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Introduction générale 

 

La décomposition en modes empiriques appelée EMD (empirical mode decomposition) a été 

introduite en 1998 par Huang et al. [1] pour décomposer de manière  adaptative les signaux 

non linéaires et non stationnaires dans le but de proposer une  méthode simple d’emploi. 

Contrairement à la transformée de Fourier classique et la transformée en ondelettes qui 

utilisent des fonctions de base déterminés a priori, la méthode EMD construit directement les 

fonctions de base à partir du signal lui-même. Pour chaque signal étudié une nouvelle base de 

fonctions est construite. Son principe est de décomposer un signal en une collection de 

fonctions oscillantes ou modes appelés en anglais IMFs (intrinsic mode functions) par un 

processus de tamisage. Elle a été appliquée immédiatement dans divers domaines du 

traitement du signal tels que le génie biomédical [2]-[4], le diagnostic de pannes mécaniques 

et les applications géophysiques et le traitement d’image [5]-[7]. Le principal inconvénient de 

la méthode EMD est le problème de mélange de modes, où des oscillations de fréquences 

différentes peuvent apparaître dans un seul IMF. 

Pour surmonter le problème de mélange de modes, la méthode EEMD (Ensemble EMD) a été 

proposée par Wu et Huang en 2009 [8]. L’EEMD est une méthode d’analyse de données 

assistée par du bruit dans laquelle les IMFs sont définis comme la moyenne d’un ensemble 

d’essais, chaque est la somme du signal à décomposer et d’un bruit blanc. La méthode EEMD 

a également trouvé des applications dans divers domaine du traitement du signal. Cependant, 

la méthode EEMD a dû à la nécessité d’un très grand nombre d’ensembles pour réduire le 

bruit des résidus dans le signal reconstruit qu’il serait trop fastidieux à mettre en œuvre. 

L’objectif de ce travail est d’étudier et de comparer les différentes possibilités d’amélioration 

de la méthode EEMD en vue de réduire le nombre d’ensemble. L’étude sera basée sur des 

simulations numériques mettant en évidence les différentes améliorations. 

Le mémoire est organisé autour de quatre chapitres : 

Après une introduction générale, le premier chapitre présente la méthode EMD en insistant 

sur ses avantages et inconvénients. 

Le deuxième chapitre  est consacré à l’analyse de  la méthode EEMD en montrant sa capacité 

de résoudre le problème de mélange de modes. Ses inconvénients ont été également 

considérés. 
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Le troisième  chapitre est dédié aux différentes possibilités d’améliorations de la méthode 

EEMD qui sont MEEMD (Modified EEMD)) [9], CEEMD (Complementary EEMD) [10], 

CEEMDAN (Complete EEMD with  Adaptative Noise) [11], SEEMD sur-échantillonnage de 

l’EEMD [12]) en vue de réduire le nombre d’ensemble. 

Le dernier chapitre est consacré à une étude comparative entre la méthode EEMD et les 

différentes propositions d’amélioration de l’EEMD. Cette étude comparative est basée sur 

l’erreur sur la reconstitution du signal, l’erreur quadratique moyenne (RMSE Root Mean 

Squared Error), et le  nombre d’essais ou le temps de calcul nécessaires à la décomposition 

d’un signal. 

Une conclusion générale termine ce mémoire. 
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CHAPITRE 1 

La méthode EMD 

1.1 Introduction 

Ce  chapitre présente la décomposition des signaux par la méthode EMD (Empirical Mode 

Decomposition) qui décompose d’une façon adaptative un signal en une somme de 

composantes oscillantes ou modes (en anglais intrinsic mode functions IMFs). Contrairement 

à la transformée de Fourier (TF) ou la transformée en ondelettes, la base de décomposition de 

l’EMD est intrinsèque au signal. La méthode EMD a été également comparée avec la méthode 

de décomposition multi-échelles (transformée en ondelettes). 

Les résultats théoriques de la méthode  EMD ont été validés par des simulations numériques,  

ses avantages et ses  inconvénients ont été également examinés. 

1.2 Définitions 

1.2.1 Système linéaire et non-linéaire 

Un système linéaire est un système pour lequel  à une combinaison linéaire appliquée à son 

entrée fait correspondre la même combinaison linéaire à sa sortie. Un système non-linéaire est 

un système pour lequel le principe de superposition  précédent ne s’applique pas.  

1.2.2  Signal stationnaire et non-stationnaire 

Un signal est dit stationnaire si ses composantes de fréquences ne changent pas avec le temps. 

Par contre, un signal non stationnaire est celui  dont les composantes de fréquences changent 

avec le temps (le contenu de fréquences change d'un intervalle à un autre). Il existe en 

pratique quelques phénomènes physiques qui ne vérifient  l’hypothèse de stationnarité et par 

conséquent l’analyse de Fourier devient inefficace [13]-[16].  

1.3 Méthodes d'analyse des signaux non stationnaires 

1.3.1 Analyse temps-fréquence, temps-échelle, fréquence instantanée 

L’analyse spectrale basée sur la transformée de Fourier permet une bonne description des 

signaux stationnaires et pseudo - stationnaires. Malheureusement, cette analyse de Fourier a 
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de nombreuses limitations quand les signaux à analyser sont non stationnaires. Par 

conséquent, de nombreux outils ont été développés pour analyser de tels signaux.  Les 

principaux sont les représentations temps-fréquence (la transformée de Fourier à court terme 

ou fenêtre glissante [16]), et temps échelle (la transformée en ondelettes [13]). Ces outils sont 

rappelés brièvement dans ce paragraphe.  

1.3.1.1 Transformée de Fourier à fenêtre glissante 

La transformée de Fourier d’un signal )(ts   est définie par : 

                dtetsfS ftj






 2)()(                                                     (1.1) 

Grâce  à ses bonnes propriétés, ainsi qu’à l’existence de la transformée de Fourier rapide 

(FFT), cet outil est devenu omniprésent dans de nombreux domaines. Cependant, la 

transformée de Fourier n’est utile que pour des signaux stationnaires : dès lors que l’on veut 

analyser des signaux non stationnaires, on doit recourir à d’autres méthodes. En 1946, Gabor 

avait introduit la transformée de Fourier à fenêtre glissante [16] pour  partager les signaux non 

stationnaires en segments supposés stationnaires. Il avait construit des ”atomes” temps-

fréquence à partir d’une fenêtre g , en la translatant en temps et en fréquence :    

                                                 
tj

u eutgtg 
 )()(,                                                      (1.2) 

 La transformée de Fourier de ces atomes est donnée par : 

   
)(

, )(ˆ)(ˆ 
   ju

u egg                                                     (1.3) 

La durée utile et la largeur de bande utile uT  et uB   d’un signal réel )(ts  [17] sont définies 

respectivement par : 

              
 















dtts

dttstt
Tu

2

22
02

)(

)(
                                                    (1.4) 

0t  est la position moyenne du signal sur l’axe des temps .

)(

)(

2

2

0






























dtts

dttts
t   

                  












dffS

dffSf
Bu

2

22

2

)(

)(
                                                    (1.5) 
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Alors, d’après le principe d’incertitude d’Heisenberg, ces valeurs vérifient  [17] :                            

                        
4

1
uu BT                                                     (1.6) 

Ce produit atteint son minimum si et seulement si g  est une Gaussienne [16]. La figure 1.1  

représente deux atomes de Gabor dans le plan temps–fréquence [16].  

La transformée de Gabor d’un signal )(ts s’écrit :                                  

                                 dteutgtsdttgtsuG tj
us  








 

 )()()()(),( *
,                            (1.7) 

Un spectrogramme d’un signal )(ts  est le graphe du module au carré de sa transformée de 

Fourier à  fenêtre glissante [16] :  

2
),(),(: ftGftSG s                            (1.8) 

Ce résultat est généralement exprimé en décibel (dB). La transformée de Fourier à fenêtre 

glissante permet une localisation dans le plan temps-fréquence des signaux linéaires et 

localement stationnaires.  

 

Fig. 1.1. Deux atomes de Gabor dans le plan temps-fréquence [16]. 

 

1.3.1.2 Transformée en ondelettes 

Si la transformée de Fourier à fenêtre glissante est utile dans certaines applications  en offrant  

un compromis entre localisation en temps et en fréquence. Elle ne permet cependant pas 

d’analyser convenablement certains signaux transitoires comprenant de fortes singularités  à 
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cause de la durée constante de la fenêtre glissante. La théorie des ondelettes, en introduisant la 

notion d’échelle dans la décomposition, y remédie. Dans le cas réel, la transformée en 

ondelettes continue d’une fonction )(ts  de )(2 RL  définie [16] : 

        dt
a

bt
ts

a
baWs )()(

1
),( 






                                                (1.9) 

Où  est une fonction de )()( 12 RLRL    appelée ondelette mère et vérifiant la condition 

d’admissibilité : 

                                                    




df
f

f
C

2
)(̂


                                                    (1.10) 

Grâce au paramètre d’échelle a, la décomposition en ondelettes est une méthode d’analyse 

fondamentalement multi-échelles. Elle permet le traitement des signaux comportant de fortes 

singularités et a été notamment adaptée pour l’analyse fractale. Des algorithmes rapides et une 

théorie pour les signaux discrets ont contribué au succès des ondelettes dans de nombreux 

domaines [16]. 

1.3.1.3 Fréquence instantanée 

Le principe d’incertitude ne permet pas la localisation simultanée en temps et en fréquence : 

la notion de fréquence instantanée paraît donc peu pertinente. Cependant, c’est une notion 

intuitive : ainsi le musicien entend-t-il les notes dans une pièce musicale, c’est-à-dire des 

fréquences précises, qui évoluent dans le temps. De plus, c’est un concept qui est primordial 

dans certaines applications physiques. Considérons le signal ).)(cos()()(   tttats  On 

suppose que sa fréquence oscille autour d’une valeur .0  On peut alors écrire ).(0 t   

Pour caractériser facilement la fréquence instantanée de ),(ts  les variations de a  et    

doivent être faibles sur des intervalles de temps de l’ordre de la période centrale 
0

0

2




T . 

Autrement dit, les spectres de a  et de   sont inclus dans des supports [−B, B] avec 

.
1

0
0

T
fB  De tels signaux sont dits quasi-monochromatiques, ou encore à bande étroite. 

Pour les signaux fortement non-monochromatiques, plusieurs propositions parfois 

complémentaires ont été faites pour définir la fréquence instantanée. Nous allons ici présenter 

la plus commune, celle dite du signal analytique, qui offre rigueur et cohérence. Le problème 
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revient à trouver un signal analytique )(tsa   qui se décomposera de manière unique sous sa 

forme polaire : 

                                                             )()()( tj
a etats                                                      (1.11) 

Ce signal analytique devra vérifier les propriétés suivantes [13], [16] : 

– Le signal analytique de )cos()( tts   est ti
a ets )( , .0  

– L’opération qui transforme )(ts  en  )(tsa  doit être homogène. Par extension, il est naturel 

d’imposer que cette opération soit un filtrage linéaire. 

