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Résun® —Nous nous iréressons dans ce travail au piabke de mesure de la simildrientre deux signaux. Nousgsentons une mesure bas
sur 'opérateur quadratique de Teager-Kaiser Wik traitement de la parole. Comarla fonction d’intercomlation, cet oprateur exploite
les signaux poin& point et leurs @rivées prengres et secondes pour mesurer le delgrleur interaction. Nous@sentons une analyseetirique

de cette mesure et nous l'illustrons sur des signaux &yicjes.

Abstract — This paper focuses on the similarity measure between two signals. A nasuneebased on the Teager-Kaiser energy operator, used
in speech processing, is presented. Compared to intercorrelatidrofyrthis operator exploits the first and second derivatives of the sigmals
quantify the degree of their interaction. This measure considers botlgtied samples (point to point comparison) and its derivatives (signal
general shape and neighborhood of the samples). Theoreticasinafiyhis measure is presented and illustrated on synthetic signals.

1 Introduction La plupart des mesures de similariiont essentiellement lées
sur les valeurs deschantillons des signaux. Ainsi les informa-
tions relatives la forme du signal et au voisinage éehantillons

La notion _de mesure (_je §|mllae|interV|ent dar_1$ de nom- ne sont pas prises en compte. Eméral, des informations re-
breux domaines et applications tels que le traitement du Slatives a la dynamique des signaux telles que leuzsv@es

gnal, I'apprentissage statistique (Machine Learningolalle 1, opres sont peu expléies dans les mesures de simitarit
de dones, I_es_ Sclences cognitives ou la psy(_:étvra [1]. La . [5L,[7]- Nous montrons dans ce travail comment de tellegrinf
mesure de simila, par exemple entre deux signaux, Consistey ationg peuvendtre exploiees en utilisant un @pateur qua-

a quantifier le degrde ressemblance entre ces de&2UENCES.  yatique dénergie issu de I'orateur de Teager-Kaiser [8] uti-
Le dege de ressemblance, appégalement degrde simili- |iss o trajtement de la parole [9] et qui est@asur les valeurs

_tude,_ est maximum quand Igs deux sighaugomparer sont  yeszchantillons du signal ainsi que sdwidées prerrtre et se-
identiques. Nous pouvons citer comme applications de la M&onde [10]-[11]

sure de similaré le calcul de temps de retard en Radar et en
Sonar, la étection d’'un signal connu dans un bruit (filtrage
adapé) ou la classification de€ges temporelles. Un des en-
jeux, dans ces domaines, est comment choisir ou concevoir

mesure de similar la plus ada@e aux donaes. Parmi les o, @ , . ion de I'
mesures utiliées nous pouvons citer la distance euclidienne, la L OPErateur cenergie croisews estune extension de 'epateur

fonction d'inter-corélation ou la éformation temporelle dy- Non-linéaire de Teager-Kaiser [8], aux signaux complexes [10].

namique (DTW pour Dynamic Time Warping) [1]-[6]. Ces me- Bast sur les crochets d,_e Lie, ce_téu}a_teur quadratique est bi_en
sures permettent de localiser les domaines de temps (espace 2daP€ pour mesurer Ilr?t,eractlon instantzn entre d?”f Si-
oui, par exemple, deux signaut) ety(t) se ressemblent. La 9naux complexes [11]. Lcgrateurlg estegalement &4 l'in-
mesure euclidienne est la plus utls mais, malgr sa sim-  tercorelation, Ry, (¢, 7) des signaux(t) ety(t) [10] :

plicité elle n'est pas robuste aux distorsions des éenrielles

que l'effet dechelle ou le @calage en temps [5]. Compgar Wp(z(t),y(t)) =
a la distance euclidienne, la mesure DTW est plus robuste au

décalage en.temps mai; rgste couteuse_en te.mps Ede galcul [@B est une forme biliaaire syatrique et eelle,

Comme la distance euclidienne, la fonction d’inter-étation

compare les signaux(t) ety(t) point par point mais elle est  wg(a(t), y(t)) = 0.5[Wc(2(t), y(t)) + Ve ly(t), z(t)] (2)
essentiellement efficace si le lien entre les signaux esilia.

2 Opérateur d’énergie croige : Vg

B 0?Ryy(t,7)
or?

B 0? R;, (t,7)
or?

1)

7=0

etWe(z(t),z(t)) = Wa(x(t), z(t)) est sa forme quadratique :



= 0.5[z* (1)y(t) + & (t)y* ()]

= 0.5[z(8)y*(8) +2™§(t)]  (3)
La relation (1) montre qu&g mesure lénergie croiée entre
deux signaux et ainsi toute ré&gmentation tempséquence, telle
gue la fonction d’ambiguit ou la distribution de Wigner-Ville
croisee, bage sur l'intercorelation, estegalement ke a cet

opérateur [12].

