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Abstract. Speckle, appearing in sinthetic aperture radar (SAR) imagegranular noise, is due to the interference of
waves reflected from many elementary scatterers. SpecaRimages difficults the images interpretation by reducing
the effectiveness of images segmentation and classificafio alleviate deleterious effects of speckle, varioussizave
been devised to suppress it. This work presents two new Epesgkuction filters for SAR images based on the maximum
a posteriori (MAP) approach and a Monte Carlo procedureHerassessment of their performance. To compare quan-
titatively this new filters, with respect to classical onaset of criteria is established and comparisons are madador
effectiveness of these filters in speckle reduction and-gulgserving.
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1. Introduccibén

El radar de apertura sintética (SARSynthetic Aperture Radar) es un sistema de teledeteccion
activo que permite obtener informacion valiosa sobre égsirsos naturales, asi como también acerca
de la accion antrbpica sobre el ambiente. El problemaipéh de estas imagenes es la presencia del
ruido speckle, que degrada su calidad dificultando una interpretaciéaci precisa de las mismas. Se
han desarrollado diversas técnicas que permiten mitlgard®, destacandose el filtrado espacial.

Muchos trabajos han sido desarrollados sobre técnicafirdeldi, especialmente usando modelos
estadisticos para los datos. Kuan et al. (1987) fuerorriogepos en proponer el filtro maximo a poste-
riori (MAP) para imagenes SAR de un look, suponiendo el nenhiltiplicativo para el ruido speckle
en formato intensidad y con densidad a priori Gausiana. [aeaeste modelo resultaba inadecuado
para describir todos los tipos de datos provenientes dganmes SAR, Lopes et al. (1990) sugirieron
un filtro MAP bajo las distribuciones Beta y Gama como modefwiari. Sant’Anna (1995) derivo,
implementd y evalub filtros MAP para imagenes SAR tantdemato intensidad como amplitud
utilizando diversas distribuciones a priori.

Usualmente las distribuciones propuestas para datos Urplovenientes de zonas homogéneas
son la Exponencial y la Rayleigh para formatos intensidachgléud respectivamente. Cuando la re-
gibn observada no es homogénea otras distribucionesd@momsideradas, entre ellas la distribucion
K ha recibido mucha atencion en la literatura. Frery et &97&) proponen una nueva clase de dis-
tribuciones, llamada§, que tienen a la distribucioA” como caso particular. Un caso especial es la
distribucionG?, que tiene tantos parametros comdday que permite modelar exitosamente areas ex-
tremadamente heterogéneas, tales como zonas urbanas, pueden ser modelados apropiadamente
por la distribucioni’.

El uso de tales modelos en imagenes SAR ha dado excelesétados (Mejail et al. 2003, Quartu-
lli & Datcu 2004). Palacio (2002) desarrollo filtros MAP sapendo distribucione& y G° en formato
amplitud. Los mismos demostraron un buen desempefio tamdor@ducir el speckle como para pre-
servar bordes. En Moschetti et al. (2006) se presentaronumss filtros MAP para imagenes SAR
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en formato intensidad, para las distribuciog€s/ G”. En ese trabajo se mostro que las medidas pro-
puestas en Lee et al. (1994) para evaluar el desempeiio @igrtsspueden resultar inadecuadas, y
se propone un estudio Monte Carlo sobre un conjunto de medigl@alidad. Este trabajo evalla el
desempenio de estos filtros utilizando nuevas medidasitatavais. Los filtros se comparan entre siy
con el filtro clasico de Lee (1980) a través de una expeiadvonte Carlo.

En la seccion 2 se presenta una breve revision del moddtiptimativo para imagenes SAR uni-
variadas. En la seccion 3 se discuten los dos nuevos filtAR. Ma seccion 4 describe la experiencia
Monte Carlo y los criterios utilizados para evaluar el dgsefio de los filtros. En la seccion 5 se
muestran los resultados y conclusiones obtenidas.

2. El Modelo Estadistico para Imagenes SAR

El modelo multiplicativo es conveniente para explicar lasacteristicas estadisticas de imagenes
SAR. Este modelo postula que el retorno multilook en intla¥ de cada pixel puede ser modelado
como el producto de dos variables aleatorias independient& correspondiente al coeficiente de
retrodispersion o backscatt&r, que describe las propiedades intrinsecas del terrerig garrespon-
diente al ruido speckl® que degrada la calidad de la imagen y dificulta la visual@ade la misma.
Con esto, la distribucion d& = XY queda determinada por las distribucionesidg deY’.

