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Résumé
Dans la présente communication un cadre d’analyse nou-
veau, le formalisme multiéchelles microcanonique (FMM),
est utilisé pour l’étude des signaux de parole. Le FMM est
basé sur le calcul des paramètres géométriques et locaux
– les exposants de singularité – qui permettent une ana-
lyse non-linéaire de la dynamique complexe et, en particu-
lier, de caractériser la signature intermittente. Également,
une mesure cumulative de ces exposants qui a la propriété
de produire des changements clairs et distinctifs aux fron-
tières des phonèmes est définie. Des expériences prélimi-
naires sur la base de données TIMIT sont présentées. Elles
montrent que les exposants de singularité apportent en ef-
fet des informations précises sur la dynamique locale de
la parole. Ces expériences montrent également que la me-
sure proposée a un bon potentiel de fournir une méthode
nouvelle et puissante pour la segmentation phonétique in-
dépendante du texte.

Mots clefs
formalisme multiéchelles microcanonique, segmentation
de signaux de parole.

1 Introduction
Il est théoriquement et expérimentalement démontré que
la turbulence et des phénomènes fortement non-linéaires
sont présents dans le processus de production de la parole
[8, 2, 9, 10]. Toutefois, l’approche traditionnelle du trai-
tement de la parole est basée sur des techniques linéaires
qui s’appuient essentiellement sur le modèle source-filtre.
L’approche linéaire ne peut pas prendre suffisamment en
compte ou saisir complètement la dynamique complexe de
la parole. Pour cette raison, le traitement non-linéaire de
la parole a gagné une attention considérable au cours des
dernières années.
Dans cet article, la dynamique non-linéaire de la parole en

utilisant les concepts et les méthodes du cadre de systèmes
turbulents est analysée. Notre approche est basée sur le for-
malisme multiéchelles microcanonique (FMM), qui est un
nouveau cadre pour étudier les propriétés géométriques-
statistiques des signaux complexes dans une perspective

multiéchelles [12, 17]. Le FMM s’est avéré être une ap-
proche précise pour modéliser et analyser empiriquement
des systèmes complexes et turbulents. Cela est particuliè-
rement vrai pour systèmes invariants d’échelle [11].
Le FMM est une extension de son équivalent canonique

qui est plus standard [5, 1]. La particularité du FMM est
qu’il est basé sur des paramètres géométriques et locaux,
plutôt que de s’appuyer sur des moyennes statistiques –
telles que les fonctions de structure ou les fonctions de par-
tition – comme c’est le cas dans le cadre canonique [11].
Par conséquent, cela rend possible l’étude de la dynamique
locale des signaux complexes.
Nous montrons que les signaux de parole se situent dans

le domaine d’applicabilité du FMM. Nous utilisons en-
suite les paramètres locaux calculés par le FMM, appe-
lés exposants de singularité [18], et montrons comment ils
apportent des informations utiles pour l’identification des
frontières de phonèmes.

1.1 Etat de l’art
La segmentation de la parole a des nombreuses applica-
tions potentielles dans la technologie de la parole, de la
synthèse de la parole à la reconnaissance automatique de la
parole (RAP). La segmentation est idéalement la première
étape d’un système RAP, mais l’absence d’algorithmes de
segmentation précise a conduit à une approche inverse : une
large classe de méthodes de segmentation sont des versions
adaptées des HMM à base de reconnaissance phonétique
[15]. Ces méthodes de segmentation sont connus comme
méthodes « dépendantes du texte », car ils reposent sur une
base de données externe fournie de vocabulaire cible et ses
transcriptions manuelles. D’autre part, il existe une caté-
gorie de méthodes de segmentation, qui sont « indépen-
dantes du texte ». Elles sont basées sur l’identification des
variations des distances caractéristiques de la parole [3].
Les méthodes indépendantes du texte ne sont pas limitées à
un corpus spécifique et elles s’appuient sur des paramètres
acoustiques ou des mesures spectrales de base.
Dans ce papier, les changements temporels de la distribu-

tion des exposants de singularité sont exploités avec l’aide
d’une mesure cumulative. Nous présentons des expériences



préliminaires qui montrent que cette mesure peut être uti-
lisé facilement pour détecter les frontières de phonèmes.
Le document est structuré comme suit : La section 2 intro-
duit des concepts fondamentaux du FMM. D’abord, l’al-
gorithme d’estimation des exposants de singularité est pré-
senté, et ensuite les conditions de validité du FMM sont
specifiées. La section 3 montre que la parole est un signal
approprié pour ce formalisme et la section 4 discute l’uti-
lisation des exposants de singularité pour la segmentation
des signaux de parole. Enfin, dans la section 5, nous tirons
nos conclusions.

