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RESUMEN

El ruido speckle aparece en imdgenes con ilumina-
cion coherente, como las de scanner ultrasonico,
sonar y radar de abertura sintética (SAR). Este ruido
se desvia del modelo cldsico, en el que se supone
ruido Gaussiano, independiente de la sefial y adicio-
nado al verdadero valor. El speckle, en cambio, es
multiplicativo y no Gaussiano (en los formatos inten-
sidad y amplitud), y dificulta la interpretacién de las
imdgenes porque el “efecto de sal y pimienta”
corrompe la informacién o verdad del terreno.
Existen numerosas técnicas para extraer informacién
contenida en imdgenes con speckle, entre las cuales
las estadisticas proveen los mejores modelos y herra-
mientas para el procesamiento y andlisis de imagenes
ruidosas. El procedimiento usual consiste en propo-
ner un modelo, contrastar la hipétesis con datos rea-
les (etapa muchas veces evitada por la necesidad de
obtener resultados rdpidos y por la tradicién de consi-
derar verdadera la distribucién Gaussiana) y, una vez
aceptado el modelo, hacer inferencia acerca de los
pardmetros desconocidos del mismo. Ciertas decisio-
nes médicas, ambientales y estratégicas estdn condi-
cionadas por estos parametros.

Este trabajo presenta filtros de la clase Médximo a
Posteriori (MAP) para reducir el ruido speckle en
imagenes bajo el modelo multiplicativo. Estos filtros
presuponen que los datos de la imagen satisfacen
aproximadamente un modelo estadistico y tienen por
objetivo eliminar el speckle reteniendo detalles en la
imagen. Se consideran tres modelos para la verdad
(no observada) del terreno: una constante, una varia-
ble aleatoria que obedece una distribucién raiz de
Gamma y una variable aleatoria que sigue una ley
reciproca de raiz de Gamma. Este tltimo modelo,
explorado aqui en detalle, lleva a la distribucion G?
para el retorno, que ha sido propuesta recientemente.
La version iterativa de los filtros MAP se deriva para
el formato amplitud, y la aplicacién y comparacién de
los mismos se realiza usando datos reales.

PALABRAS CLAVES: Imdgenes SAR, Ruido spec-
kle, Filtros iterativos, Filtros MAP.

ABSTRACT

Speckle noise appears in images obtained with
coherent illumination, e.g., B-scan ultrasound, sonar
and synthetic aperture radar (SAR) imagery. This
noise deviates from the classical model, which assu-
mes that the corruption is a Gaussian noise, indepen-
dent of the signal, that adds to the true value. The
speckle noise enters the data in a multiplicative fas-
hion, and in the amplitude and intensity formats it
does not obey the Gaussian law. Speckle noise is
known to make image analysis difficult, since its
“salt-and-pepper effect” tends to corrupt the informa-
tion or ground truth.

There are a number of different approaches for
extracting the information contained in speckled ima-
gery, the statistical framework being the one that has
provided users with the best models and tools for
image processing and analysis. The usual procedure
within this approach consists of proposing a model,
contrasting the hypothesis with real data (this stage is
many times precluded by the need to obtain rapid
results and by the tradition of blindly trusting the
Gaussian distribution) and, once an acceptable model
is at hand, making inference about the unknown para-
meters. Medical, environmental and strategic deci-
sions are made conditional on these parameters.

This paper derives Maximum A Posteriori filters
for speckled imagery under the multiplicative model.
These filters aim at combating speckle noise while
retaining small details and features in the image, and
they are based on the statistical properties of the data.
Within this framework, three models are considered,
namely those that assume the (unobserved) truth as: a
constant, as obeying a square of gamma law and as
following a reciprocal of square of gamma distribu-
tion. This last model leads to the distribution G? for
the return, a recent proposal that is explored in detail.
The iterative version of these filters is derived for
amplitude format, and these filters are assessed on
both simulated and real data..