El modelo que describe al ruido speckieen formato intensidad, y que ademas posse justificacion
fenomenolbdgica, es descripto por la funcion de densidad

L

— gyt —Ly}. L >1 1
F(L)y exp{—Ly},L>1,y >0, (1)

fr(y) =
dondeL es el nimero de looks, un parametro que cuantifica la chiidala imagen y puede ser
controlado (dentro de ciertos limites) durante la genénade la imagen. Para el backscatter podrian
considerarse varias distribuciones, las cuales indurciistintos modelos para el retorno. Una de ellas
es laleyl'(a, A), que da lugar a la distribucidG(a, A, L) paraZ. Dado que la distribucioh(«, \) es
un caso particular de la distribucion Inversa Gaussianse@¢izadaGIG («, v, A), y con el objetivo
de desarrollar nuevos modelos expresivos y tratablesy Eteal. (1993) proponen considerar otra
rama de la distribucion GIG, llamada ! («, ) de donde se deriva la distribuci&fi(a, v, L) para el
retorno. Posteriormente Muller et al. (2000) propusideodistribucion Inversa Gausian&;: (w, o),
que también es un caso particular de la GIG, y da lugar atialisionG* (w, o, L) paraZ. La ventaja
de las distribucione§® y G es que permiten modelar areas extremadamente heteasgeoeno las
urbanas, que no pueden ser modeladas adecuadamenentalisdribacion/C (Frery et al. 1994,
Muller et al. 2000). Como virtud adicional, ambas son trla analitica y computacionalmente.

A continuacion se detallan las distintas distribucion@gnidas para el retorno:
G%(a, v, L): condensidad

L*T(L — «) 2t
1T (L)l(=a) (v + Lz)F—

f(z) =

, donde— a,v,2>0,L>1. (2)

G (w,o, L): caracterizada por la densidad

LEJwo/m ; w w2 w
= - — > 1.
1) = 2 (a(wa+Lz)> Krpap(2)) 2 (w0 + 12)) 0,02 > 0,1 211
3)

Una de las caracteristicas mas importante de las distoibesG’ y G¥ es que el valor de sus
parametros tiene interpretacion inmediata en térmd®sugosidad y textura. Por ejemplo para la
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primera, valores de cercanos a cero corresponden a zonas extremadamentegeatas, como es
el caso de zonas urbanas. Para zonas menos heterogéneaporejemplo bosques, el valor de este
parametro disminuye, alcanzando los valores mas bajaszpaas homogéneas. El otro parameiro,
es un parametro de escala ya que depende del valor mediaaleddatter y esta relacionado con el
brillo de la iméagen.

Dado que nuestra visibn es mas sensible a variacionesl@nmvadio que a variaciones en rugo-
sidad, es facil encontrar situaciones en las cuales amadiferentes parametros de rugosidad son
percibidas como semejantes, mientras que areas conrdégrarametro de escala son facilmente dis-
criminadas, independientemente de su rugosidad. Este hestifica la eleccion de las situaciones de
simulacion utilizadas para comparar los filtros, las caigke detallan en la seccion 4. En la proxima
seccion derivaremos los tres filtros que se comparan enrabtgo.

3. Filtros

En esta seccion se describen el filtro de Lee y los filtros Msippestos por Moschetti et al. (2006),
los cuales usan los modelos caracterizados por las depsidadas en las ecuaciones (2) y (3).

3.1. Elfiltro de Lee

Lee desarrolld en 1980 un filtro para imagenes afectadasufn multiplicativo, aditivo o com-
binacion de ambos, que utiliza la media y la varianza de leslas digitales de los pixeles de una
ventana. El filtro consiste en Leemplazar el valor del piraltial de una ventana por el siguiente es-
timador de la verdadera sefil: = X + b(Z — X), dondeb = Var(X)/Var(Z). En ausencia de un
modelo preciso para la sefal verdad&rasus momentos deben ser estimados a partir de los valores
observados d&. Asi, la media y la varianza d€ se pueden obtener en cada ventana con:

_ Var(Z) — 702
B 0% +1

X=Z)Y=17 y Var(X)

Y

dondesy es la desviacion estandar del speckle, el cual dependeatid|o.

Tanto el filtro clasico de Lee como sus variantes suelem digponibles en los paquetes compu-
tacionales mas usados en el tratamiento de imagenes.