Le signal analytique )(tsa  d’un signal réel )(ts  est :,  

                                                          )(ˆ)()( tsjtstsa                                                      (1.12) 

                                   













d

t

s
d

t

s
VPtstsH

t















)(

lim)
)(

(
1

)(ˆ)(
0

                       (1.13) 

VP désigne  la valeur principale au sens de Cauchy.  Avec )()( tstx  , )(ˆ)( tsty   

L’amplitude instantanée et la phase instantanée sont définies respectivement par [13], [16]: 

                )()()( 22 tytxtas                                                      (1.14) 

                       
)(

)(
arctan)(

ts

ty
ts                                                      (1.15) 

La fréquence instantanée est la dérivée de la phase instantanée s  et s’écrit : 

                                                                    
2
sa

ysys 
                                                     (1.16) 

Cette méthode permet de construire une fréquence instantanée (FI) unique. Mais, pour que le 

résultat ait un sens physiquement, le signal doit vérifier certaines hypothèses. Le théorème 

suivant donne une condition importante. 

Théorème 1.1.1  (identité de Bedrosian)  [13], [16] : Soit a  > 0 et gf , ∈ )(2 RL . Si supp( f̂ ) 

⊂  ),( aa  et supp( ĝ ) ⊂  ),,(),(  aa  alors la transformée de Hilbert de la 

fonction gf *  satisfait l’identité de Bedrosian : 

                                                                  gfHfgH                                                      (1.17)    
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En écrivant ))(cos()( ttg  , on peut de plus trouver des conditions sur , de telle sorte que : 

                                       ))(sin()())(cos()( ttattaH                                                       (1.18)  

La méthode EMD s’inspire directement de ces conditions [1].  Elle décompose un signal 

quelconque en ”modes” qui se comporteront   bien avec la transformée de Hilbert (TH). 

1.4 Décomposition modale empirique (EMD) 

La méthode EMD est définie par un processus appelé tamisage (sifting) permettant de 

décomposer un signal en contributions de base appelées modes empiriques ou IMF (Intrinsic 

mode functions) qui sont des signaux de type AM-FM mono-composante (au sens large), 

chacune de moyenne nulle [1]. L’extraction des IMFs est non-linéaire, mais leur 

recombinaison pour la reconstruction exacte du signal est linéaire. En se basant 

essentiellement sur les variations ou oscillations naturelles du signal, l’EMD permet une 

interprétation des phénomènes physiques présents. 

 En plus de sa simplicité de mise en œuvre et de sa capacité à décrire ponctuellement et de 

manière instantanée les phénomènes fréquentiels non résolus par l’analyse de Fourier, l’EMD 

est bien adaptée à l’étude des signaux non-stationnaires et/ou générés par des systèmes non-

linéaires. 

1.4.1 Principe de la décomposition 

Le principe de l’EMD repose sur une décomposition adaptée en décrivant localement le signal 

comme une succession de contributions d’oscillations rapides (hautes fréquences) sur des 

oscillations plus lentes (basses fréquences). Pour illustrer la décomposition, nous considérons 

l’exemple simple d’un signal )(tx formé de deux contributions : une oscillation rapide et une 

autre lente :  

                                        
  

)( )( 

)()()(

btendanceanoscillatiosignal

tmtdtx                                                      (1.19) 

L’oscillation (a) est une oscillation rapide et la tendance (b) est une oscillation lente. La 

reconstruction du signal )(tx  est réalisée en sommant les deux courbes point par point il 

s’agit d’une décomposition géométrique. La tendance du signal contient localement des 

oscillations de plus basse fréquence que celle de l’oscillation rapide. Ce résultat peut être 
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généralisé à toutes les contributions comme suit : chacune contient localement des oscillations 

de plus basse fréquence que celle extraite précédemment. Conceptuellement, la mise en place 

de la méthode permettant de décrire cette décomposition est assez simple. Il suffit de 

considérer le signal à l’échelle de ses oscillations locales, de soustraire l’oscillation la plus 

rapide du signal et de réitérer le processus sur le résidu de manière à  écrire le signal )(tx  

comme une combinaison finie d’oscillations. Le signal )(tx  peut alors s’écrire : 

                                                 




N

j

j trtIMFtx

1

)()()(                                                     (1.20) 

où )(tIMFj est la j
ème 

oscillation, )(tr  est le résidu de la décomposition et N est le nombre 

d’IMFs. Même si la notion d’IMFs repose plus sur une intuition que sur une définition très 

rigoureuse, cette fonction doit respecter certains critères comme précisé ci-dessous. 

Une IMF (ou mode empirique) est une fonction telle que : 

                                                        








)(
:

tIMFt

RR
IMF

j

                                                    (1.21) 

qui vérifie les conditions suivantes [1] : 

a) Elle est de moyenne nulle. 

b) Les nombres d’extrema et de passages à zéro diffèrent au plus de un (en d’autres 

termes, cela signifie qu’entre un minimum et un maximum successif, une IMF passe par 

zéro).                                                                                

c) Elle suit une loi de modulation en amplitude et en fréquence (comportement oscillant) 

naturellement de type mono-composante. 

La condition (a) est lié à la contrainte d’estimation de la fréquence instantanée (FI) d’un 

signal mono-composante avec  la transformée de Hilbert (TH). La condition (b) repose sur la 

définition de la bande étroite d’un signal mono-composante. La dernière condition (c) est une 

conséquence due au processus d’estimation de l’IMF. Ainsi, même si la notion d’IMF repose 

essentiellement sur un concept, celle-ci présente des caractéristiques très strictes et peut être 

formalisée par le modèle suivant : 

                                              )(
).()(

ti
jj

jetatIMF


                                                     (1.22) 
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avec )(ta j est l’amplitude de l’enveloppe du  j
ème 

 IMF et )(tj est sa phase.   : La partie 

réelle. Les contraintes imposées reposent sur la volonté d’estimer la FI et l’amplitude 

instantanée (AI) d’une IMF en utilisant la transformée de Hilbert. En effet, l’objectif initial de 

l’EMD est de réaliser une décomposition temporelle en signaux mono-composante pour 

calculer leurs fréquences instantanées. Ces fréquences instantanées sont définies comme étant 

la dérivée de la phase du signal analytique. La connaissance des fréquences instantanées  

permet d’aboutir à une représentation temps-fréquence. 

1.4.2 Processus de tamisage : principe algorithmique 

Les différentes étapes du procédé de tamisage peuvent s’écrire sous la forme du pseudo-code 

développé  dans le tableau 1.1.  L'organigramme  de la méthode EMD est représenté dans la 

figure 1.2. Il est important de mentionner que le tamisage est répété plusieurs fois ( i ) jusqu'à 

ce que )(, th ij vérifie les conditions nécessaires d’une IMF. 

Nous commentons les différentes étapes du pseudo-code (Tableau 1.1) en analysant la 

décomposition du signal suivant : 

        )2cos()20cos()(1 tttx                                                       (1.23) 

où t varie de 0 à 2 s (période d’échantillonnage  de s310  ).
 
Le signal est constitué de deux 

oscillations distinctes, l’une rapide et l’autre plus lente figure 1.3. 

De manière plus littérale, l’extraction des IMFs suit le schéma général suivant (Tab. 1.1)      

 Trouver les extrema locaux (maximum et minimum) du signal (étape : 3b). Ceux-ci 

sont symbolisés par des points sur la figure 1.4(b). 

 Estimer les enveloppes supérieures et inférieures par interpolation respective des 

maxima et minima locaux (étape : 3c). Ceux-ci sont indiqués par les courbes de la 

figure 1.4(c). L’interpolation utilisée dans ce cas est basée sur les splines cubiques [1], 

[18]. 

 Estimer l’enveloppe moyenne locale à partir des  enveloppes supérieures et inférieures 

(étape : 3d). Celle-ci est représentée sur la figure 1.4(d). 
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Tableau 1.1. Pseudo-code de l’EMD [1]. 

Etape 1) Fixer , )( 1 jèmeIMFj   3.0  

Etape 2) )()(1 txtrj   (résidu) 

Etape 3) Extraire la j
ème 

IMF : 

                 (a) 1),()( 11,   itrth jij , (i, itération de la boucle de sifting) 

                 (b) Extraire les maxima et minima locaux de )(1, th ij   

                 (c) Calculer les enveloppes supérieure et inferieure : )(1, tU ij   et )(1, tL ij   

                          par interpolation (splines cubiques) 

                          avec les maxima et minima locaux de )(1, th ij    respectivement. 

                 (d) Calculer l’enveloppe moyenne : 

2

)()(
)(

1,1,
1,

tLtU
t

ijij
ij





 . 

                 (e) Mettre à jour : 1),()()( 1,1,,   iitthth ijijij  . 

                 (f) Calculer le critère d’arrêt (par exemple) : 


 

 


T

t ij

ijij

th

thth
iSD

0
2

1,

2

,1,

))((

)()(
)( , 

                     où T représente le nombre d’échantillons du signal. 

                (g) Décider : répéter l’étape (b)-(f) tant que )(iSD  

      et alors mettre : )()( , thtIMF ijj   ) ( IMFjème . 

Etape 4) Mettre à jour le résidu :  )()()( 1 tIMFtrtr jjj    

Etape 5) Répéter l’étape 3 avec 1 jj  jusqu’à ce que le nombre d’extrema dans 

)(trj soit inferieur à 2. 
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Fig. 1.2. L'organigramme  de la méthode EMD. 

Non   

Oui    

Affectation  )()( trth   

Estimation des maxima et minima de 

)(th  

 

                 

Estimation des enveloppes 

supérieure ))(( tU  et inférieure ))(( tL  

Estimation de l’enveloppe 

moyenne )(  

Estimation de l’IMF 

)()( tthIMF   

Décomposition 

complète  

     Fin         

Oui   

Non   

Affectation 

)()( tIMFth   

                   

                 

Initialisation 

)()( txtr   

IMF ? 

                   

                 

Extraction de l’IMF 

)()()( tIMFthtr   

 

      

  supérieure et inférieure 

Début  



Chapitre 1                                                                                                         La méthode EMD 

 - 17 - 

(a) 

0 1 2
-2

-1

0

1

2

Am
pl

itu
de

Temps (s)  

(b) 

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0
-1,0

-0,5

0,0

0,5

1,0

Am
pl

itu
de

Temps (s)
 

(c) 

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0
-1,0

-0,5

0,0

0,5

1,0

Am
pl

itu
de

Temps (s)
 

Fig. 1.3. a : Signal test )(1 tx (Eq. 1.23), b : composante haute fréquence, c : composante basse fréquence. 