We(z(t), y(t))

3 Similarité de signaux par¥g

Nous allons montrer que I'&vateur¥g(z(t), y(t)) permet
de mesurer le degrde similarié entre deux signaux(t) et

y(t). Plus péciment, nous nous limitons au cas de deux si-

gnaux dont le second est une version angwifavec un gain

et retar@e d'un temps- du premier. Pour la construction de

la mesure de similaétnous utilisons le degrmoyen d’inter-
action au cours du temps enteét) ety(t — 7) introduit dans
[13]

Eg’(r) = Up(x(t),y(t —7))dt  (4)
Nous allons prouver que la valeur des(x(t), aoy(t — 7))
indiquea quel point nous nous approchons du cas:@) et
ay(t — 7) sont proportionnels c'est dire ai

Ja € R/VE, z(t) = ay(t — 1) (5)

Pour cela, nous choisissons de mesusdrt total ou I'erreur
entrex(t) et apy(t — 7) par la sortie de I'oprateur¥g pour
le signal erreurz(t) = z(t) — apy(t — 7) ol le gainag est
choisi de fagord minimiser¥g(z(t), z(t)). Ce choix du criére
du signal d’erreur est justéipar le fait que si la relation (5) est
vérifiee, alors la valeur minimale de I'épmateur, ndt £,
vaut 2ro. Elle est obtenue pour= o

1 T
T[T

min?

Wg(z(t),2(t)) dt| (6)

lim —
T— o0

E, . (1) =argmin [

[e3

ou T est la duee du signal.

Pour simplifier, nous supposons quig) ety(t) prennent leurs
valeurs dan®. Donc I'opérateur crit ;

1

Ue(z(t), y(t)) = @(t)y(t) — Slx(6)i(t) + E(t)y(1)]

: @

Théoreme
Soientz(t) ety(t) deux signaux de classe? . z(¢) ety(¢) sont
parfaitement similaires si

Y (]2

= B OEP(0)

Preuve:

La sortie instantage de I'orateur pour(t) s'écrit :
W (2(t), (1) = W (x(t), 2(t)) + ao*Pa(y(t — ), y(t — 7))

— 200 Wp(z(t), y(t — 7)) ®)
En utilisant les relations (4) et (8) nous obtenons
E§*(1) = Eg™(0) + ao”E§"(0) — 200 Eg” (1) (9)

Cherchons la valeur du gat, qui minimise E*(7); ce qui
revienta calculer la érivée partielle suivante :

OB (r) I
(90(0 ao=a

(—2E8Y(r) + 200 B4 (0)) — 0 (o)
EEY(r)

— 11

== EP0) (1)

En utilisant les relations (9) et (11), la valeur optimalelae
sortie de l'ofgrateur,E,, . (7), est donike par

. B8]
Bunlr) = BO|1- i
— B - &) 12)
ou
- 0,
0= B0 E) 9

Nous retrouvons urésultat analogua celui de la co&lation
croisee.

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

2. Silaquantié|£g”(7)| est minimale c’esi-dire si¢g” (1)
tend vers 2ro alors la sortie de I'dgrateurE,, . (1) est

maximale et atteint la valeutg? (0). Donc, les signaux
x(t) etay(t — ) sont totalement dissimilaires.

LexpressiondeF, . () depend du retard entrex(t) ety(t)
mais ne permet pas de le calculer facilement. Une solétion
probleme est de maximer I'expression suivante [14] :

T = arg max {Egy (7’)} (14)

4 Propriétes
Nous pésentons ici deux proj@ies de I'ofrateurgg? (7).
Propri étée 1

Soitr € R. L'opérateurég? () vérifie :
5 (r)=¢4" (1)



Preuve
CommeVg(x(t),y(t)) = Ue(y(t), =
tion (4) il est facile de @rifier que

(t)) eten utilisant la rela-

1 T
Y — 1 _ —
Eg’(1) = Tlgréo 7 |, Ug(z(t+7),y(t —7+7))dt
1 T
= Jim g [ ely(o.at ) a
= Eg°(-7) (15)
Propri été 2
Soientx(t) ety(t) deux signauxé&els, etr € R. Sivg(.,.) >0

alors
B'(1) <1
Preuve
Soienta etb € R, ets(t) = ax(t) + by(t — 7). En utilisant la
relation (7), nous obtenons

Wg(s(t),s(t)) = (ai(t) + byt — 7)) — (azx(t) + by(t — 7)) x
(ad(t) + bj(t — 7))
=a?Wp(x(t), (1)) + b*Va(y(t — 7),y(t — 7))
+2ab¥g(z(t), y(t — 7)) (16)

Comme par hypo#se¥g(.,.) > 0 alors

a2

S Wa(a(t). 2(t) +2(F ) Valw(t), y(t - 7))
+ syt —7),y(t—7)) 20 (17)

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

(%)2E§z(o) +2(5) B8 () + B (0) 2 0

L'in égalie (18), est une iequation du second ordre éntou-
jours sugrieurea z&ro et donc le discriminant ddétre regatif

(18)

VT
A = 4(Eg"())* — 4Bg"(0) E§¥(0) < 0 (19)
0 < (Eg"())* < Eg"(0)E§"(0) (20)
(13) et (20) = &gY(7) < 1. Soientc etd deux ©els positifs.

