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Résume —L'objectif de ce travail est d’analyser le comportement statistique dedardposition modale empirique multivee (MEMD) dans

le cas d'un bruit large bande stationnaire. Partant duateogeréral du bruit Gaussien fractionnaire (fGn), nous conduisons dagations
numeériques qui mettent egvidence, comme dans le cas de 'EMD, le comportement en banc de dilitrélEMD pour chaque canal du signal
multivarié d’entée. De plus, en premie approximation, le MEMD se comporte comme un banc de filtres dyadigec des filtres passe bande

de facteur de quaBtconstant. Par ailleurs, nous observons une auto-siraikemire les spectres des modes extraits. Finalement, cette structure
hiérarchique des modes du MEMD est exp@eitpour estimer I'exposant de Hurst du fGn. Dans I'ensemble, nené&rajisons lesé&sultats
obtenus dans le cas de 'EMD [3] au MEMD.

Abstract — In this paper the behavior of the Multivariate Empirical Mode Decompos{fiteMD) in stochastic situation involving boardband
noise is analyzed. We report numerical experiments based on fralc@ussian noise (fGn) supporting the claim that, similarly to EMD,
MEMD acts as filter bank on each channel of the multivariate input signatith€rmore, in first approximation, this equivalent filter bank
structure is dyadic with constant-Q band-pass filters. Moreover, siseilfarity of the band-pass filters of the extracted modes is observed.
Finally, the hierarchy of the extracted modes is exploited for getting atcoebe Hurst exponent of the fGn. Overall, the revealed MEMD
properties generalize what was previously established for EMD [3] tMBIE

1 Introduction par congquent la comparaison modemode n’as pas de sens.
Pour palliera cette limite, une version multidimensionnelle de

| . . 3 'EMD (MEMD pour multivariate EMD) aété recemment pro-
La decomposition modale empirique (EMD) est unetiode pose par Rehman et Mandic [7]. L'objectif de ce travail est de

permettant'de égbomposer de magrie a}daptive tOUt, signal en cherchera mieux comprendre le comportement statistique du
un nombre &duit de composantes moéek en amplitude et en MEMD en s'interessané la cecomposition du fGn. Ce méte
frequence (AM-FM) [1]. Malge son caraerre intuitive, elle est 4 it aate choisi car c'est uneagéralisation du bruit blanc

uniquement dfinie comme la sortie d'un algorithme et donc, g hermet d'obtenir aussi bien des bruits bassedience que
pour comprendre son comportement (poss#slgt limitations) haute fequence [8]

des simulations intensives dans des situations ot&@s sont
necessaires [2],[3]. Ainsi, il &€& monté sur la base de simu-
lations que 'EMD, appligéea un bruit large bande comme le 2 Principe du MEMD

bruit Gaussien fractionnaire (fGn), a une structure de la#nc

filtres dyadique qui rappelle ce qu’on observe avec unetrans Le MEMD est une extension de I'EMD standard (ou uni-
formée en ondelettes [3]3.\ la différence des approches clas-vari€) pour la @composition des signaux multicanaux (mul-
siquesa base d'ondelettes, I'extraction des modes empiriquetivariés) [7]. Pour les signaux multivés la notion de modes
est faite localement avec aucun noyau ou filtre-getermire  oscillatoires adogge dans I'EMD est confuse et les extrema ne
guidant la @composition. Cet aspect banc de filtres permepeuvent pagtre c&finis directement. Contrairemeat’EMD,

ainsi d'exploiter la @écomposition des signaux par 'lEMB  qui s’appuie sur la notion d’'oscillationédinie a partir des ex-
des fins, par exemple, d’estimation de I'exposant de Hurst direma locaux du signal, le MEMD est liasur le concept de
fGn [3], de filtrage [4], de codage [5] ou de tatouage des siseparation de rotations (modes rotationnels). Ainsi, lag¥des
gnaux [6]. Neanmoins, 'EMD reste limée aux signaux uni- multivariees contiennent des modes de rotation desiqui peuvent
variés et son extension au traitement multidimensionnel conetre vus comme uneegéralisation des modes extraits par 'TEMD
posante par composante n'est pas optimale. Plus exactemeriassique. Une propte importante du MEMD est I'aligne-
cette extension ne permet pas de garantir la concordance erent des modes qui garantit que le nombre de rotations ex-
termes de&ponses frquentielles des modes d@éme indice et  traites est le l@me pour tous les canaux et assure une concor-



dance en terme de contenéduentiel et de propgtes déchelle

avec|f| < 0.5. PourH # 0.5 et|f| — 0, I'équation (3) peut

des modes de @me indice [7]. L'objectif est aussi de prendre &tre approxirée par

en compte les liens possibles entre leséldhts canaux. Sur
le principe, le MEMD reprend I'aspecécursif de 'TEMD mais
avec des oprateurs de tamisage difents de I'approche origi-