 Soustraire l’enveloppe moyenne du signal d’entrée (étape : 3e). Cela correspond alors 

à la première itération du tamisage. On calcule le critère d’arrêt (étape : 3f) et on 

vérifie alors que le signal remplit les critères d’une IMF (étape : 3g). Ici le critère 

décrit est celui proposé par Huang et al. [1].  
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 Vérifier si le résidu présente un nombre suffisant d’extrema (supérieur à deux) et 

réitérer sur le signal résultant le processus d’extraction de l’IMF (étape : 3) ; sinon, le 

résidu est considéré comme étant le résidu final )(tr  de l’équation (1.20). Idéalement, 

le processus d’extraction des IMFs est terminé lorsque le résidu ne contient plus 

d’extrema. Le résidu est une fonction monotone qui correspond à la dérivé du signal 

initial ).(1 tx  

 

Fig. 1.4. Principe de tamisage pour l’estimation de la 1
re 

IMF du signal test ).(1 tx  

 

La figure 1.5 illustre le résultat du processus de tamisage sur le signal  )(1 tx  de 

l’équation 1.23. La décomposition, réalisée sans aucune connaissance préalable des 

caractéristiques du signal, permet d’extraire correctement les deux contributions 

sinusoïdales ainsi que le résidu du signal (figure 1.5) 
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Fig. 1.5. Décomposition EMD  du signal test ).(1 tx  

1.4.3 Critère d’arrêt 

La méthode est composée de deux boucles : l’une permet d’extraire l’IMF (qui détermine le 

niveau de profondeur de la décomposition) et l’autre conditionne la fonction IMFj(t) de 

manière à valider la définition d’une IMF. Dans la pratique (Tab. 1.1), la boucle de tamisage 

qui permet d’extraire des IMFs est pilotée par un critère d’arrêt (étape : 3g), noté SD(i) [1]. 
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D’une manière générale, les définitions du critère d’arrêt du tamisage reposent toutes sur le 

même principe : )(, th ij  est de moyenne nulle et symétrique. D’après la définition, c’est une 

des conditions d’existence d’une IMF. Dans [1], les auteurs proposent un critère d’arrêt SD(i) 

reposant sur la déviation standard et est définie par : 

                                           
 


 

 


T

t i

ii

th

thth
iSD

0

2

2
1

1

)(

)()(
)(                                                     (1.24) 

 où )(  ),( 1 thth ii   et T sont définies dans (Tab. 1.1). Le test d’arrêt est validé lorsque la 

différence entre deux tamisages consécutifs est inférieure à un seuil prédéfini   : SD(i) 

<   (étape : 3g). Typiquement, la valeur de SDstop notée   dans (Tab. 1.1) permettant de 

stopper le tamisage est comprise entre 0, 2 et 0, 3 [1], [19].              

Cette valeur est un compromis et est définie de manière empirique. Si    est trop grand, alors 

la méthode ne permet pas de séparer correctement les différents modes présents dans le signal. 

Inversement, si    est trop petit, alors le principe risque d’aboutir à des composantes 

d’amplitudes quasi constantes et modulées par une unique fréquence (phénomène de sur-

décomposition du signal). En d’autres termes, SD permet de limiter l’écart-type entre deux 

étapes consécutives de tamisage [1], [19]. 

1.4.4 Propriétés de la méthode EMD 

1.4.4.1 Erreur d’estimation  

La première cause principale de l’erreur  provient de l’interpolation (étape : 3c) [1]. En effet, 

cette dernière permet d’estimer les enveloppes supérieure et inférieure du signal puis d’en 

déduire l’enveloppe moyenne (étape : 3d). Un phénomène de Gibbs apparait alors, 

caractéristique des problèmes d’interpolation par des polynômes, notamment aux bornes des 

intervalles de définition du signal ).(tx  

 Nous pouvons souligner que plus ce phénomène de divergence (Gibbs) est présent sur les 

bornes d’existence du signal et moins les estimations des IMFs suivantes seront précises. Ce 

phénomène est d’autant plus amplifié que le tamisage est par essence récursif. 

La deuxième cause découle de la remarque précédente et est liée à la récursivité du tamisage 

[1]. En effet, cette récursivité introduit une erreur cumulée sur l’estimation des IMFs. L’une 
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des conséquences de cette erreur est le risque d’avoir un résidu non monotone ou du moins 

différent de la théorie initialement escomptée.  

Par exemple dans la figure 1.3, le signal )(1 tx  (Eq. 1.23) est par construction de moyenne 

nulle et en théorie le résidu )(tr  doit être également nul. Ce n’est malheureusement pas le cas 

si l’on observe le résidu estimé par la méthode EMD (figure 1.5) : il est non nul et de faible 

amplitude.  

Ces erreurs d’estimation permettent de souligner l’importance du choix de la méthode 

d’interpolation et de la problématique de la propagation des erreurs de proche en proche. 

Cette propagation est due à la structure récursive et séquentielle de l’EMD. 

1.4.4.2 Adaptabilité et localité 

La gamme des oscillations contenues dans une IMF change sur l’échelle temporelle, mais la 

première IMF contient localement celles qui sont les plus rapides par rapport aux autres IMFs 

pour un même instant t considéré.  

Cette propriété d’oscillations locales reste d’ailleurs toujours vérifiée entre IMFs successives. 

Ce phénomène est illustré avec le signal )(2 tx  suivant composé de quatre oscillations 

distinctes   (Fig. 1.6) :  

                            
















64                            )12cos()4cos(

42         )24cos()12cos()4cos(

20                            )16cos()4cos(

)(2

ttt

tttt

ttt

tx







                         (1.25) 
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Fig. 1.6. Signal test ).(2 tx  

Les différentes sinusoïdes n’étant pas raccordées de façon continue aux instants 

. 4et   2 stst  La figure 1.7 montre la décomposition EMD du signal qui illustre clairement 

le phénomène d’oscillations (Fig. 1.7).  
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Fig. 1.7. Décomposition EMD  du signal test ).(2 tx  



Chapitre 1                                                                                                         La méthode EMD 

 - 23 - 

                           

0 1 2 3 4 5 6
-1,20E-015

-1,00E-015

-8,00E-016

-6,00E-016

-4,00E-016

-2,00E-016

0,00E+000

2,00E-016

4,00E-016

6,00E-016

8,00E-016

1,00E-015

Am
pl

itu
de

Temps (s)

 
 

Fig. 1.8. Erreur sur la décomposition EMD du signal ).(2 tx  

Nous observons en effet que les quatre IMFs présentent des oscillations extraites des plus 

hautes fréquences aux plus basses et cela localement.                                                                                                   

Les IMFs extraite peuvent s’écrire : 
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Il est à noter que les composantes de la décomposition EMD sont similaires aux composantes 

du signal. Néanmoins, il existe des singularités à , 6et   4 , 2 stsst   les instants où le signal 

présente des ruptures de pente.  

L’erreur de  la figure 1.8 est obtenue par la soustraction entre le signal original et la somme de 

toutes les IMFs plus résidu, et est due essentiellement au processus de tamisage. L’estimation 

des enveloppes  repose sur  l’interpolation à l’aide de splines cubiques. Le fait d’utiliser les 

splines au voisinage des singularités introduit un  lissage  de celles-ci. L’accumulation des 

erreurs se traduit alors par l’apparition d’une composante  artefact notée IMF4(t). En effet, 

cette IMF4  n’a pas lieu d’exister théoriquement.  
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Mais la présence des singularités fait apparaitre une composante supplémentaire 

représentative des erreurs cumulées lors de l’extraction des IMFs. Nous pouvons d’ailleurs 

noter que ces erreurs proviennent essentiellement de l’IMF3 entre les intervalles 

   stst 6 ,4et   2,0   où théoriquement celle-ci est nulle équation (1.25c).  

D’autre part, nous pouvons constater que cette description se comporte comme un banc de 

filtres auto-adaptatifs. L’EMD permet de sélectionner localement les oscillations 

correspondant aux hautes fréquences, pour tendre progressivement vers celles correspondant 

aux plus basses fréquences. 

 

1.4.5 Les différentes méthodes d’interpolation  

Plusieurs approches d’interpolation [20], [21] existent. Mais  les plus couramment font partie 

des méthodes dites par collocation.  

 La collocation : la fonction approximée passera que par les points qui sont définis 

initialement. 

 Les courbes osculatrices : la fonction approximée passera par les points qui sont 

définis initialement en prenant en compte les nièmes dérivées premières. 

 Les méthodes à base des moindre carrés : dans cette approche, on ne s'intéresse pas à 

faire passer la fonction d’approximation par tous les points qui sont définis 

initialement mais à définir des polynômes qui prennent en considération les Min-Max 

de ces points et à assurer la moindre erreur avec les majorités des points de départs.  

Les plus utilisée sont basées sur la méthode de collocation qui sont [22] : 

a) La linéaire : cette méthode permet de relier deux points par une droite.  

b) La Cubique : cette méthode permet de relier deux points avec une courbe ondulatoire. 

Dans cette méthode, la monotonie entre les points successifs qui sont sur une même ligne n'est 

pas respectée ainsi que le critère tangentiel n'est pas respecté c.-à-d. si la courbe approximée 

passe  par un extrema (max ou min), cette courbe  ne change pas son sens (critère tangentiel) 

mais continue dans sa direction jusqu'à un niveau précis et ensuite change de sens.  

c) La spline : ce nom provient de l'interpolation par la considération de conditions 

tangentielles avec l'utilisation des fonctions cubiques. 
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1.4.6  Description temps-fréquence 

Nous avons jusqu’à présent décrit la méthode EMD essentiellement dans le domaine 

temporel. Nous allons, dans ce qui suit, étudier ses propriétés dans le domaine fréquentiel. 

Nous allons d’abord examiner sa capacité à séparer deux composantes sinusoïdales. Ensuite, 

nous allons la comparer avec des approches standards comme la transformée en ondelettes 

pour illustrer la capacité de la méthode EMD  à s’organiser spontanément en une structure de 

banc de filtres. 

1.4.6.1 Résolution fréquentielle 

Dans ce paragraphe, nous avons étudié la capacité de la méthode EMD  à séparer deux 

composantes sinusoïdales. Cette étude a été inspirée des travaux de Rilling et al. [23], [24]. 

Considérons un signal composé de deux sinusoïdes (Fig. 1.9) : 

                                10                )662cos()602cos()(3  ttttx                       (1.26) 
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Fig. 1.9. Signal test )(3 tx . 
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Fig. 1.10.Décomposition EMD du signal )(3 tx   constitué de deux fréquences très voisines. 

Nous nous attendions à ce que l’EMD produise au moins deux IMFs :L’une est associée à la 

plus haute fréquence et l’autre à la plus basse. Nous observons que l’EMD considère le signal 

)(3 tx   comme une composante unique modulée en amplitude (Fig. 1.10). On conclut que la 

méthode EMD est affectée par les fréquences très proches. 

1.4.6.2 Comparaison avec les ondelettes 

Pour comparer la méthode EMD et la transformée en ondelettes, nous avons analysé un signal 

constitué de trois sinusoïdes : rapide  ,)3sin( t  moyenne  )3,0sin( t  et lente  )03,0sin( t  . 
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                                       )03.0sin()3.0sin()3sin()(4 ttttx                                      (1.27)            

Pour la comparaison, nous avons utilisé les ondelettes orthogonales de Daubechies (db3) sur 

cinq niveaux (Fig. 1.11). La décomposition EMD permet d’estimer correctement les 

différentes oscillations constituant le signal )(4 tx  de la plus rapide (IMF1) à la plus lente 

(IMF3) (Fig. 1.11b).  

