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1.- INTRODUCCION

En la actualidad la compresién de imagen es un
campo del procesado de sefial que ha adquirido una
enorme importancia. La principal causa de dicha impor-
tancia radica en la posibilidad de realizar un tratamiento
o procesado de las imdgenes, de forma que el almacena-
miento o transmision de dichas imdgenes pueda realizar-
se de forma mds eficiente.

Elprincipal objetivo de lacompresién de imagenes
minimizar el nimero de bits necesarios para representar
laimagen, sin que este hecho suponga un excesiva merma
en la calidad. Dependiendo de las pérdidas de la imagen,
existen dos tipos de compresién. El primero de ellos se
denomina compresion sin pérdidas, que se caracteriza
por una ausencia de perdidas entre la imagen original y la
imagen reconstruida. Estos sistemas se basan, principal-
mente, en explotar la estadistica de la imagen, siendo los
factores de compresién que se alcanzan pequefios (menos
de 10). El segundo tipo de compresién se denomina
compresion con pérdidas. En este caso se introducen
pérdidas en laimagen reconstruida obteniéndose factores
de compresién mucho mds elevados. Dentro de la com-
presién con pérdidas, la forma de realizar la compresién
de imagen depende de la técnica empleada [Jai89]. A
continuacién se muestran las técnicas mas empleadas:

* Codificacion de pixel: Mediante estas técnicas
cada pixel es procesado de forma independiente, igno-
rando las posibles dependencias que existan con otros
pixels. Ejemplos de estos sistemas son: PCM, codifica-
cién en planos de bits, etc...

* Codificacion predictiva: Estas técnicas se basan
en eliminar la redundancia entre pixels sucesivos y codi-
ficar sélo la nueva informacién. Ejemplos de estos siste-
mas son: modulacién delta, sistema DPCM, etc...

*» Codificacion transformada: En estas técnicas ala
imagen se le aplica un proceso de transformacién me-
diante el cual se pretende que en el nuevo dominio la
energia esté concentrada en un reducido ndmero de
coeficientes transformados. Por lo tanto sélo habrd que
enviar estos coeficientes para obtener unaimagen recons-
truida con una calidad elevada. Es en este tercer grupo en
el que se enmarcan por ejemplo el sistema JPEG o la
compresion de imagenes mediante wavelets.
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En las iltimas décadas el andlisis de funciones
mediante wavelets ha adquirido una enorme importancia
en diversos campos de la ciencia, ya que suponen una
sintesis de ideas que han ido surgiendo en los dltimos
veinte o treinta afios. A pesar de ello, el campo en el que
las wavelets han encontrado su principal aplicacién pare-
ce ser que es el andlisis y compresién de imdgenes.

En el siguiente punto se realizara una breve des-
cripcién de la teoria de andlisis de funciones mediante
wavelets, para pasar posteriormente a explicar lacompre-
sién de imédgenes mediante wavelets. En concreto se
mostrard la compresiéon de imdgenes SAR (Radar de

Apertura Sintética) mediante wavelets.

2.- LA TRANSFORMADA WAVELET
2.1.- La Transformada Continua Wavelet

Enla actualidad uno de los procesos de transforma-
cién mas empleados es la transformada de Fourier, tanto
anivel de andlisis de funciones como a nivel de compre-
sién de imagen. La variante denominada transformada
coseno o DCT es la transformada empleada en el sistema
de compresiéon JPEG. Debido a que la transformada de
Fourier es ampliamente conocida, se partird de efla con la
finalidad de entender de forma mas sencilla la transfor-
mada wavelet.