KEY WORDS: Sar images, speckle noise, iterative
filters, MAP filters.
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PROPIEDADES ESTADISTICAS DE
LOS DATOS SAR

Desde el punto de vista formal toda imagen serd
tratada como la realizacién de una funcidn aleatoria
Z, con valores en R 3, donde S = {0,...,m -1} x
{0,....,n —1} es el soporte finito de los datos (con-
junto de coordenadas) y R es el conjunto de niime-
ros reales positivos.

Un modelo muy aceptado para imdgenes con
speckle es el llamado Modelo Multiplicativo (ver
por ejemplo [Goodman, 1985; Oliver y Quegan,
1998; Tur et al, 1982]). Siguiendo este modelo el
retorno Z, puede describirse como el producto de
dos procesos estocasticos independientes, X, e Y,,
definidos sobre el soporte S. El primero, X,, es la
raiz cuadrada de la retrodispersion del radar (RCS,
Radar Cross Section) en cada coordenada y es el
que contiene la informacién que interesa al usuario.
Esta informacién estd distorsionada por el ruido
speckle descripto por el campo aleatorio Y. El pro-
blema es pues, dada una muestra de Z,=X,-Y,
obtener un estimador de X,. Las técnicas de proce-
samiento local de imdgenes que apuntan a esto son
los “filtros reductores de speckle”.

Es generalmente aceptado que el speckle en for-
mato amplitud sigue una distribucion raiz cuadrada
de Gamma con L looks, esto es Y,(s)~T""*(L,L), ca-
racterizada por la densidad

L

fy, ()= %L)HEH explLu?) Lu>0 (D)
siendo L > 1 el nimero de looks relacionado con
la calidad de la imagen (mientras menor L, mds
intenso el ruido y peor la imagen desde este punto
de vista). Este pardmetro puede ser controlado en el
proceso de generacion, y es conocido o estimado de
antemano. La coordenada s ha sido omitida en (1)

porque L es constante en toda la imagen.

El modelo mds general para la RCS que lleva a
una forma analitica de la distribucién del retorno
es el raiz cuadrada de distribucion Gaussiana
inversa, propuesta en (Frery et al, 1997a). La den-
sidad que caracteriza esta distribucién denotada
como N'(a, M) es

o2

1 22— 2
Sy, (%) :Eéﬁ)r "exp [—% —Ax* ) x>0, (2)

donde denota la funcién de Bessel modificada de
tercer tipo y orden K|, y el espacio de pardmetros es
dado por

¥>0,A>0 si o<O0
¥>0,A>0 si o=0 3

y20,A>0 si o>0

Para derivar los casos particulares inducidos por las
restricciones en el espacio de pardmetros, deben recor-
darse dos propiedades de las funciones de Bessel: (i)
para cada x >0, K _(x) = K (x) y (ii) K (x) puede ser
aproximada por ['(v)2"'x" donde xl0y v > 0.

Esta distribucién puede reducirse a varios casos
particulares, pero los dos siguientes son especial-
mente interesantes en los problemas de aplicacion:

1. la raiz cuadrada de la distribucion Gamma,
donde y= 0 denotada como
(., ), o= a>0,A=0;

2. la distribucién de la reciproca de la raiz cua-
drada de una variable aleatoria con distribu-
ci6n Gamma, donde A = 0 denotada como
(o, P, ;= 00< 0, y> 0.

El primer caso especial lleva a la distribucién
amplitud K para la respuesta, cuando el speckle
tiene distribuciéon raiz cuadrada de Gamma
(Yanasse et al, 1995). El segundo lleva al modelo
aqui tratado. Para propiedades detalladas de la dis-
tribucién Gaussiana Inversa Generalizada, el lector
puede referirse a (Barndorff-Nielsen y Blaesid, 1981;
Jorgensen, 1982).

