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Resumen. En imédgenes obtenidas con iluminacién coherente aparece un ruido multiplicativo de motea-
do (speckle). En particular en imédgenes satelitales de radar de apertura sintética (SAR) la presencia del
moteado dificulta el reconocimiento y delimitacién de regiones homogéneas y la determinacién del co-
eficiente de retrodispersion (backscatter). Presentamos aqui un método para la deteccién de bordes entre
regiones homogéneas de imagenes satelitales basado en el calculo de la divergencia de Jensen Shannon.
Las imagenes se analizan recorriendo lineas horizontales y/o verticales con una ventana de ancho fijo,
dividida en dos segmentos de igual longitud. Para la aproximacion de las densidades de probabilidad
a comparar recurrimos al método de aproximacion del kernel de densidad, un método no paramétri-
co que hace la deteccién del borde independiente del modelo que se proponga para la distribucién de
probabilidad del moteado. Se ha adoptado un criterio simple para la eleccién de un umbral de signifi-
cacién para la aceptacién de un borde. Se presentan los resultados obtenidos con imédgenes satelitales.

Keywords:Speckle, SAR images, Jensen Shannon Divergence.

Abstract. Images obtained with coherent illumination show a multiplicative noise known as speckle.
Particularly in synthetic aperture radar (SAR) satellite images the presence of this spotted noise ma-
kes it difficult the reconnaissance and delimitation of homogeneous regions and the assessment of the
backscatter coefficient. We propose here a method for border detection between homogeneous regions.
This method is based on Jensen Shannon divergence (JSD). Images are analyzed line by line displacing
a fixed sized window vertically and/or horizontally. The window is divided in two segments of equal
length and the probability density functions (PDF) associated to each segment are compared. The PDFs
are approximated by the kernel density method, a non parametric approximation. In this way it is not
required a prticular model for speckle. A simple criteria has been adopted for the significance value.
Results obtained with satellite images are included.
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1. INTRODUCCION

El procesamiento de imdgenes obtenidas a partir del radar de apertura sintética (SAR) pre-
senta dificultades por la presencia de un ruido multiplicativo que da una apariencia de moteado
(speckle). En particular la deteccion y caracterizacion de regiones homogéneas es un problema
de interés dadas las aplicaciones posibles en diversas dreas de interés[Stringer y Groves (1991),
Hollands et al. (2013)].

Se han propuesto diversas alternativas para superar la dificultad que presenta el speckle, re-
curriendo a filtrado [Kuan et al. (1987), Bustos et al. (2002)] o métodos estadisticos basados
en modelos probabilisticos [Jakeman y Pusey (1976), Lopés et al. (1990)]. En regiones ho-
mogéneas el ruido de speckle para polarizacion simple es usualmente modelado mediante una
distribucién Gamma con su orden determinado por el nimero de vistas (looks). Para el caso
aqui analizado de una vista la distribucion correspondiente es una Gamma de orden 1 o expo-
nencial [Tison et al. (2004)]. En este caso la amplitud tiene una distribucién de Rayleigh, como
puede deducirse del teorema de transformacion de variables aleatorias [Gillespie (1983)].
Presentamos en esta comunicacién una propuesta alternativa para la deteccién de bordes en
imagenes satelitales, basada en el cdlculo de la divergencia de Jensen-Shannon (DJS) [Deza y
Deza (2006)], una medida de distancia o diferencia entre distribuciones de probabilidad.
Supongamos dos distribuciones de probabilidad con funciones de densidad de probabilidad f;
y fo respectivamente. La DJS generalizada entre estas distribuciones se define por

Dfy, fo] = Hm fr + mofo] = mH [fi] — maH [f2] (D)

donde
H{f]= - / dyf () n[f (v)] @)

es la entropia de Gibbs Shannon para distribuciones continuas y los factores m; son pesos arbi-
trarios restringidos por la condicién m; + 75 = 1.

La DJS es una version generalizada de la divergencia de Kulback Leibler [Cover y Thomas
(2006)] por lo que mantiene la propiedad de no negatividad

D{fi,f] =0 3)

La igualdad se cumple siy s6lo si f; = f,. De esta forma un valor positivo da una medida de la
distancia entre las distribuciones: a mayor valor mayor diferencia.

En una presentacion anterior [R€ y Aguirre Varela (2016)] hemos propuesto un método de seg-
mentacion de secuencias de rango continuo basado en el cédlculo de la DJS. Adaptamos aqui el
método desarrollado para la deteccidn de bordes en imédgenes satelitales SAR.

