 7) des signaux(t) ety(¢) [10] :

B O?Ryy(t,7)
or?2

B BQR;y (t,7)
or?2

(1)

7=0 7=0

L@L est une forme bilinéaire symétrique et réelle,

etUe(z(t),z(t)) = Up(z(t), x(t)) est sa forme quadratique :



We(x(t), y(t) = 0.5[z* (1)g(t) + @ (t)y* (t)]

—0.5[e(t)5 (1) + 4 (Dy(D)] ()

La relation (1) montre qu&g mesure I'énergie croisée entre

deux signaux et ainsi toute représentation temps-fécpigelle
que la fonction d’ambiguité ou la distribution de Wigneitld/

croisée, basée sur l'intercorrélation, est égalentiéeta cet
opérateur [12].

3 Similarité de signaux par¥g

Nous allons montrer que I'opératelg(x(¢), y(¢)) permet
de mesurer le degré de similarité entre deux signaigx et

y(t). Plus précisément, nous nous limitons au cas de deux si-
gnaux dont le second est une version amplifiee avec uncgain
et retardée d’'un temps du premier. Pour la construction de

la mesure de similarité nous utilisons le degré moyentelin
action au cours du temps entré) ety(¢ — 7) introduit dans
(13]
T
Bg(r) = Jim o [ Walalhu(e-m)dt (@
Nous allons prouver que la valeur des(x(t), aoy(t — 7))

indique a quel point nous nous approchons du cas (o) et
ay(t — 7) sont proportionnels c’est a dire ou

Joa € RV, z(t) = ay(t — 1) (5)

Pour cela, nous choisissons de mesurer I'écart total otelie

entrex(t) et apy(t — 7) par la sortie de I'opérateubg pour

le signal erreurz(t) = x(t) — apy(t — 7) ou le gainag est

choisi de fagon a minimisebg(z(¢), 2(t)). Ce choix du critere
du signal d’erreur est justifié par le fait que si la relat{bhest

vérifiée, alors la valeur minimale de l'opérateur, nétg,
vaut zéro. Elle est obtenue paur= ag

in?

T
E, .. (1)= argmin[ lim %/ Ug(z(t),z(t)) dt| (6)

o T—o0 T —-T

ouT estla durée du signal.

Pour simplifier, nous supposons quig) ety(¢) prennentleurs
valeurs dan®. Donc I'opérateur s’écrit :

1

Ue(x(t), y(t) = #(H)y(t) — [z()§(t) + E(t)y(t)]

; ™

Théoreme
Soientr(t) ety(t) deux signaux de clasge’ . z(t) ety(t) sont
parfaitement similaires si

Y T 2

= B OEP(0)

Preuve

La sortie instantanée de I'opérateur pe() s’écrit :

W (2(t), (1) = Ve (x(t), 2(t)) + ao®Ya(y(t — 7),y(t — 7))

—2a0Vs(x(t),y(t — 7)) (8)
En utilisant les relations (4) et (8) nous obtenons
E§*(1) = Eg"(0) + ao”E§Y(0) — 200 Eg” (1) (9)

Cherchons la valeur du gai, qui minimise E§*(7) ; ce qui
revient a calculer la dérivée partielle suivante :

OEg*(7) _
6a0 ao=o o O =
(—2Eg"(7) + 220 E8%(0)) = 0 (10)
_ Eg¥(1)
= o= EZ7(0) (12)

En utilisant les relations (9) et (11), la valeur optimalelae
sortie de 'opérateuty. ., (7), est donnée par

Yy T 2
Bonlr) = BFO|1-
= B O - &) (12)
ou
P
0= B m0) )

Nous retrouvons un résultat analogue a celui de la ctro#l
croisée.

1. LerreurE, , (1) estnulle siig?(r) = 1 et les signaux
x(t) et ay(t — 7) sont rigoureusement proportionnels,
c'est-a-dire totalement similaires. Ce résultat n'est v
lable que si les signaux sont non bruités. Dans le cas
bruité ¢gY () est maximale mais n’atteint pas la valeur
1.

2. Silaquantité¢g” ()| est minimale c’est-a-dire §§” (1)
tend vers zéro alors la sortie de l'opératéyy . (7) est
maximale et atteint la valeutg? (0). Donc, les signaux
x(t) etay(t — 7) sont totalement dissimilaires.