2 Le formalisme multiéchelles mi-
crocanonique

Dans cette section, un bref aperçu sur les bases du FMM
est présenté. Un examen plus approfondi de la théorie et les
méthodes peut être trouvé dans [17]. Le FMM est basé sur
le calcul des exposants d’échelle locaux d’un signal donné
dont leur distribution est la quantité clé définissant sa dyna-
mique intermittente. Ces exposants sont utiles pour l’étude
des propriétés géométriques des signaux, et ils ont été utili-
sés dans une grande variété d’applications allant de la com-
pression de données à l’inférence et la prévision de signaux
[16, 13].
Comme avec tous les modèles, avant d’appliquer le FMM

à un signal donné, la première étape consiste à étudier sa
validité. La validité du FMM pour un signal repose sur
l’existence d’une loi de puissance locale à chaque point du
domaine du signal [17].
Formellement, pour au moins une fonctionnelle dépen-

dante d’échelle Γr, la relation suivante doit être valide pour
tout instant t :

Γr (s(t)) = α(t) rh(t) + o
(
rh(t)

)
r → 0 (1)

où h(t) est l’exposant de singularité du signal s(t) [17].
Le facteur multiplicatif α(t) dépend de la fonctionnelle Γr

choisie, mais pour certains systèmes invariants d’échelle,
l’exposant h(t) est indépendante d’elle. Cependant, il est
hors du but de ce document d’étudier si la parole a des pro-
priétés d’invariance d’échelle. Le terme o

(
rh(t)

)
regroupe

des perturbations additives qui, pour des échelles petites,
sont négligeables par rapport au terme principal. Donc h(t)
quantifie la contribution dominante au « degré de régula-
rité » de s(t) à chaque instant du temps.
Si la fonctionnelle est choisie comme l’incrément linéaire,

Γr (s(t)) = s(t+ r)− s(t), les exposants qui en résultent
sont exposants Hölder et ils caractérisent des corrélations
en loi de puissance. Lorsque des données empiriques sont
analysées, il est typiquement difficile d’obtenir une bonne
estimation des exposants Hölder à partir d’incréments li-
néaires : De la discrétisation, du bruit et des corrélations à
longue portée entravent le calcul pratique de ces exposants
avec l’Eq. (1).
Il existe une définition alternative et plus robuste pour la

fonctionnelle Γr dans l’Eq. (1), qui est définie à partir de

la quantification typique de l’intermittence en turbulence :
la mesure « module du gradient ». Cette mesure décrit la
dissipation d’énergie à l’échelle r du champ vitesse tur-
bulent. Par conséquent, il est une quantité liée au transfert
d’énergie d’une échelle à l’autre. Ainsi, l’exposant asso-
cié à la loi de puissance en termes d’échelle caractérise le
contenu d’information et les transitions dynamiques du si-
gnal [5, 18]. Dans ce cas, la fonctionnelle Γr est définie
comme la mesure module du gradient à échelle r divisé
par le volume de la boule de rayon r :

Γr (s(t)) :=
1

Λ(Br)

∫
Br(t)

dτ |s′(τ)| (2)

où s′ est la dérivée de s, Br est la boule de rayon r et Λ
désigne la mesure de Lebesgue sur l’axe réel. La mise en
œuvre pratique pour éviter du bruit et des artefacts de dis-
crétisation consiste à utiliser un support d’ondelettes pour
la boule Br(t).
Il existe un ensemble particulier de points qui expriment

le plus d’information sur la dynamique non linéaire du si-
gnal : la variété la plus singulière. En fait, pour un point
donné, la plus petite est la valeur du coefficient de singula-
rité, la plus grande est la prévisibilité future conditionnée
à ce point [16]. Les transitions critiques du système sur-
viennent aux points les plus singuliers, et ce fait a été utilisé
avec succès dans nombreuses applications telles que la re-
construction de données perdues ou la prévision de valeurs
futures [13].