Si X,~N'"2(o,,A) e Y,~T'"V*(L,L) son variables
aleatorias independientes, entonces el producto
Z,= X, - Y, tiene distribucion llamada amplitud G.
Esta distribucion, denotada aqui como G A(a,}/,/'L,L),
estd caracterizada por la densidad

I o5 5 0 TR b =5 :., v +125 ) »
f/'t‘}_rﬁ.rﬁ',@\fﬂr ( x ] A“,é\.ht7+al) 220, (4)

con L>1vy (a,%A) como en (3).

Esta distribucion para la amplitud de la respuesta
es bastante general. Por otro lado, los estimadores
de sus pardmetros son muy dificiles de obtener
tanto por maxima verosimilitud como por otros
métodos. En (Frery et al, 1997a) se ha mostrado un
caso particular con X,~I""*(¢r;,, 9), que lleva a un
caso relevante para la distribucién de Z ” denotado
como Gg((xc,y,L). Esta distribucion tiene las si-
guientes propiedades deseables:

1. su densidad resulta computacionalmente mds

simple que (4), ya que estd dada por

2L T(L-0,)z2!
Y% T(L)T(=00 )y +Lz?) -5

f2, @)= >0 (5)

con o;<0, y>0yL=21.
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2. permite modelar dreas homogéneas, heterogé-
neas y muy heterogéneas; especificamente los
datos de dreas deforestadas, de floresta primi-
tiva y urbanas son muy bien ajustados por esta
distribucion (Mejail et al, 2000);

3. su funcién de distribucién acumulada se obtie-
ne facilmente, dado que la distribucién
G'(a,.7.L) es proporcional a la raiz cuadrada
de la distribucién de Snedecor F,, , o (ver
Vasconcellos y Frery, 1996) a través de la
relacién

F, ()=0,, ,, (-0;17/Y) (6)

donde ¥, es la funcién de distribucién acumulada
de una variable aleatoria con distribucién F,.
Como la distribucién F se presenta en muchos pro-
blemas estadisticos importantes, su funcién de dis-
tribucién puede obtenerse en tablas y programas
estadisticos. Tenemos entonces una forma facil de
obtener la funcion de distribucién acumulada de la
distribucién GY.

El momento de orden r de una variable aleatoria
con distribucién Gg(aG, ¥.L) estd dado por (ver
Mejail, 1999)

(1) T~ —r DT(L+r2)
E(z_n-[L] i ek ™

Como se menciond previamente, el otro caso par-
ticular importante de la distribucién dada por la
densidad (4) es la amplitud K. Esta es la distribu-
cién del producto de dos variables aleatorias inde-
pendientes: X,~I'"*(o,A) e Y,~T"*(L,L), denotada
como Z,~K A(aK,ic,L) y su densidad es

4hLz

ALZ) 7 K, Q2L
([IA)F(L)( ) ay ( ) >

Iz (D)= I
con o, >0, A> 0y L= 1. Este modelo fue propues-
to en (Jakeman y Pusey, 1976) para el retorno de
imdgenes del mar y ha sido exitosamente usado
para datos de zonas boscosas. El lector interesado
puede referirse a (Oliver y Quegan, 1998; Tur et al,
1982; Yanasse et al, 1995).

FILTROS REDUCTORES DE SPECKLE

En (Oliver y Quegan, 1998) se presentan muchos
filtros para imdgenes SAR en formato intensidad,
pero el formato amplitud es deseable debido a su
rango reducido. Una revision de estos filtros se pre-
senta en (Lee et al, 1994).

Filtros Maximo A Posteriori

A continuacién se deriva una técnica Bayesiana
para la inferencia de la RCS dado el retorno usando
la distribucion GY como modelo para los datos
observados. Como los filtros se calculan general-
mente en regiones cuadradas y pequefias, se usard
una notacién simplificada sin pérdida de generali-
dad: el soporte se asumird como un cuadrado de
lado N. Ademds se omitird el subindice que denota
la amplitud.

