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Résumé 

Ces dernières années, l'analyse de l’activité humaine a suscité un intérêt considérable en raison de ses 
nombreuses applications, telles que la surveillance des frontières, la compréhension vidéo, 

l'identification biométrique et la réadaptation physique, etc... Outre les avancées technologiques en 

matière de reconnaissance de l’activité humaine basée sur la vision, de nombreuses recherches se 

concentrent sur le développement de systèmes de reconnaissance automatique utilisant des radars 
doppler. Dans ce même contexte se situe le travail présenté dans ce mémoire. On dispose de signaux 

micro Doppler, résultant de l’acquisition du mouvement humain correspondant à l’état Walking et 

l’état Running. En se basant sur un schéma d’analyse temps fréquence, on arrive à identifier les 
caractéristiques distinctives entre les deux mouvements humain (Walking, Running), allant de simple 

représentation conjointe jusqu’aux distributions quadratiques, d’où le spectogramme. 

A l’issu de l’analyse Temps fréquence, l’extraction de l’information pertinente est possible 

visuellement à travers l’observation des différents spectogrammes obtenus selon les deux classes 

définies au préalable. Dans notre projet, nous avons exploité ces observations de séparations pour 

établir la classification de ces deux signaux Walking et Running, l’algorithme choisi est le Support 
Vector Machine SVM, la classification est par la suite testé sur d’autres types d’algorithmes tels que : 

KNN et l’Arbre de décision. 

Mots clés : analyse temps-fréquence, signaux micro-doppler, classification SVM.   

Abstract 

In recent years, human activity analysis has attracted considerable interest due to its many 

applications, such as border surveillance, video understanding, biometric identification and physical 
rehabilitation, etc.... In addition to technological advances in vision-based recognition of human 

activity, much research is focusing on the development of automatic recognition systems using 

Doppler radar. The work presented in this dissertation falls within this same context. Micro-Doppler 
signals are available, resulting from the acquisition of human motion corresponding to the Walking 

and Running states. Based on a time-frequency analysis scheme, we identify the distinguishing 

features between the two human movements (Walking, Running), ranging from simple joint 

representations to quadratic distributions, hence the spectogram. 

Once the time-frequency analysis has been completed, the relevant information can be extracted 

visually by observing the different spectograms obtained according to the two previously defined 
classes. In our project, we have exploited these observations of separations to establish the 

classification of these two signals, Walking and Running. The algorithm chosen is the Support Vector 

Machine SVM, and the classification is subsequently tested on other types of algorithm such as KNN 
and the Decision Tree. 

Key words: time-frequency analysis, micro-Doppler signals, classification SVM.    

 هلخص

فٙ انسُٕاد الأخٛزح، أصبر رحهٛم انُشبط انجشز٘ اْزًبيًب كجٛزًا ثسجت رطجٛقبرّ انعذٚذح، يضم يزاقجخ انحذٔد، ٔفٓى انفٛذٕٚ، ٔانزعزف 

ثبلإضبفخ إنٗ انزطٕراد فٙ ركُٕنٕجٛب انزعزف عهٗ انُشبط انقبئًخ عهٗ انزؤٚخ، رزكش انعذٚذ يٍ . انجٕٛيزز٘، ٔانزأْٛم انجذَٙ، ٔغٛزْب

نذُٚب إشبراد . رُذرط ْذِ الأطزٔحخ ضًٍ ْذا انسٛبق. رادار دٔثهز انجحٕس عهٗ رطٕٚز أَظًخ انزعزف انزهقبئٙ ثبسزخذاو جٓبس

ثبسزخذاو ًَط رحهٛم انشيٍ انززدد٘، ًٚكُُب انزعزف عهٗ . يبٚكزٔ دٔثهز، انزٙ انزقطذ عٍ حزكخ الإَسبٌ فٙ حبنخ انًشٙ ٔانجز٘

انزٕسٚعبد انززثٛعٛخ إنٗ انطٛف انصٕرٙ, انخصبئص انًًٛشح ثٍٛ حزكزٙ انًشٙ ٔانجز٘، ثذءًا يٍ انزًضٛم انًشززك انجسٛط  

ثعذ رحهٛم انشيٍ انززدد٘، ًٚكٍ اسزخزاط انًعهٕيبد انًًٓخ ثصٕرح ثصزٚخ يٍ خلال يزاقجخ الأطٛبف انصٕرٙ انًخزهف انًحصم 

حٛش رى اخزٛبر  فٙ يشزٔعُب، اسزفذَب يٍ ْذِ انًلاحظبد نزصُٛف حزكزٙ انًشٙ ٔانجز٘،. عهّٛ ٔفقبً نهفئزٍٛ انًحذدرٍٛ يسجقبً

.خٕارسيٛخ َبقم انذعى نهزصُٛف صى رى اخزجبر انزصُٛف ثبسزخذاو إَٔاع أخزٖ يٍ انخٕارسيٛبد  

خٕارسيٛخ َبقم انذعى ة رحهٛم انشيٍ انززدد٘، إشبراد انًٛكزٔ دٔثهز، انزصُٛف : هفتاحيتالكلواث ال   
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Introduction générale 

L'analyse du mouvement humain à l'aide du radar est devenue un sujet d'étude de plus 

en plus actif en raison des diverses applications offertes par une telle analyse. Le radar est 

particulièrement utile pour l'analyse du mouvement, car contrairement à d'autres technologies 

de capteurs, il peut fonctionner efficacement dans des conditions météorologiques 

défavorables et pendant la nuit. Les informations sur le mouvement humain ont des 

applications importantes pour les opérations militaires urbaines, les missions de recherche et 

de sauvetage, la surveillance et la surveillance des patients à l'hôpital. Le micro-mouvement 

du corps humain en présence d'une illumination radar crée des modulations uniques dans le 

signal reçu, connues sous le nom d'effet micro-Doppler. En analysant ces modulations de 

fréquence, on peut déduire le type de mouvement effectué par la cible. Le micro-mouvement 

associé au mouvement humain produit un signal non stationnaire qui demande une analyse 

dans le domaine temps-fréquence. 

L'analyse temps-fréquence est une approche puissante pour analyser les micro-

mouvements issus de l’activité humaine. Elle permet de représenter les variations de 

fréquence en fonction du temps, ce qui permet de visualiser les caractéristiques du 

mouvement et d'extraire des informations pertinentes. Dans le contexte de l’étude des signaux 

radar notre projet s’installe. On a procédé à l’analyse des signaux micro Doppler (les signaux 

ont été capté par un radar). Plusieurs techniques sont testés telles que la TFCT, Distribution de 

Wigner-Ville et enfin le spectrogramme. 

Les informations déduites de cette analyse seront exploités par la suite pour classer les 

signaux en deux classes : classe Running et classe Walking. 

Ce mémoire est organisé comme suit : 

Le premier chapitre: on a introduit l'effet doppler et présente les bases théoriques du 

micro-Doppler. Nous explorons les différentes sources de signaux micro-Doppler, telles que 

les êtres humains en mouvement, les véhicules, etc., et nous examinons les caractéristiques 

spécifiques de ces signaux. 

 

 



 

V 
  

Le deuxième chapitre: on a parlé sur les bases de l'analyse temps-fréquence, qui est une 

approche couramment utilisée pour extraire les informations des signaux micro-Doppler. on A 

exploré différentes techniques d'analyse temps-fréquence, telles que le spectrogramme, 

Distribution de Wigner-Ville, la transformée en ondelettes. Nous discutons leurs avantages, 

leurs limitations et leur application pour l'analyse des signaux micro-Doppler. 

Le troisième chapitre: on a présenté une analyse comparative des signaux micro-

Doppler provenant de différentes classes, telles que la course et la marche. Nous examinons 

les caractéristiques distinctives de ces signaux et explorons différentes techniques de 

classification, telles que les machines à vecteurs de support (SVM), les k-plus proches voisins 

(KNN), les arbres de décision. On a évalué les performances de ces techniques de 

classification pour la distinction entre les classes de mouvement.  

  



 

VI 
  

Remerciement ........................................................................................................................ I 

Dédicace................................................................................................................................ II 

Résumé ................................................................................................................................ III 

Introduction générale ........................................................................................................... IV 

Liste des abréviations .......................................................................................................... IX 

Liste de figures ...................................................................................................................... X 

Chapitre I ..........................................................................................................................1 

Effet doppler et micro-doppler ................................................................................................1 

I.1 Introduction: .............................................................................................................1 

I.2 Historique.................................................................................................................1 

I.3 L’effet Doppler.........................................................................................................2 

I.4 Analyse physique du phénomène ..............................................................................2 

I.5 Différents cas ...........................................................................................................4 

I.5.1 Récepteur et source immobiles ..............................................................................4 

I.5.2 Récepteur immobile et source s’approchant ..........................................................4 

I.5.3 Récepteur immobile et source s’éloignant .............................................................6 

I.5.4 Source immobile et récepteur s’approchant ...........................................................6 

I.5.5 Récepteur et source en mouvement .......................................................................7 

I.5.5.1 Déplacement en sens inverse ..........................................................................7 

I.5.5.2 Déplacement dans le même sens ....................................................................8 

I.6 Applications de l’effet Doppler .................................................................................9 

I.6.1 Le Radar ...............................................................................................................9 

I.6.2 Astronomie ...........................................................................................................9 

I.6.3 La météorologie .................................................................................................. 10 

I.7 Effet micro-Doppler ............................................................................................... 10 

I.7.1 Définition ........................................................................................................... 10 

I.8 La signature micro-doppler ..................................................................................... 11 

I.9 Applications des signatures radar micro-doppler ..................................................... 11 

I.9.1 Signatures micro-Doppler des cibles aériennes .................................................... 11 

I.9.2 Signatures micro-doppler des signes vitaux ......................................................... 11 

I.9.3 Signatures micro-Doppler pour la surveillance intérieure .................................... 12 

I.10 Conclusion ............................................................................................................. 12 

 



 

VII 
  

 

Chapitre II ...................................................................................................................... 11 

Analyse temps-fréquence ...................................................................................................... 11 

II.1 Introduction ............................................................................................................ 12 

II.2 Transformée de Fourier à Court Terme ................................................................... 12 

II.3 Limites de la Transformé de Fourier à Court Terme................................................ 13 

II.4 Les représentations temps-fréquence quadratiques .................................................. 14 

II.4.1 Spectrogramme ............................................................................................... 15 

II.4.1.1 Propriétés..................................................................................................... 17 

II.4.2 Distribution de Wigner-Ville ........................................................................... 19 