3.2. Filtros MAP

El filtro MAP es una técnica bayesiana para inferir la verdielderrenar, dado el valor observado
z. Este filtro requiere una distribucion tanto para la verdelderrenoX, como para el ruido speckle
Y, pues consiste en estimar el valor.dgue hace maxima la probabilidad de observar: utado.
Dicha estimacion se obtiene maximizando la distribueiuosteriori:

_ fZ|X:x<Z)fX(x)‘

fXM:Z(x) a fz(2)
Dado que el denominador de la expresion anterior no depidese obtiene:
& = argmax[In(fzx=x(2)) + In(fx(2))]. (4)

Resolviendo la ecuacion (4) se obtienen los estimadores

Lz+~

L+1—« )

T =
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(L+3/2) —\/(—L —3/2)? + 4w/o(Lz + wo)
—2w/o

T = : (6)

El parametrol se estima para toda la imagen a partir de una zona homogergail(1/£99).
Los parametros, o, w Y o se estiman utilizando una ventana deslizante de tamanalfgdedor
del pixel a ser filtrado. En este trabajo se utilizan los emtiones de momentos debido a la facilidad
de los calculos involucrados. Podrian también caleseldws estimadores de maxima verosimilitud o
alguna version robusta (Allende et al. 2006, Frery et @.7bpo mejorada (Cribari-Neto et al. 2002,
Vasconcellos et al. 2005).

4. Validacion de filtros

Dada la naturaleza estocastica de los objetos involusradcel estudio, y dada la fragilidad de
cualquier conclusion que se base en una muestra unitamagstd un experimento Monte Carlo para
evaluar los filtros descriptos por las ecuaciones (5) y (@mlisma consistié en simular distintos tipos
de imagenes, que corresponden a la verdad del terreno y luego multipdis@or el ruido aleatorio
Y, el cual en todos los casos se simul6 siguiendo lal'lgy 1), por ser la que introduce el mayor
nivel de corrupcion. Las imagenésfueron simuladas con dos bordes, uno horizontal y otroozdrti
formando cuatro regiones (vVErgura 1(a)).

Se consideraron dos situaciones de simulacion, las coatessponden a distintos grados de con-
traste en la imagen. En la situacion 1 se utilizaron dosrgaldea: —3 (una zona extremadamente
heterogéneas), y15 (una zona homogénea) y dos valoresydelegidos de manera tal de obtener
valores esperad@9d000 y 40000. La Figura 1(b) muestra un evento de este modelo: cada fila presenta
dos muestras de distribuciongscon el mismo valor der (rugosidad) y diferente valores esperados,
mientras que cada columna presenta dos muestras conatistaibres de e iguales valores espera-
dos. La Situacion 2 difiere de la 1 en el hecho de que se utilizeuatro valores esperados diferentes
(90000, 30000, 10000 y 3333) lo cual produce una imagen con alto contraste entre |lasccregjiones.

Se realizaron 100 repeticiones para cada situacion cenasld y a cada imagen simulada se le
aplico los filtros Lee (veFigura 1(c)), MAP G° (ver Figura 1(d)) y MAP G, con ventanas x 7.

e o nms vy

i

el 0 T
" $7 Vet

&

B ) ’é &

(a) Phantom (b) Imagen observada (c) Filtrada por Lee (d) Filtrada porg®

Figura 1: Phantom, imagen observada con speckle e imafjkrastas

Evaluar la calidad de una imagen en general, y el desempeim diltro en particular es una
tarea dificil. Wang et al. (2002) sefialan que muchas denkdidas comunmente usadas no reflejan
correctamente lo percibido cualitativamente. Por otrm Jaah Moschetti et al. (2006) se mostro la
inadecuacion del protocolo de Lee para tratar con sitnasionas realistas que backscatter constante.
En este trabajo se utiliza un conjunto de criterios que geraniantificar tanto la habilidad de los filtros
para reducir el ruido speckle como para preservar los bgrdegalles finos de la imagen.
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4.1. Nimero equivalente de looks

El procesamiento multilook suaviza la imagen atenuandteet@‘sal y pimienta’ caracteristico, y
también ocasiona una degradacion en la resolucion eépaado que una imagen con mayor nimero
de looks sera menos ruidosa, este numero puede utilizanse una medida de la reduccion del ruido.
Oliver & Quegan (1998) lo calculan como la reciproca deldrado del coeficiente de variacion,
estimado a partir de una zona homogénea de la imagen: miéiiequivalente de looks” (NEL).

4.2. Mediay desvo del speckle

Este criterio fue propuesto por Oliver & Quegan (1998), y elseociente entre la imagen original
7y la obtenida después de aplicar un filtrd, Suponiendo valido el modelo multiplicativo, este
cociente es un estimador del speckle, y permite determanasalgnitud de la distorsion radiométrica
introducida por el filtro.

Cuando se aplica un filtro se desea que la ima§eesulte proxima a la imagek. Luego,f/ =
Z/)? deberia tener distribucidr(L, L). En este trabajo comparamos la media y el desviaciondstan
deY con los correspondientes valores de la distribucifin 1).

4.3. Relacon sdial-ruido

Esta es una medida ampliamente usada para comparar ceéfeestimaciones de una misma ima-
gen. La mejora de la relacion sefial ruido se define como

MRSR = 10 lOg ZZ,](X(,L7]) - {(27]))2 :
22(X (4, 7) — X (4, 7))

dondeX es la verdad del terrend, la imagen observadaff la imagen estimada.

