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1 Uvod

Radar sa sintetickom aperturom (eng. Synthetic Aperture Radar ili SAR) vrsta
je radara kod kojega se senzor kre¢e za vrijeme snimanja radarske slike. Na
taj nac¢in umjetno se povecava efektivna povrSina antene §to direktno utjece
na povecanje rezolucije radara. Radari sa sintetickom aperturom koriste se u
satelitima ili zrakoplovima za snimanje Zemlje iz svemira ili zraka, ali se koriste i
za monitoriranje proizvodnih ili gradevinskih procesa u GB-SAR izvedbi (eng.
Ground Based Synthetic Aperture Radar). Na Zavodu za komunikacijske i
svemirske tehnologije razvijen je jedan takav GB-SAR sustav, GBSAR-Pi [1],
koji se koristi za monitoriranje procesa [2, 3]. Do sada su razvijeni modeli
dubokog ucenja za prepoznavanje objekata u radarskim slikama [4, 5] 6, [7],
za prepoznavanje objekta s greSkom i slicno. Za razvoj svakog od tih modela
dubokog ucenja potrebno je kreirati bazu slika snimljenih radarom i do sada
su kreirane 4 takve baze [8, 9, (10, 1]. No, za svaku pojedinu snimku u
bazi potrebno je oko 10 minuta $to predstavlja ograni¢avajuéi faktor na brzinu
kreiranja i razliCitost kreiranih baza. Zato je potrebno kreirati generativni model
kojim Ce se na temelju prethodnih snimki generirati nova snimka. Od postojecih
pristupa generativnim modelima u ovom radu odabrani su difuzijski modeli zbog
njihove sposobnosti stvaranja visokokvalitetnih slika.

U ovom radu kreirana su dva generativna modela za generiranje radarskih
snimki, uvjetni i bezuvjetni model. Uvjetni model kreira radarske slike
iz tekstualnog opisa scene dok bezuvjetni model generira radarske slike
bez dodatnih ulaznih informacija. Kvalitetu generiranih slika provjeravamo
kvalitetom njihovih rekonstrukcija. Oba modela generiraju radarske slike Cije
su rekonstruirane slike vrlo sli¢ne stvarnim slikama $to predstavlja odlican prvi

korak u treniranju dubokih modela na temelju generiranih radarskih slika.



2 Radarske slike

SAR slike koje generiramo snimljene su uz pomo¢ sustava GBSAR-Pi. Sustav
radi u stop-and-go modu §to znaci da se senzor za snimanje postavi u poziciju
za snimanje, poSalje i primi signal te se nakon toga pomakne u sljedeci polozaj
za snimanje. Senzor se krec¢e po liniji duljine 60 cm u koracima od po 1 cm.
Za snimanje se koristi FMCW radar (eng. Frequency Modulated Continuous
Wave koji radi na 24 GHz. Na Slici 1| prikazan je GBSAR-Pi sustav zajedno sa
standardnom scenom za snimanje. Scena se sastoji od 3 jednako razmaknuta
objekta 30cm od radara. Objekti koji se nalaze na sceni mogu biti PR - plasticni
cilindar, PS - plasti¢ni kvadar, GR - stakleni cilindar, GS - stakleni kvadar, AR -

aluminijski cilindar i AS - aluminijski kvadar.

......
-------

o T R
COMPEIhRSEy * <141

Slika 1: GBSAR-Pi i objekti sa scene

Dimenzija pojedine radarske slike je 1024x60 gdje 1024 predstavlja broj
frekvencijskih toCaka koje karakteriziraju signal dok je 60 je broj koraka senzora

za vrijeme snimanja radarske slike. Sirova radarska slika snimljena GBSAR-Pi
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sustavom prikazana je na Slici |2l Tako snimljenu sliku moguce je rekonstruirati
nekim od algoritama za rekonstrukciju slike snimljene SAR-om od kojih je
najpopularniji omega-k algoritam [11]. Na rekonstruiranoj slici nisu prikazani
objekti nego radarski otisci objekata $to znaci da su objekti koji jace rasprSuju
elektromagnetske valove prikazani veéim intenzitetom na rekonstruiranoj slici
od onih objekata koji slabije rasprSuju elektromagnetske valove koje generira

radar. Na Slici[2) se nalazi radarska snimka i njena rekonstrukcija.