II.4.2.1 Propriétés [21] ............................................................................................. 20 

II.5 L’analyse temps-échelle (transformée en ondelette) ................................................ 23 

II.5.1 Exemple sur la transformée en ondelette .......................................................... 23 

II.6 Conclusion ............................................................................................................. 24 

Chapitre III ..................................................................................................................... 23 

Classification des signaux micro-doppler .............................................................................. 23 

III.1 Introduction ............................................................................................................ 24 

III.2 Spectrogramme ...................................................................................................... 25 

III.3 Choix des paramètres du spectrogramme ................................................................ 26 

III.3.1 Analyse comparative des spectrogrammes avec des différentes tailles de FFT . 26 

III.3.1.1 Discussion ................................................................................................ 28 

III.3.2 Comparaison des effets des différentes fenêtres et longueurs de fenêtre ........... 28 

III.3.2.1 Discussion ................................................................................................ 30 

III.4 Analyse du signal micro-doppler ............................................................................ 30 

III.5 Apprentissage automatique et classification ............................................................ 32 

III.5.1 Introduction ..................................................................................................... 32 

III.5.2 Fréquence instantanée ..................................................................................... 33 

III.6 Première Etude ....................................................................................................... 33 

III.6.1 Extraction de caractéristiques .......................................................................... 33 

III.6.2 Classification................................................................................................... 35 

III.6.3 Discussion ....................................................................................................... 35 

III.7 Deuxième Etude ..................................................................................................... 36 

III.7.1 Extraction des caractéristiques ......................................................................... 36 



 

VIII 
  

III.7.2 Classification................................................................................................... 38 

III.7.3 Discussion ....................................................................................................... 38 

III.8 Conclusion : ........................................................................................................... 39 

Conclusions générale ..................................................................................................... 40 

Annexes ........................................................................................................................ 42 

Bibliographies ............................................................................................................... 43 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

IX 
  

 

 

 

 

Liste des abréviations 

S La source 

R Le récepteur 

TF La transformée de Fourier 

TFCT Transformée de Fourier à Courte Terme 

STFT Short Time Fourier Transform 

WVD La distribution de Wigner-Ville 

WT Wavelet Transform 

TOC Transformée en ondelettes continue 

DTF Distributions Temps-Fréquence 

RTF Les représentations temps-fréquence 

1-D Un signal discret unidimensionnel 

FFT Fast Fourier Transform 

SVM Machines à vecteurs de support 

KNN Le k plus proche voisin 

FI La fréquence instantanée 

 

 

 



 

X 
  

 

Liste de figures 

Figure ‎I.1 : Christian Doppler,1842.[10] 1 

Figure ‎I.2 : Compression et étirement des ondes sources sous l’effet doppler [10]. 2 

Figure ‎I.3 : Illustration de la situation sans effet Doppler [4]. 4 

Figure ‎I.4 : Schéma explicatif du cas « Récepteur immobile et source s’approchant » [4]. 5 

Figure ‎I.5 : Illustration de l’effet Doppler lorsque la source s’approche (a) et s’éloigne (b) du 

récepteur [4]. 5 

Figure ‎I.6 : Schéma explicatif du cas « Source immobile et récepteur s’approchant » [4]. 6 

Figure ‎I.7 : Schéma explicatif du cas « Récepteur et source en mouvement -Déplacement en 

sens inverse » [4]. 7 

Figure ‎I.8 : Schéma explicatif du cas « Récepteur et source en mouvement – Déplacement 

dans le même sens » [4]. 8 

Figure ‎I.9 : Illustration du redshift et du blueshift [6]. 9 

Figure ‎I.10 : Effet doppler et micro-doppler [8]. 10 

Figure II.1 : Représentation temporelle d'un signal synthétique modulé linéairement en 

fréquence [19]. 14 

Figure ‎II.2 : e module de la TFCT d'une onde contenant deux signaux de modulation linéaire 

de fréquence (a) Hamming(64), (b) Hamming(128), (c) blackman (64), (d) blackman 

(128), (e) Kaiser (64), (f) Kaiser (128), (g) Gaussian (64), (h) Gaussian (128). [19] 16 

Figure ‎II.3 : Spectrogramme de deux chirps parallèles, utilisant une fenêtre d'analyse 

gaussienne (a) d’une courte durée (L=23). (b) d’une longue durée (L=63). [19] 18 

Figure ‎II.4 : Spectrogramme de deux chirps parallèles plus éloignés, en utilisant une fenêtre 

d'analyse gaussienne (a) courte h1. (b) longue h2 [19]. 19 

Figure ‎II.5 : Distribution de wigner-ville d'un chirp linéaire [4]. 19 

file:///C:\Users\pc\Desktop\memoire.docx%23_Toc138328461


 

XI 
  

Figure ‎II.6 : (a) Distribution de Wigner-Ville du signal-test chirp linéaire. (b) Distribution de 

Wigner-Ville de la version analytique du signal-test multi composantes [26]. 21 

Figure ‎II.7 : (a) WVD de la version analytique du signal-test multi composantes et (b) WVD 

de la version analytique du signal-test chirp exponentiel [26]. 22 

Figure ‎II.8 : Distribution de Wigner-Ville, version analytique d’un signal constitué de deux 

sinusoïdes décalées en fréquence [26]. 22 

Figure ‎II.9 : (a) Train d'impulsions. (b) TOC du train d'impulsions [31]. 24 

Figure ‎III.1 : Spectrogramme de deux signaux test pour différents tailles de FFT. (a)128,  

(b)128, (c)512, (d)512, (e)1024, (f)1024. 27 

Figure ‎III.2 : Spectrogramme (a)Hamming(L=512)(b) Hamming(L=256), (c) 

Hanning(L=512) (d) Hanning(256), (e) Kaiser(L=512) (f) Kaiser(L=256), (g) 

Blackman(L=512) (h) Blackman(L=256). 29 

Figure ‎III.3 : Spectrogramme d’une personne qui marche. 30 

Figure ‎III.4 : Spectrogramme d’une personne qui court. 31 

Figure ‎III.5 : Ensemble de données original pour "IF". 35 

Figure ‎III.6 : Ensemble de données original pour "feat". 38 

 



 

 

 

 

 

 

 

Chapitre I   

Effet doppler et micro-doppler  



Chapitre I                                                                                Effet doppler et micro-doppler 

 

1 
  

I.1 Introduction: 

 Dans un radar monostatique, dans lequel l'émetteur et le récepteur sont situés au même 

endroit, le radar émet un signal électromagnétique  vers un objet et reçoit un signal réfléchi 

par l'objet. En se basant sur le retard temporel du signal reçu, le radar peut mesurer la distance 

de l'objet. Si l'objet est en mouvement, la fréquence du signal reçu sera décalée par rapport à 

la fréquence du signal émis, connu sous le nom d'effet Doppler [1,2]. Le décalage de 

fréquence Doppler est déterminé par la vitesse radiale de l'objet en mouvement, c'est-à-dire la 

composante de la vitesse dans la direction de la ligne de visée du radar (LOS). En se basant 

Sur le décalage de fréquence Doppler du signal reçu, le radar peut mesurer la vitesse radiale 

de l'objet en mouvement. Si l'objet ou l'un de ses composants structurels présente un 

mouvement oscillatoire en plus du mouvement global de l'objet, l'oscillation induit une 

modulation de fréquence supplémentaire sur le signal réfléchi et génère des bandes latérales 

autour de la fréquence Doppler conventionnelle décalée causée par le mouvement de 

déplacement de l'objet. La modulation Doppler supplémentaire est appelée l'effet micro-

Doppler [3]. 

I.2 Historique  

En 1842, le mathématicien et physicien autrichien Christian Johann Doppler (1803-

1853) observe un phénomène sur l'effet de lumière colorée des étoiles. 

La couleur apparente de la source lumineuse est modifiée 

par son mouvement. Pour une source lumineuse se 

déplaçant vers un observateur, la couleur de la lumière 

apparaît plus bleue ; en s'éloignant de l'observateur, la 

lumière apparaît plus rouge. Pour la première fois, ce 

phénomène  connu sous le nom d'effet Doppler, a été 

découvert. Selon cet effet, la fréquence observée (ou 

longueur d'onde) d'une source lumineuse dépend de la 

vitesse de la source par rapport à l'observateur. Le 

mouvement de la source provoque la compression des 

ondes devant la source et l'étirement de celles qui se 

trouvent derrière la source (Figure I.2) [1]. 

Figure I.1 : Christian 

Doppler,1842.[10] 
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I.3 L’effet‎Doppler  

L'effet Doppler, également connu sous le nom de décalage Doppler, est un phénomène 

qui se produit lorsqu'il y a un changement dans la fréquence perçue d'une onde sonore ou 

électromagnétique en raison du mouvement relatif entre la source d'onde et l'observateur.                                                       

Lorsque la source d'onde se déplace vers l'observateur, la fréquence perçue de l'onde 

augmentera, tandis que lorsqu'elle se déplace loin de l'observateur, la fréquence perçue 

diminuera. Cela est dû à la compression ou l'étirement des ondes sonores ou 

électromagnétiques lorsque la source se rapproche ou s'éloigne de l'observateur [10]. 

 

                          

Figure I.2 : Compression et étirement des ondes sources sous l’effet doppler [10]. 

I.4 Analyse physique du phénomène  

Si la source et le récepteur sont en mouvement relatif, la fréquence du signal émis par la 

source ne correspondra pas à celle du signal reçu par le récepteur. Dans ce cas, la différence 

de fréquence entre les deux signaux est appelée décalage de fréquence :   

∆𝑓=  𝑓𝑅  – 𝑓𝑆 (I.1) 

Cela signifie que la fréquence d'un signal périodique est relative au référentiel dans lequel il 

est mesuré. La fréquence du signal émis par la source S reste constante dans son propre 

référentiel. En revanche, lorsque le récepteur R se rapproche ou s'éloigne de la source, la 

fréquence du signal qu'il perçoit sera différente en raison de l'effet Doppler. 
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 On peut expliquer ce phénomène de la manière suivante. 

 La période propre, qui correspond à la période mesurée dans le référentiel lié à la 

source, est donnée par :  

𝑇 = 𝑡𝑒2 − 𝑡𝑒1 (I.2) 

Où  𝑡𝑒𝑖 représente le moment de l'émission du signal i. 

 De même, la période apparente, qui correspond à la période mesurée dans le 

référentiel lié au récepteur, est donnée par :  

𝑇𝑎 = 𝑡𝑟2 − 𝑡𝑟1 (I.3) 

Où  𝑡𝑟𝑖 représente le moment de réception du signal i émis par la source. 