Dada una sefial f{t) su transformada de Fourier se
define como:

F)= [fOe a0

donde F(w) es la transformada de Fourier de la sefial f{z).
De igual forma la transformada inversa de Fourier, que
hace posible la obtencién de la sefial original f{7) a partir
de F(w), se define de la forma:

1 % )
f)=— | Flo)’™do @
2 .
En los dos casos anteriores la base de transforma-
cién es la base formada por la funciones exponenciales
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{e}.Laprincipal caracteristica de estas funciones es que
son funciones infinitas en el dominio temporal . Este
hecho provoca que no se tenga resolucién temporal en el
dominio transformado o dominio frecuencial . Dicho de
otra forma, toda caracteristica temporal de la funcién
(transitorios, impulsos, etc...) queda esparcida en todo el
dominio transformado. Varias han sido las técnicas des-
tinadas a resolver el problema de resolucién temporal en
el dominio transformado, siendo uno de los métodos mis
empleados el enventanado de la base de descomposicién,
que da lugar ala STFT o Short Time Fourier Transform.
En este caso todas las frecuencias son analizadas por
igual, sin distincién entre ellas.

Unade las principales caracteristicas de la transfor-
mada wavelet, y que la diferencia de la transformada de
Fourier, es que se trata de una transformada cuyo dominio
transformado posee tanto resolucién temporal como
resolucién frecuencial [Vet95]. Este hecho provoca que
no se haya de recurrir a procesos adicionales con el fin de
obtener resolucién temporal en el dominio frecuencial.
De esta forma, la funcién transformada wavelet de una
funcién unidimensional serd una funcién bidimensional.
En la Figura 1 pueden observarse las diferencias entre la
transformada de Fourier y la transformada wavelet.

Para poder obtener la doble resolucidn en el domi-
nio transformado es necesario poseer una base de des-
composicion cuyas funciones componentes sean de lon-
gitud finita, tanto en el dominio temporal como en el
dominio frecuencial, de forma que las caracteristicas
temporales de la funcién original no sean esparcidas a
todo el dominio frecuencial [Dau92]. De igual forma que
ocurre en la transformada de Fourier, en el caso de la
transformada wavelet, la base de descomposicién ha de
poseer una estructura interna bien definida, de forma que
el proceso de transformacién sea factible. En el caso de
la base de descomposicién wavelet se parte de una
funcién principal y(z), denominada también mother
wavelet, ala que se aplican transformaciones de escalado
(que se relacionaran posteriormente con la resolucién
frecuencial) y transformaciones de desplazamiento tem-
poral (que se relacionardn posteriormente con la resolu-
cién temporal) [Vet95]. Por lo tanto la base de descom-
posicién wavelet se puede expresar como:

V0= =0]  acrt @

Ja' '\ a

donde b define la operacién de desplazamiento temporal
y arepresenta el escalado. Unaa de valorelevado (a>>1)
representard funciones base que identifiquen términos de
larga duracién, mientras que un a pequeflo (O<a<l)
representard términos de duracion corta. Por lo tanto se
posee un andlisis adaptado a la frecuencia. Una vez
definida la base de descomposicién, el proceso de trans-
formacién se define como:
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ot b= [y (2 @

De igual forma el proceso de antitransformacién se
define como:

t—b\dadb (5)

a a

70== [ fewr, (@b

Y —oco~—ce

Como puede verse en (4) la sefial transformada es
una sefial bidimensional ya que depende de los valores de
a que proporciona la informacién frecuencial y b que
proporciona la informacién temporal. De igual forma, y
salvando las pequefias diferencias, puede verse la enorme
similitud entre los procesos de transformacién de Fourier
(1) y (2) y los procesos de transformacién wavelet (4) y

(5).
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Figura 1: (a) Sefial original formada por dos tonos de
diferente frecuencia y no solapados en tiempo, (b) Transfor-
mada de Fourier, (c) Transformada Wavelet. Puede observar-
se como la transformada de Fourier no posee resolucion
temporal, mientras que la transformada wavelet posee tanto
resolucion temporal como frecuencial.