AR GR PR AR GR PR

Slika 2: Radarska snimka i rekonstrukcija

Na radarskoj snimci sa Slike [2| prikazana su tri objekta. S lijeva na desno to
su aluminijski, stakleni i plasti¢ni cilindar, isto kao i na Slici[1} Radarski otisci tih

objekata u skladu su s materijalom od kojih su ti objekti napravljeni.



3 Difuzijski modeli

Difuzijski modeli su danas najSire koriSteni generativni modeli zbog kvalitete
generiranih slika. Ostali popularni generativni modeli koji se danas koriste
su GAN-ovi, varijacijski autoenkoderi (VAE) i normalizacijski tokovi. Ali svi
imaju svoje specificne probleme: GAN-ovi su potencijalno nestabilni tijekom
treniranja i imaju slabu raznolikost generiranih slika. Varijacijski autoenkoderi
maksimiziraju donju granicu log izglednosti $to ne mora implicirati maksimizaciju
izglednosti, a normalizacijski tokovi su ograniCeni na invertibilne transformacije
u svojoj arhitekturi kao Sto se vidi na Slici (3 preuzeto iz [12]. Difuzijski modeli
imaju jednostavan proces treniranja, dodaj gaussov Sum slici u ukupno T
koraka i istreniraj neuronsku mrezu da za danu zamucenu sliku u trenutku t
predvidi Sum dodan izmedu trenutka ¢ — 1 i ¢, jedini cilj takve neuronske mreze
je minimizirati L? gresku izmedu predvidenih Sumova. Ova jednostavnost u
treniranju Cini difuzijske modele daleko boljima od ostalih generativnih modela.
Takoder, neuronske mreze koje predvidaju Sum mozemo uvjetovati dodatnim
informacijama kao $to je tekst [12]. Najve¢a mana difuzijskih modela jest sto
su spori, generiranje zahtjeva T prolaza kroz neuronsku mrezu, i $to zamuéena
slika z; nema korisnu interpretaciju kao $to ima latentni prostor kod varijacijskih
autoenkodera. [13].

U ovom radu koristimo kanonski difuzijski model DDPM (Denoising Diffusion
Probabilistic Models) [14] za bezuvjetno generiranje GB-SAR slika i generiranje
GB-SAR slika bazirano na tekstu. Difuzijski model mapira ulaz = u latentnu

varijablu z; dodavanjem gaussovog Suma s oc¢ekivanjem 0 i varijancom f;,

21:\/1—51$+\/E€1, (1)
2 =1-= Bz + \/Eﬁt, (2)



GAN: Adversarial < | x Discriminator Generator ,
- X
training D(x) G(z)
VAE: maximize x Encoder z @ <
variational lower bound q4(2[x) [ po(x|2)

Flow-based models: x Flow 4,|3__, Inllfrse x/
Invertible transform of f(x) (=)

distributions

Diffusion models:
Gradually add Gaussian
noise and then reverse

Slika 3: Pregled generativnih modela

gdje su ¢, ~ N(0,1) B; < 1. Odabir 3; i koeficijenata /1 — 3; i /f; je takav da je
srednja vrijednost z; bliza nuli nego z;_; i varijanca bliza jedini¢noj matrici nego

2_1. Dakle kada ¢t — oo vrijedi da z; ~ N(0, 1)

q(Z:—1]2:, %)

- =~
’ ~

~
’ \

C C’ g(z|z1) @

p(Zi—1|2:, W)

Slika 4: Graficki model difuzijskog proces

Buduéi da je q(z1,...,z|r) = q(z1|2) [[._, q(2-|2-—1) ako marginaliziramo

preko varijabli zy, ..., z,—; dobivamo analiticku formu za ¢(z|z),

q(z|r) = N(Vour, (1 — o)D), (3)
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gdje je oy = [T._,(1 — B,) ili ekvivalentno
Zr = \/Etl' + V 1-— Qi €yq. (4)

Cilj difuzijskog modela je nauciti inverzni proces q(z;_1|z,x). Koristenjem

Bayesovog teorema imamo

q(zt‘zt,hl’)Q(ztf”x)‘ (5)
q(z)

q(zt|ze-1, ) =

Iz (5) se moze pokazati da se ¢(z;_1|z,z) ravna po normalnoj razdiobu s

oc¢ekivanjem my(z, z;) i varijancom o2,

(1 = a—1)V1 = Bz + Jo—i e

mt($>zt): 1 —a
— Qy

o2 Bl i) (7)