2.1 Estimation des exposants de singularité
La méthode utilisée dans cette étude pour estimer les expo-
sants de singularité est l’équivalent de l’Eq. (2) en termes
de transformée en ondelettes continue. Ceci a l’avantage
général de faire face aux particularités des données réelles
telles que la discrétisation, le bruit d’acquisition et les cor-
rélations à longue portée. En plus, la transformée en onde-
lettes annule des contributions polynômiales au terme ad-
ditif o

(
rh(t)

)
, qui représentent un obstacle commun pour

l’estimation précise des exposants de singularité. En géné-
ral, nous examinons la loi de puissance à chaque instant :

TΨ [|s′|] (r, t) ∝ rh(t) (3)

où TΨ [x] (r, t) := (Ψr ∗ x) (t) représente la transformée
en ondelettes continue, Ψr(t) := r−1 Ψ(r/t) et Ψ est une
fonction appelée ondelette mère.
Il convient de mentionner un autre avantage d’utiliser la

transformée en ondelettes continue pour cette estimation :
la possibilité de calculer la transformée sur un ensemble
d’échelles non entières pour un signal discrétisé. La va-
riable d’échelle r dans l’Eq. (3) peut être assignée des va-
leurs non entières, fournissant un schéma d’interpolation
pour signaux en temps discret.

2.2 Validation du FMM
C’est facile de voir que prendre le logarithme aux deux cô-
tés de l’Eq. (3) révèle une relation linéaire entre le loga-



rithme de la transformée en ondelettes et le logarithme de
l’échelle. Il est donc possible d’estimer l’exposant de sin-
gularité h(t), à chaque instant t en effectuant une régres-
sion log-log de la transformée en ondelettes par rapport à
l’échelle. Par conséquent, l’Eq. (3) et donc l’Eq. (1) sont
vérifiées pour un signal donné, si nous atteignons des co-
efficients de corrélation acceptables pour cette régression
linéaire. Lorsque cela se produit, le FMM est applicable
pour le signal en question.

3 Signaux de parole dans le cadre
microcanonique

Dans cette section, nous étudions la validité du FMM pour
les signaux de parole. Afin d’estimer les exposants de sin-
gularité, nous utilisons une légère modification de l’Eq. (3).
En effet, dans notre expérience avec des signaux de parole,
nous avons observé qu’une amélioration des coefficients de
corrélation est obtenue lorsqu’on prend le logarithme aux
deux côtés de l’Eq. (3) et divise par log(r), de sorte que
nous avons la relation linéaire suivante :

log TΨ [s′] (r, t)
log r

= αΨ(t)
1

log r
+ h(t) (4)

Puis, en effectuant la régression linéaire, l’exposant de sin-
gularité h(t) est estimé comme le biais de cette relation
linéaire.
Nous utilisons l’ondelette lorentzienne comme ondelette

mère. Cette ondelette définit une estimation précise pour
les exposants les plus petits, au détriment d’une saturation
de tous les exposants ≥ 1 [19]. Ceci est souhaitable car
les exposants les plus petits sont les plus informatifs et,
dans le cas présenté, les exposants obtenus sont loin de la
saturation et donc ce fait n’apparaît pas comme une limi-
tation effective. Pour faire la régression, nous avons choisi
10 échelles qui sont log-uniformément espacés entre 1 et
100 échantillons (qui correspondent à l’intervalle de 62.5
µs à 6.25 ms).
D’abord, nous vérifions l’existence des lois de puissance,

l’Eq. (3), sur les phonèmes, car ils sont les unités acous-
tiques fondamentales de la parole. Toutes nos expériences
sont effectuées sur la base de données TIMIT. Nous utili-
sons les transcriptions fournies par TIMIT pour construire
une base de données d’étude de 3000 phonèmes : 500 ins-
tances différentes d’un phonème représentatif de chaque
famille de phonèmes (voyelles, fricatives, occlusives, semi-
voyelles et liquides, affriquées et nasales). L’estimation des
exposants de singularité est effectuée en utilisant l’Eq. (4).
La moyenne des coefficients de corrélation est présentée au
Tableau 1.
Ensuite, nous avons effectué la même procédure sur des

phrases entières. 500 signaux de parole d’une longueur ap-
proximative de 3 à 5 secondes ont été utilisés pour cette ex-
périence. Nous avons obtenu un coefficient de corrélation
moyen de 0.96. La perte faible par rapport à la moyenne
des valeurs dans le Tableau 1 (qui est de 0.98) s’explique

par la présence de longs segments de silence aux phrases
entières.
Dans l’ensemble d’étude, cet expérience montre que la

procédure d’estimation d’exposants utilisée obtient des
coefficients de corrélation d’excellente qualité. Première-
ment, ceci suggère que nous attendons une estimation très
précise des exposants de singularité. Deuxièmement, ceci
suggère aussi que le FMM est applicable aux signaux de
parole. Nous pouvons donc procéder maintenant à étudier
comment ces exposants apportent des informations utiles
pour l’étude de la dynamique de la parole.