2.2.- Latransformada Discreta Waveleto DWT

Para poder trabajar con senales discretas, y en
especial imdgenes, se ha de poder trasladar toda la teoria
de la transformada wavelet al dominio discreto. El paso
para obtener una transformada discreta pasa por realizar
una discretizacion de la base de descomposicion. Con-
cretamente, dicha discretizacion se basa en realizar una
discretizacion de los parametros a y b de la ecuacion (3)
y que definen la base de descomposicién [Vet95]. Parael
valor de a se escogeran potencias de un factor de escalado
fijo a, > I de forma que a=a," y me Z . En el caso del
parametro b hay que tener en cuenta que dicho parametro,
que controla el desplazamiento temporal, también depen-
de de la escala o frecuencia. Esta dependencia se debe a
que las wavelets de longitud corta (que se relacionan con
alta frecuencia) son trasladadas pequenos intervalos,
mientras que wavelets de longitud elevada (relacionadas
con baja frecuencia) han de desplazarse longitudes mayo-
res. Debido a que el ancho de la wavelet y(a,"t) depende
del valor de m, se escoge la discretizacion de b como
b=nb, a,".donde b,> Oesunvalorfijoyne Z. Mediante
esta eleccion se asegura que las wavelets al nivel o escala
m cubran el espacio de la misma forma que lo hacen las
wavelets y(t-b ) enlaescalacero n=0.Porlo tanto la base
discretizada puede expresarse de la siguiente forma:

v (t)za—(m/2> a™t—b.n (6)
m.n 0 W 0 0

En este caso los indices de la base pasan a ser i, que
indica el desplazamiento temporal (que se comporta
como coordenada temporal) y m que es la escala y que
puede relacionarse con el inverso de la frecuencia (dando
lugar a la coordenada frecuencia). De esta forma la
transformada se expresa como:

T, (a.b)=

1711/2 Tf(t)y(a(;'"{ —b“nh't (7)

0 —oo

Esta transformada crea un plano o grid en el plano
tiempo-frecuencia, en el cual los puntos de evaluacion
vienen determinados por los valores de m y n.

En la Figura 2 pueden verse las diferencias que
existen entre la transformada STFT y la transformada
DWT. En el segundo caso se muestra que en la DWT se
realiza un andlisis adaptado de la frecuencia ya que las
frecuencias bajas se analizan mediante ventanas tempo-
rales de larga duracion, mientras que en el caso de altas
frecuencias estas son analizadas mediante ventanas tem-
porales cortas. En el caso de la STFT todas las frecuen-
cias se analizan de la misma forma.

En este punto se plantea la cuestion de si es posible
caracterizar una funcion f{z) a partir de sus valores trans-
formados T(a,b), o lo que es lo mismo, si es posible

v
-

(a)

Figura 2: (a) Division o grid que realiza la transformada STFT
del espacio tiempo-frecuencia, junto con el aspecto que tiene la
base de exponenciales enventanadas. (b) Division o grid que

realiza la transformada DWT junto con el aspecto de la base
wavelet.

ol |
(b)

reconstruir la funcion f{1) de forma estable a partir T,(u,b).
Previamente se la llegado a la transformada discreta a
partir de una discretizacién de la base de descomposicion
{w, (1)}. Otra forma de llegar al mismo resultado, y
quizds mds en consonancia con la estructura de escalas de
latransformada, es mediante el Andlisis Multirresolucion
[Dau92]. Mediante esta herramienta puede verse que es
posible reconstruir una funcion f{¢) a partir de sus valores
transformados 7 (a,b).

El enfoque que posee el Andlisis Multirresolucion
es describir el aumento de informacién que sufre una
funcion en un entorno de andlisis mediante escalas
[Dau92]. Dicho Andlisis Multirresolucion se basa en
realizar un estudio del entorno de escalas mediante un
algebra de espacios vectoriales. No es intencion de este
articulo realizar una exposicion detallada del Andlisis
Multirresolucion, por lo tanto Unicamente se proporcio-
nardn las bases: en la bibliografia proporcionada puede
encontrarse todo un analisis detallado.

