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Résumé
La simulation d’images Radar à Synthèse d’Ouverture
(SAR) est une composante essentielle du développement
des applications SAR. Elle peut être réalisée à l’aide de
méthodes de transfert de style ou à travers des simulateurs
physiques. Nous proposons une approche hybride : simula-
tion physique d’une image SAR à partir d’une carte de ma-
tériaux obtenue par un réseau de neurones profond prenant
une image optique de la scène en entrée. Nous comparons
ces simulations avec celles issues d’une méthode par trans-
fert de style. Les premiers résultats montrent le potentiel de
notre approche.

Mots Clef
Apprentissage profond, Imagerie SAR, Télédétection, Si-
mulation, Segmentation Sémantique.

Abstract
Simulation of Synthetic Aperture Radar (SAR) images is
an essential component of SAR applications development.
This can be done using style transfer methods or through
physical simulators. We propose a hybrid approach : phy-
sical simulation of a SAR image from a material map ob-
tained by a deep network taking the optical image as in-
put. We compare the simulations with those from a style
transfer method. The first results show the potential of our
approach.

Keywords
Deep Learning, SAR imagery, Remote sensing, Simula-
tion, Semantic Segmentation.

1 Introduction
Grâce à la stabilité des conditions d’acquisition, l’image-
rie SAR (Synthetic Aperture Radar) permet la surveillance
de grandes scènes et la détection de cibles d’intérêt. Simu-
ler des images SAR permet de tester des nouvelles confi-
gurations d’acquisition, de développer de nouveaux algo-
rithmes et d’en tester les performances dans un environne-
ment contrôlé.
A l’ONERA, un simulateur d’images SAR nommé EM-
PRISE [1] est en développement. Ce simulateur prend en
entrée des informations sur la scène à modéliser, telles que
le relief et des cartes de matériaux. Cependant, la créa-
tion et les mises à jour manuelles de ces dernières sont

coûteuses. Pour automatiser ce processus, nous proposons
une méthode de création de cartes de matériaux à partir
d’images optiques. Cette tâche est formulée comme un pro-
blème de segmentation sémantique. L’objectif de ces tra-
vaux est donc de proposer une architecture adaptée aux
spécificités du produit visé, à savoir une entrée de simu-
lateur SAR.
Nous présentons dans la section 2 les travaux existants sur
la simulation SAR et la segmentation sémantique, puis les
travaux réalisés et les résultats attendus sont exposés dans
la section 3.

2 Travaux antérieurs
Simulation SAR. Parmi les méthodes de simulation
SAR existantes, on peut citer le simulateur RAYSAR [2]
basé sur le lancer de rayon, ou le simulateur GRECOSAR
basé sur le calcul multi-fréquentiel de la Section Efficace
Radar (SER) [3]. Le simulateur EMPRISE [1] modélise la
scène comme un ensemble de diffuseurs discrets dont la
SER est calculée à partir de modèles canoniques (double
rebond, diffus... ). La scène discrétisée est obtenue à l’aide
d’un Modèle Numérique de Terrain (MNT) et d’une carte
de matériaux [4]. Des travaux alternatifs proposent des ap-
proches de simulation d’images SAR basées sur des ré-
seaux de neurones adverses génératifs (GAN). En particu-
lier, l’architecture GAN Pix2Pix [5] est utilisée pour simu-
ler des images SAR à partir d’un masque binaire [6] ou
d’un MNT et d’une carte de segmentation sémantique [7].

Segmentation sémantique en imagerie optique de télé-
détection. La segmentation sémantique est une méthode
associant une étiquette à chaque pixel d’une image. Les
réseaux de néurones convolutifs (CNN) ont été utilisés en
télédétection [8] avec une architecture encodeur-décodeur
CNN-FPL [9] ou l’architecture U-Net [10], utilisée initia-
lement en imagerie médicale [11].

3 Travaux
A partir d’une image optique, notre objectif est de prédire
une carte de matériaux permettant la simulation de l’image
SAR correspondante via EMPRISE.

3.1 Segmentation sémantique
Description des données. L’approche de segmentation
sémantique est développée en s’appuyant sur les don-
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FIGURE 1 – Simulation d’images SAR

nées situées en France de la base de données multimo-
dale DREAM [12]. Cette base contient 2143 tuiles de taille
1024 × 1024 ré-échantillonnées sur une grille de 10m par
10m, dans trois modalités :

— l’image SAR acquise par Sentinel-1,
— l’image multi-spectrale acquise par Sentinel-2 sans

couverture nuageuse, de date la plus proche, avec 3
canaux RGB.

— les sept étiquettes de segmentation sémantique, ex-
traites d’Open Street Map (OSM) : route, bâtiment,
champs, prairies, eau, forêts et vignes, considérées
comme des entrées potentielles d’un simulateur.

L’architecture U-Net. L’architecture U-Net présentée
dans la section 2 est envisagée pour la segmentation à partir
des images optique de Sentinel-2. Ce modèle est en cours
d’entraînement sur la base de données DREAM.

3.2 Résultats obtenus et attendus en termes
de simulation

En parallèle de l’entraînement du modèle de segmenta-
tion sémantique, nous utilisons la vérité terrain de la base
DREAM comme carte de matériaux pour la simulation
EMPRISE. Cette simulation est ensuite comparée qualita-
tivement à celle obtenue directement à partir d’une image
optique en utilisant un GAN. Par la suite, des métriques
seront utilisées pour comparer entre elles les images SAR
générées et les images Sentinel-1 de référence.

Résultat de simulation EMPRISE. Pour obtenir une
image à partir d’une carte de segmentation sémantique, il
est nécessaire d’associer manuellement un modèle électro-
magnétique aux étiquettes, et de définir la hauteur des bâ-
timents et les propriétés du radar telles que sa bande de
fréquences, sa trajectoire ou la résolution finale de l’image.
Sur l’image de la figure 1a, le speckle et les points brillants
sont visibles. L’eau a une rétrodiffusion très faible. Les ef-
fets du relief et les ombres sont pris en compte.

Résultat d’une approche de simulation par GAN. Le
choix de l’architecture s’est porté vers Pix2Pix car la base
de données contient des paires d’images optiques et SAR
coregistrées. Sur l’image SAR de la figure 1b, on peut ob-
server des points brillants dans la ville correspondant à des
bâtiments. L’eau a une rétrodiffusion plus élevée que sur la
simulation d’EMPRISE. La principale limite de cette stra-
tégie est que l’image SAR simulée sera toujours la même

pour une image optique donnée en entrée : les paramètres
physiques tels que l’angle d’incidence ou la trajectoire sont
appris implicitement par le réseau.

4 Conclusion et perspectives
L’objectif de ce travail est d’obtenir une méthode de gé-
nération d’image SAR en utilisant le générateur phy-
sique EMPRISE, directement à partir d’une image op-
tique et d’un MNT. Un CNN d’architecture U-Net est en
cours d’entraînement sur la base de données DREAM qui
contient des couples d’image SAR et optique, ainsi que le
MNT correspondant et des étiquettes extraite d’OSM. Les
images SAR générées seront alors comparées à un GAN
déjà entraîné sur la base de données DREAM. Afin de spé-
cialiser la segmentation sémantique à la simulation SAR,
nous envisagerons par la suite de constituer une base de
données d’étiquettes organisée en fonction de la réponse
électromagnétique des objets qu’elles représentent.
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