 Étant donné que la source et le récepteur sont en mouvement l'un par rapport à l'autre, 

leur distance varie. Par conséquent, les temps de trajet entre la première émission et sa 

réception, ainsi que la deuxième émission et sa réception sont différents :  

 ∆t1=  t r1  −  te1 ≠  ∆t2=  t r2 – te2  (I.4) 

On déduit donc : 

𝑇𝑎  −  𝑇 =  ∆𝑡2 − ∆𝑡1   Ou encore  𝑇𝑎 =  𝑇 + ∆𝑡2 − ∆𝑡1 (I.5) 

De ce fait, plusieurs cas peuvent être étudiés : 

 Si la source et le récepteur sont immobiles : 𝑇𝑎 = 𝑇 

 Si la source s’approche du récepteur immobile (ou si le récepteur s’approche de la 

source immobile) : 𝑇𝑎 < 𝑇 

 Si la source s’éloigne du récepteur immobile (ou si le récepteur s’éloigne de la source 

immobile) : 𝑇𝑎 > 𝑇 

 Si la source et le récepteur sont en mouvement. 
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I.5 Différents cas  

I.5.1 Récepteur et source immobiles  

Si la source S émet un signal de fréquence f et qu'elle est immobile, les trains d'ondes 

successifs arrivent avec la même périodicité, et donc la même fréquence, au niveau du 

récepteur R également immobile. Ainsi, il n'y a pas de décalage Doppler (Figure I.3) :   

𝑓𝑎 = 𝑓 ↔  𝑇 𝑎 = 𝑇 (I.6) 

 

 

Figure I.3 : Illustration de la situation sans effet Doppler [4]. 

 

I.5.2 Récepteur‎immobile‎et‎source‎s’approchant  

La source S émet un signal périodique avec une fréquence f et une période T. Le premier 

front d'onde parcourt une distance  

𝑑 = 𝑣 × 𝑇 (I.7) 

Cependant, comme la source est en mouvement, elle parcourt également une distance  

d𝑠 = 𝑣𝑠 × 𝑇 avant d'émettre le deuxième front d'onde. Par conséquent, on peut calculer la 

distance entre les deux fronts d'onde en soustrayant la distance parcourue par la source de la 

distance totale parcourue par le premier front d'onde (Figure I.4):  

𝑑1→2 =  𝑑 – 𝑑𝑠  =   𝑣 – 𝑣𝑠  (I.8) 
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Figure I.4 : Schéma explicatif du cas « Récepteur immobile et source s’approchant » [4]. 

Chaque onde ayant une vitesse de propagation constante v, la distance entre deux ondes 

successives reste la même (Figure I.5 (a)). Par conséquent, la période apparente peut être 

exprimée comme suit : 

𝑇𝑎 =
𝑑1→2

𝑣
= 𝑇 ×

 𝑣 – 𝑣𝑠 

𝑣
 (I.9) 

De ce fait, la fréquence apparente est la suivante : 

𝑓𝑎 =
1

𝑇𝑎
= 𝑓 ×

𝑣

 𝑣 – 𝑣𝑠 
 (I.10) 

  

(a) (b) 

Figure I.5 : Illustration de l’effet Doppler lorsque la source s’approche (a) et s’éloigne (b) du 

récepteur [4]. 
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I.5.3 Récepteur‎immobile‎et‎source‎s’éloignant 

 Le raisonnement est identique à celui exposé précédemment, la seule différence est 

l’expression de d1→2 (Figure I.5 (b)) :   

𝑑1→2 = 𝑑 +  𝑑𝑠 =   𝑣 + 𝑣𝑠  (I.11) 

La fréquence apparente est donc la suivante : 

𝑓𝑎 =
1

𝑇𝑎
= 𝑓 ×

𝑣

 𝑣 + 𝑣𝑠 
 

(I.12) 

 

I.5.4 Source‎immobile‎et‎récepteur‎s’approchant  

S émet un signal de fréquence f et cela conduit à la distance parcourue par le premier 

front d'onde pendant la période T, la distance parcourue par le premier front d’onde est  

𝑑 = 𝑣 × 𝑇 (I.13) 

On prend l'instant t = T comme origine des temps. La source est placée à l'origine 

spatiale et le récepteur se trouve à une distance d de la source. A un instant t, on peut écrire 

les équations suivantes (Figure I.6) : 

La distance parcourue par le deuxième front d’onde est donnée par (I.14)  La distance 

parcourue par le récepteur est donnée par (I.15). 

𝑑2 𝑡 = 𝑣 × 𝑡 (I.14) 

𝑑𝑟 𝑡 = 𝑣 × 𝑇 − 𝑣𝑟 × 𝑡 (I.15) 

 

Figure I.6 : Schéma explicatif du cas « Source immobile et récepteur s’approchant » [4]. 
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La période apparente est l’instant où le front d’onde et le récepteur vont se rencontrer. Ainsi : 

𝑣 × 𝑇𝑎 = 𝑣 × 𝑇 – 𝑣𝑟 × 𝑇𝑎 →  𝑇𝑎 = 𝑇 ×
𝑣

𝑣 +  𝑣𝑟
 (I.16) 

La fréquence apparente s’écrit donc : 

𝑓𝑎 = 𝑓 ×
 𝑣 +  𝑣𝑟 

𝑣
 (I.17) 

I.5.5 Récepteur et source en mouvement  

I.5.5.1 Déplacement en sens inverse  

Comme mentionné précédemment, lorsque la source s'approche du récepteur, la 

fréquence apparente est donnée par l'équation suivante : 

𝑓𝑎1 =
1

𝑇𝑎
= 𝑓 ×

𝑣

 𝑣 – 𝑣𝑠 
 (I.18) 

De même, lorsque le récepteur s'approche de la source, la fréquence apparente est donnée par 

l'équation suivante : 

𝑓𝑎2 = 𝑓 ×
 𝑣 +  𝑣𝑟  

𝑣
 (I.19) 

Or, avant leur croisement, la source et le récepteur se rejoignent (Figure I.7). 

  

Figure I.7 : Schéma explicatif du cas « Récepteur et source en mouvement -Déplacement en 

sens inverse » [4]. 

La fréquence f de l’expression (14) n’est alors plus la fréquence de l’onde mais la fréquence 

apparente (fa1) définie précédemment. Ainsi, la fréquence apparente s’exprime de la façon 

suivante : 

𝑓𝑎 = 𝑓𝑎1 ×
 𝑣 +  𝑣𝑟 

𝑣
= 𝑓 ×

𝑣

 𝑣 – 𝑣𝑠 
×

 𝑣 +  𝑣𝑟 

𝑣
 (I.20) 
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𝑓𝑎 = 𝑓 ×
 𝑣 +  𝑣𝑟 

 𝑣 – 𝑣𝑠 
 (I.21) 

De la même manière, on détermine que la fréquence apparente après leur croisement 

s’exprime: 

𝑓𝑎 = 𝑓 ×
 𝑣 − 𝑣𝑟 

 𝑣 +  𝑣𝑠 
 (I.22) 

 

I.5.5.2 Déplacement dans le même sens  

De même que précédemment, en remplaçant les fréquences par les fréquences 

apparentes dans l’expression de la fréquence reçue par le récepteur, on obtient : Avant le 

dépassement (Figure I.8) : tout se passe comme si le récepteur s’éloignait de la source et la 

source se rapprochait du récepteur. 

𝑓𝑎 = 𝑓 ×
 𝑣 − 𝑣𝑟 

 𝑣 − 𝑣𝑠 
 (I.23) 

Après le dépassement (Figure I.8) : Tout se passe comme si la source s’éloignait du récepteur 

et le récepteur s’approchait de la source. 

𝑓𝑎 = 𝑓 ×
 𝑣 − 𝑣𝑟 

 𝑣 − 𝑣𝑠 
 (I.24) 

 

Figure I.8 : Schéma explicatif du cas « Récepteur et source en mouvement – Déplacement 

dans le même sens » [4]. 
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I.6 Applications‎de‎l’effet‎Doppler  

I.6.1 Le Radar 

Un radar Doppler est un type de radar qui se sert de l'effet Doppler-Fizeau de l'écho 

réfléchi par une cible pour évaluer sa vitesse radiale. Le radar émet un signal à partir de son 

antenne directionnelle, qui est ensuite réfléchi par la cible et comparé en fréquence avec le 

signal initial, permettant ainsi une mesure directe et très précise de la vitesse de la cible dans 

l'axe du faisceau. 

 Les radars Doppler sont utilisés dans diverses applications telles que la défense 

aérienne, le contrôle du trafic aérien, la surveillance des satellites, les contrôles de vitesse sur 

route, la radiologie et les réseaux d'assainissement [5]. 

I.6.2 Astronomie  

L'effet Doppler permet de mesurer directement la vitesse d'approche ou d'éloignement 

des objets célestes tels que les étoiles, les galaxies ou les nuages de gaz. Lorsqu'une source en 

mouvement, comme une étoile, émet des ondes, celles-ci sont modifiées, créant un décalage 

dans les raies du spectre. Ce décalage est d'autant plus important que la source se déplace 

rapidement par rapport à l'observateur. Les décalages sont particulièrement importants pour 

les objets très rapides comme les galaxies ou les quasars. De manière simplifiée, lorsque la 

source s'approche de l'observateur, les raies du spectre sont décalées vers le bleu, tandis 

qu'elles sont décalées vers le rouge lorsqu'elle s'éloigne (Figure I.9) [6]. 

 

Figure I.9 : Illustration du redshift et du blueshift [6]. 
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I.6.3 La météorologie  

Le fonctionnement d'un radar météorologique repose sur l'émission d'un faisceau 

d'ondes électromagnétiques dans l'atmosphère. Ces ondes sont renvoyées par tous les 

obstacles rencontrés tels que la pluie, la neige, la grêle ou encore les montagnes. Le radar 

récupère ces ondes renvoyées et évalue leur densité ainsi que leur distance. Plus la 

perturbation atmosphérique est forte, plus l'espace entre les gouttelettes d'eau diminue et plus 

la quantité d'ondes renvoyées augmente. Le radar météorologique Doppler permet en plus de 

mesurer la vitesse radiale de ces précipitations [6]. 