Si se posee una funcion f{t) descrita en un entorno
de escalas. como el descrito anteriormente, a medida que
la escala es menor (mayor frecuencia) los detalles que se
tienen de la funcién f{7) son mayores. Ademds si la
estructura de los espacios es la siguiente:

HEWEWEY OV, ¥ . & (8
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un espacio V_ contiene a los espacios V_ n>m. Si ahora se
realiza una proyeccién de la funcién f{z) sobre el conjunto
de subespacios, ésta puede expresarse de la forma:

P,.f(t)=B,f(t +Z< W, O, ©

donde P f(t)y P f(t)indicanrespectivamente la proyec-
cién de la funcion f{1) sobre los espacios V_ yV . La
ecuacién (9) debe interpretase de la siguiente forma: la
proyeccién de una funcién sobre un espacio dado V_,
puede obtenerse como la suma de dos proyecciones, la
proyeccién sobre un espacio de menor detalle V. y la
proyeccidn sobre un espacio que da las diferencias entre
los espacios V_,y V . Esta idea puede expresarse en
notacién de espacios vectoriales de 1a siguiente forma:

V.=V ®W, (10

donde W_ es el espacio diferencia. Este proceso puede
llevarse hasta el extremo, de forma que una funcién en un
espacio V_ puede expresarse de la forma:

M-m-1

Ve =V @ I?O Wi (1)

es decir que una funcién en un espacio V. puede expre-
sarse como la proyeccién en un espacio base junto con las
proyecciones en los espacios de detalles W,

Todos los espacios son generados mediante una
base. En el caso de los espacios Vm, éstos estan generados
a partir de una funcién principal ¢(z) denominada funcion
de escalado, generandose la base de la siguiente forma:

0 =200 —n) (12

En el caso de los espacios W _, denominados espa-
cios de detalles, éstos son generados mediante la funcién
YA(t) que es la funcion wavelet. Por lo tanto en este caso la
base se genera de la siguiente forma:

.., =2yl -

A partir de las relaciones que pueden establecerse
entre los diferente espacios, y que exceden el propdsito
de este articulo, se desprende que la funcién de escalado
@(t) vy la funcién wavelet y(t) pueden expresarse de la

siguiente forma:
d)=2 Y gl ale)=— (“‘“)@[ ] (14)
=h Yslper ) o= Gl )@[52’] (19)

n) (13)

Las relaciones de la columna de laizquierda expre-
san las relaciones en el dominio temporal, mientras que la
segunda columna expresa las relaciones en el dominio
frecuencial, obtenidas mediante la transformada de
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Fourier. Como puede verse, las ecuaciones (14) y (15)
son ecuaciones de convolucién con lo cual 8,9 g, son
filtros. De forma mds especifica g, tiene un comporta-
miento de filtro paso bajo, mientras que g, tiene un
comportamiento de filtro paso alto.

Si ahora pasamos de tener una funcién de tiempo
continuo f{z) a tener una secuencia discreta x/n], y a partir
de las ecuaciones (14) y (15) puede verse que puede
obtenerse la sefial transformada mediante un banco de
filtros [Vet95].

andlisis sintesis

(b)

]

!

Banda paso bajo Banda paso alto |
I

I

|

N f

Figura 3: Banco defiltros de dos canales con filtros de andlisis
h [n]y h[n]y filtros de sintesis g [n]y g,[n]. (a) Diagrama de
bloques, (b) Division del espectro realizado por el banco de
filtros. xindica la sefial original, } indicala sefial reconstruida
ey, indica la sefial transformada.