1-— O
Uvrstimo li izraz za latentnu varijablu z; (4) u (6) dobijemo ocCekivanje

]_—Oét

1
\/_a_t(Zt — ﬁ@). (8)

mt<xazt) =

Buduci da ne mozemo derivirati slu¢ajno generirane brojeve da bi smo odstranili
Sum moramo koristiti Langevinovu dinamiku stohastickog gradijenta (stochastic
gradient langeving dynamics) [15]. Langevinova dinamika stohasti¢kog

gradijenta uzorkuije iz distribucije p(z) znajuéi samo V (log p(x))
)
Ty = Ty1 + §Vm log p(w;—1) + \/gﬁt, € ~~ N<07 I), §>0, 9)

gdje dodajemo Sum d¢,; tako da uzorkovanje ne stane u lokalnom minimumu.



Tablica 1: Algoritmi treniranja i uzorkovanja, preuzeto iz [14]

Algorithm 1 DDPM Treniranje

1: Ulaz: Distribucija podataka ¢(zy), €s(z+, t) neuronska mreza
2: fort =1do 7T do
3: Uzorkuj o ~ q(zo)

4 Uzorkuj e ~ N(0, I)

5 Uzorkujt ~ U({1,...,T})

6: |zradunaj z; = /oy + /1 — aye

7: Izraunaj gubitak L = ||e — eg(z, 1) ||?

8: AZuriraj parametre modela s gradijentom V, L
9: end for

(a) Algoritam Treniranja

Algorithm 2 DDPM Uzorkovanje

1: Ulaz: Treniran model ¢y, raspored Suma {a;}L,

2: Uzorkuj zr ~ N(0,1)

3: fort =T4do1do

4: Uzorkuj e ~ N (0,1) ako jet > 1,inate e = 0

5: lzraCunaj z; | = \/% (xt — %69(1}, t)) + 1 —ap_q€
6: end for

7: Povrat: z,

(b) Algoritam Uzorkovanja

Algoritam treniranja dodaje Sum originalnom podatku za neki trenutak t te
trenira neuronsku mrezu da predvidi taj Sum, a algoritam uzorkovanja uzorkuje
x; ~ N(0,I) te ga odSumljava koristeCi korak 5 koji nalikuje langevinovoj
dinamici i vrata z, Sto predstavija generiranu sliku. Ako zelimo generirati
podatke uz dani tekst onda bismo mogli koristiti novu neuronsku mrezu koja ¢e
u svakom koraku uzorkovanja predvidati klasu [16], a moZzemo i parametrizirati
neuronsku mrezu koja predvida Sum sa klasom ¢j(z;, t,y) i tijekom treniranja
povremeno zanemariti znacajku y. Takav model moze generirati podatke

bez klase (2, t,y) = eg(z,t,y = 0) (eng. Classifier-free guidance) [17].



Najcesce koristeni model neuronske mreze u difuzijskim modelima je U-Net
[18] jer se pokazao izrazito preciznim u generiranju maski za segmentaciju,
stoga je prikladan za generiranje slika iste veli¢ine, a modeli s tekstom koriste
embedding iz vec istreniranog CLIP modela od OpenAl-a, [19], [13].
Evaluiranje generativnih modela je predmet istrazivanja sam za sebe. Kod
jednostavnih problema kao §to je linearna regresija ili klasifikacija mozemo
imati zaseban skup podataka na kojem ¢éemo mijeriti kvalitetu generalizacije.
Kod generativnih modela to nije primjenjivo jer u veéini sluCaja ne postoji
"ground-truth". Generativni model je distribucija ¢(x) koje bi trebala modelirati
distribuciju podataka p(z). Kod usporedivanja dviju distribucija vrlo Cesto
koristimo divergencije kao Sto je Kullback-Leibler koja gubi korist u velikim
dimenzijama npr. slike. Kod evaluiranja generiranja slika ¢esto se koristi Fréchet

Inception Distance (FID)
FID = ||ptm — pal|? + tr(Baq + B — 2(Zqm)Y?). (10)

Problem s FID je to $to mjeri samo udaljenost izmedu distribucija bez obzira na
kvalitetu slika. Visoki FID moze znaciti da model ne generira kvalitetne podatke,
da previSe koncentrira masu oko distribucije podataka ili da model samo
generira dio podataka, a ne cijeli podatkovni skup [20]. Buducéi da je koristeni
skup podataka relativno jednostavan necemo koristiti nikakve numericke mjere
za mjerenje kvalitete generiranih slika nego ¢emo rucno usporediti originalne

slike i njihove rekonstrukcije sa generiranim slikama i njihovim rekonstrukcijama.



