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ZAKLADNE PRINCIPY FILTRACIE
RADAROVYCH SNIMOK ZEME

Zuzana KRIVA

Basic principles in SAR imagery filtration in remote sensing

Abstract: SAR (Synthetic Aperture Radar) is a radar with its antenna prolonged in a “synthetic
way” — by a software to achieve better resolution. SAR imagery used in remote sensing suffers
from a heavy noise called speckle which degrades the quality of images and makes their inter-
pretation difficult, thus filtering must be the first step in their interpretation and to develop ap-
plications. The received signal is given by the coherent (vectorial) sum of the signals received
from each individual scatterer in the resolution cell — we cannot trust in a single value. The so-
lution is the averaging. The filters are required to average homogenous areas and to preserve
details. The speckle is a multiplicative noise, i.e. the larger is the reflectivity, the larger is the
noise. In this paper we present the basic principles of statistical filter and we show their rela-
tionship to filters based on diffusion partial differential equations (PDES).

Keywords: synthetic aperture radar, speckles, additive noise, multiplicative noise, statistical
filter, diffusional partial differential equations

Uvod

V dial’kovom prieskume Zeme ma radarové snimanie svoje nezastupitelné miesto. Radarovy
senzor vysle signal a meria, ¢o sa odrazi spat. SAR (Synthetic Aperture Radar) je radar s anténou
predlzenou ,,umelym spésobom‘ — pomocou softvéru tak, aby sa ziskalo lep$ie rozliSenie. Radaro-
vé snimky vSak obsahuju zretelny Sum, nazyvany spekl (angl. speckle), ktory vyrazne znehodno-
cuje ich kvalitu a st'azuje ich interpretaciu. Kolisavost’ prijatého signalu je tym vyraznej$ia, ¢im je
vysSia odrazivost’ snimanych objektov (napr. obr. 1). Preto prvym nevyhnutnym krokom pri mno-
hych operaciach byva priemerovanie, priCom poziadavkou je, aby sa priemerovali oblasti rovna-
kych charakteristik (homogénne oblasti) a uchovali drobné detaily. Filtraéné algoritmy pre SAR
Casto vyuzivaju Statistické vlastnosti Sumu (prave na ur¢ovanie homogenity oblasti), a tak Statis-
tické filtre tvoria jednu velka skupinu nastrojov na potlacenie Sumu spekl. Druhou velkou skupi-
nou, ktora postupne nadobuda vac¢si a va¢si vyznam, su filtre zaloZené na parcialnych diferencial-
nych rovniciach. Filtrami zaloZenymi na waveletovej transformacii sa zaoberat’ nebudeme.

Ciel'om tohto ¢lanku je podrobne rozobrat’ suvis medzi $tatistickymi filtrami pouzivanymi pre
odstrafiovanie Sumu a difiznymi modelmi vychadzajucimi z parcialnych diferencialnych rovnic,
ktorych spolo¢nou ¢rtou je to, Ze s zaloZené na priemerovani. AKo reprezentanta $tatistickych fil-
trov vyberdme Leeho filter, ktory v réznych varidciach byva implementovany v softvéroch pre
spracovanie snimok SAR. Ako reprezentantov difiznych modelov vyberame rovnicu vedenia tepla
a jej modifikacie spomal’ujuce difiziu v oblasti hran. Difuzne modely obsahuju parametre, ktoré
oby¢ajne voli pouzivatel’ na zéklade skiisenosti a vlastnosti obrazku. Jedinym vstupnym paramet-
rom Statistickych filtrov byva obycajne velkost’ okna, v ktorej sa odhaduju Statistické velic¢iny.
Statistické filtre nemaju schopnost’ vylepSovat’ hrany: tito schopnost mé napriklad Perona-
Malikova difiizna rovnica (obr. 2). Ta vSak pre pouZitie na radarové snimky musi byt” modifikova-
na, pretoze jej hranovy detektor na nich zlyhava.

Nasou snahou je skumat’ konstrukciou difizneho filtra, ktora vyuzije veliCiny Statistického
a spoji ich s vyhodami filtrov nelinearnej difuzie. Spociatku sa zaoberame aditivnym Sumom, ne-
skor multiplikativnym, ktorym st znehodnotené snimky ziskané pomocou radarov so syntetickou
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apertrou (SAR) pri dialkovom vyskume Zeme. Aj ked’ sa da multiplikativny Sum previest’ na adi-
tivny logaritmovanim, nasim konecnych cielom je skimat’ odstraiiovanie multiplikativneho Sumu
bez logaritmovania, pretoze tak sa lepSie uchovaji radiometrické vlastnosti dat.