I.7 Effet micro-Doppler  

I.7.1 Définition  

Lorsqu'un objet subit des déformations en plus de son déplacement global, le signal radar 

réfléchi est modulé en fréquence. C'est parce que les parties déformables ont des vitesses 

radiales différentes de la vitesse de déplacement de la cible, ce qui se traduit sur le spectre 

Doppler par un étalement des fréquences autour de la fréquence Doppler centrale. Cette 

modulation de fréquence est appelée effet micro-Doppler [7]. 

 

Figure I.10 : Effet doppler et micro-doppler [8]. 

Les sources de mouvement qui génèrent l'effet micro-Doppler sont variées. Les plus 

courantes sont les rotations des roues, des pales d'hélicoptères, d'antennes tournantes, des 

turbines d'avions, ainsi que les vibrations de structures. Activités humaines est également 

intéressant car les bras et les jambes ont un mouvement propre, indépendant de celui du   

corps [9]. 
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Les caractéristiques des micro-Doppler sont spécifiques à chaque cible.                           

La modulation du signal reçu est directement liée au mouvement et à la forme des           

micro-structures présentes sur la cible. En étudiant l'effet micro-Doppler, il est possible 

d'analyser l'interaction entre le signal et les parties déformables de la cible, ce qui permet 

d'obtenir des informations sur ses propriétés géométriques et dynamiques à partir de son 

spectre Doppler. Ainsi, le micro-Doppler de la cible peut être considéré comme une signature 

et fournir des informations supplémentaires aux méthodes de reconnaissance déjà existantes 

[9]. 

I.8 La signature micro-doppler  

Le terme "signature" est couramment utilisé pour désigner l'expression caractéristique 

d'un objet ou d'un processus. Par exemple, Dans les radars météorologiques Doppler, une 

configuration particulière de forts vents sortants et entrants constitue la signature d'une 

tornade. Lors de l'examen du phénomène Doppler d'un objet, les caractéristiques micro-

Doppler distinctives fournissent une preuve de l'identité du mouvement de l'objet. La 

signature micro-Doppler est la caractéristique distinctive du mouvement. Il s'agit d'une 

modulation de fréquence complexe représentée dans le domaine temps-fréquence, et ce sont 

les caractéristiques distinctives qui donnent à un objet son identité [10]. 

I.9 Applications des signatures radar micro-doppler  

I.9.1 Signatures micro-Doppler des cibles aériennes  

L'identification des hélicoptères est devenue un sujet intéressant. Pour identifier un type 

d'hélicoptère, en plus de sa forme et de sa taille, le nombre de pales, la longueur des pales et la 

vitesse de rotation du rotor sont des caractéristiques importantes pour l'identification de 

l'hélicoptère. Ces paramètres peuvent être estimés à partir des signatures micro-Doppler des 

hélicoptères [11]. 

I.9.2 Signatures micro-doppler des signes vitaux  

L'observation, la mesure et le suivi des signes vitaux, tels que le rythme cardiaque,       

le pouls et la fréquence respiratoire, sont très importants non seulement pour les soins de 

santé, mais aussi pour retrouver des survivants coincés sous des décombres ou derrière des 

barrières [12]. 
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I.9.3 Signatures micro-Doppler pour la surveillance intérieure  

Le radar est également un candidat de choix pour la surveillance des activités humaines 

régulières et anormales à l'intérieur des immeubles de bureaux, des maisons, des écoles et des 

hôpitaux. Les signatures Micro-Doppler pour la surveillance intérieure deviennent un sujet de 

recherche de plus en plus important dans le domaine de la sécurité domestique, de la 

domotique et de   la surveillance de l'état de santé (surveillance de l'activité, détection des 

chutes et des signes vitaux). 

Les mouvements humains en intérieur comprennent des mouvements périodiques réguliers 

(tels que la marche ou la course) et des mouvements non périodiques (tels que se lever, 

s'asseoir, s'agenouiller et tomber). Ces événements apériodiques peuvent constituer une 

indication importante de l'état de santé, par exemple une claudication chronique, une 

commotion cérébrale, des vertiges ou même un événement critique tel qu'une crise cardiaque. 

Comme ces fréquences micro-Doppler sont directement associées aux mouvements et aux 

manœuvres des parties du corps humain, ces signatures micro-Doppler peuvent être utilisées 

pour caractériser et classer ces mouvements et ces manœuvres. 

En analysant soigneusement les différents modèles de la signature, il est possible d'identifier 

des caractéristiques propres à différentes activités et de s'en servir comme base pour la 

discrimination et la caractérisation des mouvements humains [13]. 

I.10 Conclusion  

L'effet Doppler dans les radars est utilisé pour détecter les cibles en mouvement et pour 

mesurer leur vitesse. La fréquence de l’onde électromagnétique envoyé par le radar et 

réfléchie par la cible est modifiée en fonction de la vitesse et de la géométrie de la cible.  

Enfin, Cette variation de fréquence est détectée par le radar pour déterminer la vitesse de la 

cible. 

Lorsque des parties de la cible sont en mouvements, cela produit l’effet micro Doppler. 

Ce phénomène génère des variations de fréquence causées par les mouvements relatifs des 

différentes parties de la cible. En exploitant ces variations de fréquence, les radars peuvent 

fournir des informations supplémentaires sur les cibles en mouvement.  Plusieurs techniques 

d’analyse sont offertes, permettant d’exploiter finement ces variations de fréquence. Ceci fera 

l’objet du chapitre 2. 



 

 

 

 

 

Chapitre II   

Analyse temps-fréquence 
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II.1 Introduction 

La transformée de Fourier (TF) est une technique de traitement de signal largement 

utilisée dans de nombreux domaines, notamment en analyse de signal radar. Cependant, la 

transformée de Fourier ne permet pas d’analyser les signaux micro-Doppler, en raison de ses 

limites vis-à-vis de la détection des variations de la fréquence dans le temps.  

Les solutions monodimensionnelles telles que la TF ne semblent donc pas bien adapté et 

il faut considérer les fonctions bidimensionnelles (fonctions des variables temps et fréquence).  

Plusieurs techniques sont employées pour l’analyse des signaux non stationnaires tels 

que les signaux micro Doppler. La transformée de fourrier à court terme, la transformée en 

ondelettes et autres, sont des techniques bien adaptés pour extraire des informations sur la 

structure temporelle complexe des signaux micro-Doppler. 

II.2 Transformée de Fourier à Court Terme 

La transformée de Fourier à fenêtre glissante TFCT, connue sous le nom de STFT 

(Short Time Fourier Transform) en anglais, a été introduite par Gabor [14] en 1946, puis par 

J.B Allen [15] en 1977, en tant que solution pour l'analyse dans le domaine temps-fréquentiel. 

L'analyse temps-fréquence repose sur un principe simple : on multiplie le signal à 

analyser par une fonction fenêtre, généralement une fenêtre gaussienne dans le cas de la 

transformée de Gabor, ou bien par des fenêtres de type Hamming, Hanning, Blackman, 

Kaiser, rectangulaire, centrée autour de zéro (à t = 0). Cette fonction a une valeur pendant une 

courte période et est nulle en dehors de cette période. Ensuite, on calcule la transformée de 

Fourier du signal obtenu. 

Le résultat est une représentation bidimensionnelle du signal, qui peut être exprimée 

mathématiquement comme suit : 

𝑇𝐹𝐶𝑇𝑥
ℎ 𝑡, 𝑓 =  𝑥 𝜏 h* 𝑡 –  𝜏 𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝑡 𝑑𝜏 

+∞

−∞

 (II.1) 

On peut voir la TFCT comme une représentation locale du spectre du signal (𝜏) se 

déplaçant sur toute la durée du signal grâce à la fenêtre d'analyse à court terme ℎ 
* 

(𝑡 − 𝜏), qui 

élimine le signal en dehors d'une zone autour du point d'analyse 𝜏 = t. 
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Si, en particulier, la fenêtre ℎ (t) est gaussienne et suit la forme générale suivante : 

                                                            𝒉 𝒕 =
𝟏

 𝟐𝝅𝝈
𝒆

 
−𝒕𝟐

𝟐𝝈𝟐 
                                                    (II.2) 

Alors, la TFCT de x(t) par rapport à ℎ (t) correspond exactement à la transformée de Gabor de 

x(t) en utilisant la fonction gaussienne ℎ (t) [16]. Le paramètre positif 𝐴 = 1/√2𝜋𝜎 représente 

le pic de la gaussienne, tandis que 𝜎 > 0 contrôle la largeur de la cloche. 

II.3 Limites de la Transformé de Fourier à Court Terme  

La qualité de la localisation temps-fréquence est directement liée à la résolution 

temporelle définie comme la capacité de distinguer entre deux événements successifs et à la 

résolution fréquentielle qui exprime la capacité de différencier deux sinusoïdes à fréquences 

proches [16]. 

Par conséquent, il existe toujours un compromis entre les résolutions temporelles et 

fréquentielles, car il n'est pas possible de concevoir simultanément une fenêtre h(t) de courte 

durée et un filtre H(f) à bande étroite [17]. Cela est connu sous le nom de principe 

d'incertitude de Heisenberg-Gabor, également appelé inégalité de Heisenberg-Gabor, qui 

indique que le produit de la durée et de la bande passante est limité par une valeur inférieure 

déterminée [18]. 

∆t ∆f ≥
1

4𝜋
 (II.3) 

Ce concept fondamental implique qu'une forme d'onde ne peut pas avoir à la fois une 

durée arbitrairement courte et une bande passante arbitrairement étroite. Plus un signal se 

concentre sur son centre dans le domaine temporel, plus il se dispersera dans le domaine 

fréquentiel. Pour la TFCT, l'utilisation d'une fenêtre d'analyse trop courte entraîne une 

excellente localisation temporelle mais une mauvaise localisation fréquentielle, et l'inverse est 

vrai (Tableau ‎‎II.1). 

Tableau II.1: les deux cas extrêmes de localisation temporelle et fréquentielle de la TFCT 

[17]. 

𝑥 𝑡 = 𝛿 𝑡 →  𝑻𝑭𝑪𝑻𝒙
ℎ 𝒕, 𝒇 = 𝑥 𝑡 𝒆𝟐𝒋𝝅𝒇𝒕 𝑥 𝑡 = 𝛿 𝑡 →  𝑻𝑭𝑪𝑻𝒙

ℎ 𝒕, 𝒇 = 𝑥 𝒇  

localisation parfaite en temps localisation parfaite en fréquence 

Pas de localisation fréquentielle Pas de localisation temporelle 
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La Figure ‎‎II.1 présente la représentation temporelle d'une onde contenant deux signaux 

de modulation linéaire de fréquence, le premier signal commence à partir de 500 Hz et se 

termine par 1500 Hz, tant que le deuxième diminue à partir de 1500 Hz jusqu’à 500 Hz. 