Su(f) = C@2mo)?|f|' 21 (4)

Ainsi les fGns peuvenétre €paés en deux classes : quand

nale. En effet, la recherche des extrema dans un espaceimultif7 < [0,0.5], S (0) = 0 et le spectre est de type passe-haut et
mensionnel est &s compligée et les interpolations des enve- quandH < [0.5,1], Sg(0) = 0 — oc le spectre est de type

loppes multidimensionnelles ne peuvent pag obtenues di-
rectement. Ce probme d’extrema locaux esésolu dans le

cas du signal multivagia P canaux en utilisant le concept de

projection su P — 1) spkeres [7]. Ainsi, une envelopgeP di-
mensions est obtenue par projection du signal mulésuir les
différentes directions de I'espaaeP-dimensions. Ces direc-
tions de I'espace sont construites en coasadt un ensemble
de points sur une sghe ¢gréree par une &quence de Ham-

mersleya faible discepance. Les diffrentes enveloppes s'ap-

passe-bas (divergence &ff) [8].

4 Conditions de simulation

Des simulations nuériques onété conduites pour des va-
leurs deH allant de 0.1a 0.9. Pour les illustrations graphiques
seules lesésultats de 4 valeurs d& sont pésengs. La lon-
gueur de la &rie temporelle fGn &t fixeea N = 1024. Pour

puyant sur les extrema des projections, obtenues en peatigghaque valeur déf, J = 500 réalisations inépendantes de

par une interpolation spline cubique, sont moy@spour esti-
mer la valeur moyenne du signal multivarBSoitx[»] un signal
multivarié a P canaux. Le MEMD galise une @dcomposition
dex[n] sur un nombre de modes rotationnels césplestreint
comme suit [7] :

M
X[n] = > Culn] +dfn]

m=1

1)

ou M est la profondeur de laédompositiora P dimensions,
les composantes,, sont les modes rotationnels @] est le
résidu. A l'instar de 'EMD classique, le MEMD consitk que
tout signal multivai® peutétre decrit comme une somme de
rotation rapide et d’une rotation lente.

3 Modele fGn

Les fGn sont éfinis comme Qes Processus d accrolssementggy | yaleur moyenne d’ensemble sur.Jagalisations de
du mouvement Brownien fractionnaire. Ces processus st a

similairesa accroissements stationnaires, de moyenne nulle
entierement caraétises par les statistiques du second ordr

[9]. Atemps discret, le fGn est unérse temporell§x;[n], n €
Z} indexée par un seul paraztre : 'exposant de Hurst et telle
que sa fonction d’auto-cazlation est donge par

TH[]C]

ngH[n]xH[n + K|}
(Jk — 127 — 21k + |k + 12H)

g
- 2

. (2)
ou k € Z. Le casH = 0.5 se Eduita celui du bruit blanc
(décorglation) et les autres valeurs] # 0.5, introduit des
corrélations ®gatives pout € [0,0.5] et positives pou €
[0.5,1] (longue némoire). La transfori@e de Fourier (TF) de

la relation (2) est la dengitsepctrale de puissance (ou DSP) de

la $rie temporelle :
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. 1
_ 2 2nf 112
SH(f) =Co \ej 1| E 7“]‘1—&-]6‘2]{"'1

k=—o0

®3)

fGn ontéte gerérees en utilisant les algorithmegdtits dans
[10] (H € [0.5,1]) and [11](H € [0,0.5]). Le nombre de
canaux est figa P = 8. Dans la suite nous utilisons les no-
tations suivantesxg) [n] est laje™e série fGn de dimension
P etde tailleN avecn € {1,2,...,N}etj € {1,2,...,J}.
C%)p. y[n] est la composante du modem extrait de laj*™°
série fGn ai p € {1,2,...,P}. Pour analyser le comporte-
ment des modes, une estimation spectradt #&alie comme
suit :

N-1

. . _ 1
Smpu(f) = Z P, m[TIw[T] exp(=i2n fr), |f] < 3
T=—N+1
)
ou w est une featre de Hamming, et
(A R -
Pl = 53| 5 D0 empalnlen mln+ 1]
j=1 n=1
(6)

I'es-

Yimation de la fonction d’autocdétation du mode d'indice: et

BY <

N — 1. La structure du banc de filtres est anélysquan-

Gitativement, en utilisant la repsentation graphique du nombre

moyen de passage pa&p (ZCs)zy[m] de chaque mode. Les
résultats pesenés dans la figure 2 montrent que cette fonction
peutétre approxirée par :

)

ou est le facteur dchellepy est esting par la nethode des
moindres cagsa partir des donees de la figure 2. Ce facteur
reptesentant le taux dedroissance des ZCs quand I'indiee
augmente &t estiné de la figure 2 par

2alm] o< "

1 1\ 2
pm ~ 1.772 + 0.06 (H - 2) ~0.02 (H _ 2) @8)