En dreas perfectamente homogéneas puede asu-
mirse que la RCS es constante y asi cada variacion
en los niveles de gris se debe al ruido speckle. En
este caso X(s) = |/© para cada coordenada s € S,y
en cada coordenada se tiene que Z(s) = |G Y(s). Co-
mo el speckle puede describirse con variables alea-
torias independientes, el retorno puede también
describirse usando variables aleatorias, entonces

zZ= ézm =Jo ém) =Jop,

donde u, = E(Y(s)) es el valor esperado del ruido
speckle. Usando el modelo T'V(L,L) para el speckle
(densidad (1)) resulta

_IE+3) _135L -(2L—1)\/£
L

W =TT 2'T(L)

De esta manera un estimador de |G es (6=,”'Z. En
e} caso mds ruidoso, con L =1, u, = w2, y entonces
Jo=2r""%Z.

La hipétesis de que la RCS es constante es muy
restrictiva y es vdlida s6lo en casos muy especiales,
por ejemplo cuando la rugosidad del blanco es
mucho menor que la longitud de onda utilizada para
la observacion. Algtn tipo de variabilidad es dese-
able para modelos de X, aunque los usuarios rara-
mente se interesan en la distribucién de este proce-
s0; en la préctica, la informacién deseable (no obser-
vada) es X(s). Un estimador interesante de X(s) es
)A((s) dado por

Frnz XN 2 fy(y2(0)

donde A denota el conjunto de valores posibles
para la verdad terrestre, usualmente los reales
positivos.

Un estimador %(s) serd un valor que maximice la
distribucién a posteriori de la RCS X(s) dada la
observacion z del campo aleatorio Z. Este es el esti-
mador Maximo a Posteriori (MAP) de X dado z.

Vxe A ®)
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En la modelacién estadistica de imdgenes es
usual asumir que la distribucion de la variable alea-
toria que describe una cierta cantidad en la coorde-
nada s € S, dado el resto de los datos, es decir, dado
un valor de todas las demds variables aleatorias
puede caracterizarse completamente por el resulta-
do de un pequefio conjunto de vecinos. Este rasgo,
que captura la dependencia local de las cantidades,
permite escribir la ecuacién (8) como
VxeA (9)

le.\i Ztr:=:lr}.JES(x) = f.k'i.\! Zit=z(t)eV, (x)

donde el conjunto V,c S es conocido como vecin-
dad cercana, y es definido como la clausura de la
vecindad %, es decir, V= U {s}y las vecindades
U, S\{s} son tales que t € ¥y & s € ¥J. Las vecin-
dades son usualmente definidas como una funcién
de una distancia definida en el soporte S, e involu-
cran unas pocas coordenadas alrededor de s.

Usando el teorema de Bayes en la ecuacion (9) se
encuentra que

F2x00 @YD) Frin ()
Fry@V,))
pero, como una vez observados los datos estdn
fijos, maximizar la ecuacién (10) en x es lo mismo
que maximizar foj=x(z(Vy)) fy(x). De esta mane-
ra, el estimador MAP de x(s) dada Z=z estd dado

por

fxmzn; r=:1l-',|(‘r) = (10)

Xy =arg max f, X(s)mx (Z(V‘))f}ﬂ.\l(x)
A
(11)

El problema se reduce a proponer distribuciones
para X y para Z|X, siendo la primera conocida como
distribucién “a priori”, o distribucién de la RCS, y la
ultima como “modelo de degradacién”. A continua-
cién, y suponiendo que el modelo de degradacion es el
que surge del modelo multiplicativo, se derivard la
solucion de la ecuacion (11) para algunos modelos para
la RCS.