Como se observaenla Figura 3,en el caso discreto,
la DWT puede obtenerse mediante un banco de filtros.
Una de las principales caracteristicas de este banco de
filtros es que se trata de un banco de filtros de reconstruc-
cion perfecta o QMF (Quadrature Mirror Filters). Una
de las principales caracteristicas de este tipo de
implementacion es la velocidad de realizacion de la
transformada, ya que para conseguir la sefial transforma-
dadnicamente se ha de realizar un filtrado de la secuencia
de entrada. La Figura 3.a puede relacionarse con la
ecuacion (9); la proyeccidn en el espacio V_ es la propia
sefial original x, mientras que las proyecciones en los
espacios V_y W _sonrespectivamente las sefiales y (sefial
paso bajo) y y, (sefial paso alto). Si ahora se procede a
aplicar el mismo esquema sobre la sefal y, se obtienen
dos nuevas sefiales paso bajo y paso alto. El mimero de
veces que se realiza esta nueva divisién se denomina
nimero de escalas de la transformada y determina la
resolucion frecuencial en el dominio transformado. Como
puede verse se realiza una divisién logaritmica del eje
frecuencial. A este algoritmo, que obtiene la DWT me-
diante un bando de filtros de forma eficiente se denomina
Algoritmo de Mallat [Vet95].

Como puede verse en todos lo puntos anteriores se
ha tratado con secuencias unidimensionales, como po-
drian ser secuencias de audio. Como se mosir6 en la
introduccién de este articulo, el objetivo final era el
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tratamiento de imdgenes. Por esa razon se han de aplicar
todos lo resultados obtenidos anteriormente a senales
bidimensionales o imdgenes. Una primera opcion seria
buscar wavelets bidimensionales puras. Estaopcion, aun-
que vilida, es una via muy dificil de seguir debido a la
enorme dificultad de encontrar wavelets bidimensionales.
Otra opcién, vilida también, es el aplicar un esquema
separable, es decir, aplicar los resultados anteriores a
cada una de las dimensiones de la imagen [Dau92]. O lo
que es lo mismo, aplicar es esquema de transformacion
unidimensional, primero a filas y luego a columnas.

filtro paso bajo
H.(z) 2 banda LL
H@z) .2
H.(z) 2 banda LH
filtro paso alto
| H.(z) 2 banda HL
eraca. Hiz) .2
H(z) 2 banda HH

Imagenes de salida
dimensiones N2 x N2

Figura 4: Esquema del banco de filtros de dos candles para su
aplicacion en imdgenes. Se trata de filtros separables aplicados
primero a filas y después a columnas.

Como puede observarse en la Figura 4 el proceso
de transformacion de una imagen da como resultado
cuatro bandas, denomindndose a la banda HH (obtenida
a partir de aplicar el filtro paso bajo tanto a filas como a
columnas) banda residuo paso bajo. De igual forma que
enel esquema unidimensional este proceso puede iterarse
a partir de la banda HH aplicando el mismo esquema,
obteniendo la imagen transformada con un cierto nimero
de escalas.

2.3.- Filtros Wavelet

Como se ha visto anteriormente, la DWT puede
implementarse mediante el Algoritmo de Mallat, que
basicamente se trata de un banco de filtros. En el caso de
la DWT se han conseguido avances con respecto a la
transformada de Fourier que son la inclusion de resolu-
cién temporal en el dominio transformado y una mayor
velocidad de transformacion, al tratarse tinicamente de
filtros. A pesar de tener estos avances hay un punto que
implica unadificultad en el andlisis de funciones median-
te wavelets, que es el encontrar la base de descomposi-
cién, o lo que es lo mismo encontrar una funcién wavelet
y(t), adecuada al andlisis que se pretende realizar. La
eleccion de dicha base determinard cuales son los filtros
aemplear. La eleccion de los filtros dependerd de multi-
ples aspectos como pueden ser: la aplicacién a la que se
destina la transformada (compresion, andlisis, etc...). el
tipo de sefal a tratar, etc... lo que dificulta en mayor
medida la eleccion de los filtros [Dau92].