4 Implementacija

4.1 Priprema podataka

U izvornim podacima snimke su podijeliene na 3 isjeCka, svaki s jednim
objektom iz scene. Takoder, tijekom snimanja se razlikuje horizontalna i
vertikalna polarizacija, za ovaj rad to nije bitno. Svaka snimka dolazi u obliku:

{klasa}_{pozicija na sceni (1,2,3)}_{polarizacija}_{id snimanja}.npy
veliCine matrice [1024,20]. 50 je razliitih id-jeva, ukupno 300 isjec¢aka ili 100
cijelih snimki. Za svaki id snimanja i svaku polarizaciju stvoreno je ukupno
3! permutacija pozicija i time je broj snimki poveéan sa 100 na 600 snimki
veliCine [1024, 60]. U-Net model koriSten u implementaciji zahtjeva da slika bude
kvadratna. Sve snimke su transformirane iz veliCine [1024,60] — [256, 256].
Snimke su pretvorene u crno-bijeli png format gdje poprimaju cjelobrojne
vrijednosti [0, 255]. Za uvjetni model koji koristi tekst svaka slika ima svoj atribut

"text" koji se sastoji od triju skracenih naziva klasa:

{"file_name": "PR_PS_GR_46.png", "text": "pr ps gr"},
{"file_name": "GS_GR_PR_90.png", "text": "gs gr pr”} s
{"file_name": "AR_PS_GR_43.png", "text": "ar ps gr"}

4.2 HuggingFace diffusers

Za treniranje modela koriStena je open-source biblioteka HuggingFace
Diffusers [21] zbog lakoce treniranja i koriStenja difuzijskih modela i javno
dostupnih skripti za treniranje. Huggingface diffusers koristi takozvani pipeline

(DDPMPipeline, StableDiffusionPipeline itd.) za generiranje slika. Pipeline

9



10

11

12

13

14

15

16

17

se sastoji od schedulera i modela neuronske mreze. Scheduler tijekom
treniranja definira kako se dodaje Sum, a tijekom uzorkovanja definira kako se

odstranjuje Sum. Za oba istrenirana modela koristimo DDPMScheduler [14].

4.3 Bezuvjetni model

Model koristen za bezuvjetno generiranje slika (unconditional image generation)
je U-Net. U-Net se sastoji od enkodera i dekodera. Enkoder smanjuje veli€inu
(preslikava nelinearnim funkcijam) slike za 2 puta u svakom bloku enkodera,
zatim se smanjena verzija ponovno uvecava do pocetne veli€¢ine. Da bi se
smanjio gubitak informacije kod smanjenja slike izlaz svakog bloka u enkoderu
se takoder koristi u odgovarajuéem bloku u dekoderu. U svakom bloku enkodera
i dekodera se vrijeme u difuzijskom procesu kodira u sliku i izlaz cijelog modela
je predviden Sum u trenutku t. Radarske snimke imaju jedan kanal pa je i to
izlaz U-Neta. Koristeni U-Net ima 8 blokova za enkoder i dekoder. Broj kanala

u svakom bloku je block_out_channels.

model = UNet2DModel (

sample_size=256,

in_channels=1,

out_channels=1,

layers_per_block=2,

block_out_channels=(64, 64, 128, 128, 256, 256, 512, 512),

down_block_types=(
"DownBlock2D",
"DownBlock2D",
"DownBlock2D",
"DownBlock2D",
"DownBlock2D",
"DownBlock2D",
"AttnDownBlock2D",
"DownBlock2D"

),

up_block_types=(

10



18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

"UpBlock2D",
"AttnUpBlock2D",
"UpBlock2D",
"UpBlock2D",
"UpBlock2D",
"UpBlock2D",
"UpBlock2D",
"UpBlock2D"

Scheduler za bezuvjetni model definira difuzijski proces u 500 koraka, a
varijance u svakom koraku kre¢u od 3; = 0.0001 te se povecavaju do [599 = 0.02

linearno.

4.4 Uvjetni model

Uvjetni model prima opis scene da bi izgenerirao sliku. Najsire koristeni uvjetni
model je Stable Diffusion [22]. Stable diffusion koristi 3 modela VAE, U-Net i

Text-encoder.