4.4. Factorg

Una forma de evaluar los filtros es a través de su capacidgaedervar o detectar bordes, ya
gue los mismos contienen informacion importante. Algut®$os filtros para la deteccion de bordes
mas conocidos son los operadores de Roberts y Sobel, sasad® derivada primera, y el operador
laplaciano, basado en la derivada de segunda orden.

Hao & Gao (1999) definen la medidapara evaluar el desempeiio de un filtro en cuanto a la
preservacion de bordes: la correlacion entre la imaggmet y la imagen filtrada, luego de aplicarles
el operador laplaciano discreto. El factbse define como

> FL )30 5)
¢z” Fi.9)2(@(6.)*

dondef y g son las imagenes original y filtrada, respectivamentéyyy son las mismas después de
haberles aplicado el operador laplaciano. Valores graindesan mayor preservacion de bordes.

El operador laplaciano tiene como principal ventaja querssidireccional, es decir destaca los
bordes en todas las direcciones, a diferencia de los filifeiedciales de primer orden que diferencian
la orientacion vertical y horizontal. No obstante, tiefguaos incovenientes, entre ellos el hecho de
ser muy sensible al ruido (mucho mas que los operadoresldmsa la primera derivada). Por esta
razon, y dado ademas que las imagenes utilizadas enasaégot presentan solo bordes horizontales y
verticales, proponemos calcular también otro coeficigniélizando el operador de Roberts en lugar
del laplaciano. Esta medida sera denotada
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4.5. Error cuadratico medio normalizado

Cuando se trabaja con imagenes simuladabtenidas como el producto de las imagenes simula-
das separadamenikeeY’, se dispone no sb6lo de la imagaservada Z sino de la imagen sin ruidd .
Usando esta Ultima es posible medir la calidad de la restaur realizada por los filtros, comparan-
do la imagen sin ruido con la imagen resultante de aplicartna fieterminado. El Error Cuadratico
Medio Normalizado (ECMN) se define de la siguiente manera:

>, [, §) = & (i, )P
Em‘ [[L’(l,])]2 .

Esta medida fue implementada por Sant’/Anna (1995) pardil@aeson de filtros.

Un valor grande del EMN indica gran diferencia entre la inmagi@ ruido y la imagen filtrada, lo
cual implica que el nivel de ruido es grande aln luego deapél filtro y por tanto éste no produce
una buen restauracion de la imagen.

ECMN =

5. Resultados y conclusiones

Los resultados obtenidos para cada criterio de comparacpgara cada filtro son resumidos me-
diante boxplots en |IRigura 2. En las ordenadas de cada grafico de esta figura, ‘Li’, ‘GHiydenotan
el resultado de aplicar el filtro de Leg? y G en las cien replicaciones de la situacion i (1 6 2). Los
resultados son consistentes para las dos situaciones, goe Ise los describira conjuntamente.

En laFigura 2(a) se observa que el filtro MAB? alcanza los mayores valores de NEL lo cual
indica que es el mejor en cuanto a la capacidad para redutiidel speckle. En laEiguras 2(b) y
2(c) observamos que los filtros MAP presentan menores valoreCMNEy mayores de MRSR que
el filtro de Lee, por lo que con estos filtros se obtiene mayiad en la restauracion de la imagen.

En cuanto a la preservacion de bordes, erFligsiras 2(d) y 2(e) se muestran los resultad@s
y (1, destacandose nuevamente el desempefio de los dos filkBspvincipalmente com,;. Estos
resultados coinciden con lo observado eRigura 1, donde se puede ver que laimagen filtrada con el
filtro de Lee borra mas los bordes, sobre todo el horizan&biyide zonas con bajo nivel de contraste.

En lasFiguras 2(f) y 2(g) se presentan los resultados de la media y la desviaciandzstdel
speckle estimado. La media resulta significativamenteatite de 1 para los tres filtros,lo cual denota
qgue ninguno de ellos preserva la exactitud radiométrioacuanto al desvio del speckle ninguno de
los filtros resulta consistente con el modelo del speckles puesentan valores demasiado pequeios.
No obstante, Oliver & Quegan (1998) indican que ésto no essagiamente una desventaja, pues un
valor grande de desvio podria significar que blancos piledison tratados como ruido speckle.

A diferencia del filtro de Lee que sblo supone distribugi@na el ruido speckle, los filtros MAP
presuponen también distribucion para el backscattendCes de esperar este conocimiento permite
una mejor restauracion de la imagen. Este mejor desenfpeitonstatado a através de varias medidas
en un experimento Monte Carlo.
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