4 Application du FMM pour la seg-
mentation du signal de parole

La parole est un signal non stationnaire qui est formé par la
concaténation de petites unités acoustiques appelées pho-
nèmes. La détection automatique des frontières entre les
phonèmes est une tâche difficile et est encore un problème
ouvert qui a de nombreuses applications dans la technolo-
gie de la parole. Dans la section 3, nous avons démontré la
validité du FMM pour les signaux de parole. Ici, nous pré-
sentons nos observations sur les informations apportées par
les exposants de singularité sur la dynamique variable des
signaux de parole. Puisque des phonèmes différents sont
fondamentalement signaux différents, chacun avec ses pro-
priétés dynamiques caractéristiques, nous prévoyons que
les exposants de singularité ont un comportement différent
à l’intérieur des frontières de chaque phonème.
Afin de démontrer ces changements dynamiques, nous

présentons les changements dans la distribution des expo-
sants de singularité conditionnée au temps, ρ(h|t), Figure
1.
Dans la Figure 1–haut, un signal de parole est montré et

ses frontières de phonèmes sont représentés par des lignes
verticales rouges. Ces limites sont extraites de la transcrip-
tion manuelle de la base de données TIMIT. La Figure
1–milieu, affiche l’évolution temporelle de la distribution
des exposants de singularité. Dans les axes verticaux, nous
montrons le rang des exposants de singularité regroupés en
classes de 5 centiles de largueur. À chaque instant du temps
t, nous prenons une fenêtre de 30 ms, centrée autour de
t et nous regroupons les exposants selon son rang global.
Lorsque nous voulons représenter la probabilité condition-
nelle, chaque colonne a été normalisée par sa norme-∞.
Il est remarquable qu’il y a des changements dans la po-
sition du maximum et la variabilité de la distribution de h.
En plus, la distribution alterne entre unimodale et multimo-
dale, avec les cas unimodaux centrés au milieu du domaine
et les cas multimodaux généralement avec deux modes : un
à chaque extrême de la gamme.
Toutefois, ces changements de comportement de distribu-

tion sont visibles à l’œil, mais ils seraient extrêmement dif-
ficiles à détecter numériquement et automatiquement. Par
conséquent, c’est nécessaire de définir une nouvelle mesure
qui exploite ces changements de distribution. Dans ce but,
nous remarquons que le principal changement dans les dis-



Type de phonème Voyelles Fricatives Occlusives Semi-voyelles et liquides Affriquées Nasales
Phonème /aa/ /dh/ /b/ /el/ /ch/ /en/

Moyenne des coef. de corrélation 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

Tableau 1 – La moyenne des coefficients de corrélation de la régression linéaire l’Eq. (3) pour un phonème représentatif de
chaque famille.

Figure 1 – HAUT : Un signal de parole de la base de données TIMIT, consistant en une portion de 40.000-échantillons de la
phrase « She had your dark suit in greasy wash water all year ». Le signal est proportionnel à la pression d’air et il est pré-
senté dans une échelle normalisée. Le signal est échantillonné à 16 kHz. Les frontières de phonèmes qui ont été manuellement
positionnées, sont marquées par des lignes verticales rouges. MILIEU : Histogramme conjoint de la distribution des expo-
sants de singularité (axe vertical) conditionnée à la fenêtre de temps (axe horizontal). Le rouge correspond à la probabilité
maximale et le bleu foncé correspond à une probabilité nulle. L’axe horizontal est divisé en fenêtres de 30 ms. L’axe vertical
est divisé en classes d’histogramme de largueur 5 centiles, l’échelle de l’axe est proportionnelle au rang des exposants de
singularité, et non pas à leur valeur. Cela permet d’éviter les distorsions de probabilité faible. BAS : La fonctionnelle propo-
sée pour l’identification des frontières de phonèmes. Il est remarquable que la plupart des frontières de phonèmes concordent
avec des forts changements de pente. Pour améliorer la présentation, la tendance globale de la fonctionnelleACC présentée
dans l’Eq. (5) a été soustraite (pour la phrase entière, pas pour la partie présentée).