La décomposition par la transformée en ondelettes est illustrée dans la figure 1.11c où les pa  

et les pd  représentent les Approximations et les Détails du signal respectivement. Cette 

figure montre que la sinusoïde rapide est présentée dans ,1d celle de fréquence moyenne est 

représentée  dans 4d  et la sinusoïde lente est donnée dans 4a . 
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Fig. 1.11a. a : signal test )(4 tx , b : agrandissement du signal )(4 tx   de l’équation (1.27). 
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Fig. 1.11b. Décomposition  EMD du signal ).(4 tx  
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Fig. 1.11c. Décomposition  par les ondelettes du signal ).(4 tx   
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Fig. 1.11d. Erreur des estimations EMD/Ondelettes 

Fig. 1.11. Comparaison des principes de décomposition par l’EMD et par les ondelettes 

Nous remarquons que les erreurs d’estimation des différentes composantes sont globalement 
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1.11d). La transformée en ondelettes apparait plus comme une approche paramétrique qui 

nécessite l’élaboration préalable de la base de projection. Tandis que l’EMD se classe plutôt 

dans la famille des approches non-paramétriques. Ces deux méthodes décomposent un signal 

de manière différente. En effet, la méthode des ondelettes décompose un signal des plus 

basses fréquences vers les plus hautes. Par contre la méthode EMD aborde la décomposition 

de façon diamétralement différente en débutant par les hautes fréquences pour terminer vers 

les plus basses. 

1.4.7 Défauts de la méthode EMD  

1.4.7 .1 Critères d'arrêt 

L’implémentation de l'EMD nécessite de faire des choix. Notamment en ce qui concerne le 

critère d'arrêt du processus de tamisage qui est profondément lié à la libre interprétation de la 

moyenne locale nulle dans la définition d'une IMF. Ce choix fausse donc en partie la 

légitimité de la méthode car il est basé uniquement sur des constatations empiriques et non 

pas sur des preuves mathématiques. Le critère d'arrêt est cependant nécessaire pour que 

l'algorithme termine en un nombre fini d'étapes.  

1.4.7.2 Effets de bord 

Un autre point négatif de la méthode EMD est sa très grande sensibilité aux effets de bord. 

Cela est en partie lié au choix usuel des splines cubiques. Mais il n'existe pas de méthode 

systématique pour diminuer ces effets de bord. Des tentatives classiques de symétrisation, 

d'effet miroir, d'extrapolation ont été effectuées et ont été développés [1], [25], [26]. 

1.4.7.3 Problème de mixage des modes 

La méthode EMD a été largement appliquée à l'analyse des signaux non-stationnaires et/ou 

non-linéaires. Cependant, les résultats de décomposition souffrent souvent du mélange de 

modes. Le mélange de modes consiste d’une part à l’apparition de plus d’une IMF de la même 

oscillation locale et d’autre part à la disparition dramatique des oscillations de faible 

amplitude [9] causée par la non identification de leurs extrema et par conséquent l’IMF 

résultant se présente comme un mélange de plus d’une fréquence sur une durée d’analyse ce 

qui lui fait perdre sa signification physique.   Pour illustrer un tel phénomène, nous avons 

considéré le signal )(5 tx   composé de deux composantes  )(),( 76
txtx  :       
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                                    sttxtxtx  04.00                       ),()()(
765

                                      (1.28) 

                                   )2sin()( 16
tftx                                                                    (1.29) 

Et                                 
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)(6 tx  représente une composante sinusoïdale basse fréquence  tandis que )(7 tx  représente 

une composante de haute fréquence (Fig. 1.12). Pour illustré, nous avons utilisée les valeurs 

numériques suivantes : ,005.00 st   ,10 6  06.0 ,  Hzf 1001   et   Hzf 15002  . 
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 Fig. 1.12. (a) Le signal ),(5 tx  (b) le signal ),(6 tx  (c) le signal ).(7 tx   
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Fig. 1.13. La décomposition par l’EMD du signal )(5 tx  (équation 1.28). 

 

 

Le mélange de mode arrive quand la méthode EMD est appliquée pour décomposer un signal 

composé de deux composantes de fréquences très éloignées. Le principe est montré dans la 

figure 1.13 où les deux composantes sont mélangées ensemble dans une seule IMF (IMF1). 

1.4.7.4 Absence d'expression analytique 

Le dernier défaut de l'EMD est son absence d'expression analytique. L'EMD étant un 

algorithme, il n'y a pas de fondements mathématiques sous-jacents à cette décomposition.  
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1.5  Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons étudié le principe de la décomposition par la méthode EMD et 

notamment le processus de tamisage permettant d’imposer des contraintes sur les IMFs. Lors 

de cette étude des problématiques ont été identifiées comme par exemple l’interpolation de la 

décomposition.  

La décomposition par la méthode EMD a été comparée à la transformée en ondelettes. La 

transformée en ondelettes apparait comme  une méthode paramétrique tandis que l’EMD est 

plutôt une approche non-paramétrique. La transformée en ondelettes décompose un signal en 

partant des plus basses fréquences vers les plus hautes. Par contre la méthode EMD aborde la 

décomposition en débutant par les hautes fréquences pour terminer vers les plus basses. Les 

erreurs d’estimation des différentes composantes sont globalement plus importantes pour 

l’approche basée sur les ondelettes que celle basée sur l’EMD. 

Enfin, nous avons examiné à l’aide d’un simple exemple de simulation l’inconvénient majeur 

de cette méthode qui est le mixage de modes.  

Partant des limitations de la méthode EMD et pour améliorer les résultats de la méthode, nous 

avons considéré une autre méthode appelée EMD d’Ensemble notée EEMD (Ensemble 

Empirical Mode Decomposition) et que nous avons développé dans le chapitre 2 de ce 

mémoire de magister. 
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CHAPITRE 2 

La méthode EEMD 

2.1 Introduction 

Ce chapitre présente le principe et l’algorithme de la méthode EMD d’ensemble dénotée 

EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) pour la décomposition des signaux  non-

stationnaires. L’annulation du problème de mixage de mode par la méthode EEMD, les 

critères de choix des paramètres de cette méthode et l’effet des paramètres ajoutés sur la 

décomposition EEMD ont été examinés. Les résultats théoriques de cette méthode ont été 

validés par des simulations numériques.  

2.2 Principe 

La méthode EEMD a été introduite [8] initialement pour résoudre le problème de mélange de 

modes.  Etant donné un signal ),(tx  son principe est le suivant  [8] : 

1. On génère eN  réalisations ,1  ),( ei Nitb   de bruit blanc gaussien de même variance .2
i

 

2. On calcule le signal bruité pour chaque réalisation, 

                                                  eii Nitbtxts  1                 ),()()(                                (2.1) 

Et ensuite on extrait les N IMFs de ce signal bruité en utilisant la  méthode EMD originale. 

3. Les eN  réalisations donnent accès à eN  signaux bruités qui permettent l’extraction de  eN  

jeux de N IMFs : .1et  1 ),( eki NiNktIMF   Les IMFs de la méthode EEMD sont alors 

les moyennes d'ensemble de ces eN  jeux de  N IMFs : 

                                         NktIMF
N

IMF
e

k
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e
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1

                      (2.2) 

L’amplitude du bruit blanc Gaussien    est pilotée par le taux d’erreur n   au final sur la 

reconstruction du signal )(tx  par sommation des IMFs et par le nombre eN  de moyennes 

effectuées par la relation [28].    
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n
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
                                                                    (2.3) 
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L'organigramme  de la méthode EEMD est représenté dans la figure 2.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig 2.1. L’organigramme de la méthode  EEMD 
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2.3 Annulation du mixage de mode 

La méthode EEMD résout le problème de mélange de mode, mais l’amplitude du bruit et le 

nombre d’essai affectent les résultats de la décomposition. Les paragraphes suivants montrent 

l’effet de chacun des deux paramètres. Pour décomposer un signal par la méthode EEMD, il 

faut d’abord choisir le niveau du bruit et le nombre d’essai eN  adéquat. Le choix judicieux de 

ces deux paramètres assurera une décomposition EEMD sans mélange de modes. 

2.3.1 Le Choix des paramètres 

Nous avons considéré le signal )(5 tx  de l'équation (1.28)  en chapitre 1 (401 points et un pas 

d'échantillonnage de s410 ) et nous l’avons décomposé par la méthode EEMD. Il est à 

rappeler que le signal )(5 tx   est la somme des signaux )(6 tx   et ).(7 tx    

2.3.1.1 Rapport signal/bruit )(SNR  

 

Une approche systématique de la sélection de l’amplitude du bruit est obtenue par le SNR :  

                                             )/(log10 2110 ppSNR                                                      (2.4) 

Où 1p est la puissance du signal. 

Et 2p  la puissance du bruit.   

 La figure 2.2 donne la relation entre le SNR et les résultats de la décomposition EEMD.  
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Fig. 2.2. Le SNR et le nombre d’IMFs redondantes pour la décomposition du signal )(5 tx  . 
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Les valeurs des ordonnées correspondent aux différents résultats de décomposition [9]:  

a) Une valeur -1 représente le mélange de mode. 

 b) La valeur 0 signifie qu’il n’y a pas  de composantes IMF redondantes. 

 c)  Les valeurs positives représentent le nombre d’IMFs redondantes. Pour obtenir une  bonne 

décomposition, il faut bruiter le signal avec une puissance déduite du SNR appartenant à la 

plage de ]dB 41dB 37[   qui assure la non redondance des IMFs.  

2.3.1.2 Nombre d’essai  

 

La figure 2.3 montre qu’une décomposition EEMD avec  un coefficient de corrélation élevé 

de l’ordre de 95%  (moins affecté du bruit) est réalisée avec un nombre d’essai égal à 1000. 

Cette figure est obtenue en calculant le coefficient de  corrélation entre l’IMF1 et le signal 

)(7 tx  en fonction du nombre d’essais eN [9].  
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Fig. 2.3. Relation entre le coefficient de corrélation et le nombre d’essai .eN  

Après avoir fixé les paramètres qui correspondent au meilleur résultat, la figure 2.4 représente 

le résultat de la décomposition EEMD. Et montre clairement l’annulation du problème de  

mixage de modes. 

2.4 Effet des paramètres EEMD  

2.4.1  Effet  de l’amplitude de bruit 

Si l’amplitude du bruit est trop petite par rapport à l’amplitude du signal,  alors le rajout du 

bruit n’aura aucun effet sur le mélange de modes. Mais, si l’amplitude du bruit est trop grande 
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Fig. 2.4. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dB 37SNR  et un .1000eN   
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par rapport à celle du signal, alors la décomposition EEMD donnera des composantes IMFs 

redondantes.  