Varijacijski autoenkoder (VAE) prikazan na Slici |3 sastoji se od dva dijela,
enkodera i dekodera. Enkoder transformira sliku u prostor manje dimenzije,
latentni prostor. Kod Stable Diffusion veli¢ina latentnog prostora je (4, 64, 64).
Enkoder pretvara sliku iz latentnog prostora u slike. Sum se dodaje latentnoj
reprezentaciji. Tijekom generiranja odSumljene latentne reprezentacije se

pretvore natrag u sliku kroz dekoder.

U-Net u Stable Diffusion je maniji po broju parametara jer je latentni prostor
manje dimenzije nego Sto su slike. Koristeni U-Net ima 4 bloka te smanjuje
sliku veliCine [4, 64, 64] na [1280, 4, 4]

11



Text-encoder daje numeriCku reprezentaciju (engl. embedding) za ulazni
tekst. On se ne mijenja tijekom treniranja, ve¢ se koristi gotovi CLIP model
[19]. U ovom radu se koristio ve¢ istrenirani model Stable Diffusion v1.5. od
RunawayML [23]. Scheduler u uvjethom modelu definira difuzijski proces sa
1000 koraka odSumljavanja, a varijance se povecavaju od S, = 0.00085 do

Biooo = 0.012 linearno.

12



5 Treniranje modela

Modeli su trenirani na racunalnom klasteru Supek [24] koristeCi jednu Nvidia
A100 409B graficku karticu.

5.1 Bezuvjetni model

Skripta za treniranje bezuvjetnog modela je prilagodena iz ve¢ dostupne skripte
na HuggingFace Diffusers GitHub stranici [l Bezuvjetni model je treniran 50
epoha sa stopom ucenja 10~* uz 500 iteracija warmupa, te se nakon 10~*

smanjuje prateci cosine scheduler Slika[5. Za racunanje funkcije gubitka koristi

Learning rate

0.00010 4 r—

0.00008 -

0.00006 4

Learning rate

0.00004

0.00002

0.00000

T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Iteration

Slika 5: Stopa ucenja za bezuvjetni model.

se min-SNR weighting gdje se minimizira signal-to-noise ratio (SNR) i time je

konvergencija uenja nekoliko puta brza [25].

Thttps://github.com/huggingface/diffusers/tree/main/examples/unconditional_image_generation
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Training loss unconditional

107 4 Original :
——— Smoothed (factor=0.6)
w 1D_1:
0 ]
S
E
o
=
1072

T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
lteration

Slika 6: Gubitak bezuvjetnog modela na logaritamskoj skali.

Nakon 12 minuta treniranja gubitak se priblizava prema 0.005. Na Slici [f]

vidimo da se model ustabilio ve¢ u 600-toj iteraciji.

5.2 Uvjetni model

Uvjetni model temeljen na Stable Diffusion je istreniran kroz 150 epoha, ukupno
4500 iteracija. Stopa uc€enja je slicna bezuvjetnom modelu. Povecava se prvih
500 epoha do 10~* te se smanjuje prateci cosine scheduler. Nakon jednog sata

uvjetni model se nije ustabilio kao bezuvjetni $to se vidi iz trenda na Slici

14



Training loss text to image

—— Original
~——— Smoothed (factor=0.6)

1071 1 NG

1 |'I| I||

I
BaL it |

ll-. | '

it I ”‘HI i Il

Train Loss

|Il.|n' il : [

1072 1

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000
Iteration

Slika 7: Gubitak uvjetnog modela na logaritamskoj skali.

6 Rezultati

6.1 Generiranje bezuvjetnim modelom

Na Slici |8l mozemo vidjeti 16 generiranih radarskih slika. Generiranje ovih 16
slika traje oko 5 minuta. Svaka slika izgleda kao $to izgledaju originalne. Model
ne generira slike koje sadrze npr. 3 ista objekta jer takvih slika nije bilo u
skupu za treniranje. Na slici[9 mozemo vidjeti rekonstrukciju prvih 4 generiranih
radarskih slika. Rekonstrukcije radarskih slika odgovaraju njihovim intenzitetima
za pojedine objekte i mozemo reci da su generirane slike realisticne i po izgledu

sirovih radarskih snimki i njihovih rekonstrukcija.