tributions de la Figure 1–milieu, est le changement dans les
moyennes. En autres termes, nous prévoyons que des pho-
nèmes différents ont des moyennes des exposants de sin-
gularité différentes par rapport à leurs phonèmes voisins.
Afin de vérifier cela, nous utilisons la primitive de la

fonction exposant de singularité comme estimateur de la
moyenne instantanée. Formellement, nous définissons la
nouvelle fonctionnelle comme :

ACC(t) =
∫ t

t0

dτ h(τ) (5)

La fonctionnelle obtenue est tracée dans la Figure 1–bas
pour le même signal de parole qu’avant. Pour améliorer la
présentation des valeurs résultantes dans une fenêtre obser-
vable, nous soustrayons la moyenne globale des exposants
de singularité de la valeur de l’exposant à chaque instant
du temps.
Comme nous attendions, cette nouvelle fonctionnelle ré-

vèle les changements dans la distribution d’une manière
très précise. En effet, a l’intérieur de chaque phonème
la fonctionnelle ACC est presque linéaire (si nous né-
gligeons les fluctuations à petite échelle). En outre, il y
a des abruptes changements de pente aux frontières des
phonèmes. Ces changements de pente permettent encore
d’identifier les frontières entre les phonèmes extrêmement
courts, telles que les occlusives. Des observations dé-
taillées sur tout l’ensemble de signaux confirment ce com-
portement et, donc, la solidité de la fonctionnelle proposée,
l’Eq. (5). Ces expériences suggèrent que les exposants de
singularité liés au FMM en effet apportent des informa-
tions utiles sur les transitions critiques dans les signaux de
parole. Elles suggèrent aussi que nous pouvons facilement
utiliser ces exposants pour mettre au point une nouvelle
méthode robuste pour la segmentation phonétique.
Une évaluation précise de cette mesure nécessite l’ap-

plication d’un algorithme numérique non-supervisé pour
l’identification de points de rupture à courbes bruyants
qui sont linéaires par morceaux. C’est le but de nos re-
cherches en cours. Au moment de la rédaction de cet ar-
ticle, nous étudions l’utilisation d’algorithmes Free Knot
B-spline [14] pour atteindre cet objectif.
Les méthodes les plus proches de la nôtre que nous avons

trouvé dans la littérature sont celles de [7] et [4]. Dans le
premier cas, l’analyse de la trajectoire de la variation de la
dimension fractale est utilisée pour la segmentation phoné-
tique. Dans la deuxième étude, les auteurs proposent une
approche basée sur la fractalité qui utilise les transitions de
l’enveloppe de la dimension fractale locale pour déterminer
les frontières entre les mots et les phonèmes.
Une comparaison précise entre ces méthodes et la nôtre

est au-delà du but du présent document, car ces méthodes
– comme la nôtre, pour le moment – seulement distinguent
visuellement les phonèmes sans donner une procédure de
segmentation automatique. Cependant, nous pouvons dire
que la mesure que nous proposons semble beaucoup plus
précise et plus facile à incorporer dans un algorithme de

segmentation automatique que les mesures données dans
[7] et [4].

5 Conclusions
Dans ce document, nous avons d’abord montré que le
FMM est un cadre valable pour l’étude des signaux de pa-
role. Dans cette perspective, nous avons ensuite analysé les
propriétés locales des signaux de parole par les exposants
de singularité en termes du FMM. Nous avons montré que
ces exposants apportent des informations importantes sur
la dynamique de la parole. Enfin, nous avons proposé une
mesure géométrique de quantification qui produit des chan-
gements clairs et distincts aux frontières de phonèmes, et
donc elle peut être utilisée pour une segmentation automa-
tique et indépendante du texte. Nous soulignons que l’ap-
plication complète du FMM pour le signal de parole exige
des justifications plus précises pour faire face à toutes ses
particularités. Pourtant, l’étude présentée dans le présent
document révèle le caractère informatif des exposants de
singularité, sans aucune manipulation supplémentaire.
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