Lexpressionder,, . () dépend du retard entrex(t) ety(¢)
mais ne permet pas de le calculer facilement. Une solut@n a
probleme est de maximer I'expression suivante [14] :

T = arg max |:E§y(7'/):| (14)

4 Propriétes
Nous présentons ici deux propriétés de I'opérafgti(r).
Propriétée 1

SoitT € R. L'opérateurég? (7) verifie :
' (r)=g4" (=7)



Preuve
CommeVg(x(t),y(t)) = Ya(y(t), z(t)) et en utilisant la rela-
tion (4) il est facile de vérifier que

T
Y — 1 _ —
EgY(r) = Th_r}I(l)Q 2T/_T\I/B(gc(t+7),y(t T+7))dt
1 T
= Tlg{l)oﬁ/ Ug(y(t),z(t + 1) dt
= Eg°(-7) (15)
Propri éte 2
Soient(t) ety(t) deux signauxéels, et- € R. Si¥g(.,.) >0

alors

B'(1) <1
Preuve
Soienta etb € R, ets(t) = az(t) + by(t — 7). En utilisant la

relation (7), nous obtenons

Wp(s(t),s(t)) = (ai(t) + byt — 7))* — (azx(t) + by(t — 7)) x
(az(t) + bii(t — 7))
=a?Wg(x(t), z(t)) + b*Wa(y(t — 7), y(t — 7))
+2abWs(x(t), y(t — 7)) (16)

Comme par hypothéskg(.,.) > 0 alors

CL2

5 Wa(a(t), 2(t) +2(3 ) Wala(t), y(t — 7))
+ Wa(y(t—7).y(t =) =0 (17)

En utilisant(4), la relation (17) implique que

2
(%) Bg=©0) +2(5 ) E8"(r) + E§(0) = 0
L'inégalité (18), est une inéquation du second ordre eou-
jours supérieure a zéro et donc le discriminant doé aggatif

VT
Y(r)?

0 < (Eg*(r)* < Eg"(0)Eg*(0) (20)

(13) et (20) = &Y(7) < 1. Soientc etd deux réels positifs.
Commeve x d < ng, il est facile de voir que les propriétés

suivantes sont vérfiees.

(18)

A= 4A(ES —ABZT(0)EY(0) <0 (19)

B (r)
B3 (r)

< /B

1 Trxr
3 [Eg

(0)

= (0) + Eg*(0)] (21)

Notons que pour une large classe de signaux, en particuli

AM-FM, I'hypothéseWg(.,.) > 0 est vérifiee [15],[16].

5 Simulations

Nous illustrons la mesure de similarité entre un signalnon

stationnaire (chirp)(¢) et sa version bruitég(t) :
x(t) sin[27 (vot + 0.5ut)]

y(t) = =(t) +b(t) (22)

Uvyg = 2, p = 10 et b(¢) est un bruit blanc Gaussien de
moyenne nulle. Le nombre d’échantillons de chaque sigstal e
fixe a N = 1024. La figure 1 présente le résultat de calcul
de &gY(7) et de la corrélation croisé€(r) pourxz(t) ety(t)
avec un rapport signal a bruit (RSB) de 25dB. Les signaux
sont trés similaires et comme attendu, les deux mesures de s
milarité sont tres proches de 1. La figure 2 illustre le cas o
les signauxz(t) ety(t) sont tres dissimilaires obtenu avec un
RSB=-7dB. Le maximum de similarité donné gaf () est de
I'ordre de 0.07, indiquant une trés faible similaritérent(t) et
y(t), alors que celui atteint par la fonctid@ri(7) est au moins
quatre plus celui d&g¥(7) (environ 0.35) accompagné de plu-
sieurs ondulations ou lobes secondaires. Ces résultatisend
que la similarité est sur-estimée par la megiife) dans le cas
d’une forte dissimilarité, contrairement:d’(r) carC(7) est
calculée en utilisant uniquement les valeurs échanslidu si-
gnal. Nous présentons sur la figure 3 le résultat de la resur
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FIGURE 1 — Calcul deg? (7). Le signalz(t) n'est pas bruitée
ety(t) sa version bruitée avec un RSB de 25dB.

de similarité dans le cas non-linéaireg(t) = x2(t). La sortie
de l'opérateugg? (7) indique qu’enr = N, la ou les signaux
sont supersposables, qu’il y a une similarité ent® ety(t),
méme si elle de tres faible. Alors que la sortie de la CCrest i
expoitable en terme de lien ou de similarité ent(e) ety(t),
résultat attendu car cette mesure de similarité estiiaé

L'ensemble de ces résultats préliminaires montrentiia ph-
flle o intégrer la forme des signaux et leur dynamique via le
dérivées premieres et secondes (ou peut étre mémeérieses
d’ordre supérieur) dans les measures de similarit.

6 Conclusions

Dans cet article nous nous sommes intéressés au probleme
de mesure de signaux a valeurs réelles. Une mesure hasée s
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FIGURE 2 — Calcul de&£g¥ (7). Le signalz(¢) n’est pas bruité et
y(t) sa version tres bruitée avec un RSB de -7dB.
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FIGURE 3 — Calcul deg” (7) dans le cas non-linéairey(t) =
22(t).
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