Pour I'analyse de I'auto-similaétentre les spectres, I'objectif

est de erifier la relation entre les spectres des modes :
—1 _

" S (05 )

Smp,u(f) = pg )



TABLE 1 — Valeurs estir@es et leursecart-types (Moy+
std) par les deux estimateurs pour chaque valeuf{dé.es

meilleurs ésultats sont indices en gras.
| Estimateur| TOD \ MEMD | - -
H=0.1 | 0.0216=+0.0751 | —0.0128 = 0.073 = =
H =0.2 | 0.1692+0.1038 | 0.1487 + 0.068 g g
H =03 | 0.2861+ 0.1160 | 0.2778 £ 0.066 8= 8=
H=04 0.4013+ 0.1235 0.3983 + 0.069
H =05 |0.4965=£0.1225 | 0.5000+ 0.067 : A L | ANV SN |
H =10.6 0.6005 + 0.1179 0.6002+ 0.064 log,(frequency) log,(frequency)
H=0.7 | 0.6937+0.1215 | 0.7003+ 0.065 H=0.1 H=03
H=0.8 0.8048+ 0.1174 0.8154 + 0.064
H=0.9 0.9006+ 0.1228 0.9172 + 0.065
@ T
ou Sy, p.u(f) est la DSP de la composaniedu modem, et ; ;
a =1-2H etl > m > 2. La vérification est faite via le & &
résultat de la figure 3. Enfin, pour I'estimation de la valeur de 8 g
H par le MEMD, nous utilisons la &me stratgie que celle R
du EMD classique [12h savoir le calcul de la pente sur le N b

2 3 4 5 “ 7 8 9
log 2(frequency)

H=09

2 3 4 5 - 7
Iogz(frequency)

H=0.7

diagramme ref@sentant la variandg, ;[m| de la composante
p du modem :

Vp,rr[m] oc o " (10) ,

FIGURE 1 — DSPs des modes en fonction g, (f), pour

En prenant le logarithme deéuation (10), nous obtenons f ¢ {0.1,0.3,0.7,0.9}. Les bandes deéquences qui se che-
avecpy ~ 2 vauchent correspondent aux modes cemm indice, montrant
ainsi I'alignement des modes extraits par le MEMD. Nous su-
perposons sur les graphiques les DS@stigues.

ﬁ:1+s§ (11)

sy est la pente de I'estimateur MEMD.

5 Reésultats
Pour les 4 valeurs de ¥D.1,0.3,0.7,0.9) nous tragons le log,(2Cs)
digramme log-log le spectre moyen des 9 premiers modes en
fonction de la fequence normalkee. Les graphiques de la fi-
gure 1 montrent que dans le cas du fGn, le MEMD s'intetgr
comme un banc de filtres passe-baad@ constant poumn >

2. Le mode+# 1 correspond un filtre passe-haut. Cet aspect
banc de filtre dyadique est configgguantitativement, par I'ali-
gnement et la&croissance du nombre Z€g [m] en fonction 6 |
de l'indice du moden, comme indigé par la figure 2. Le gra-
phique de la figure 2 permet dénfier la relation (7). Pour me-
surer la ressemblance entre les spectres des modes, cesslern

—e—H=0.1
-2 H =09

ontété normaligs. Ces spectres o calcués en utilisant la | a
relation (9). La figure 3 montre une bonne superposition des L m
spectres normales. Ces &sultats mettent eavidence I'auto- 1 2 3 4 5 6 7 8

similarite de la @composition par MEMD. Dans I'ensemble

les spectres se superposent bien quelque soit la valefi. de

Les fesultats de calcul d& avec les estimateurs MEMD et ce- FIGURE 2 — Logarithme de ZCs en fonction de l'indice du
lui base sur la transforee en ondelettes (TOD) sont d&@s modem. Les pentes de le&égression sont approximativement
dans les tableaux 1 et 2. Nous donnons pour chaque valeéigalesa —0.8 pour H=0.1 (Carés) et—0.84 pour H=0.9
de H, la moyenne de I'estimation etdcart-type assoei Les (Circles). Les lignes en pointdes correspondent di™¢ et
résultats du tableau 1 montrent que les performances des de¢™ quantiles.

estimateurs sont globalement comparables avecagped péféerence

pour I'estimateur TOD. Par contre legsultats du tableau 2,
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FIGURE 3 — Les PSDs repsenges en fonction déog,(f),

du H par MEMD compagsa ceux obtenus par I'estimateur
ba$ sur la TOD sont prometteurs. L'ensemble de éssiitats

et des prop#éteés mise erévidence pour le MEMD applidu
aux signaux multivaéis ¢gréralise ceux obtenus dans le cas
de 'EMD univarié [3]. Ces esultats gréralisent aussi ceux
reporés Ecemment dans la létature dans le cas d'un bruit
blanc Gaussien [13] au cas du fGn.
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