Retrodispersion del radar constante

Asumir RCS constante (aunque desconocida) es
lo mismo que asumir una a priori no informativa
para X. En este caso, encontrar %,,,, implica maxi-
mizar f,vsxe=x- Recordando que el speckle estd
formado por variables aleatorias independientes
que s1guen la dlstrlbuc10n raiz cuadrada de Gamma

| .(m>=m .(~UJ)=I'[I..,.(~=:))= l'[f. [ _“’]

donde v_ es el nlimero de elementos de V.. De esta
manera, )AcM Ap(8) €s el estimador de médxima verosi-
militud del pardmetro x > 0 basado en la muestra
(z(t)),ev suponiendo que éstas son realizaciones de
variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas con densidad

i 201 2
f(u;.\-):éﬁ&)[%] cxp[— L(%] ] a>0

De esta manera, x es tratada como un pardmetro
de escala (positivo) de la familia f(*;x).

Esta hipétesis, con la restriccién de tener una
imagen de un look (L = 1) ha sido usada para deri-
var estimadores robustos del pardmetro de escala en
(Frery et al, 1997b).

Retrodispersion del radar variable

La distribucién a priori que lleva al modelo
G% (densidad (5)) es la reciproca de la raiz cuadra-
da de la distribucion Gamma, denotada por
X(s)~T""*(a,,p) y caracterizada por la densidad

frw@®)= x2sexp(~Y X7 g0y (¥) (12)

2
veoT(—o,)
donde o < 0 modela la rugosidad del blanco 'y y> 0
es el pardmetro de escala.

Suponiendo la validez del modelo G para resol-
ver la ecuacién MAP dada en (11), usando la ecua-
cién (12) como la distribucién a priori f(), la ecua-
cién MAP se reduce a maximizar la funcién

- ](z(.v) ] " cxp[—l{ z(s) ] ]xm«" exp[— v ]
X X X X-

cuya unica solucién positiva es:

ﬂglJ IZ(LZE(S)'FY)

M'AP( ) 1| 2(1.—‘(1 )+I (13)

Como no hay informacién previa acerca de los
pardmetros (0;,y) es necesario estimarlos usando
los datos observados en la vecindad (z(V(s))).

Retornando al modelo K, para derivar el estima-
dor MAP debemos suponer que la RCS obedece a
la ley caracterizada por la distribucion raiz cuadra-
da de Gamma, cuya densidad es

i BY%
f.Yi.w](x) r(_ac)

X2t exply 42 )l g, 1oy (%)

donde ¢, y A son pardmetros positivos. Esta distribu-
cién induce alaley K ,(;,A.L) para el retorno, y el tinico
estimador MAP factible en esta situacién estd dado por
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. 200, —1-2L (20, ~1-2LY Lz(s)
hike(8)=, K +[ e ]+ -

donde, nuevamente o, y A deben estimarse usando
los datos disponibles (z(V(s)).

FILTROS ITERATIVOS MAP

Para describir los filtros iterativos MAP para
cualquier propuesta Bayesiana, y luego especiali-
zarlos en las distribuciones Gg y K,, denotaremos
D(6,L) a la distribucién de los datos observados (el
modelo de degradacion) y P(6) el modelo a priori.
Conviene notar que el pardmetro 0 es comin a
ambas, siendo el nimero de looks (conocido o esti-
mado) que permanece inalterable en el proceso.

Siguiendo (Oliver y Quegan, 1998) , los filtros
iterativos se definen como:

Algoritmo: El filtro iterativo MAP para la distri-
bucién P(6) para el modelo a priori, el speckle dis-
tribuido como I'V2(L,L) y los datos observados dis-
tribuidos como D(6,L) se lleva a cabo de la siguien-
te manera:

1. Calcular la primera iteracion, es de01r calcular

X s, P60, €l estimador MAP usando 0(0) 6(2)
Este estimador es calculado usando D(6,L)
como modelo para los datos observados.

2. Definir el nimero entero de iteraciones .

3. Paracadai=1,..,iter deflmr X 5 P(0(i)),i» €l esti-
mador MAP usando 6(1) 0(X Pba-1y).,i-1)- Este
estimador es calculado usando P(6) como mo-
delo para Xp(é(i_])),i_].

Es de destacar que en el cdlculo de cada estima-
dor MAP la observacion z_no varfa de una iteracién
a la siguiente. El cambio se produce en los pardme-
tros é(k) para cada 0 < k < inter. El nimero de ite-
raciones puede definirse de antemano, o establecer-
se usando una regla de parada a partir de los datos.