Obr. 1 Priklad radarovej snimky ¢asti Bratislavy (misia TSX, 11. nov. 2008). Rieka ako hladka plocha
S nizkou odrazivostou obsahuje Sum mensej sily ako svetlejSie oblasti s vyS$Sou odrazivostou. Zasumené data
tejto amplitudovej snimky maji Rayleigho rozdelenie: pre jednotlivé homogénne oblasti plati, Ze pomer sme-
rodajnej odchylky a priemeru sa rovna konstante 0,5227. Data mozu byt opisané modelom pre multiplikativ-
ny Sum.

1. Zakladné difizne rovnice

Linearna rovnica vedenia tepla:

RO ety = 0v 0 =0 X1 @
Jt
ou(x,t) _ 2
T =0v QT =00 xI
u(0,x) =u’(x) v 2 3

Rovnica nelinearnej difuzie spomalena v oblasti hran:

%— g(VuDAu(x,t) =0v Q; =02 X1 “)

Peronova-Malikova rovnica, zakladny model (Perona a Malik, 1998):

au((;;, t) V.(g(luDVu(x,t)) =0v Qr =0 x 1 (5)
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Peronova-Malikova rovnica, regularizovany model (Catté et al., 1992):

Ju(x,t)
ot
Rovnice (4), (5) a (6) maju rovnako ako (1) okrajové podmienky (2) a poéiato¢ni podmienku
(3), €o je vstupny zasumeny obrazok.
V rovniciach (4) az (6) sa ako hranovy detektor pouziva norma gradientu. Tam, kde je vysoka,
t. j. v miestach s prudkou zmenou intenzity sa predpoklada hrana. Funkcia g(s) v rovniciach (4) az
(6) sa nazyva Peronova-Malikova funkcia a jej alohou je spomalit’ v takych miestach difaziu, jej
vstupom je norma gradientu. Tato funkcia je nerastuca, uvazujeme ju ako kladnf, g(0)=1
alimg_, g(s) = 0. Jej vystup sa nazyva difuzny koeficient.

G,V (6) je zhladzujuce jadro. Rovnica (6) na rozdiel od (5) pre vypocet difizneho koeficientu
vyuziva tzv. Gaussovsky gradient, teda predvyhladeny gradient, ¢o ma vyznam z teoretického aj
praktického hl'adiska. Treba zdoraznit, ze oba modely st Gspesné vtedy, ked’ Sum ma mensi gra-
dient ako hrana. Toto byva typické pre slabsi aditivny Sum. V pripade multiplikativneho $umu ra-
darovych snimok vsak tato poziadavka nie je splnena. Ako sme uz spomenuli a moéZeme vidiet' na
obr. 1, velky gradient je aj v oblastiach s vysokou odrazivostou, nielen na hranach, a tak hranice
dvoch oblasti s vysokou odrazivost'ou je vlastne najst’ takmer nemozné.

Modely (5) a (6) sa daju skratene prepisat’ do advekéno-difuzneho tvaru:

—V.(g(IGy * uDVu(x, ) =0v Qr =0 X1 ©)

u, — Vg.Vu = gAu. (7)

Vidime, Ze prava strana (7) predstavuju ¢len doprednej difuzie zo (4), ktora je teda obsiahnuta

v (5) aj (6). Advektivny ¢len na lavej strane predstavuje zaostrovaci mechanizmus, ktory model

(4) nema. Modely (5) aj (6) na rozdiel od (4) teda v sebe obsahuji mechanizmy, ktoré mézu hrany

vylepsit’ (obr. 2 a 3). Podrobnejsi popis spolu s obrazkami mozno najst’ napriklad v u¢ebnici Spra-
covanie obrazu (Kriva et al., 2016b).

Obr. 2 Ulohou tohto obrazku je ukazat’ na schopnost’ Peronovho-Malikovho modelu vylepSovat’ hrany. Vidi-
me, ze hranice oblasti st vel'mi zlej kvality, niekde takmer stratené. Ulohou bolo hl'adat’ hranice oblasti, data
mohli byt’ teda logaritmované, ¢im sa zmenil multiplikativny charakter Sumu na aditivny. Filtracia sa vykona-
la vo viacerych ¢asovych krokov. Vidime, Ze kvalita hran sa v priebehu filtracie vylepSovala.