Si bien el método no depende de un modelo particular para las distribuciones de probabilidad
a comparar hemos encontrado que la detecciéon de un punto de segmentacion en una secuencia
de valores continuos por este método es mas eficiente cuando comparamos distribuciones de
Rayleigh que cuando comparamos distribuciones exponenciales [Aguirre Varela et al. (2019)].
Por esta razén consideramos imédgenes satelitales de amplitud de retrodispersion.

En la seccion 2 se describe en detalle el método empleado para la deteccion de bordes. Se des-
cribe el método de segmentacion de secuencias y su aplicacion al andlisis de imagenes. También
se considera un método de filtrado posterior a la segmentacion para la eliminacion de puntos de
segmentacion espureos.

En la seccién 3 se ilustra el funcionamiento del método presentando imagenes SAR de la re-
gion antartica obtenidas de datos ASF DAAC, de Octubre 1 de 2014 del satélite ESA Sentinel-1.
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Finalmente en la seccion 4 discutimos los resultados obtenidos y presentamos nuestras conclu-
siones.

2. METODO

Presentamos en esta seccion el método de segmentacion propuesto para la deteccién de bor-
des en la imagen satelital. Este método es una modificacion del propuesto en [Ré y Aguirre Va-
rela (2016)] y que resumimos a continuacion.

2.1. Punto de segmentacion

Sea una secuencia de n nimeros reales (o enteros en un rango amplio, como en la digitali-
zacion de un registro continuo) conformada por dos subsecuencias estacionarias de largo n; y
n9 respectivamente (n, + no = n) como se ilustra esquematicamente en la figura 1. Se pretende
determinar el punto de segmentacion en la secuencia, es decir el valor de n,, la posicién del
valor a partir del cual cambia el cardcter estacionario de la secuencia.

321’02 ce Un1—1vn1jvn1+1 N Unﬁ_n%

ny values no values

Figura 1: Punto de segmentacién. Sea una secuencia S de n nimreros reales compuesta por dos subsecuencias
estacionarias, S; y Sz con n; y ng elemetos respectivamente. El punto de segmentacion se identifica con la posicién
del elemento en posicién ny, i. e. el elemento luego del cual cambia la estadistica.

Para detectar el punto de segmentacion proponemos aqui definir una ventana de ancho fijo que
se desplaza a lo largo de la secuencia. La ventana se divide en dos segmentos con igual nimero
de elementos como se ilustra en la figura 2. La posicion en la secuencia del ultimo elemento del
primer segmento se define como la posicion de la ventana..

V1V2 Unqi—1Un, U 1 v
- ni n1Yni+ ni+no

1 V1
~—— posicion de la ventana

Figura 2: Método de la ventana deslizante. Se define una ventana deslizante para la segmentacion de la secuencia.
La ventana se divide en dos segmentos de igual longitud. La posicién en la secuencia del dltimo elemento en el
primer segmento se define como la posicién de la ventana.

Se asocia una densidad de probabilidad a cada segmento de la ventana por el método de apro-
ximacién del kernel de densidad [Silverman (1986)] como en [R€ y Aguirre Varela (2016)].
Siendo f; (y) la densidad de probabilidad asociada a los valores en el segmento 7 la aproxima-

mos por
R 1 & .
fily) =3 K (%) @
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donde la suma se extiende sobre los valores incluidos en el segmento donde se aproxima la
densidad de probabilidad. La funcion del kernel en la aproximacion, K, sélo debe cumplir la
condicién de normalizacion

/ dy K (y) = 1 5)

oo

En nuestro trabajo hemos elegido un kernel gaussiano. El pardmetro h; es un pardmetro de
suavizado que resulta de una solucién de compromiso para eliminar fluctuaciones espureas sin
ocultar el comportamiento de la distribucién [Sheather (2004), Steuer et al. (2002)]. El método
del kernel de densidad es un método no paramétrico y por lo tanto no asume un modelo parti-
cular para las densidades de probabilidad de cada segmento. Para cada posicion de la ventana
se calcula la DJS entre las densidades asi aproximadas y se identifica el punto de segmentacion
con la posicion de la ventana que hace médximo el valor de la DJS.

2.2. Deteccion de bordes

Aplicamos el método descripto para la deteccidn de bordes en una imagen satelital. A tal fin
se recorre la imagen linea a linea a lo largo de las filas y/o columnas. Registramos la posicion en
que encontramos un maximo de la DJS en cada linea. En el caso de bordes simples o aproxima-
damente unidireccionales resulta suficiente un barrido en una sola direccién como se muestra
en la proxima seccion. Para bordes mas complejos serd necesario la combinacion de barridos
en direcciones horizontal y vertical.
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Figura 3: Esquema de filtrado. En la figura se ilustran los puntos detectados como maximo local de la DJS con
circulos llenos y el resto de las posiciones con circulos vacios. Se superpone una mdscara sobre cada punto a
evaluar (punto detectado) y se mantiene si dentro de la matriz hay tres o mds puntos detectados. El punto central
en el grifico de la izquierda asi se mantiene en tanto que el punto central en el grafico de la derecha se descarta.