Estimacion de los parametros para los filtros

Existen varios métodos de estimacién de los
pardmetros, pero por su simplicidad y alta veloci-
dad de cdlculo elegimos el método de los momen-
tos. Suponiendo, pues, un modelo para el retorno y
usando una ventana alrededor del pixel s, se esti-
man los pardmetros desconocidos del modelo (el
nimero de looks L es conocido o estimado para
toda la imagen).

Suponiendo valido el modelo G para el retorno,
el estimador de usando el método de los momen-
tos estd dado en (Manski, 1988) por la solucién del
sistema formado por las ecuaciones

” H (L+ L ) My, 3 "
e M= My o, (14)
= nﬁ-J ", Zlivo ", = ! 2
donde HB) rB_I:.VR}:\-I, . _\Ille_[rp y m, _\'\.2."”'

En los casos en los que no se pueda definir ¢,
satisfaciendo (14), esto es cuando ’
mﬁ..._ 1 P
el [L+ ] se toma XGh,(s)=/m,, .

m,,

Suponiendo el modelo K, para el retorno, el esti-
mador (&V 7» ) de (o ,A) usando el método de los
momentos estd dado por la solucidn del sistema for-
mado por las ecuaciones:

- dy 1 H(L+} ) L,

l,‘ =Ty H(o"v X +])"

mn,, Oy k VL

s)

m,

Usando el hecho (comprobado graficamente) de

que xa L B
X

es inyectiva en (0,+o) se tiene la siguiente relacion
entre los pardmetros de ambas distribuciones:

o=y, f, = e
- T,

oo .. L —
Si T”IH'[“%] entonces definimos & (s) = /m,, .

COMPARACION DEL DESEMPENO DE LOS
FILTROS

Para comparar el desempeno de los distintos fil-
tros y las distintas cantidades de iteraciones, se
utilizaron dos criterios cualitativos y uno cuanti-
tativo. Este ultimo, que fuera presentado en (Oli-
ver y Quegan, 1998) para imdgenes intensidad,
adaptado a imdgenes amplitud puede resumirse de
la siguiente manera: si X= ()? (8));.s€s la imagen
resultante de aplicar un cierto filtro, lo que dese-
amos es que X sea préxima a X en algin sentido,
luego Y = Z/X deberia tener una distribucién
como la de Y=Z/X que hemos supuesto ser
I'2(L,L). En particular deberiamos tener que la
media muestral vale
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H(L+1/2)
JL

# NL YP()=EX)= y que la desvia-
s

cion estandar estd dada por

Dex@%[#;[m)—h'%?—" 2)] ] Eu'L H(L+12)

L

RESULTADOS

En este trabajo se han aplicado los filtros antes
presentados (denominados en adelante KA-MAP y
GAO-MAP) a una imagen real de tamafio 256x256
de la zona norte de Brasil, usando ventanas de
tamafio 3x3, 7x7 y 11x11 y distintas cantidades de
iteraciones fijadas de antemano (0, 8 y 200). Los
filtros fueron implementados usando la plataforma
computacional IDL 5.0.

La imagen original puede verse en la Figura 1,
donde diversos tipos de ocupacién terrestre se
manifiestan como otros tantos tipos de contraste y
de texturas. La influencia del ruido speckle es evi-
dente en esta imagen, puesto que se trata de una
imagen con sélo un look.