1.1 Pristup pomocou PDR — zdkladna diftizna rovnica

Statistické filtre asto vychadzajti z predpokladu, ze X = ¥, kde x st skuto¢né hodnoty odra-
zivosti snimanych objektov ay sl hodnoty odrazivosti ovplyvnené Sumom. Potom filtre mozno
zapisat’ ako linearnu kombinaciu priemernej hodnoty pixelov vo vhodnom okoli spracovavaného
pixela a aktualnej hodnoty jeho zasumenej odrazivosti

% =ay+by =ax-+by. (8)
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Obr. 3 Podobny sposob filtracie aplikovany na vicsie useky polnohospodarskej pody v Bratislave. Filter za-
loZzeny na kone¢no-objemovej schéme pre Perona-Malikovu rovnicu, kde je vypoctova mriezka vytvorena
pomocou kvadrantovych stromov. Cervené body predstavujii in situ merania zosnimanej oblasti. Na detaile
vidno opét zIu kvalitu hran, filter vSak takiito hranicu dokazal presne najst. Hranova detekcia bola vykonana
jednoduchym nastrojov Gimpu (fuzzy select tool). Slabinou algoritmu vSak bolo stracanie tenkych ¢iar, ¢o
bolo zapri¢inené ¢iastoéne logaritmovanim a ¢iasto¢ne spésobom detekcie hran pomocou gradientu (Kriva et
al., 2015). Data z 3.decembra 2008 boli dodané misiou TerraSAR-X(TSX).

Sktisime najcastejSie pouzivané difizne rovnice vyjadrit’ takymto sposobom. Za¢neme s line-
arnou rovnicou vedenia tepla (1). Uvedieme iba jej plne diskretizovani koneéno-objemovti (KO)
schému: priestorova diskretizacia bude pravidelna Stvorcova mriezka, kde jeden jednotkovy Stvo-
rec, nazyvany koneény objem a obvykle oznacovany p, zodpoveda pixelu. Najprv uvedieme nota-
ciu obvyklu v literature, potom ju prispdsobime notacii pouzivanej v Statistickych filtroch. Pixel —
kone¢ny objem — ma 4 susedov: 'avého, pravého, horného a dolného. Mnozinu susedov pixla p
ozna¢ime N(p). Rovnica vedenia tepla, ako evolu¢na rovnica, pracuje v ¢asovych krokoch, ktorych
vel'kost’ byva oznacovana ako k. Pre porovnanie pouzijeme schému explicitnil v ¢ase, t. j. nové
hodnoty ziskavame iba pomocou starych. Takato schéma ma vSak obmedzenie na vel'kost’ asové-
ho kroku: pri $tyroch susedoch musi byt mensia alebo rovna ako jedna $tvrtina. V oznaéeni bude
index ¢asového kroku oznac¢eny hornym indexom a pixel dolnym. Uvedieme vSeobecny prechod
zo starého ¢asového kroku na novy. Funkcia rieSenia bude oznacena ako u a hodnota na pixeli p
ako u, a bude zodpovedat’ obrazkovym intenzitam.

Explicitna schéma odvodena pomocou metddy kone¢nych objemov (Kriva et al., 2016b, s. 53):

up™ =uj +k Z(ug—ug)=(1—4k)u3+k D ug. ©)
qeN(p) qeN(p)

Pri explicitnej schéme mame poziadavku na stabilitu, t. j. chceme, aby koeficienty pri up a ug
boli z intervalu (0,1). Ak zvolime k=0,25, tak nova hodnota pixela bude rovna priemeru jeho $ty-
roch susedov, ak zvolime k=0,2, tak nova hodnota pixela bude rovna priemeru susedov a jeho sa-
motného. Pre T'ahSie porovnanie $tatistickych filtrov a difaznych rovnic sa ako okno, v ktorom pra-
cuje Statisticky filter berie okno pozostavajtice zo susedov pixela p, pricom jeho referencna pozicia
je v p, pozri napr. (Yu a Acton, 2004). Vyjadrime teraz (9) v tvare (8):

Ut =ut 4k S (U0 —u) = ul + 4kT — 4ku’

qeN(p)
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Dostavame

up™t =4k + (L- 4k up, k s% :
Teda v (8) mame
_ —_(1_ o _ g+l _ N
a=4k,b=(1-4k) x=u"ay=ul.