Les figures 2.5, 2.6 et 2.7 illustrent l’effet de l’amplitude du bruit sur les résultats de la 

décomposition EEMD du signal test ),(5 tx   le nombre d’essai a été fixé à 1000.  
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Fig. 2.5. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dB 57SNR   et un .1000eN  

IMF1 

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04

-0,06

-0,04

-0,02

0,00

0,02

0,04

0,06

0,08

Am
pl

itu
de

Temps(s)  



Chapitre 2                                                                                                       La méthode EEMD 

 

 

 

- 40 - 

IMF2 

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04

-1,0

-0,8

-0,6

-0,4

-0,2

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

Am
pl

itu
de

Temps(s)  

Résidu 

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04
-0,025

-0,020

-0,015

-0,010

-0,005

0,000

0,005

Am
pl

itu
de

Temps(s)  
 

Fig. 2.6. Décomposition EEMD du signal )(5 tx en utilisant un dB 37SNR  et un .1000eN   
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Fig. 2.7. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dBSNR 11  et un .1000eN  
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Ces figures montrent que la décomposition EEMD dépend de l’amplitude du bruit exprimée 

par la variance. Par exemple, pour un SNR  important de l’ordre de dB, 57   les deux 

composantes du signal test n’ont pas été séparées et le  problème de mélange de modes  existe 

encore (Fig. 2.5). Par contre pour un très faible ,SNR  la  décomposition EEMD génère des 

IMFs redondantes  (Fig. 2.7). Cependant, pour un SNR approprié, dans cet exemple de dB 37 ,  

la figure 2.6 montre que le signal )(5 tx  a été efficacement décomposé en deux IMFs. Ces 

résultats démontrent que la variance du bruit blanc Gaussien doit être choisie convenablement 

pour assurer la performance de la méthode EEMD.    

2.4.2  Effet du nombre d’essai eN  

Théoriquement, un nombre infini d’essai serait nécessaire pour complètement neutraliser 

l’effet du bruit blanc gaussien ajouté au signal original. Etant donné qu’une telle exigence ne 

peut pas être pratiquement respectée dans des applications réalistes, une mesure de corrélation 

entre les IMFs et les composantes du  signal original est examinée pour déterminer un nombre 

d’essai faisable en pratique.  

Quand le nombre d’essai est 1000, le coefficient de corrélation entre l’IMF1 et la composante 

haute fréquence dans le signal )(5 tx  est élevé de 0.95 Cette valeur est prise comme une 

valeur seuil acceptable pour déterminé le nombre d’essai pratiquement significatif. 

 Les figure 2.8-2.11 illustrent comment les résultats de la décomposition EEMD varient avec 

le nombre d’essai, où l’amplitude du bruit est fixée à 0.01  .37dBSNR   Cette valeur a été 

choisie pour éviter les IMFs redondantes selon le critère du rapport signal sur bruit.  

L’IMF2 qui représente la composante basse fréquence dans le signal )(5 tx est stable pour tous 

les nombres d’essai eN . 

 L’IMF1, correspondant à la composante haute fréquence de faible amplitude, est 

progressivement débruité avec l’augmentation du nombre  d’essai. L’IMF1 est complètement 

dépourvue de bruit pour un  nombre d’essai .1000eN  

 Ceci démontre que le coefficient de corrélation  fournit une mesure efficace pour déterminer 

le nombre d’essai eN dans la méthode EEMD. 
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Fig. 2.8. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dB 37SNR  et un .10eN  
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Fig. 2.9. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dB 37SNR  et un .50eN  
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Fig. 2.10. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dB 37SNR  et un .200eN  
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Fig. 2.11. Décomposition EEMD du signal )(5 tx  en utilisant un dB 37SNR  et un .500eN  
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2.5 Evaluation de l’erreur par la méthode EEMD 

Dans le but d’examiner la manière d’évaluation de l’erreur par la méthode EEMD en fonction 

du nombre d’essai eN , nous avons  décomposé  le signal )(5 tx  avec un dB 37SNR  et en 

faisant varier le nombre d’essai de 10 à 1000 et nous avons  évalué l’erreur commise par la 

méthode EEMD. L’erreur est calculée en faisant la différence entre le signal original et le 

signal décomposé par la méthode EEMD  

                                   




N

k

EEMD résiduIMFinalsignalorigerreurl
k

1

'                                      (2.5)                

Nous pouvons remarquer  que lorsque le nombre d’essai augmente, la méthode EEMD 

diminue l’erreur sur toutes les IMFs. Mais l’augmentation du  nombre  d’essai eN  augmente 

le temps de calcul.  Les résultats sont illustrés sur les figures 2.12-2.15. 
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Fig. 2.12. L’évaluation de l’erreur par la méthode EEMD pour 10.eN   
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Fig. 2.13. L’évaluation de l’erreur par la méthode EEMD pour 100.eN   
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Fig. 2.14. L’évaluation de l’erreur par la méthode EEMD pour .500eN  
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Fig. 2.15. L’évaluation de l’erreur par la méthode EEMD pour 1000.eN   

2.6 Inconvénient de la méthode EEMD  

Théoriquement, le  bruit blanc ajouté est complément éliminé par une décomposition utilisant 

un nombre d’essais très élevé (infini) qui pose un problème dans la méthode EEMD. Ainsi, 

cette méthode possède deux inconvénients : 

 • Difficulté d’éliminer complètement le bruit.  

• Grand temps de calcul (figure 2.16).  

Par exemple, si le nombre d'essais eN est fixé à 100,  l'EEMD devrait exécuter 100 fois le 

processus de l’EMD et par conséquent EEMD et plus lente que l’EMD. Nous pouvons noter 

que le temps de calcul dans la méthode EEMD est fixé par le nombre d’essais Ne  dont la 
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figure 2.16 donne quelques exemples. Nous avons utilisé un PC avec les caractéristiques 

suivantes processeurs : Intel pentium CPU B950, 2.1 GHz (dual core), avec une mémoire de 

GB4 .  
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Fig. 2.16. Le temps de calcul en fonction de eN  pour la décomposition EEMD. 

2.7 Conclusion 

Ce chapitre a présenté la méthode EEMD dont l’objectif d’annuler le mixage de mode. Les 

critères de choix des paramètres ont été présentés, tels que le rapport du signal sur bruit et le 

nombre d’essai adéquats, pour  réussir une décomposition EEMD efficace. Ensuite nous 

avons étudié en détail  l’effet des paramètres (amplitude de bruit ajouté et le nombre d’essai 

eN ) sur la décomposition EEMD. Finalement, Nous avons évalué l’erreur de la 

décomposition EEMD sur toutes les IMFs en fonction du nombre d’essai eN , et nous avons 

calculé les temps d’exécution pour plusieurs nombre d’essai.  

Nous avons confirmé que la méthode EEMD a résolu le problème de mixage de modes et par 

conséquent elle est plus performante que la méthode EMD.  En plus, nous avons confirmé que 

l’erreur commise dans la reconstitution du signal dimunie avec l’augmentation du nombre 

d’essai .eN  Cependant, nous avons montré que l’augmentation du nombre d’essai accroit  le 

temps de calcul. Nous  avons considéré dans le prochain chapitre les différentes améliorations 

de la méthode EEMD. 



Chapitre 3                                                                  Les méthodes d’améliorations de l’EEMD 

 

 - 49 - 

CHAPITRE 3 

Les  méthodes d’améliorations de l’EEMD 

3.1 Introduction  

La décomposition par la méthode EEMD présente un inconvénient  major qui est la nécessité  

d’un grand nombre d’essais pour réduire l’amplitude relative du bruit ajouté. Ce chapitre 

présente les différentes possibilités d’améliorations de la méthode EEMD pour réduire le 

nombre  d’essais. Chaque essai ou réalisation comprend les résultats de la décomposition de 

l’ensemble « signal plus un bruit blanc d'amplitude finie ». L’étude est basée sur des 

simulations numériques. Nous proposons quatre méthodes d’améliorations, la méthode 

MEEMD (Modified EEMD, 2010 [9]), la méthode CEEMD (Complementary EEMD 2010 

[10]), la méthode CEEMDAN (Complete EEMD with  Adaptative Noise, 2011 [11]) et la 

méthode de sur-échantillonnage de l’EEMD SEEMD, 2013, [12]. 

3.2 La méthode MEEMD 

Dans cette partie une amélioration de la méthode EEMD est présentée, c’est  la méthode 

MEEMD (Modified EEMD). Cette amélioration est basée sur le remplacement du bruit blanc 

gaussien utilisé dans la méthode EEMD par un bruit à bande limité. Ce remplacement réduira 

efficacement le nombre d’essais Ne  pour obtenir des IMFs significatives. Techniquement, le 

bruit  blanc à bande limité est obtenu par un  filtrage passe-bas du bruit blanc gaussien.  

3.2.1  Algorithme de la méthode MEEMD 

La méthode EEMD annule le problème de mélange de mode, mais avec un nombre de 

réalisations très élevé. Par conséquent une amélioration de l’EEMD est nécessaire. La partie 

basse fréquence du bruit ajouté affecte les résultats de la décomposition EEMD, alors  que les 

hautes fréquences du bruit blanc ajouté n’ont aucun effet.   

Les étapes de la méthode MEEMD sont décrites comme suit [9] : 

 

(1) Ajouter un bruit blanc filtré  au signal original. 

(2) Décomposer l’ensemble (signal plus bruit blanc filtré) par la méthode EMD. 
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(3) Répéter l’étape 1 et 2 en utilisant à chaque essai une autre réalisation de bruit blanc.  

(4) Calculer les différentes moyennes des différents ensembles des IMFs (une moyenne 

d’ensemble des IMFs de même ordre) de chaque décomposition EMD. 

3.2.2 Critères de choix des paramètres de la méthode MEEMD 

3.2.2.1 le choix du type de filtre  

Nous avons considéré trois types de filtres passe bas (butterworth, Tchebychev 2 et élliptique) 

pour obtenir un bruit blanc à bande limité. Pour chaque type de filtre nous avons déterminé le 

SNR et eN  nécessaires pour la décomposition MEEMD du  signal )(5 tx  (401 points et un pas 

d'échantillonnage de s410 ). Le tableau 3.1 montre le nombre d’essais obtenu pour chaque 

type de filtre. Le meilleur résultat est obtenu avec le filtre elliptique d’ordre 3. 

D’après le tableau 3.1, on peut constater que le filtre elliptique fournit un ordre minimal égal à 

3  avec un nombre d’essais 27eN  et un faible RMSE : L’erreur quadratique moyenne  (en 

anglais Root Mean Squared Error ) (équation 3.1) par rapport aux deux autres filtres. Ensuite, 

nous avons décomposé le signal )(5 tx  par la méthode MEEMD en filtrant le bruit blanc en 

utilisant le filtre elliptique d’ordre 3.  

                                             




N

i

ii xx
N

RMSE

1

2)ˆ(
1

                                                    (3.1)                                                              

N   est le nombre d’échantillons du signal test, ix̂ est le signal estimé, ix  est le signal original 

[28]. 

 

Tableau 3.1. Choix du filtre passe bas. 

 

 Butterworth Tchebytchev2 Elliptique 

SNR (dB) 15 dB 15 dB 15 dB 

Ordre du filtre 7 3 3 

eN  40 40 27 

RMSE 0.000671996 0.00061882 0.00060327 
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3.2.2.2 Le rapport signal sur bruit  

La figure 3.1 donne la relation entre le SNR  et les résultats de la décomposition MEEMD. Le 

nombre d’essais a été  fixé à 27eN  réalisations. Nous pouvons constater que la gamme du 

SNR  ]1510[ dBdB  permet d’avoir une bonne décomposition MEEMD du  signal )(5 tx  

(sans mélange de mode et sans IMFs redondantes).  

 

 

 

Fig. 3.1. SNR et nombre d’IMFs redondantes pour la décomposition MEEMD du signal )(5 tx  . 