Figura 1. Imagen ERS 1 look

Primeramente, apreciemos en forma cualitativa el
efecto de aplicar los filtros definidos anteriormente.
En la Figura 2 pueden visualizarse los resultados
obtenidos aplicando los filtros MAP con ventanas
de tamafio 3x3 y distintas cantidades de iteraciones.
Aplicando los filtros una sola vez (0 iteraciones) las

Figura 2. Filtros con ventanas 3x3. GAO-MAP: (a) 0, (b) 8, (c¢) 200 iteraciones.
KA-MAP: (d) 0, (e) 8, (f) 200 iteraciones.
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imdgenes resultantes son bastante similares: el
speckle ha sido casi totalmente eliminado en las
zonas oscuras pero permanece practicamente inal-
terado en las regiones claras. En ambos filtros a
medida que aumenta el nimero de iteraciones las
imdgenes resultan mds borrosas, lo cual indica que
se limpia el speckle pero se pierde resolucion espa-
cial. Ademads la apariencia similar que muestran las
imdgenes filtradas con 8 y con 200 iteraciones no
parece justificar el tiempo computacional gastado
en realizar 200 iteraciones. Por otra parte, en las
imdgenes resultantes de aplicar el filtro KA-MAP
(inclusive sin iteraciones) aparecen zonas de puntos
negros, que evidentemente son falsos. En todos los
casos, los caracteres lineales brillantes de la zona
urbana (mitad derecha de la imagen) aparecen mas
engrosados, perdiéndose resolucién espacial.
Finalmente, aparecen mds nitidas las fronteras entre
las diversas regiones, una caracteristica deseable y
ausente en filtros lineares cldsicos.

En la Figura 3 pueden visualizarse los resultados
obtenidos de aplicar los filtros MAP con ventanas
de tamafio 11x11 y distintas cantidades de iteracio-
nes. En todos los casos el speckle se ha quitado a

costa de pérdida de resolucidn espacial, lo que difi-
culta la determinacién de los bordes en las distintas
zonas. Los puntos negros que aparecian en las ima-
genes filtradas con el KA-MAP y ventanas 3x3 han
desaparecido en gran parte. En este caso a medida
que aumenta el nimero de iteraciones aumenta la
apariencia de homogeneidad de las distintas zonas.

Tanto en la Figura 2 como en la 3 puede apre-
ciarse que las zonas con muchas estructuras (presu-
miblemente urbanas) son evidentemente mal
reconstruidas por estos filtros, lo cual justifica el
andlisis de estos filtros incorporando correlacién en
las vecindades de los pixeles.

Para aplicar el criterio de (Oliver y Quegan,
1998), como la imagen utilizada es de un look, resul-
ta que Y,~I""2(1,1), y por lo tanto E(Y,)=0,886 y
Des(Y,)=0,463. La Tabla 1 presenta los valores de
)}A para los filtros implementados. En general los
valores de la media para las imagenes resultantes de
aplicar el filtro KA-MAP estdn mds cerca del ver-
dadero valor que los resultantes de aplicar el filtro
GAO-MAP, pero no podemos decir que la diferen-
cia entre ellos sea estadisticamente significativa.

(d
Figura 3. Filtros con ventanas 11x11. GAO-MAP: (a) 0, (b) 8, (c) 200 iteraciones,
KA- MAP: (d) 0, (e) 8, (f) 200 iteraciones.
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Ventanas 3x3 Ventanas 7x7 Ventanas 11x11
Iteraciones | Filtro MAP Ga0 | Filtro MAP Ka | Filtro MAP Ga0 | Filtro MAP Ka | Filtro MAP Ga0 | Filtro MAP Ka
0 0.920253 0.915982 0.937188 0.939806 0.947156 0.962956
8 1.10428 1.00725 1.08171 1.02929 1.09692 1.05264
200 1.12085 1.00542 1.10414 1.02424 1.12414 1.04734

Tabla 1: Promedios del speckle estimado para filtros MAP.

Ventanas 3x3 Ventanas 7x7 Ventanas 11x11
Iteraciones | Filtro MAP Ga0 | Filtro MAP Ka | Filtro MAP Ga0 | Filtro MAP Ka | Filtro MAP Ga0 | Filtro MAP Ka
0 0.920253 0.915982 0.937188 0.939806 0.947156 0.962956
8 1.10428 1.00725 1.08171 1.02929 1.09692 1.05264
200 1.12085 1.00542 1.10414 1.02424 1.12414 1.04734

Tabla 2: Desvios del speckle estimado para filtros MAP.