Vaha priemernej hodnoty je najvyssia pre k=0,25, ¢im mensie je k, tym je vys§ia vaha pévod-
nej hodnoty a mensia sila difazie. Pre lepSie porovnanie s nasledujticim filtrom, budeme vyuZzivat
vlastnost’” a+b=1, ateda a=1-b, b=1-4k. Pre kroky vicsie ako k=0,25 dostavame zaporné b. Ak
b nahradime nulou, tak a=1, (pripomefime, Ze X = ay + by ), a teda nova hodnota bude aritmeticky
priemer. Na zaver napiSme tvary, ktoré sa vyskytuji v literatire a ktoré budeme porovnavat’ so §ta-
tistickymi filtrami:

a=1—b, b=max(1—4k,0) (10)

+1 s e =
ult =ai+(1-ajl =u)+a@-u)) =ul +{1-b)@-u}) = (11)
_ - n_ n =
= (1-b)T +bu} =T +b(u) - ).
Na zaver zdoraznime, Ze koeficient b udava vahu povodnej hodnoty, a teda, ¢im je b mensie,
tym je vécSia sila difuzie, ¢im je vicsie, tym je mensSia sila difuzie. Sila difizie je priamotmerna
koeficientu a.

2. Statisticky model a filter pre aditivny Sum
Model s aditivnym Sumom sa da napisat’ v tvare

y(, §) = x@, ) +v(, j) (12)
kde y(i,j) je hodnota zaSumeného obrazku pre pixel (i),
X(i,j) je povodna hodnota obrazku (bez Sumu),

v(i,j) je aditivny Sum, ktorého stredna hodnota je nula (E/v(i,j)]=0) a smerodajna odchylka
je oy, X @ v su nezavislé.

Za tychto podmienok plati (vynechame indexy i a j):

X-y (13)
ENV]= E[(v-0)’]= 6,2 (14)
E[xv]=E[x]. E[v]=0. (15)

2.1 Vzt'ah medzi Var(x) a Var(y)

Model pre aditivny Sum, rovnako ako aj model pre multiplikativny Sum, uvedeny neskor, sa
snazia odvodit’ odhad disperzie hodnot nezasumenej odrazivosti pomocou Var(y) zaSumenych dat
a na zaklade tohto odhadu usudzovat’, ¢i skimana oblast’ je Statisticky homogénna alebo nie.

Plati: Var(x) = Var(y)- ¢,>. 16)

Dékaz. Disperziu Var(x) chceme vyjadrit pomocou y. Budeme vychadzat z E[(x — X)?], hodnoty
X vyjadrime pomocou Yy a vyuzijeme (13).
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Var) = E[y —v - =E[(0 -5 - v - 0)’] =
=E[(y =y? =200 - v+ )]+ (6,)* =
=Var(y) + (0,)* = 2E[yv — yv] =
=Var(y) + (6,)? — 2E[(x + v)v] — 2¥E[v] (17)
= Var(y) + (0,)* — 2 E[v*]=Var(y) — (0,)*%

V predposlednom riadku sme vyuzili vztahy (14) a (15) a dostali sme (16).

2.2 Zakladny Statisticky (minimum mean square) filter pre aditivny Sum

Nech % je odhad x. Tento filter je opét’ linedrna kombinacia odhadnutého priemeru X a y (pozri
(8). Podrobnejsie informacie mozeme najst’ v (Lee, 1980): *=ax+by, kde vo zvolenom okne X je
odhadované ako lokalny priemer y.

Ako pri metdde najmensich Stvorcov, parametre a a b sa njdu minimalizovanim

J(@,b)=E[(X — x)*]=E[(aX + by —x)?], (18)
derivovanim rovnice podlaaab dostavame:
AOD ~E[x(ax + by — x)]=RE[(aX + by — x)]=0 (19)
a (20)
MzE[y(ai + by — x)]=0.

b
Upravou (19) mame E[aX + by —x] = aX + bx —X = X(a + b — 1) = 0 a dostivame
a=1-b. (21)

Teraz v rovnici (20) poloZime a=1-b, preusporiadame vyrazy, prendsobeni -1 a vypocitame
strednti hodnotu:

E[y((l —b)X + by — x)]:E[y(()_( — bX) + byy — Xy)] =
E[yX — byx + byy —xy] = E[—yX + byX — byy + xy] = (22)
E[y((x=%)] + E[by(x - y)]=0.
Skiimajme najprv prvy ¢len (22). Dosadime za y, vyuZijeme (15) a E[x?]=%XE[x]=E[Xx] a mé-
zeme pisat’:
Ey(x—%) ]= E[x(x—X) —x?+%% |=E[x(x — X) — X(x — X) |=E[(x — X)? ]=Var(x).
Druhy ¢len (22) rozpiSeme podobnym spdsobom:

E[by(X — y)1=bE[y(§—y) |=—bEly(y — ¥) — ¥* + §* |=—b Var(y),
po doplneni do (22) mame:

b= Var(x)l (23)
Var(y)
Teda jednoducha verzia Leeho filtra pre aditivny Sum, je nasledovna:

X=(1-b)X +by

kde:
_ Var(y _Var(y)-Var(o}) i Var(c2) | (24)
Var(x) +Var(c2) Var(y) Var(y)
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Vstupné parametre st disperzia Sumu a velkost priemerovacieho okna. X je priemer vo zvole-
nom okne (vaésinou sa voli 7 X 7). Var(X) je disperzia v zvolenom okne pocitana podl'a vzorca

Var(y) =< 3, (- 9)* -

Vidime, Ze sila difuzie je lokalna, z&visi nie od konstanty ako pri rovnici vedenia tepla, ale od
lokalnej charakteristiky ako je disperzia, a to nepriamo imerne a od trovne Sumu. Pozrime sa teraz
na Perona-Malikovu rovnicu.

2.3 Porovnanie modelu (4) a Peronovho-Malikovho modelu (5)
s modelom (24)

Zopakujme, ze modely reprezentované rovnicami (4) az (6) pracujt tak, Ze pre homogénne ob-
lasti sa vykonava difuzia zodpovedajuca rovnici vedenia tepla, ale v oblasti hran sa difiizia spoma-
luje. Hrany st charakterizované pomocou gradientu. Vezmime velmi jednoduchu explicitni
schému, kde sa pre konecny objem (pixel) pocita jeden gradient, od ktorého sa odvodi difuzny ko-
eficient. K vypoctu gradientu pouzijeme (25). Vzorec predpokladd, ze strana pixela je rovna 1.
Pre koneény objem p (pixel p) dostaneme:

2 2
[Vu,|” = iquN(p)(uq —up) (25)

Mocnina velkosti gradientu podobne ako disperzia tieZ vyjadruje mieru zmeny. Tento gradient
(jeho normu) zmenime na difizny koeficient vyjadrujuci mieru difuzie — ¢islo medzi 0 a 1. Pre
lahSie porovnanie vezmime funkciu g 0 argumente s, ktory bude zodpovedat mocnine normy gra-
dientu (obr.4):

g(s) = max (%, 1). (26)

-

Obr. 4 Funkcia g(s) pre rozne hodnoty K;: 0,5; 1; 1,5. Vstupom (0s X) st hodnoty S predstavujice normu gra-
dientu, vystupom (os Y) je difizny koeficient.

Difazny koeficient g(s) bude oznaéovat’ &islo, ktoré vznikne dosadenim mocniny normy gra-

dientu ‘Vu%‘ zas. Zvolme

27
up™ = ull + kg, Z (u —ud). (@7)
qEN(p)
V stlade so vztahmi (10) a (11) mozeme napisat’ s pouzitim jednej konstanty:

up™ = (1 - b)u + buy = 4kg,u + (1 — 4kg,)uy
K, ) 1 (28)
—2 ) 0 ) k S _’
|Vuy | 4
kde K, by malo zavisiet' od disperzie Sumu a vel'kosti ¢asového kroku. Teda mame $pecialny pri-
pad Leeho filtra (nezabudame ale, ze disperzia nie je to isté, co umocnena norma gradientu, tuto
otazku budeme skiimat’ pri modeli s multiplikativnym Sumom).

Rovnicu (27) mézeme napisat’ ako:

b=1—4kgp=max<1—
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n+i_,n
Up ~Up

9 Taen (g —up) = gphu,,

kde Au,, zodpoveda vypoctu laplacianu v pixeli p na pravidelnej mriezke.

(29)

Rovnicu (29) mézeme povazovat’ za diskretizaciu rovnice (4). Leeho filter teda predstavuje
formu izotropickej difazie, kde pixel je spracovany na zaklade jeho intenzity a intenzity okolitych
pixelov tak, Ze difuzny koeficient pre kazdého suseda p je rovnaky. Takyto filter nema Ziadny me-
chanizmus vylepsit” hranu v ramcei spracovavaného okna.