 

Figure II.1 : Représentation temporelle d'un signal synthétique modulé linéairement en fréquence 

[19]. 

La Figure ‎‎II.2 illustre le module de la TFCT de ce signal non-stationnaire. Différentes 

fenêtres d'analyse sont utilisées avec une longueur L = 64 puis 128. 

Il est clair que la résolution fréquentielle pour L=128 est bien meilleure que pour L=64 

qui reste mauvaise. Cela s’explique par le fait que la TFCT est capable de localiser 

correctement la première composante fréquentielle (débute de 500Hz jusqu’à 1500Hz), et la 

deuxième composante débutant de 1500 Hz et se terminant à 500 Hz, la localisation 

temporelle n’est pas importante. 

L’étude a été complété par l’utilisation par plusieurs types de fenêtres, dans l’ordre la 

fenêtre de Gaussian, Hamming sont comparées à la fenêtre de Kaiser, où les termes 

d’interférences sont considérablement réduit. 

II.4 Les représentations temps-fréquence quadratiques  

Les représentations temps fréquences quadratiques du signal ne sont rien que des 

distributions temps-fréquence de l'énergie. 
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II.4.1 Spectrogramme  

Si l'on considère le module au carré de la TFCT, on obtient une densité d'énergie 

spectrale du signal localement fenêtré 

𝑆𝑥  𝑡, 𝑓 =   𝑥 𝑢 h*  𝑢 –  𝑡 𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝑢 𝑑𝑢
+∞

−∞

 

2

 (II.4) 

Cela donne la définition du spectrogramme en tant que distribution réelle et non 

négative. Étant donné que la fenêtre h de la TFCT est supposée avoir une énergie unitaire, le 

spectrogramme respecte la propriété de distribution d'énergie globale. 

 𝑆𝑥 (𝑡, 𝑣)𝑑𝑡 𝑑𝑓 
+∞

−∞

=  𝐸𝑥  (II.5) 

De cette manière, le spectrogramme peut être compris comme une mesure de l'énergie 

du signal présente dans le domaine temps-fréquence, centré autour du point (t, f), et dont la 

forme reste inchangée indépendamment de cette localisation. 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
(g) (h) 

Figure II.2 : Le module de la TFCT d'une onde contenant deux signaux de modulation 

linéaire de fréquence (a) Hamming(64), (b) Hamming(128), (c) blackman (64), (d) blackman 

(128), (e) Kaiser (64), (f) Kaiser (128), (g) Gaussian (64), (h) Gaussian (128). [19] 
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II.4.1.1 Propriétés         

 Covariance temps et fréquence : 

Une conséquence immédiate de la définition du spectrogramme est sa capacité à 

préserver les décalages temporels et fréquentiels : 

𝑌 𝑡 = 𝑋 𝑡 – 𝑡0 =>  𝑆 𝑡, 𝑣 = 𝑆𝑋 𝑡 –  𝑡0 , 𝑣  (II.6) 

Par conséquent, le spectrogramme fait partie de la classe des distributions temps-

fréquences quadratiques qui sont covariantes par translation en temps et en fréquence. 

 Résolution temps-fréquence : 

Puisque le spectrogramme est calculé à partir de l'amplitude au carré de la TFCT, il est 

évident que sa résolution temps-fréquence est limitée de la même manière que celle de la 

TFCT. En particulier, il y a encore un compromis entre la résolution temporelle et la 

résolution fréquentielle. Cette limitation de résolution est la principale limitation de cette 

représentation [19]. 

 Structure d'interférence : 

Comme il s'agit d'une représentation quadratique(ou bilinéaire), le spectrogramme de la 

somme de deux signaux n'est pas la somme des deux spectrogrammes (principe de 

superposition quadratique) : 

𝑌 𝑡 =  𝑋1 + 𝑋2  =>  𝑆𝑌 𝑡, 𝑣 =  𝑆𝑋1
 𝑡, 𝑣 +  𝑆𝑋2

 𝑡, 𝑣 +  2𝑅𝑒   𝑆𝑋1 ,𝑋2
 𝑡, 𝑣    (II.7) 

Où 𝑆𝑋1 ,𝑋2
 𝑡, 𝑣 est le spectrogramme croisé et désigne la partie réelle. Ainsi, comme 

toute distribution quadratique, le spectrogramme présente des termes d'interférence, donnés 

par𝑆𝑋1 ,𝑋2
 𝑡, 𝑣 . Cependant, il a été montré que ces termes d'interférence sont limités aux 

régions du plan temps-fréquence où les auto-spectrogrammes 𝑆𝑋1
 𝑡, 𝑣  et 𝑆𝑋2

 𝑡, 𝑣  se 

chevauchent. Ainsi, si les composantes de signal 𝑥1(𝑡) et 𝑥2(𝑡) sont suffisamment éloignées 

pour que leurs spectrogrammes ne se chevauchent pas de manière significative, alors les 

termes d'interférence seront presque identiques à zéro. Cette propriété, qui est un avantage 

pratique du spectrogramme, est en fait une conséquence de la mauvaise résolution du 

spectrogramme [20]. 
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Exemple  

Afin d'illustrer le compromis entre la résolution du spectrogramme et sa structure 

d'interférence, nous examinons un signal constitué de deux chirps parallèles et l'analysons à 

l'aide du spectrogramme, en utilisant deux fenêtres gaussiennes de largeurs L égales à 23 et 63 

respectivement (Figure ‎‎II.3). 

 
(a)                                                                             (b) 

Figure II.3 : Spectrogramme de deux chirps parallèles, utilisant une fenêtre d'analyse 

gaussienne (a) d’une courte durée (L=23). (b) d’une longue durée (L=63). [19] 

Dans les deux cas, les deux composantes FM du signal ne sont pas suffisamment 

éloignées pour être distinguées dans les spectrogrammes, quelle que soit la longueur de la 

fenêtre. Par conséquent, des termes d'interférence sont présents et affectent la clarté de la 

représentation temps-fréquence.  

En revanche, si nous considérons des composantes plus éloignées (Figure ‎‎II.4), les 

spectrogrammes ne se chevauchent pas et aucun terme d'interférence n'apparaît. On peut 

également observer l'effet d'une fenêtre courte (h1) et d'une fenêtre longue (h2) sur la 

résolution temps-fréquence. Dans ce cas, la fenêtre longue (h2) est préférable car la 

progression de fréquence n'est pas très rapide, ce qui permet de supposer que le signal est 

quasi-stationnaire sur la fenêtre (h2) (donc la résolution temporelle est moins importante que 

la résolution fréquentielle dans ce cas), tandis que la fenêtre courte h1 offre une bonne 

résolution temporelle mais une mauvaise résolution fréquentielle [19]. 

Le spectrogramme peut être considéré comme une généralisation naturelle des méthodes 

de Fourier fenêtrées. Cependant, il ne représente pas la transformation temps-fréquence 

quadratique la plus populaire. L'un de ses inconvénients est sa dépendance à la fonction de 

fenêtre utilisée. Ces limitations indésirables ont encouragé les chercheurs dans le domaine du 

traitement du signal à explorer d'autres techniques de transformation. Parmi les 
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transformations les plus couramment utilisées, on trouve la transformation classique de 

Wigner et Ville, que nous aborderons par la suite [19]. 

 
(a)                                                                   (b) 

Figure II.4 : Spectrogramme de deux chirps parallèles plus éloignés, en utilisant une fenêtre 

d'analyse gaussienne (a) courte h1. (b) longue h2 [19]. 

II.4.2 Distribution de Wigner-Ville 

La distribution de Wigner-Ville (WVD) est reconnue comme une méthode de 

représentation temps-fréquence qui parvient à trouver un bon équilibre entre la résolution 

temporelle et la résolution fréquentielle [21, 22]. La WVD d'un signal x(t) est 

mathématiquement exprimée par : 

𝑊𝑉𝐷𝑥 𝑡, 𝑓 =   𝑥  𝑡 +  
𝜏

2
  𝑥∗   𝑡 – 

𝜏

2
  𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝜏 𝑑𝜏

+∞

−∞

  (II.8) 

Où, 𝑥∗(𝑡) est le conjugué complexe de 𝑥(𝑡). La WVD peut fournir une très bonne résolution 

en temps et en fréquence comme montré sur la Figure 5. 

 

Figure II.5 : Distribution de wigner-ville d'un chirp linéaire [4]. 
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II.4.2.1 Propriétés [21]  

 La WVD représente le "spectre instantané" qui répond aux contraintes de distribution 

marginale temporelle et fréquentielle. 

 Elle est conforme aux translations temporelles et fréquentielles, ainsi qu'aux 

changements d'échelle. 

 Aucune hypothèse de stationnarité locale n'est formulée, ce qui signifie qu'il n'est pas 

nécessaire d'utiliser des fenêtres d'analyse.  

 Elle permet une bonne localisation des structures énergétiques dans le domaine temps-

fréquence.  

 Elle est particulièrement adaptée aux modulations linéaires car elle concentre l'énergie 

le long de la fréquence instantanée.  

Cependant cette méthode a des inconvénients non négligeables tels que [23] : 

 Des valeurs négatives peuvent être présentes ceci est dû à l’incompatibilité entre 

positivité et bilinéarité assortie de marginales correctes. 

 La lisibilité réduite de par la présence de termes d’interférences pouvant être 

importants. 

Lorsque nous sommes en présence de signaux réels, ce facteur est rédhibitoire. En effet, 

la WVD  fournit d’excellents résultats pour des signaux mono-composants mais pour les 

signaux à composantes multiples, elle présente des interférences indésirables. 