Finalizado el cdlculo de la DJS es necesario realizar un proceso de filtrado para descartar
valores provenientes de las fluctuaciones inherentes al cdlculo. El criterio adoptado para esta
etapa es descartar puntos aislados en la imagen. Procedemos como sigue: recorremos la matriz
superponiendo una méscara de nueve elementos como se ilustra en la figura 3. Tomando como
referencia el elemento en el centro mantenemos el punto si dentro de la mascara encontramos
tres 0 mas puntos correspondientes a maximos de la DJS. En el gréfico de la izquierda ilustra-
mos con un ejemplo el criterio para retener el punto en tanto que en la derecha mostramos un
caso en que se descarta el punto.

Concluido el proceso de filtrado quedara una linea discontinua rodeando la regién homogé-

nea de interés. Completamos la definicion del borde conectando mediante un segmento cada
punto con el vecino mds proximo.
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Figura 4: Borde agua-hielo El borde detectado en una parte de la imagen de un sector antartico. En la izquierda se
presenta la imagen y el borde detectado por el método de la ventana deslizante. En la derecha mostramos los valores
de la DJS en cada posicién de la ventana sobre las lineas resaltadas en la imagen y los valores de retrodispersién
correspondientes.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

[lustramos el método de deteccién propuesto considerando imdgenes SAR de una region

antdrtica. Presentamos en primer término una imagen donde se aprecia un borde hielo agua
aproximadamente vertical. Corresponde a un sector de 5 km por 5 km (500 pixels por 500
pixels). En la figura 4 mostramos los resultados obtenidos: en la izquierda la imagen SAR y el
borde detectado en linea amarilla. En este caso la ventana deslizante se movié a lo largo de la
imagen fila a fila y la posicion del borde en cada fila se identificé con la posicion del mdximo
de la DJS en cada fila. En la derecha de la figura se ilustran en rojo los valores registrados para
dos lineas particulares (marcadas en rojo en el gréfico de la izquierda). En este caso la posicion
del borde queda claramente establecida.
En la figura 5 se ilustra el resultado obtenido al analizar otro sector de 5 km por 5 km. Tenemos
en este caso una region con un borde que presenta un tramo horizontal y un tramo vertical.
Resulta asi necesario hacer un barrido horizontal y un barrido vertical y combinar ambos re-
sultados a fin de detectar completamente el borde. Sin embargo, siguiendo este procedimiento,
se generan detecciones dobles y detecciones falsas debido a fluctuaciones en el calculo de la
DIJS. En la figura 5-A se muestra la imagen analizada y los puntos detectados en cada barrido.
En la figura 5-B se repiten los puntos detectados en ambos barridos y el resultado del proceso
de filtrado descripto en la seccién anterior. En la figura 5-C incluimos los puntos rescatados del
filtrado y la linea obtenida por interpolacién conectando cada punto con el vecino mas préoximo.
Finalmente en la figura 5-D superponemos el borde detectado a la imagen SAR.
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Figura 5: Borde agua-hielo En el grifico A inculimos la imagen SAR y los puntos detectados en el barrido:
los puntos rojos corresponden al barrido horizontal y los puntos amarillos corresponden al barrido vertical. En el
grafico B agregamos en negro los puntos rescatados luego del filtrado. En el grafico C superponemos la linea de
interpolacidn a los puntos obtenidos luego del filtrado. En el grafico D superponemos la linea de borde reconstruida
ala imagen SAR original.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos propuesto y evaluado a través de un ejemplo de aplicaciéon un método
para la deteccion de bordes entre regiones homogéneas en imdgenes SAR. Se ha analizado la
imagen de un sector antértico dividido en secciones de Skm por Skm (con resolucién dada por

Copyright © 2019 Asociacion Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecanica Computacional Vol XXXVII, pags. 2077-2083 (2019) 2083

pixels de 10 m de lado). Hemos evaluado el desempefio en secciones de distintas caracteristicas.
La delimitacion de las regiones homogéneas resulta satisfactoria.

Queda pendiente la mejora de los métodos de filtrado e interpolacién para una delimitacién més
exacta y andlisis de imdgenes fragmentadas.
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