Kedze (5) a (6) predstavuji anizotropicka difuziu, ich pouzitie méze prekonat’ vysledky za-
kladného Leeho filtra. V tom pripade diskretizacia méze byt zvolena ako

W=k g (uf —up). (30
qeN(p)

Pre vypocet g, mdzeme zvolit’ rozne metddy, napriklad Specidlne priemerovanie g, a g, ako
v (Kriva, 2011) ale aj metddy popisané v (Kriva et al., 2016). Takyto model méZeme pouzit’ aj pre
spracovavanie SAR obrazkov,ak zmenime logaritmovanim multiplikativny model na aditivny.
V tom pripade vSak neuchovame podmienku (13) o zachovani priemernej hodnoty, ¢im mdzeme
zmenit' radiometrické vlastnosti dat. Takéto algoritmy sa vSak daji pouzit’ na hl'adanie hranic re-
gionov. Adaptivne metddy pracujice s nepravidelnou mriezkou na baze kvadrantovej mriezky boli
skiimané v (Kriva et al., 2015) aj (Vanko, 2015), kde boli porovnavané aj s inymi metodami. Také-
to metody boli pouzité pri spracovavani dat z obr.2 a 3.

3. Statisticky model a filter pre multiplikativny $um

V predchadzajucom texte sme spomenuli, ze pomer smerodajnej odchylky a priemeru Sumu
spekl je kon$tantny. Z hl'adiska spracovania obrazu, moze byt Statisticky reprezentovany modelom
s multiplikativnym Sumom ako v (Lee, 1980) a (Lee a Pottier, 2009).

Mnohé filtraéné algoritmy na odstrafiovanie Sumu spekl pracuju s nasledujucim modelom:

y(i.1)=x(1.) i.j), (31)
kde y(i,j) je intenzita alebo amplitida SAR obrazku pre pixel (i),
X(i,J) je odrazivost’ (bez Sumu),

Ui,j) je multiplikativny Sum charakterizovany strednou hodnotou E((i,j))=1
a smerodajnou odchylkou o,

O premennych x(i,j) @ i,j) sa predpoklada, e su statisticky nezavislé. Dalej indexy i a j vyne-
chame. Vychadzajac z tohto modelu a predpokladu nezavislosti plati:

y = E[y] = E[xv] = E[x]E[v] = E[x] = *.
3.1 Vzt’ah medzi Var(x) a Var(y)
Plati:

Var(x) = M. (32)

1+0?
Dokaz: Vztah medzi disperziou premennej y a premennymi X a v odvodime nasledovne:
Var(y) = E(y = )% = E[(xv — 2)?]
(vyuzivame (31) a (32), d’alej vloZime —X + X)
E[(xv =1+ (= 0)’| = E[(x*@ - 1)? + 2x(v - D(x = D) + (x - D) =
E[x?(v —1)2 + 2x(v — 1)(x — )] + Var(x).
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Rozpisme prvy clen. Dostavame:

E[vZx? — 2vx? + x? + 2vx? — 2vxX — 2x? + 2xx]| = E[v?x? — 2vxx — x2 + 2xX]
= E[v®x? — x?] — 2E[vxx — xx].
Posledny vyraz je rovny nule, pretoze X a v s nezavislé a E(v)=1. Dostavame teda:
E[x*(v—1)? + 2x(v — 1)(x — )] = E[v?x? — x?] = E[x*(v? — 1)].
Pretoze X a v st nezavislé a nadobudaju iba kladné hodnoty, aj ich rastice transformacie gi(x)
=x%a gp(V) = Vst nezavislé, a teda plati:

E[x?(v? - 1)] = E[x*]E[v* — 1] = E[x*](E[v?] — E[v]*)= E[x*]o;?. Dalej
Var(y) = E[x*]o? + Var(x) = E[x? — x* + x*]o? = (33)
Var(x)oZ + x?)a? + Var(x).

Var(y) je variancia zaSumenych dat a obycajne sa odhaduje v lokdlnom okne. Na zaklade toho
mozeme odhadnut’ varianciu reflektancie zo vztahu (33) , kde sme nahradili X za y ako

Var(x) = —Var(y )y oy, (34)
1+‘-'7v

Tym je platnost’ (32) dokazana.

Vlastnosti. Pokial spracovavame nekorelovany amplitidovy obrazok bez predspracovania
(tzv. multilookingu), tak o2 je 0.52272 v pripade pouzitia multilookingu je to menej. Na homo-
génnych oblastiach (odrazivosti) je Var(x) priblizne rovné nule, pretoze, ako bolo spominané na
zaciatku, pomer smerodajnej odchylky a priemeru hodnoét y je prlbhzne 0,5227. Pre nehomogénne
oblasti, t. j. sG tam vyrazné hrany, alebo kontrastné prvky (textry) je Var(X) porovnatelna
] Var(y)

Ked aplikujeme tto rovnicu v okne, Var(X) mozZe byt negativne, kvoh tomu, Ze mame nedos-
tatocne velku vzorku alebo pouzwame vi&&iu ako korektnt hodnotu 2. V tom prlpade je Var(x)
nastavené na nulu, aby sme zarucili, Ze vaha b je medzi nulou a jednotkou.