3.2.2.3 Le nombre d’essais eN  

Pour obtenir un coefficient de corrélation, entre l’IMF1 et la composante haute fréquence 

)(7 tx  du signal )(5 tx  élevé de l’ordre de 95%,  Il faut que le nombre d’essais soit égal à 27.  

3.2.3 La décomposition par la méthode MEEMD avec un filtre elliptique d’ordre 3 

Après avoir choisi le meilleur filtre passe bas qui nécessite un ordre minimal pour 

décomposer le signal )(5 tx  avec un faible  nombre d’essai  et une faible erreur, et les bons 

paramètres nécessaires à la décomposition par le processus MEEMD.  La figure 3.2 montre le 

résultat de la décomposition MEEMD du signal )(5 tx ( 27eN , )15dBSNR   avec 

l’utilisation d’un filtre elliptique d’ordre 3. 
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Fig. 3.2. Décomposition MEEMD du signal )(5 tx avec dBSNR 15  et 27Ne . 

 

La méthode EEMD, exige un   nombre important de réalisations   1000eN  pour réduire le 

bruit des IMFs. Par contre dans la méthode MEEMD, l’extraction de la composante haute 
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fréquence (IMF1) est réussie uniquement avec un très faible nombre d’essai .27eN  D’où 

l’avantage de la méthode MEEMD de réduire le temps de calcul. 

 

3.3 La méthode CEEMD 

Dans ce paragraphe, nous avons considéré la méthode  CEEMD (Complementary Ensemble 

Empirical Mode Decomposition), pour améliorer l’efficacité de la méthode EEMD.  

3.3.1 Algorithme de la méthode CEEMD 

Dans la  méthode CEEMD, du bruit blanc gaussien est ajouté et soustrait au signal original 

pour générer des ensembles d’IMFs. Par conséquent, deux mélanges composés des données 

originales sont obtenus par [10] :                                                    

                                             

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  1-   1

1     1
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1
                                                    (3.2) 

Où : 

 S est le signal original. 

  B est le bruit blanc gaussien ajouté. 

 1M  est la somme du signal original avec le bruit blanc gaussien ajouté. 

  2M la différence entre le signal original et le bruit blanc gaussien. 

Ainsi, les IMFs obtenues en additionnant du bruit blanc au signal contribuent à une série 

d’IMFs contaminées par des résidus dus au  bruit blanc gaussien ajouté. De même, les IMFs 

obtenues en soustractant du bruit blanc au signal contribuent à une autre série d’IMFs 

contaminées des résidus dus au  bruit blanc soustrait. Les IMFs finales est la moyenne de 

l’ensemble des deux séries  IMFs.  

3.3.2 Critères de choix des paramètres 

3.3.2.1 Le rapport signal sur bruit   
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Si le rapport signal sur bruit  est très grand il y aurait un risque de mélange de modes. Par 

contre si le rapport signal sur bruit est faible, il y aurait un problème de redondance des IMFs. 

Il faut donc bien choisir la valeur du signal sur bruit  qui évite ces deux phénomènes.  

La figure 3.3 représentant la relation entre le SNR et les résultats de la décomposition 

CEEMD du signal )(5 tx   montre que  le  SNR doit être compris dans la plage ] 5.4740[ dB  

pour une avoir une bonne décomposition sans IMFs redondantes et sans mélange de mode. 

Par conséquent, ce rapport signal sur bruit a été fixé à 47 dB (résultat obtenu avec 40eN  ).  
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Fig. 3.3. SNR et nombre d’IMFs redondantes pour la décomposition CEEMD du signal )(5 tx . 

 

3.3.2.2 Le nombre d’essais eN  

Pour obtenir un coefficient de corrélation de 98% entre l’IMF1 et le signal )(7 tx dans la 

décomposition CEEMD, le nombre d’essais eN  soit au moins supérieur à 5 (Fig. 3.4). 
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Fig. 3.4. Relation entre le coefficient de corrélation et le nombre d’essais eN . 

3.3.3 La décomposition par la méthode CEEMD 
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La figure 3.5 représente la décomposition du signal )(5 tx par la méthode CEEMD. Ces 

résultats de la décomposition réussie du signal )(5 tx sont obtenus  avec un 40eN   et  un 

47SNR dB . La méthode CEEMD a permis donc de réduire le nombre d’essais et par 

conséquent le temps de calcul. La méthode CEEMD constitue une amélioration de  la 

méthode EEMD. 
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Fig. 3.5. La décomposition CEEMD du signal )(5 tx avec 47SNR dB et 40Ne  . 

3.4 La méthode CEEMDAN  
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Dans ce paragraphe, nous proposons la méthode CEEMDAN permettant une amélioration de 

l’algorithme EEMD qui décompose un signal avec un nombre  d’essais 
eN  inférieur  à celui 

obtenu par la méthode EEMD. 

 

3.4.1  Algorithme de la méthode CEEMDAN 

Dans la méthode EEMD, chaque réalisation )(tsi bruitée du signal à décomposer (équation 

(2.1)) est décomposée indépendamment des autres réalisations et ainsi pour chaque réalisation  

)(tsi  un résidu est obtenu : 

                                                   )()()( 1 tIMFtrtr i
k

i
k

i
k                                                       (3.3) 

Dans la méthode CEEMDAN [11], les modes de décomposition seront  notés )(tIMF k   et un 

premier résidu est calculé :      

                                                        )()()( 11 tIMFtxtr                                                      (3.4) 

 

                                                                          

)(1 tIMF  est obtenue de la même façon que dans l’EEMD. Ainsi,  le premier mode EMD a été 

calculé sur un nombre d’essais de  )(1 tr  et les  différentes réalisations d’un bruit blanc 

gaussien donnant accès à  2IMF  par moyennage. Le prochain résidu est défini comme : 

                                                )()()( 212 tIMFtrtr                                                      (3.5) 

Cette procédure continue avec le reste des modes  jusqu’à le critère d’arrêt soit atteint. 

 On définit  l’opérateur   .jE  ,  qui  produit le iemej  mode obtenu par la décomposition 

EMD. )(tbi  le bruit blanc gaussien et )(tx  le signal ciblé. 

La méthode CEEMDAN est décrite par l’algorithme suivant  [11]: 

 

1. Décomposer par la méthode EMD les eN  réalisations  ,1 ),()( ei Nitbtx   pour obtenir 

leur premier mode qui est le premier mode de la méthode CEEMDAN  )( CEEMDAN1 tIMF  

notée )(1 tIMF : 
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                                               
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2. Calculer le premier résidu de  la première phase )1( k  : 

                                                         )()()( 11 tIMFtxtr                                                      (3.7)                                                                                                              

3. Décomposer par la méthode EMD les eN  nouvelles réalisations : 

  ,1 ,)()(1 ei NitbEtr   pour obtenir leur premier mode qui est le deuxième mode : 

                         )()(
1

)( 11

1

12 tbEtrE
N

tIMF i

N

ie

e

 
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                                                    (3.8) 

Le résidu de la deuxième étape (k=2) est : 

                                                      )()()( 212 tIMFtrtr                                                      (3.9)  

4. Calculer le résidu de la iémek phase :  

                                                )()()( 1 tIMFtrtr kkk                                                       (3.10) 

5. Décomposer les réalisations  obtenues :   ,,,1 ,)()( eikk NitbEtr   jusqu’ au premier 

mode EMD et  définit le iémek )1(  mode : 

                                 )()(
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tIMF ikk
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                                      (3.11)           

6. Aller à l’étape 4 de l’algorithme pour le prochain k  . 

Les étapes 4 à 6 sont exécutées jusqu’à ce  que le résidu obtenu n’est plus décomposable (le 

résidu n’a pas deux extremums au moins). Le résidu final est donné par : 

                                                    




K

k

kMFItxtR

1

)()(                                                     (3.12) 

K est le nombre total de modes. Donc le signal )(tx peut être exprimé  comme :  

                                                   )()(

1

tRMFItx

K

k

k 


                                                    (3.13) 

3.4.2   Critères de choix du SNR  et du nombre d’essais eN  

3.4.2.1  Rapport signal sur bruit  
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Le signal )(5 tx   (équation 1.28) (401 points et un pas d'échantillonnage de s410 ) a été   

décomposé par  la méthode CEEMDAN. Les différentes réalisations ont été bruitées avec un 

SNR  appartenant à la plage de ]4137[ dBdB  de la figure 3.6 qui donne la relation entre la 

redondance des IMFs en fonction du  SNR  de la décomposition CEEMDAN du signal test 

(voir paragraphe 2.3.1.1 pour les différents nombre d’IMF redondantes).  
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Fig. 3.6. Le SNR et le nombre d’IMFs redondantes pour la décomposition CEEMDAN du signal )(5 tx  . 

3.4.2.2   Le nombre  d’essais eN  

La figure 3.7 montre pour avoir  un coefficient de corrélation de 95% (entre l’IMF1 et la 

composante haute fréquence du signal )(7 tx  , il faut que le nombre d’essais soit au moins 

supérieur à 300.  
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Fig. 3.7. Relation entre le coefficient de corrélation et le nombre d’essais. 
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3.4.3 La décomposition par la méthode CEEMDAN  

Les résultats de la décomposition dépendent de l’amplitude du bruit.  Quand l’amplitude du 

bruit est très faible ),57( dBSNR   les deux composantes n’ont pas été séparées (figure 3.8). Il 

y a donc un  mélange de mode.  
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Fig. 3.8. Décomposition CEEMDAN du signal )(5 tx  avec dBSNR 57 et 500eN . 
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Fig. 3.9. Décomposition CEEMDAN du signal )(5 tx  avec un dBSNR 37  et 500eN . 

Lorsque l’amplitude du bruit est choisie tel que le ,37dBSNR    le signal est efficacement 

décomposé en deux IMFs, chaque IMF contient une composante du signal (figure 3.9).   

Ce résultat de la décomposition a été obtenu avec .500eN   

3.5 La méthode de sur échantillonnage de l’EEMD  

3.5.1 Effet de l’échantillonnage sur la méthode EEMD 

Pour étudier l’effet de l’échantillonnage sur la méthode EEMD [12] le signal )(5 tx a été 

échantillonné avec différentes fréquences d’échantillonnage (de max2 ff e   

à max200 ff e  ). Le rapport signal sur bruit et le nombre d’essais ont été évalués en fonction 

du rapport de fréquences (
maxf

f e ) pour une décomposition du signal sans IMFs redondantes et 

avec un coefficient de corrélation supérieur ou égale à %)97(   entre l’IMF1 et la 

composante )(7 tx . 
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La figure 3.10 montre l’évolution du SNR en fonction du rapport de fréquences (
maxf

f e ). Cette 

courbe varie rapidement dans l’intervalle 2 à 25, moins rapidement dans l’intervalle 25-100 et 

lentement dans l’intervalle 100-200. Cette figure montre aussi qu’il faut ajouter un bruit 

important (faible SNR ) pour un signal échantillonné à la limite du théorème d’échantillonnage 

(faibles rapports de fréquences
maxf

f e ) et un bruit faible pour les signaux sur-échantillonnés. 