15



Slika 8: Primjeri radarskih snimki generiranih bezuvjetnim modelom.

6.2 Generiranje uvjetnim modelom

Na Slici [10| prikazano je 9 radarskih snimki generiranih nasumicnim odabirom
teksta. Potrebna je oko 1 minuta za generiranje ovih 9 slika. Uvjetni model
moze stvarati radarske slike scene koja nije u skupu za treniranje npr. pr
gs pr. Tranzicije izmedu pojedinih isjeCaka na snimci nisu prirodne kao
kod bezuvjetnog modela npr. ps pr gr. Intenziteti odgovaraju objektima.
Rekonstrukcija prvih 4 slika sa Slike je na Slici Sve rekonstrukcije

odgovaraju intenzitetima objekata kao §to je prikazano na Slici
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Slika 9: Radarske snimke bezuvjetnog modela i njihove rekonstrukcije.

grgspr asargs gras as

ar prgr prar ps pr gr ps

prgs pr ps prgr ps prar

-
A

Slika 10: Primjeri radarskih snimki generiranih uvjetnim modelom
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grgspr as ar gs grasas arprgr

grgspr as ar gs gras as ar prgr

Slika 11: Rekonstrukcija prvih 4 generiranih slika
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7 Zakljucak

U ovom radu kreirana su dva generativna modela za generiranje sirovih
SAR snimki, uvjetni i bezuvjetni model. Bezuvjetni model generira slike s 3
nasumicna objekta iz skupa za ucenje. Kvaliteta radarske snimke generirane
bezuvjetnim modelom i njene rekonstrukcije je u skladu sa originalnim
snimkama i njihovim rekonstrukcijama $to vidimo na Slikama [8]i [8] Najveéi
nedostatak bezuvjetnog modela jest to §to ne znamo koji objekti su na
slici. Takoder, brzina izvodenja modela, tj. generiranja snimke bezuvjetnim
modelom je nekoliko puta dulja od generiranja snimke uvjetnim modelom.
Uvjetni model generira radarske snimke sa 3 zadana objekta. Na Slici
mozemo vidjeti 9 razli¢itih slika generiranih uvjetnim modelom. Na Slici
mozemo vidjeti da uvjetni model generira realisticne radarske snimke u smislu
realisticne rekonstrukcije. Uvjetni model je puno brzi od bezuvjetnog modela
jer se difuzijski proces odvija u manjoj dimenziji. lako uvjetni model moze
generirati snimku bilo koje zadane scene granice izmedu objekata nisu glatke
kao u originalnim snimkama i snimkama bezuvjetnog modela. Unato¢ tome,
rekonstrukcije uvjetnog modela su dobre. KoriStenje difuzijskih modela za
generiranje radarskih snimki omogucuje brzo stvaranje realisticnih slika razlicitih
scena s visokom kvalitetom rekonstrukcije za daljne potrebe. Zakljucno,
bezuvjetni model generira kvalitetnije slike sa nepoznatim klasama, ali je sporiji
i raCunalno zahtjevniji. Uvjetni model omogucuje brze generiranje specifinih

scena, iako ponekad generirani objekti nisu savrSeno precizni.
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Sazetak

Autor: Luka Mucko

Naslov: Generiranje radarskih slika difuzijskim modelima

Snimanje radarskih slika sintetickom aperturom je vremenski zahtjevno i
za treniranje klasifikacijskoga modela potrebno je stotina takvih slika. U
ovom radu upotrebljavamo dva difuzijska modela, uvjetni temeljen na Stable
Diffusion koji generira snimke uz dani tekstualni opis scene i bezuvjetni Kkoji
generira nasumicne scene. Oba modela generiraju kvalitetne radarske slike sa

realisticnim rekonstrukcijama.

Kljuéne rijeci: Ground Based Synthetic Aperture Radar (GBSAR), difuzijski
modeli, Stable Diffusion, Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM)
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Summary

Author: Luka Mucko
Title: Generating radar images using diffusion models

Capturing synthetic aperture radar images is time-consuming, and training a
classification model requires hundreds of such images. In this paper, we use
two diffusion models: a conditional model based on Stable Diffusion, which
generates images based on a given textual description of the scene, and an
unconditional model that generates random scenes. Both models produce

high-quality images with realistic reconstructions.

Key words: Ground Based Synthetic Aperture Radar (GBSAR), diffusion
models, Stable Diffusion, Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM)
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