3.2 Zakladny Statisticky (minimum mean square) filter pre multiplikativny Sum

Nech R je odhad x. Tento filter je opat’ linearna kombinacia odhadnutého priemeru X a aktual-
nej hodnoty y: R=aX+by, kde vo zvolenom okne X je odhadované ako lokalny priemer y. Odvo-
denie koeficientov a a b sa ni¢im nelisi od odvodenia v 2.2, len pri rozpisovani (22) pouzijeme
namiesto (7) argument, Ze X a v su nezavislé a E[ ]=1 mo6Zeme vytiahnut' pred zatvorku.

Opét dostavame:

_ Var(x)

= Var)’ +b=1.

Tento filter mdézeme teda napisat’:

£=(1-b)y+by

_ 1_varG)-saf), _ L(1-2Z%))=
b_max(0’1+05 var(y) ))_maX<O,1+05 (1 VaT(}’)) -

2
1 UT" 1 c
= max 0,@ 1—W =-max O,E( —a) ’
y

(35)
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Var(v)
vZ=1

kde C7 = Yarh) ie tzv. koeficient varidcie pre déta a €2 =

7z je koeficient variacie pre Sum.

Konstanta pred vyrazom do filtracie je blizka 1: pokial’ spracovavame nekorelovany aplitidovy
obrazok 62 je maximalne 0,5227%, pokial’ sme na obrazok neaplikovali predspracovanie (tzv. mul-
tilooking), alebo menej (Lee a Pottier, 2009). Priklad filtracie pomocou Leeho filtra je na obr. 5.

Obr. 5 VTlavo: vyrez amplitidovych dat Bratislavy (misia TSX, 11. nov. 2008), pévodny zasumeny obrazok.
V strede: aplikacia zakladného Leeho filtra s oknom pre odhadovanie $tatistickych veli¢in 5 x 5. Vpravo: ap-
likacia zakladného Leeho filtra s oknom pre odhadovanie $tatistickych veli¢in 9 x 9.

3.3 Odhad parametra Sumu

Parameter Sumu, 62 sa da odhadnut z homogénnych oblasti, kde je Var(x) rovné nule. Vo
vztahu (34), po dosadeni za Var(x) dostaneme:

2 _ Var(y)
g, = 3_1—2
Poznamka. Tento parameter je Cislo a nie premenna definovana pre kazdy pixel zvlast (ako

sme sa stretli napr. pri jednej internetovej pouzivatel'skej implementacii. Pri takom pouziti je zo
vztahu (35) o¢ividné, ze b=0 a filter odpoveda oby¢ajnému priemerovaniu.

3.4 Spojitost’ s anizotropnou difiiziou
Ako sme uz spominali v €asti 2.3, pre zaSumené radarové data nie je gradient dobry indikator
hran medzi dvoma oblastami. Vidime, ze pokial’ ma anizotropicky filter odstraiovat’ multiplika-
tivny Sum, vstup do Peronovej-Malikovej funkcie g musi odpovedat’ koeficientu variacie. Otazka
je, ako sa da tato veli¢ina vypocitat’ pomocou operatorov, ktoré sa pouzivaju pri rieseni difiznych
rovnic. Odpoved mézeme najst’ v (Yu a Acton, 2004), kde sa odvadzaju lokalny koeficient varia-
cie a normalizovany lokalny koeficient variacie.

Lokalny koeficient varidcie pre pixel (kone¢ny objem) p:

1 2 1 2
Vi, |“—=(ar
Cg — z| | 116( ;’) ) (36)
(1p+381p)
Za predpokladu, ze kazda hodnota intenzity v obrazku je rézna od nuly, mézeme cCitatel'a aj

menovatel'a v (36) predelit’ |, a dostaneme tak vyraz v angli¢tine nazyvany instantaneous coeffi-
cient of variation:
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@37)

Operatory normalizovanej velkosti gradientu a normalizovaného Laplaceovho operatora plnia
ulohu hranovych detektorov v SAR obrazkoch (alebo vSeobecnejsie obrazkov obsahujucich spec-
kle). Vysoka hodnota gradientného ¢lenu a nizka hodnota laplacianu indikuje hranu. V strede hra-
ny laplacian prechadza nulou a gradientny ¢len dominuje - takyto vyraz umoziuje detekciu rovna-
ko vo svetlych ako aj tmavych oblastiach. Model zaloZeny na (6) pouzivajuci (37) sa nazyva
SRAD (Speckle Reducing Anisotropic Diffusion) a je opisany opét’ v (Yu a Acton, 2004). Vsetky
parameter st vypocitavané automaticky. Je tam tiez uvedeny tvar klesajucej funkcie zodpovedajt-
cej g ajednoduchd numericka schéma, zaloZzena na metdde koneénych diferencii. Uvedeny je aj
sposob prepoctu koeficientu variacie Sumu, ktory sa meni s ¢asom. Priklad filtracie pomocou tohto
modelu ukazuje obr. 6.