Malheureusement les signaux réels sont souvent à composantes multiples [24]. Pour illustrer 

ce phénomène, la WVD du signal multi composant 𝑥 (𝑡) = 𝑥1(𝑡) + 𝑥2(𝑡) est : 

𝑊𝑉𝐷𝑥  𝑡, 𝑓 = 𝑊𝑉𝐷x1+x2
 𝑡, 𝑓  (II.9) 

𝑊𝑉𝐷𝑥  𝑡, 𝑓 = 𝑊𝑉𝐷x1
 𝑡, 𝑓 + 𝑊𝑉𝐷x2

 𝑡, 𝑓 + 2𝑅𝑒 𝑊𝑉𝐷x1x2
  𝑡, 𝑓   (II.10) 

 

Les deux premiers termes, 𝑊𝑉𝐷x1
 𝑡, 𝑓  et 𝑊𝑉𝐷x2

 𝑡, 𝑓  sont respectivement la WVD 

des signaux 𝑥1(𝑡) et 𝑥2(𝑡), et ils sont appelés termes automatiques. Le dernier terme 𝑊𝑉𝐷x1x2
  

est la WVD croisée de 𝑥1(𝑡) et 𝑥2(𝑡), il est donné par : 

𝑊𝑉𝐷𝑥1𝑥2
 𝑡, 𝑓 =   𝑥  𝑡 +  

𝜏

2
  𝑥2

∗   𝑡 – 
𝜏

2
  𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝜏 𝑑𝜏

+∞

−∞

 (II.11) 
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Il est possible de réduire les termes croisés générés par la WVD en utilisant des 

fonctions de noyau de lissage appropriées et en analysant le signal analytique plutôt que le 

signal d'origine. Cette approche permet de résoudre le problème des termes croisés produits 

par des composantes de fréquence négatives. Le signal analytique, représenté par l'équation 

(II.12), est utilisé pour obtenir l'équation (II.14). 

𝑥𝑎 𝑡 =  𝑥 𝑡 +  𝑗𝐻 𝑥 𝑡   (II.12) 

Où H [𝑥(𝑡)] est la transformée de Hilbert (TH) définie comme : 

H x t  =
1

π
   

x t − θ 

 θ 

+∞

−∞

dθ (II.13) 

Alors, l'équation (II.8) sera : 

𝑊𝑉𝐷𝑥𝑎
 𝑡, 𝑓 =   𝑥𝑎  𝑡 +  

𝜏

2
  𝑥𝑎

∗   𝑡 – 
𝜏

2
  𝑒−2𝑗𝜋𝑓𝜏 𝑑𝜏

+∞

−∞

 
  

(II.14) 

Où, 𝑥a (𝑡) est le signal analytique associé au signal 𝑥(𝑡). 

L'utilisation de la version analytique du signal avec la distribution de Wigner-Ville 

présente davantage d'intérêt. En effet, le signal analytique permet de réduire les interférences 

propres à cette représentation [24], comme illustré dans la Figure II.6. La Figure II.6 (a) 

représente la distribution de Wigner-Ville du signal réel, tandis que la Figure II.6 (b) 

représente la distribution de Wigner-Ville du signal analytique associé au signal réel [25]. 

  
(a) (b) 

Figure II.6 : (a) Distribution de Wigner-Ville du signal-test chirp linéaire. (b) Distribution de 

Wigner-Ville de la version analytique du signal-test multi composantes [26]. 
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La distribution de Wigner-Ville est particulièrement adaptée aux signaux comportant 

une seule composante linéaire [27]. La Figure II.6 (b) illustre le fait qu'en utilisant le signal 

analytique plutôt que le signal réel, il n'y a pas d'interférence. Cependant, lorsque plusieurs 

composantes sont présentes ou si la composante n'est pas linéaire, des interférences se 

manifestent (Figure II.6).  

Dans la Figure II.7 (a), des interférences entre les composantes apparaissent sous la 

forme d'ondelettes espacées régulièrement dans une direction intermédiaire entre les deux 

composantes. Des interférences propres à la composante non linéaire apparaissent également 

sous la forme de répliques atténuées de la composante (Figure II.7 (b)) [26]. 

  
(a) (b) 

Figure II.7 : (a) WVD de la version analytique du signal-test multi composantes et (b) WVD 

de la version analytique du signal-test chirp exponentiel [26]. 

Cependant, il est important de souligner que les interférences ne posent pas toujours 

problème et peuvent parfois fournir des informations complémentaires aux composantes elles-

mêmes [28]. La Figure II.8 illustre ce principe en montrant que la périodicité des 

interférences est inversement proportionnelle à l'espacement en fréquence entre les deux 

composantes sinusoïdales. 

 

Figure II.8 : Distribution de Wigner-Ville, version analytique d’un signal constitué de deux 

sinusoïdes décalées en fréquence [26]. 
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II.5 L’analyse‎temps-échelle (transformée en ondelette)  

Connue en anglais sous le nom de Wavelet Transform (WT), cette méthode est 

fondamentalement similaire à une analyse spectrale de Fourier, mais utilise des ondelettes 

plutôt qu'une fonction de fenêtre fixe. Généralement défini par [29,30]. 

𝑊 𝑎, 𝑏, 𝑋, 𝜓 =  
1

 𝑎
 𝑋 𝑡 𝜓 ∗  

𝑡 –  𝑏

𝑎
 𝑑𝑡

+∞

−∞

 (II.15) 

Où : 

𝜓: est la fonction d'ondelettes de base : 

𝜓𝑎,𝑏 𝑡 =
1

 𝑎
𝜓  

𝑡 −   𝑏

 𝑎
  (II.16) 

b : la translation. 

a : le facteur de dilatation. 

𝟏

 𝒂
 : est choisie pour assurer à toutes les fonctions 𝜓𝑎,𝑏 𝑡  d′avoir la même énergie que ψ. 

Une explication intuitive de l'équation précédente (II.16) 

La projection du signal 𝑋 𝑡  sur la fonction de base des ondelettes ψ, obtenue par 

décalage de t et changement d'échelle a, est représentée par𝑊 𝑎, 𝑏, 𝑋, 𝜓 . La fonction de base 

des ondelettes  ψ, peut être adaptée en fonction des besoins spécifiques, mais sa forme doit 

être déterminée avant l'analyse. 

II.5.1 Exemple sur la transformée en ondelette  

Un exemple de l'application d'une transformée en ondelettes continue (basée sur une 

ondelette de Morlet) à un train d'impulsions périodique est donné à la Figure (II.9).  

La transformée en ondelettes continue (TOC) du signal présente une transition fluide 

entre les échelles fines (hautes fréquences) où les impulsions sont perçues comme des entités 

individuelles, et les grandes échelles (basses fréquences) où la périodicité se manifeste par des 

raies spectrales. Il est important de noter que l'axe des fréquences est représenté sur une 

échelle logarithmique. 
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(a) 

 
(b) 

Figure II.9 : (a) Train d'impulsions. (b) TOC du train d'impulsions [31]. 

II.6 Conclusion  

Contrairement aux représentations classiques, les techniques d’analyse temps 

fréquences qui ne sont que des représentations conjointes temps fréquences caractérisent au 

mieux la nature des signaux non stationnaires, d’où les signaux micro Doppler.  

Dans les outils d’analyse temps fréquence les plus populaires tels que la TFCT, les 

variables temps et fréquences sont mutuellement exclusive, c’est-à-dire que pour représenter 

une variable, l’autre est moyennée. Par conséquent, le signal devient non-localisé par rapport 

à la variable exclue. 

En contrepartie, les outils de représentations quadratiques, dites Distributions ou DTF 

permettent de représenter l’énergie du signal comme une fonction à la fois du temps et de la 

fréquence. Cela n’est pas sans inconvénient puisque, cette distribution qui est quadratique fait 

augmenter aussi les termes d’interférences. 
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III.1 Introduction  

Partant des propriétés des signaux micro Doppler qui sont essentiellement des signaux 

non stationnaires, il est naturel de s’orienter vers les représentations temps-fréquence (𝑅𝑇𝐹s). 

En effet, ces techniques permettent de fournir la façon dont la fréquence du signal varie au 

cours du temps, et ainsi extraire des informations spécifiques et significatives pour chaque 

classe prédéfinies au préalable dans chapitre précédent : classe (Runing) et classe (Walking).  

       A la lumière de ce qui a été obtenus au cours de l’Analyse Temps Fréquence qui 

représente une étape décisive pour le passage à la phase d’apprentissage et classification qui a 

fait l’objet de cette étude, détaillé dans ce qui suit.   

Description de la base de données  

La base de données a été obtenue à partir des enregistrements d'un radar de surveillance 

terrestre à courte portée. Lorsqu'un signal RF est incident sur une cible se déplaçant vers le 

radar ou s'en éloignant, les signaux réfléchis par les différentes composantes de la cible auront 

un décalage Doppler proportionnel à la vitesse de ces composantes. 

Le capteur utilisé pour la collecte des données est un radar pulsé-Doppler de 

surveillance terrestre de 16,8 GHz. Les paramètres du radar sont les suivants : puissance 

moyenne 5 mW, largeur d'impulsion  15 μs, résolution moyenne de portée 150 m, résolution 

en élévation  7,5° et résolution en azimut  5°. 

Une grande base de données des signaux Doppler réels bruts a été créée à partir de plus 

de 80 scénarios différents. Au moins 20 secondes de chaque scénario ont été enregistrées et 

échantillonnées à une fréquence de 4 kHz. Le signal audio de bande de base du radar a été 

enregistré sur un ordinateur portable, où les données ont été sauvegardées sous forme de 

fichiers WAV numérisés. Cela a permis de traiter facilement les données en utilisant 

MATLAB. 

Les cibles des classes suivantes ont été enregistrées : 

 Personnes et groupe de personnes : 

Mouvement: trois mouvements sont considérés : rampant, en état de marche et en 

course. [Crawling, walking, and running]. 

Deux autres critères (directions) sont rajoutés aux mouvements: éloignement ou 

rapprochement du radar. [go-away, toward]. 
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Dans cette étude, on s’est contenté de traiter la classe 1, personne et groupe de personnes, 

l’état du sujet considéré est soit en état de marche, soit en train de courir. Pour chaque cas, on 

a considéré seulement le scénario de l’éloignement du radar. 

Notre étude a exploité les deux classes précédentes : sujet en position marche, sujet entrain de 

courir. Pour chaque classe, on a considéré seulement le scénario de l’éloignement du radar. 

La base de données peut être téléchargée gratuitement à l'adresse suivante [32]. 

III.2 Spectrogramme  

Introduction  

Le mouvement de la marche humaine est une action complexe qui implique de 

nombreux mouvements des différentes parties du corps. Ces mouvements génèrent un effet 

micro-Doppler qui est approprié pour la reconnaissance des cibles et peut être clairement 

identifié à l'aide de représentations temps-fréquence. Pour un signal discret 1-D X[n], la 

TFCT est définie comme suit : 

                             𝑿 𝒏, 𝒌 =  𝒙 𝒓 𝒘 𝒓 − 𝒏 𝒆−
𝒋𝟐𝝅𝒓𝒌

𝑵 , 𝒌 = 𝟎, 𝟏, … , 𝑵 − 𝟏+∞
𝒓=−∞                  (‎III.1) 

Où,  

n : représente l’indice de temps discret ; 

k : représente l'indice de fréquence discret ; 

N : est le nombre de points utilisés pour calculer la transformée de Fourier discrète (DFT) ; 

w[n] : est le fonction de fenêtre. 