 La figure 3.11 représente  la variation du nombre   d’essais eN  en fonction du rapport de 

fréquences (
maxf

f e ). Pour une meilleure illustration les figures 3.11.a et 3.11.b constituent des 

agrandissements. L’analyse des figures 3.11.a et 3.11.b montre que pour des signaux sur-

échantillonnés, le nombre d’essais eN  est inférieur à 100. 
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Fig. 3.10. Le SNR en fonction du rapport de fréquences 
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Fig. 3.11.  (a) et (b) l’agrandissement du nombre  d’essais eN  en fonction du rapport de fréquences (
maxf

fe ). 

 

Néanmoins, pour des signaux échantillonnés à la frontière du théorème d’échantillonnage, le 

nombre d’essais eN  augmente de façon considérable. Il faut noter que plus de 1000 

réalisations sont nécessaire pour décomposer le signal )(5 tx  échantillonné à la 

fréquence max2 ff e  . L’augmentation du nombre d’essais permet de neutraliser le fort 

bruitage qui est nécessaire pour  la décomposition des signaux échantillonné à la limite du 

théorème d’échantillonnage. 

Pour avoir une décomposition EEMD standard (rajout d’un faible bruit et un nombre d’essais 

acceptable) il est nécessaire de sur-échantillonné  pour réduire le nombre d’essais eN .    

3.5.2 Critère de Choix des paramètres  

Le signal )(5 tx  a été échantillonné à la fréquence de KHz100  et a été  décomposé selon  la 

méthode EEMD. 

La figure 3.12 montre la variation du nombre d’IMFs redondantes en fonction du rapport 

signal sur bruit. Pour obtenir une décomposition où les IMFs ne sont pas redondantes, il faut 

bruiter la séquence avec un SNR  appartenant à la plage ]8577[ dBdB . Pour avoir un 

coefficient de  corrélation entre l’IMF1 et le signal )(7 tx  (composante haute fréquence de 
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)(5 tx ) supérieur ou égal à %97 , il faut que le nombre d’essais soit supérieur ou égal à 5 

(figure 3.13). 
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Fig. 3.12.  SNR et nombre d’IMFs redondantes par décomposition EEMD du signal )(5 tx sur-échantillonné à la 

fréquence de KHz100 . 
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Fig. 3.13. Relation entre le coefficient de corrélation et le nombre  d’essais eN (la méthode SEEMD). 

3.5.3 La décomposition par la méthode sur-échantillonnage de l’EEMD 

Les résultats de la décomposition par la méthode SEEMD du signal )(5 tx  sont représentés 

dans la figure 3.14. Cette figure montre que la méthode SEEMD a réussi à extraire les deux 

composantes du signal )(5 tx  avec  un nombre  d’essais .5eN  Cette valeur de 5 démontre 

clairement l’amélioration considérable de la méthode EEMD sur-échantillonnée par rapport à 

la méthode EEMD.  
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Fig. 3.14. Décomposition du signal )(5 tx par la méthode SEEMD avec dBSNR 80 et .5Ne   

3.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons étudié les différentes possibilités d’améliorations de la 

méthode EEMD en vue de réduire le nombre d’essais.  
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Pour chaque méthode d’amélioration, les paramètres ( ,SNR eN  et le coefficient de 

corrélation)  nécessaires, pour une décomposition réussie du signal test, ont été calculés. 

Les résultats de simulations ont montrés que toutes les méthodes d’améliorations publiées 

sont plus performantes que la méthode classique EEMD. Il est à noter que chaque nouvelle 

méthode proposée a fait l’objet d’une étude comparative uniquement avec la méthode 

EEMD. Par conséquent, l’objectif du denier chapitre de ce mémoire de magister a été dédié à 

une étude comparative des quatre méthodes d’amélioration de la méthode EEMD (MEEMD, 

CEEMD, CEEMDAN, et EEMD sur-échantillonnée).  
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CHAPITRE 4 

Etude comparative 

4.1 Introduction 

 

Ce chapitre présente d’abord une étude comparative entre la méthode EEMD et les quatre 

méthodes d’améliorations (MEEMD, CEEMD, CEEMDAN, EEMD sur-échantillonnée 

SEEMD) étudiées en chapitre 3. Ensuite, ces différentes méthodes d’améliorations sont 

comparées entre elles en se basant sur l’erreur de la reconstitution du signal test, l’erreur 

quadratique moyenne  (en anglais Root Mean Squared Error : RMSE), et le nombre d’essais. 

Enfin nous avons aussi effectué une comparaison entre le taux d’amélioration trouvé avec le 

taux d’amélioration publié dans les références de chaque méthode (MEEMD, CEEMD, 

CEEMDAN, SEEMD). 

4.2 Comparaison de la méthode EEMD avec les différentes améliorations 

4.2.1 Comparaison de la méthode EEMD  avec la méthode MEEMD  

 

Dans ce paragraphe nous avons comparé les méthodes EEMD et MEEMD en utilisant )(5 tx  

comme un signal test. Cette comparaison est basée sur l’erreur produite par la reconstitution 

du signal,  l’erreur quadratique moyenne et le nombre d’essais.  

4.2.1.1 Par rapport à l’erreur  sur la reconstitution du signal 

L’erreur induite sur la reconstitution du signal test, après sa décomposition par la méthode 

MEEMD  avec un nombre d’essais ,27eN  un dBSNR 15  et en utilisant un filtre 

elliptique  d’ordre 3, est représentée dans la figure 4.1. D’autre part, la figure 4.2 illustre 

l’erreur sur la reconstitution du signal )(5 tx  décomposé par la méthode EEMD 100eN  et 

un dBSNR 37  .  

Pour une même erreur de reconstitution du signal test, la méthode EEMD exige un nombre 

d’essais  égal à 100  ,100eN   alors la méthode MEEMD nécessite uniquement 27 essais 

 .27eN    
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Fig. 4.1. Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition MEEMD avec un filtre elliptique  d’ordre 

3 ,27( eN ).15dBSNR   
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Fig. 4.2. Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition EEMD ,100( eN ).37dBSNR   

 

4.2.1.2 Comparaison par rapport au RMSE  

L’erreur quadratique moyenne RMSE (équation 3.1 du chapitre 3)  sur toutes les IMFs pour 

chaque méthode est donnée dans le tableau 4.1. 

 

Tableau. 4.1. RMSE des méthodes EEMD et MEEMD. 

 

 MEEMD EEMD 

Nombre d’essai 27eN  100eN  

RMSE 0.00060327 0.00068011 

Nous pouvons noter que l’erreur quadratique moyenne RMSE obtenue par la méthode 

MEEMD avec 27Ne est inférieure à celle obtenue par la méthode EEMD avec un nombre 

100Ne . 
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4.2.1.3 Par rapport au nombre d’essai 

Le nombre d’essais pour une bonne décomposition MEEMD est de 27 essais  27eN , alors 

de celui nécessaire pour parvenir à la même décomposition par la méthode EEMD est de 100 

essais  100eN  . Donc, la méthode MEEMD permet de réduire le nombre d’essai d’environ 

73 %. Et comme  le temps de calcul est proportionnel au nombre d’essais la méthode  

MEEMD permet  aussi une réduction  au niveau du temps calcul.  

Zhang et al. [9] ont proposé la MEEMD pour réduire le nombre d’essai  de la méthode EEMD 

d'origine et améliorer sa performance. Ils ont montré, à l’aide d’un exemple de simulation 

composé d’une composante basse fréquence et d’une composante transitoire haute fréquence 

et sans spécifier le type de filtre utilisé pour obtenir un bruit à bande limitée, que la réduction 

est de 30 %.  Ainsi, le bon choix du filtre passe bas  permettant le remplacement du bruit 

blanc par un bruit à bande limitée (paragraphe 3.3.2.1) permet de réduire  davantage le temps 

de calcul. 

En comparant nos résultats avec les résultats de [9] on peut dire que nous avons abouti à une 

bonne amélioration de la méthode EEMD  via la méthode MEEMD. 

4.2.2 Comparaison de la méthode EEMD avec la méthode CEEMD 

4.2. 2. 1 Par rapport à l’erreur  sur la reconstitution du signal  

La  figure 4.3 montre l’erreur de la reconstitution du signal  )(5 tx  à partir des données de sa 

décomposition CEEMD 40( eN  et ).47dBSNR   Cette erreur est inférieure avec celle 

commise par la méthode EEMD 1000( eN  et )37dBSNR   (Fig. 4.4).   
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Fig. 4.3. Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition CEEMD ,40( eN ).47dBSNR   
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Fig. 4.4. Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition EEMD ,1000( Ne  ).37dBSNR   

4.2. 2. 2 Comparaison par rapport au RMSE 

Dans ce paragraphe, nous avons comparé l’erreur quadratique moyenne lorsque la 

reconstitution est basée sur la méthode CEEMD avec celle où la reconstitution est basée sur la 

méthode EEMD. Ces erreurs quadratiques moyennes sont données dans la figure 4.5 qui 

montre que l’erreur quadratique moyenne calculée par la méthode CEEMD est plus petite que 

celle obtenue par la méthode EEMD pour un nombre d’essai 1000eN  qui permet une bonne 

décomposition EEMD. L’erreur commise par CEEMD reste encore négligeable par rapport à 

celle de la méthode EEMD  pour une décomposition efficace.  
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Fig. 4.5. Comparaison des RMSE dues aux méthodes EEMD et CEEMD. 

4.2. 2. 3 Par rapport au nombre d’essai 
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nécessaire pour parvenir quasiment à la même décomposition par la méthode EEMD est de 

 1000eN . Donc, la méthode CEEMD permet de réduire le nombre d’essai d’environ  96 %.  

De même elle permet aussi de réduire  davantage le temps de calcul. Par conséquent notre 

résultat confirme celui des chercheurs ayant proposés cette méthode  [10].  

4.2.3 Comparaison de la méthode EEMD avec la méthode CEEMDAN 

La méthode  EEMD et la méthode CEEMDAN ont été comparées en se basant sur la 

décomposition du signal )(5 tx  (équation 1.28 du chapitre 1).  

4.2. 3. 1 Par rapport à l’erreur  sur la reconstitution du signal 

Pour effectuer une comparaison entre les deux méthodes EEMD et CEEMDAN le signal 

)(5 tx  déjà décomposé par l’EEMD  a été aussi décomposé par la méthode CEEMDAN. Les 

figures 4.6 et 4.7 présentent l’erreur sur la reconstitution du signal test.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.6. Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition EEMD ,1000( Ne  ).37dBSNR   
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Fig. 4.7. Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition CEEMDAN ,37( dBSNR  , ).500Ne  
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Nous avons  remarqué que l’erreur obtenue par la méthode CEEMDAN est négligeable (de 

l’ordre 0,00001) pour un nombre  d’essais  500eN  permettant de réaliser la meilleur 

décomposition , alors que la meilleure décomposition par la méthode EEMD est atteinte avec 

un nombre d’essais 1000Ne et une erreur de reconstitution (de l’ordre 0,0008) beaucoup 

plus grande. 