Obr. 6 Vrlavo: vyrez amplitidovych dat Bratislavy (misia TSX, 11. nov. 2008), aplikacia Leeho filtra
s oknom 9 x 9. Vpravo: aplikacia 5 krokov filtra SRAD na pdvodny obrazok (velkost ¢asového kroku 0,2)
s automaticky prepoéitavanym koeficientom varidcie pre Sum. Pogiatoéna hodnota o2 =0,5227°,

Zaver

V tomto ¢lanku sme uviedli vztah zakladnych Statistickych filtrov a difaznych parcialnych di-
ferencialnych rovnic. Problematika odstrafiovania Sumu spekl je vo vSeobecnosti tazky problém
a filtre su Casto uspesné len do istej miery. Tento ¢lanok si kladol za ciel’ popisat’ podstatu odvo-
denia filtrov a ich zékladné érty. Uvedené filtre, aj Statistické, aj zalozené na difiznych rovniciach,
maju svoje modifikacie a vylepSenia, ktorych opisanie presahuje rozsah tohto ¢lanku, avsak pre-
dovsetkym difizne modely maju potencial vylepsovania vysledného vzhl'adu obrazku, napr. tenzo-
rova difuzia (Weickert, 1999; Drblikova a Mikula, 2007).
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Summary

Basic principles in SAR imagery filtration in remote sensing

In this paper we discussed relationship of the basic statistical filters based and evolutionary partial diffu-
sion equations. Removing of the speckle is a difficult problem in general and filters are often successful only
to a certain degree. We aimed to summarize the base of statistical filters, their basic features and relate them
to diffusion partial differential equations. Both types of filters have their modifications and improvements
description of which is beyond the scope of this paper. In the paper we referred at least some of them having
the potential to contribute to this difficult and important problem.

Fig. 1 The data represents a subset of a detected SAR amplitude image of Bratislava (mission TSX, 11th
November 2008). The river as a flat area with low reflectance is less noisy than the bright areas
with high reflectance. The data has a Rayleigh distribution: for particular homogeneous areas it
holds that the ratio of the standard deviation and the mean is constant and equal to 0.5227. The data
can be described by a multiplicative noise model.

Fig. 2 This image demonstrates the edge enhancement feature of the Perona-Malik model. We can see
that the borders between regions are of very poor quality, sometimes almost lost. For the purpose of
edge detection, after applying the logarithmic transformation, the character of the noise changed
from multiplicative to additive one. The filtration was performed in several time steps. We can ob-
served the improving edge quality.

Fig. 3 A similar way of filtration like described in Fig. 2, applied to larger agricultural soil segments. The
filter is based on the finite volume discretization of the Perona-Malik equation with a computational
grid created using the quad-tree method. The red dots represent in situ measurements of the ob-
served area. The detail shows the bad quality of the northwest border, but the filter enabled its good
detection. The edge detection itself was performed using a simple gimp tool (fuzzy select tool). The
weakness of the algorithm was loosing of thon lines, caused partially by logarithmic transformation
and partially by the gradient edge detection incorporated in the Perona-Malik model (Kriva et al.,
2015). The data was acquired by the mission TerraSAR X(TSX) on the 3rd of December 2008).

Fig. 4 Function g(s) for varying values of K1: 0.5, 1, 1.5. Input (axis x), represent the norm of the gradi-
ent, the output (axis y) is the diffusion coefficient.

79



80

Fig. 5 Left: the subset of amplitude data of Bratislava (mission TSX, 11th November 2008), the original
noisy image. Middle: the basic Lee filter with 5 x 5 sliding window for estimating the local statis-
tics. Right: the basic Lee filter with 9 x 9 sliding window.

Fig. 6 Left: the subset of amplitude data of Bratislava (mission TSX, 11th November 2008), after apply-
ing the basic Lee filter with 9 x 9 window. Right: application of 5 time steps of SRAD filter to the

original image (the size of the time step was 0.2) with o2 updated automatically. The initial value is
02 =0.52272.
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