La résolution de la TFCT est déterminée par la taille de la fenêtre Nw. Une fenêtre w[n] 

plus courte offre une meilleure résolution temporelle, mais une résolution fréquentielle plus 

faible. Les fenêtres peuvent se chevaucher ou être disjointes. Un chevauchement plus 

important des fenêtres permet d'obtenir un spectrogramme lissé avec une résolution 

temporelle plus élevée. 

Le spectrogramme S[n,k] du signal discret X[n] est calculé en prenant le carré de 

l'amplitude de sa TFCT. 

                                                         𝑆 𝑛, 𝑘 =  𝑋 𝑛, 𝑘  2                                                   (‎III.2) 
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III.3 Choix des paramètres du spectrogramme  

Le choix des paramètres du spectrogramme doit réaliser le compromis entre la 

résolution temporelle et fréquentielle, d’où l’objectif est d’optimiser ces paramètres, qui sont : 

la fenêtre utilisée, la longueur de la fenêtre appliquée et le nombre de points FFT. Cette 

optimisation doit améliorer la résolution temporelle et fréquentielle du spectrogramme, ce qui 

permettra une meilleure caractérisation des structures et des variations du signal. 

III.3.1 Analyse comparative des spectrogrammes avec des différentes tailles 

de FFT  

Dans cette étude, deux signaux de test ont été utilisés. A ce niveau d’étude, il n’est pas 

important de choisir une classe bien particulière (en marche ou en courant). Les 

spectrogrammes de ces deux signaux ont été calculés en utilisant ces trois tailles de FFT de 

1024 points, 512 points et 128 points respectivement. 

Les paramètres de fenêtrage ont été maintenus constants afin de garantir une 

comparaison équitable (fenêtre Blackman, longueur de fenêtre : 512). 

Les spectrogrammes ainsi obtenus ont ensuite été comparés de manière visuelle afin 

d'évaluer les différences en termes de résolution temporelle et fréquentielle entre les deux 

classes. 

 

 

 

 



Chapitre III                                                            Classification des signaux micro-doppler 

 

27 
 

  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

  

(e) (f) 

Figure III.1 : Spectrogramme de deux signaux test pour différents tailles de FFT. (a)128,  

(b)128, (c)512, (d)512, (e)1024, (f)1024 
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III.3.1.1 Discussion 

Les résultats de l'étude mettent en évidence que l'utilisation d'une taille de FFT de 1024 

points (Figure III.1: e, f) offre une résolution fréquentielle supérieure à celle de 128 et 512 

points (Figure III.1: a, b, c, d). 

Les structures et les variations des composantes fréquentielles sont plus distinctement 

observables dans le spectrogramme obtenu avec une taille de FFT plus grande                

(Figure III.1: e, f). Cela permet d’observer (constater) des changements rapides et subtils 

dans le signal.  

En revanche, l'utilisation d'une taille de FFT plus petite limite la résolution fréquentielle 

(Figure III.1: a, b), ce qui peut rendre difficile la visualisation précise des détails et des 

caractéristiques fines du signal. 

III.3.2 Comparaison des effets des différentes fenêtres et longueurs de 

fenêtre 

Les fenêtres et la longueur de fenêtre sont des paramètres essentiels qui influencent la 

résolution temporelle et fréquentielle du spectrogramme. Le choix de la fenêtre peut avoir un 

impact sur la capacité du spectrogramme à capturer les variations rapides dans le signal, 

tandis que la longueur de fenêtre détermine la précision avec laquelle les composantes 

fréquentielles sont représentées. 

Dans cette étude, on a utilisé des fenêtres couramment utilisées telles que la fenêtre de 

Hanning, la fenêtre de Hamming, la fenêtre de Blackman et la fenêtre de Kaiser. On a varié la 

longueur de fenêtre entre L=256 et L=512 pour évaluer l'effet de ces paramètres sur la 

résolution temporelle et fréquentielle du spectrogramme. Les spectrogrammes obtenus ont été 

comparés de manière visuelle pour mettre en évidence les différences dans la capacité de 

résolution des différentes combinaisons de fenêtre et de longueur de fenêtre. 
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(a) (b) 

  
(c) (d) 

  
(e) (f) 

  
(g) (h) 

Figure III.2 : Spectrogramme (a)Hamming(L=512)(b) Hamming(L=256), (c) Hanning(L=512) (d) 

Hanning(256), (e) Kaiser(L=512) (f) Kaiser(L=256), (g) Blackman(L=512) (h) Blackman(L=256). 
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III.3.2.1 Discussion  

Les résultats obtenus soulignent l'importance du choix de la fenêtre et de la longueur de 

fenêtre pour obtenir un spectrogramme optimale vis-à-vis des résolutions souhaitées. Les 

fenêtres de kaiser et de Blackman (Figure ‎III.2: f,  h) ont été observées comme offrant une 

meilleure résolution fréquentielle par rapport à la fenêtre de Hamming et hanning, en 

réduisant les fuites de fréquence indésirables. Augmenter la longueur de la fenêtre a 

également permis d'améliorer la résolution fréquentielle (Figure III.2: e, g), ce qui facilite la 

distinction des composantes spectrales du signal. Cependant, cette amélioration s'accompagne 

généralement d'une diminution de la résolution temporelle, ce qui signifie que les variations 

rapides du signal peuvent être moins bien distinguées. 

III.4 Analyse du signal micro-doppler 

 

Figure III.3 : Spectrogramme d’une personne qui marche. 
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La figure III.3 présente un exemple de spectrogramme Doppler illustrant le mouvement 

d'une personne en train de marcher. La fréquence Doppler est affichée sur l'axe vertical et le 

temps sur l'axe horizontal. L'amplitude du signal réfléchi est représentée par des couleurs, le 

rouge étant l'intensité la plus élevée et le bleu la plus faible (on voit apparaître une intensité 

plus faible en couleur verte). 

Au niveau de la répartition du signal, il apparaît clairement une composante dominante 

d’une couleur foncée (rouge) exprimant ainsi la concentration de l’énergie autour de la valeur 

de 200 Hz. Ceci peut s’expliquer par un rythme de marche qui semble être le mouvement du 

torse, des jambes et des bras, donnant  ainsi une signature Doppler caractéristique  

correspondant au mouvement humain. 

Le spectrogramme d'un homme entrain de courir est présenté dans la figure III.4. On 

peut observer une signature spécifique propre au mouvement de l'homme, qui se caractérise 

par une composante dominante (signal caractéristique quasi-périodique). La composante 

fréquentiel Doppler apparente est constante d'environ 400-600 Hz. 

L'analyse comparative des caractéristiques spectrales de ces deux spectrogrammes 

montre la différence  du composant fréquentiel Doppler dominante et de largeur de ligne 

spectrale autour de la fréquence Doppler centrale. Lorsque la vitesse de l'homme augmente, la 

fréquence Doppler centrale et la largeur de la bande spectrale appropriée augmentent 

également. 

 

Figure III.4 : Spectrogramme d’une personne qui court. 
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III.5 Apprentissage automatique et classification  

III.5.1 Introduction  

L'apprentissage automatique repose sur le principe de formation de modèle 

informatique à partir de données disponible afin qu'il puisse effectuer des prédictions ou des 

classifications sur de nouvelles données non vues auparavant. 

Il existe différentes méthodes d'apprentissage, notamment l'apprentissage supervisé, 

l'apprentissage non supervisé et l'apprentissage par renforcement. L'apprentissage supervisé 

est utilisé lorsque le modèle est entraîné sur un ensemble de données étiquetées, c'est-à-dire 

des données dont les classes sont connues d’avance, ce qui correspond à notre cas. A travers 

le schéma d’analyse effectué, nous disposons d’observations d’attributs qui correspondent aux 

exemples d’apprentissages. Ces attributs sont clairement associés à chacune des classes 

considérés. Une fois le modèle entraîné, il peut être utilisé pour prédire les classes de 

nouvelles données non étiquetées [33]. 

Les algorithmes d'apprentissage pour la classification sont multiples, tels que les 

machines à vecteurs de support (SVM), les k plus proches voisins (KNN), Arbres de décision 

(Decision Trees), ainsi que d'autres. Dans ce qui suit une brève définition de ces techniques : 

Les Machines à Vecteurs de Support (SVM) : 

Le SVM est un algorithme de classification supervisée utilisée pour la classification et 

la régression. L'objectif des SVM est de trouver un hyperplan optimal qui sépare les données 

en différentes classes. Ils sont appréciés pour leur capacité à généraliser à partir d'un petit 

nombre d'échantillons d'apprentissage et à gérer efficacement des ensembles de données de 

grande dimension [34]. 

Les K Plus Proches Voisins (KNN) : 

Le KNN est une méthode d'apprentissage supervisé simple et intuitive. Elle repose sur 

le principe que des échantillons similaires se regroupent dans l'espace des caractéristiques. Le 

KNN attribue une classe à un nouvel échantillon en se basant sur les classes majoritaires 

parmi les k échantillons les plus proches dans l'espace des caractéristiques. Le KNN est facile 

à comprendre, et peut être utilisé pour des problèmes de classification multi-classes [35]. 
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Arbres de décision (Decision Trees) : 

Les arbres de décision sont une méthode d'apprentissage supervisé et non supervisé 

utilisée pour la classification et la régression. Ils utilisent une structure hiérarchique d'arbre, 

où chaque nœud représente un test sur une caractéristique et chaque feuille représente une 

classe ou une valeur de sortie. Les arbres de décision sont appréciés pour leur interprétabilité, 

leur facilité d'utilisation et leur capacité à gérer des données à la fois catégorielles et 

numériques [35]. 

III.5.2 Fréquence instantanée  

La fréquence instantanée (FI) est une mesure de la variation de la fréquence d'un signal 

à un instant donné. Elle représente la fréquence dominante du signal à un moment précis. 

Contrairement à la fréquence moyenne d'un signal sur une période donnée, la fréquence 

instantanée fournit des informations sur la manière dont la fréquence varie dans le temps, ce 

qui est particulièrement utile pour analyser des signaux non stationnaires ou dont la fréquence 

change rapidement. 

Dans l'analyse temps-fréquence, la FI du signal à l'instant t peut être interprétée comme 

la moyenne pondérée de toutes les fréquences présentes dans le signal à l'instant t considéré. 