 

4.2. 3. 2 Comparaison par rapport au RMSE 

Dans cette partie nous avons calculé  le RMSE en fonction du nombre d’essais eN  nécessaire à 

une parfaite décomposition du signal )(5 tx  par les méthodes EEMD et CEEMDAN. Les 

résultats du RMSE en fonction du nombre d’essais eN  sont schématisés dans la figure 4.8  

dans le cas de la décomposition du signal test par la méthode EEMD,  et dans la figure 4.9  

dans le cas où la méthode CEEMDAN a été utilisée pour la décomposition. Pour avoir une 

décomposition EEMD avec une erreur très faible, il faut un très grand nombre d’essais .eN  

La comparaison des figures 4.8 et 4.9 montre que  par exemple pour un même nombre d’essai 

100eN  la valeur de l’erreur quadratique moyenne dans la méthode EEMD est 

00068011.0RMSE . Par contre dans  la méthode CEEMDAN la valeur de l’erreur 

quadratique moyenne  pour le même nombre d’essai  100eN  est .00000643.0RMSE   
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Fig. 4.8. RMSE en fonction du nombre d’essai eN  de la décomposition EEMD du signal test. 
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Fig. 4.9. RMSE en fonction du nombre d’essai eN  de la décomposition CEEMDAN du signal test. 

 

Nous avons comparé les résultats de la figure 4.8 et 4.9, et nous pouvons noter  que la 

méthode CEEMDAN décompose le signal avec une erreur  très négligeable par rapport à la 

méthode EEMD. 

4.2. 3. 3 Par rapport au nombre d’essai 

Nous avons comparé  le nombre d’essai des décompositions par  les méthodes EEMD et 

CEEMDAN, pour la CEEMDAN un nombre  d’essais  500eN  permettant de réaliser la 

meilleure décomposition, alors que dans la méthode EEMD la meilleure décomposition  est 

réalisée  avec un nombre  d’essais 1000Ne . 

Du point de vue du nombre d’essai, on peut conclure d’après ces résultats que la méthode 

CEEMDAN est plus performante que la méthode EEMD.  Car nous avons  détecté une 

amélioration de 50%.  

L’algorithme CEEMDAN [11]  proposé pour améliorer  l’algorithme EEMD tout en assurant 

une parfaite reconstitution du signal original et  une meilleure séparation de modes a permis 

une amélioration inférieur à 50 % et quantifié à  30.8 % pour la décomposition du signal ECG 

(Electro Cardiogram Signal). En comparant nos résultats avec les résultats publiés dans [11],  

Nous pouvons noter que nos résultats fournissent une bonne amélioration de la méthode 

EEMD tout en réduisant le temps de calcul.  
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4.2.4 Comparaison de la méthode EEMD avec la méthode SEEMD 

Ce paragraphe présente une étude comparative entre la méthode EEMD et sa version sur 

échantillonnée en se basant sur les mêmes  critères. Nous allons d’abord examiner l’erreur  

sur la reconstitution du signal )(5 tx  décomposé  par la méthode SEEMD, ensuite nous allons 

comparer le nombre d’essai et l’erreur quadratique moyenne RMSE en fonction du nombre 

d’essai Ne entre la méthode EEMD et la méthode sur-échantillonnage de l’EEMD (SEEMD). 

Les résultats obtenus sont schématisés sur les  figures 4.10- 4.12. 

4.2.4.1 Analyse de l’erreur  sur la reconstitution du signal 

Les figure 4.10 et 4.11 montrent les erreurs de reconstitutions du signal décomposé 

respectivement par les méthodes SEEMD ,5( eN ), 80 dBSNR  et EEMD 

,1000( eN ). 37 dBSNR   Nous pouvons noter que l’erreur de reconstitution calculée en se 

basant  sur l’approche SEEMD est plus faible que celle obtenue  en se basant  sur l’approche 

EEMD. 

0,00 0,01 0,02 0,03 0,04
-0,00020

-0,00015

-0,00010

-0,00005

0,00000

0,00005

0,00010

0,00015

Am
pl

itu
de

Temps(s)  

Fig. 4.10.  Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition SEEMD ,5( eN ). 80 dBSNR   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.11.  Erreur de reconstitution du signal test dans la décomposition EEMD ,1000( eN ). 37 dBSNR   
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4.2.4.2 Critère du RMSE 

Pour montrer la performance de la méthode SEEMD, nous avons évalué l’erreur quadratique 

moyenne en fonction du nombre d’essais eN  utilisé pour la décomposition SEEMD du signal 

test. Les résultats obtenus sont présentés dans  la figure 4.12. Nous avons comparé ces 

résultats  avec leurs équivalents obtenus par la décomposition EEMD du même signal test 

(Fig.  4.8). 

À titre d’exemple, une bonne décomposition EEMD réalisée avec 1000eN  permet une 

reconstitution avec une erreur ,00022432.0RMSE  alors qu’une meilleure décomposition 

)0000321.0( RMSE est obtenue par la méthode SEEMD en utilisant uniquement 5 essais. 
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Fig. 4.12. Evaluation du RMSE dans la méthode SEEMD en fonction du nombre d’essai .eN  

 

4.2.4.3 Par rapport au nombre d’essai 

Le nombre d’essai est de  5eN  pour une parfaite décomposition SEEMD  du signal test 

assurant une reconstitution du signal original avec une erreur ,0000321.0RMSE  alors il est 

1000 essais pour une décomposition EEMD  00022432.0RMSE  supérieure de 85.69%. 

Donc, la méthode SEEMD permet de réduire le nombre d’essai avec un taux de  99.5 %.  

Dans [12] ont montré à l’aide d’un signal de simulation composé de deux composantes l’une 

basse fréquence et l’autre haute fréquence, que la méthode SEEMD présente un taux 

d’amélioration de 99.975% au niveau du nombre d’essai par rapport à l’EEMD.  Nos résultats 

sont une confirmation des résultats publiés [12].  
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4.3 Etude comparative des différentes méthodes d’améliorations de l’EEMD  

Les quatre méthodes d’améliorations  de la méthode EEMD ont fait l’objet dans ce mémoire 

de magister d’une étude comparative pour déterminer la meilleure méthode qui assure une 

décomposition fiable avec un faible nombre d’essais et par conséquent un faible temps de 

décomposition. Les différentes études comparatives des paragraphes précédents sont 

synthétisées dans le tableau  4.2. Nous avons reconsidéré le nombre d’essais dans chaque 

méthode qui permet une décomposition efficace du signal test.  Les résultats montrent 

clairement que la SEEMD est la plus performante. 

 

 

Tableau. 4.2. Comparaison du nombre d’essai eN   

entre les méthodes d’améliorations. 

 

 EEMD CEEMDAN MEEMD CEEMD SEEMD 

eN  1000 500 27 40 5 

 

4.4 Conclusion 

Ce chapitre a fait l’objet d’une étude comparative de la méthode EEMD et les différentes 

améliorations publiées et considérées dans le chapitre 3 (MEEMD, CEEMD, CEEMDAN,  

SEEMD). Nos résultats confirment les améliorations apportées par les différentes méthodes 

par rapport à la méthode originale. Par ailleurs, Nous avons constaté que la méthode 

CEEMDAN publiée en 2011, certes proposée pour améliorer la méthode EEMD, sans pour 

autant qu’elle ne soit concurrentielle aux méthodes  MEEMD et CEEMD  qui la précèdent 

(publiées en 2010). Enfin nous avons montré que la méthode SEEMD est la plus performante.  
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Conclusion générale 

Cette étude nous a permis d’abord de comparer la transformée en ondelettes et la méthode 

EMD pour décomposer un simple signal test. Nous avons montré que ces deux méthodes 

décomposent un signal de manière différente. La transformée en ondelettes décompose un 

signal en utilisant des fonctions de base connues à priori (les ondelettes orthogonales de 

Daubechies dans notre exemple de simulation) en commençant par  la plus basse fréquence 

vers les plus hautes. Par contre la méthode EMD décompose d’une façon adaptative un signal 

en une somme de composantes oscillantes dont la première contient sa composante haute 

fréquence pour terminer vers les plus basses. Par ailleurs, nous avons confirmé que la 

méthode EMD est plus performante que la transformée en ondelettes pour la décomposition. 

Cependant, nous avons examiné à l’aide d’un autre exemple de simulation l’inconvénient 

majeur de cette méthode qui est le mélange de modes.  

Ensuite, nous avons confirmé que sa version amélioré EEMD résout efficacement le problème 

de mélange de mode. Par ailleurs nous avons montré que ses résultats de décomposition 

dépendent du rapport signal sur bruit et du nombre d’essai. Une décomposition parfaite 

nécessite  un bon choix  du rapport signal sur bruit  et nombre d’essai très élevé. Pour 

améliorer les performances de la méthode EEMD nous avons étudié différentes possibilités 

d’amélioration publiées (MEEMD, CEEMD, CEEMDAN, SEEMD). Nos résultats de 

simulation ont confirmés que ces méthodes sont plus performante. 

Finalement, ces méthodes d’amélioration ont été comparées entre elles pour la première fois 

dans ce mémoire de magister en se basant sur le taux d’amélioration par rapport à la méthode 

EEMD originale. Cette étude comparative a permis le classement par ordre d’amélioration est 

le  suivant : SEEMD (réduction de 99.5 % du nombre d’essais), CEEMD (réduction de 96%  

du nombre d’essais), MEEMD (réduction de 73 %  du nombre d’essais) et CEEMDAN 

(réduction de 50%  du nombre d’essais). L’ensemble des méthodes d’amélioration assurent 

une décomposition avec faible erreur de reconstitution.  

Espérant que ce travail ouvrira quelques pistes pour de futurs travaux. 
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Abstract 

The objective of this thesis of magister was to study various possibilities of improving the EEMD 

(Ensemble Empirical Mode Decomposition) method to reduce the number of tests. The EEMD 

algorithm was proposed to solve the problem of mixing modes present in the original EMD method. 

However, the effectiveness of EEMD based on a large number of tests which becomes a major 

drawback. Four methods of improvement (MEEMD, CEEMD, CEEMDAN, SEEMD) were considered 

and analyzed. Comparative studies of these algorithms and EEMD have been conducted to show the 

improvements made by each of these methods in relation to the EEMD in terms of the error signal 

reconstruction, the RMSE and the number of trials or time calculation. In addition, a comparative study 

of these four methods, based on the number of tests showed that SEEMD is the most effective. 

The analyzes were made by numerical simulations. 
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Résumé 

L’objectif de ce mémoire de magister était d'étudier différentes possibilités d’amélioration de la 

méthode EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition)  en vue de réduire le nombre d’essais.  

L’algorithme EEMD a été proposé pour résoudre le problème de mélange de modes  présent dans la 

méthode originale EMD. Cependant l’efficacité de l’EEMD repose sur un grand nombre d’essais qui 

devient un inconvénient majeur. Quatre méthodes d’amélioration « MEEMD, CEEMD, CEEMDAN et 

SEEMD » ont été considérées et analysées. Des études comparatives entre ces algorithmes et l’EEMD 

ont été conduites pour montrer les améliorations apportées par chacune de ces méthodes par rapport à 

l’EEMD en termes de l’erreur  de reconstitution du signal, du RMSE et du nombre d’essais ou temps de 

calcul. En outre, une étude comparative entre ces quatre méthodes, basée sur le nombre d’essais, a 

montré que la SEEMD est la plus performante. 

Les différentes analyses ont été faites par des simulations numériques. 
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