Commeve x d < C’gd, il est facile de voir que les projates

suivantes sonterfiees.

Eg'(r) < EE"(0)E

1 rxr
5P

8" (0)

Eg¥(r) < (0) + Eg”(0)] (21)

Notons que pour une large classe de signaux, en particuli

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

5 Simulations

Nous illustrons la mesure de simil@ientre un signal non-

stationnaire (chirp)(t) et sa version brugiey(t) :

z(t) = sin[27m(vot + 0.5ut?)]

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

Uy = 2, p = 10 et b(¢) est un bruit blanc Gaussien de
moyenne nulle. Le nombre &thantillons de chaque signal est
fixe a N = 1024. La figure 1 pésente le &sultat de calcul
de &gY(7) et de la corelation croige C'(7) pour z(t) ety(t)
avec un rapport signa bruit (RSB) de 25dB. Les signaux
sont tes similaires et comme attendu, les deux mesures de si-
milarité sont tes proches de 1. La figure 2 illustre le cas o
les signauxz(t) ety(t) sont tes dissimilaires obtenu avec un
RSB=-7dB. Le maximum de similaéitdonré parsg? () est de
I'ordre de 0.07, indiquant uneds faible similarié entrex(t) et
y(t), alors que celui atteint par la foncti@?i(7) est au moins
quatre plus celui d&g¥(7) (environ 0.35) accompag@rde plu-
sieurs ondulations ou lobes secondaires. €ssltats montrent
que la similarié est sur-estige par la mesur€'(7) dans le cas
d'une forte dissimilari¢, contrairemend ¢g¥(7) car C(7) est
calcuke en utilisant uniquement les valeéchantillons du si-
gnal. Nous pesentons sur la figure 3 lésultat de la mesure

N
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2 Tnmhs (sec)

x(t)
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0 0.5 1 15 2 25 3
1  Temps (sec)

I I I I I I I I I
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
T (Fr'h“x ntillon j‘

. . . . . L . . .
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
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FIGURE 1 — Calcul defg” (7). Le signalz(t) n'est pas bruite
ety(t) sa version bruée avec un RSB de 25dB.

de similarié dans le cas non-laire @l y(t) = x2(t). La sortie
de l'opérateurég? (7) indique qu'enr = N, la al les signaux
sont supersposables, qu'il y a une simikantrez(t) ety(t),
méme si elle de &s faible. Alors que la sortie de la CC est in-
expoitable en terme de lien ou de similaréntrexz(t) ety(t),
résultat attendu car cette mesure de simiagit lireaire.

L'ensemble de cessultats peliminaires montrent la plus va-
flie o integrer la forme des signaux et leur dynamique via les
dérivees premnéres et secondes (ou pétite néme les érivees
d’ordre su@rieur) dans les measures de similarit.

6 Conclusions

Dans cet article nous nous somme®iesés au prol#me
de mesure de signauxvaleurs gelles. Une mesure hbizes sur
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FIGURE 2 — Calcul desg? (7). Le signalz(t) n'est pas brui et
y(t) sa version s bruiee avec un RSB de -7dB.
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FIGURE 3 — Calcul deg” (7) dans le cas non-lgmire y(t) =
22(t).

I'opérateur de Teager-Kaiseétk propoge. Une analyse #orique

aété pesenge et un coefficient mesurant le degie similarig,
8” (1), identifie. Les Esultats obtenus ofte vérifies sur des
donrées synthtiques bruies. Aussi, cesésultats montrent

l'intéret d'integrer les érivées pren@res et secondes des si-

gnaux pour une bonne mesure de a simiadhtre deux si-

gnaux. Des tests sur des signa@els sont cessaires pour

rimental comparison of representations and distance mea-
sures,’Proc. 34th VLDB, pp. 1542-1552, 2008.

[2] T.K. Moon, "Similarity methods in signal processing”,
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[3] J.Y. Stein,Correlation, in Digital Signal Processing : A

(4]

Computer Science Perspective, John Wiley & Sons, Inc.,
2000.

R. Agrawal, C. Faloutos and A. Swami, "Efficient simi-
larity search in sequence Databaderpc. 41 Int. Conf.
Foundations of Data Organizations and Algorithnpg.
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[5] T. Gorecki, "Using derivatives in a longest common sub-

(6]
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montrer I'apport de cette mesure, par exemple, pour la clas-
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retards.
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