Cela permet d'obtenir une vue détaillée de la variation spectrale du signal au fil du temps. En 

utilisant le spectrogramme, on peut estimer la FI et visualiser comment la fréquence du signal 

évolue instantanément. 

III.6 Première Etude  

III.6.1 Extraction de caractéristiques   

L’extraction de caractéristiques supposées distinctifs entre les deux classes, repose sur 

le calcul de fréquence instantanée, qui évolue suivant l’évolution de la phase du signal modulé 

en fréquence. 

D’après les Figures III.3, 4 représentant le spectrogramme d’une personne en état 

marche (Walking) ou entrain de courir (Runing), on voit clairement que l’énergie contenus 

dans le signal se distribue autour de la trajectoire de la fréquence instantanée. Les exemples 

de séparations sont alors construits à travers le calcul de la fréquence instantanée. On affecte 

pour chaque classe un attribue distinct (1, pour la classe Runing : matrice IFR) et (0, pour la 

classe Walking : matrice IFW). On les concaténant, on obtient une matrice "IF" qui regroupe 

toutes les données de "IFR" et d "IFW", avec les étiquettes de classe correspondantes.  
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L’organigramme‎de‎la‎première‎étude  
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III.6.2 Classification  

 

Figure III.5 : Ensemble de données original pour "IF". 

 SVM KNN Tree 

précision (validation) 94.9% 89.7% 85.9% 

Temps d'apprentissage 1.266 sec 1.4695 sec 1.0469 sec 

Nombre Total d’erreur 6 8 11 

 

III.6.3 Discussion  

Lors de l'évaluation des performances des modèles de classification, plusieurs aspects 

sont à prendre en compte. La précision est une mesure importante qui indique la capacité du 

modèle à effectuer des classifications correctes. Dans ce test, le SVM obtient le meilleur score 

de précision avec 94,9%, suivi  par le KNN avec 89,7%, tandis que l'arbre de décision atteint 

une précision de 85,9%. 

Le temps d'apprentissage est également un facteur à considérer, car il peut influencer 

l'efficacité du modèle dans les applications en temps réel. Dans ce cas, le SVM nécessite 

1,266 seconde pour effectuer la classification, suivi du KNN avec 1,4695 seconde et de l'arbre 
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de décision avec 1,0469 seconde. Il est important de noter que ces temps d'exécution sont 

spécifiques aux données et aux paramètres utilisés lors de l'entraînement et de la validation 

des modèles. 

On peut conclure que le SVM est le modèle qui atteint la meilleure précision, mais il est 

également plus lent que les autres modèles. Si on veut prendre la précision en considération 

sans trop se soucier du temps d'apprentissage, le SVM peut être le choix préféré. Cependant, 

si la rapidité d'apprentissage est une priorité, le KNN ou l'arbre de décision peuvent être des 

alternatives viables avec des performances légèrement inférieures. 

III.7 Deuxième Etude 

III.7.1 Extraction des caractéristiques  

Pour cette partie, on a refait la classification en utilisant cette fois les propriétés 

statistiques. Plus précisément, on a calculé la moyenne "mean" et la variance "var" pour 

chaque colonne de "IF" (la matrice de caractéristiques pour le test précédent) dans les 260 

premières valeurs. 

Ensuite, on a concaténé les vecteurs (moyenne, variance), ainsi que la dernière colonne 

d'IF, pour former une matrice de caractéristiques "feat". Cette matrice contient les 

caractéristiques extraites qui serviront de données d'entrée pour notre classification. 

La matrice "feat" est structurée de telle manière que les lignes représentent les 

caractéristiques de chaque échantillon de signal, tandis que les colonnes correspondent à la 

moyenne et la variance. La dernière colonne de la matrice contient les étiquettes de classe 

associées à chaque échantillon. 
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L’organigramme‎de‎la deuxième étude   
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III.7.2 Classification  

 

Figure III.6 : Ensemble de données original pour "feat". 

 SVM KNN Tree 

précision (validation) 96.2% 94.9% 92.3% 

Temps d'apprentissage 1.2475 sec 1.2792 sec 1.1687 sec 

Nombre Total d’erreur 3 4 6 

 

III.7.3 Discussion  

Ces résultats montrent l'efficacité des nouvelles caractéristiques extraites, à savoir la 

moyenne et la variance de la fréquence instantanée, dans la classification des signaux. Toutes 

les méthodes de classification ont démontré de solides performances, avec des taux de 

précision élevés atteignant jusqu'à 96,2 %. 

Ces résultats confirment que les nouvelles propriétés relatives aux signaux telles que 

(variance, moyenne) arrivent à mieux séparées les informations discriminantes et pertinante 

pour la phase de classification. De plus, les temps d'exécution relativement courts pour 

chaque méthode indiquent une bonne efficacité de traitement, ce qui est important pour des 

applications en temps réel. 
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III.8 Conclusion : 

Dans ce chapitre on a exploré en détail l'analyse temps-fréquence et la classification de 

données micro-Doppler, l’utilisation du spectrogramme, le choix des paramètres, l'analyse 

micro-Doppler et la classification avec SVM/KNN/arbre de décision. 

Tout d'abord, l'utilisation du spectrogramme a été présentée comme un outil essentiel 

pour l'analyse des signaux humains. Le choix des paramètres du spectrogramme a été abordé 

en détail. Il s'agit d'une étape cruciale pour obtenir des résultats de qualité. En considérant des 

critères tels que la taille de la fenêtre, le pas de la fenêtre et la fonction de fenêtrage, nous 

avons pu sélectionner les paramètres les plus appropriés pour notre analyse. 

Ensuite, on a introduite l'analyse micro-Doppler comme une approche permettant de 

capturer des informations spécifiques sur les mouvements des jambes et les mains à partir des 

signaux Doppler. Cela nous a permis de mieux comprendre les mécanismes relatifs aux 

signaux micro-Doppler et d'extraire des caractéristiques pertinentes pour la classification des 

signaux. 

Enfin, nous avons exploré la classification des signaux à l'aide de techniques telles que 

le SVM, le KNN et les arbres de décision. Ces méthodes ont montré leur efficacité dans la 

classification des signaux à partir des caractéristiques extraites des spectrogramme
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Conclusions générale 

Dans le contexte des signaux radar, ce projet vient explorer les Techniques d’analyse 

habituelle pour distinguer les signes significatifs entre les signaux collectés par le radar. Cela 

est possible à travers les techniques d’apprentissage automatique et enfin les algorithmes de 

classifications. Cependant, les classes étant connues d’avance, l’objectif est bien de prédire les  

classes des différents types de signaux associées aux miro mouvements humains. 

L’étude alors s’est basée sur un ensemble de collecte de signaux issus d’un radar de 

surveillance, correspondant aux mouvements : Walking et Running, complété par le scénario : 

éloignement du radar. 

L’existence des micro-mouvements causés par le mouvement des différentes parties du 

corps humains (torse, bras et jambes) génèrent des signaux non stationnaires appelés des 

signaux micro Doppler. Ce type de signaux recommande une analyse bidimensionnelle: les 

représentations Temps Fréquences ou les Distributions quadratiques. 

Des travaux antérieurs [17,19] ont décrit les avantages et limites de chaque techniques, 

ce qui a été avantageux vis-à-vis du choix de la méthode d’analyse testé d’où le choix des 

paramètres du spectrogramme. 

En se basant sur les résultats d’analyse, on s’est appuyé sur les signes distinctifs entre 

les deux classes : la classe Running et la classe Walking déduites par observations. Ce constat 

trace ainsi la signature de chaque classe.  

Enfin, Les exemples de séparations attribuées pour chaque classe (les signatures) vont 

être exploités pour la phase de classification. A la suite de notre projet, on a procédé à la 

classification par SVM, une approche puissante, comparée plus loin par l’algorithme KNN et 

arbre de décision. Ces méthodes ont montré leur efficacité dans la classification des signaux 

micro Doppler, en prenant en considération le compromis entre la précision et le temps 

d’apprentissage. 
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Recommandations pour les projets futurs 

On peut citer plusieurs voies d’exploration en perspectives : 

 L’exploitation d’autres types de signaux se trouvant dans la base de données, par 

exemple : rapprochement du radar. 

 Considération d’autres technique d’analyse temps-fréquence (Wigner-Ville) 

 Classification à travers les images de spectrogrammes. 

 Classification avec deep learning. 
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Annexes 

 Code Matlab pour la première  étude : 

clearall;closeall;  %% Nettoyer l'espace de travail et fermer toutes les 

variables. 
 

fe  =4e3;  %% la fréquence d'échantillonnage. 

 
%% Charger le fichier de signal correspondant à la valeur de i pour les 

signaux "Running". 
 

fori =1:39 
signal = load([('C:\Users\pc\Desktop\data\One_person\Running\go-away\') 

num2str(i) ('.mat')]); 
IFR(i,:) = instfreq(signal.ulaz,fe); %% Calculer la fréquence instantanée 

(IFR) du signal chargé pour les signaux "Running". 
end 
 

 

%% Charger le fichier de signal correspondant à la valeur de i pour les 

signaux "Walking". 
 

fori =1:39 
signal = load([('C:\Users\pc\Desktop\data\One_person\Walking\go-away\') 

num2str(i) ('.mat')]); 
IFW(i,:) = instfreq(signal.ulaz,fe); %% Calculer la fréquence instantanée 

(IFR) du signal chargé pour les signaux "Running". 
end 
 

%% la création des étiquettes de classe "Running(1)" et "Walking(0)" 
 

IFR = [IFR, ones(39,1)];%% Ajouter une colonne de 1 à la matrice IFR pour 

représenter la classe "Running". 
 

IFW = [IFW, zeros(39,1)];%% Ajouter une colonne de 0 à la matrice IFW pour 

représenter la classe "Walking". 

 

%% la création de la matrice de caractéristiques finale. 
 

IF = [IFR;IFW];       %% Concaténer les matrices IFR et IFW pour obtenir la 

matrice IF qui contient toutes les données. 

 

Code Matlab pour la deuxième étude : 

%% Calculer la moyenne (mean) pour chaque colonne de l'IF dans les 260 

premières valeurs. 

 
for j = 1:78 
mn(j,:) = mean(IF(j,1:260)); 
end 
%% Calculer la variance (var) pour chaque colonne de l'IF dans les 260 

premières valeurs. 
for j = 1:78 
vr(j,:) = var(IF(j,1:260)); 
end 
 

%% Concaténer les vecteurs mn, vr et la dernière colonne de l'IF pour 

obtenir la matrice de caractéristiques feat. 
feat = cat(2,mn,vr,IF(:,261)); 
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