En la Tabla 2 se muestran los valores de Des (Y, )
para los filtros implementados. El valor més cerca-
no al verdadero valor se obtiene para el filtro KA-
MAP con ventanas de tamafio 7x7 y 200 iteracio-
nes. Con 8 y con 200 iteraciones los valores de los
desvios correspondientes a los filtros GAO-MAP
siempre son superiores al verdadero valor. En cam-
bio los desvios para los filtros KA-MAP son infe-

(d)
Figura 4. Speckle estimado usando filtros con ventanas 3x3. GAO-MAP: (a) 0, (b) 8 , (c) 200 iteraciones.
KA-MAP: (d) 0, (e) 8, () 200 iteraciones.

riores al verdadero valor excepto en los casos de
ventanas 7x7 y 11x11 con 200 iteraciones. Todo
esto lleva a pensar en que seria preferible el uso de
los filtros GAO-MAP para evitar la “super-recons-
truccién” puesta de manifiesto con valores peque-
fios del desvio.

Para tener una idea cualitativa de las imédgenes
del speckle estimado se presentan las Figuras 4 y 5,
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que se corresponden con las de los filtros presenta-
dos en las Figuras 2 y 3.

Con ventanas 3x3 (Figura 4), cuanto mayor es el
ndmero de iteraciones més se visualizan estructuras
(en vez de la aleatoriedad que debiera tener el spec-
kle) debido a que el filtrado lleva a pérdida de reso-
lucién espacial.

El speckle obtenido usando ventanas 11x11
(Figura 5) muestra que se pierde mds resolucién
espacial usando KA-MAP que usando GAO-MAP.
De todos modos la reconstrucciéon que realizan
ambos filtros no es buena porque no se recupera
bien el speckle.

COMENTARIOS FINALES

Fueron derivados los filtros de Méaximo A
Posteriori (MAP) para dos modelos del retorno de
imégenes con speckle: las distribuciones K, y GY.
El filtro correspondiente a esta tltima hip6tesis no
habia sido derivado en la literatura anteriormente.

En este trabajo fueron calculados explicitamente
los filtros MAP iterados para las hip6tesis mencio-

nadas anteriormente, y estos filtros fueron aplica-
dos a una imagen SAR de un /ook. Se da un algo-
ritmo general para implementar cualquier filtro
MAP iterativo, conociendo el modelo a priori y el
modelo de degradacidn.

La implementaciéon de estos filtros requiere la
estimacién de pardmetros desconocidos. Se mues-
tran técnicas de inferencia basadas en el método de
analogia para este fin. Los filtros asi definidos pue-
den ser facilmente implementados en cualquier pla-
taforma computacional, a un costo de procesamien-
to relativamente bajo.

Los resultados fueron evaluados de forma cuanti-
tativa y cualitativa. Los resultados no son conclu-
yentes, pero apuntan al uso del modelo G para
obtener, simultaneamente, una buena reduccion del
ruido sin grandes pérdidas de resolucion espacial.

Esté previsto continuar con la aplicacién de estos
filtros incorporando cierta correlacion en las vecin-
dades convenientemente elegidas de los pixeles,
usando Simulated Annealing entre otros procedi-
mientos (trabajo presentado en Oliver y Quegan,
1998 para imdgenes intensidad). De esta forma se
pretende mejorar el filtrado en dreas extremada-

Figura 5. Speckle estimado usando filtros con ventanas 11x11. GAO-MAP: (a) 0, (b) 8, (c) 200 iteraciones.
KA-MAP: (d) 0, (e) 8, (f) 200 iteraciones.
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mente heterogéneas (como las urbanas) que no han
resultado bien reconstruidas.

Otras distribuciones para los datos, dentro del
modelo multiplicativo, estdn siendo derivadas con
el mismo fin.
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