Los tipos de bases existentes son:

(b)
Figura 5: Descomposicion en dos escalas de la imagen
“Lena”. Puede observarse la orientacion de cada una de las
bandas dentro de una misma escala. (a) Imagen original. (b)
Imagen transformada.

* Bases ortonormales: En este caso las diferentes
componentesdelabase y (1) son funciones ortonormales.
En este caso y debido a la enorme restriccion que repre-
senta la ortonormalidad, los filtros en el banco de andlisis
y de sintesis son iguales (ver Figura 4). En el caso de
estas bases se mantiene el Teorema de Parseval o conser-
vacion de la energia entre el dominio original y el domi-
nio transformado.

* Bases biortogonales o no ortonormales: En este
caso se relaja la condicion de ortonormalidad de las
componentes de la base y tnicamente se mantiene la
independencia lineal de las componentes de la base. Al
eliminar la ortonormalidad, provoca que los filtros de
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Figura 6: (a) Imagen original de 512x512 pixeles. Puede observarse el ruido speckle como el patron de granularidad superpuesto
alaimagen. (b) Imagen procesada con le Método Sigmoid. Se aprecia la enorme reduccion de ruido speckle y la casi nula pérdida

de resolucion.

andlisis y sintesis sean diferentes. En este caso no hay
conservacion de la energia entre los dominios original y
transformado.

* Bases sobrecompletadas o frames: En este caso se
eliminalacondicionde independencia lineal de la base de
descomposicion. Al no ser las componentes linealmente
independientes el conjunto de funciones deja de ser una
base.

En el marco de compresion se emplean basicamen-
te los dos primeros tipos de bases ya que el tercero, al
existir cierta redundancia en la base de descomposicion,
provoca que una funcion pueda tener varias transforma-
das. Ademas el introducir redundancia posee poco senti-
do en el campo de compresion de sefales.

3.- APLICACION DEL ANALISIS
WAVELET A IMAGENES SAR

Una vez establecidas las bases de la transformada
wavelet, y mds en concreto las bases de un algoritmo
eficiente para calcular la transformada discreta wavelet
denominado Algoritmo de Mallat, se va a mostrar la
aplicacion de dicha transformada al andlisis de imagenes.

Enel marcodeeste articulo, latransformada wavelet
se aplicara a imdgenes SAR (Synthetic Aperture Radar).
En la actualidad la observacion de la superficie terrestre
o teledeteccion mediante sensores, ya sean orbitales o
aerotransportados. es de gran importancia. Uno de los
sensores que mas han destacado son los radares de
imagen o sistemas SAR (Synthetic Aperture Radar). Esta
importancia se ha visto respaldada por varias misiones
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como son la SEASAT norteamericana, el lanzamiento de
los satélites ERS-1 y ERS-2 por parte de la Agencia
Espacial Europea y el futuro lanzamiento del satélite
ENVISAT (caracterizado por ser un sistema SAR
polarimétrico).

Todo sistema radar estd caracterizado por dos
direcciones principales [Cur91]. La direccién range o
direccion perpendicular a la direccion de vuelo y la
direccion azimuth o direccion paralela a la direccion de
vuelo. En la direcciéon range tanto un sistema radar
convencional como un sistema SAR obtienen la resolu-
cion en base a las caracteristicas del pulso electromagné-
tico transmitido. Es en la direccion azimuth donde se
encuentran las diferencias entre un sistema radar conven-
cional y un sistema SAR. En el caso del sistema SAR se
obtiene una mayor resolucion en base a sintetizar una
apertura, de mayores dimensiones que la apertura real,
observando el desplazamiento Doppler que sufre el eco
debido a la existencia de una velocidad relativa entre la
plataforma de observacion y el objetivo [Cur91]. La
sintesis de la nueva apertura se realiza a nivel de proce-
sado de los datos recibidos.

El resultado que ofrece un sistema SAR es una
imagen de reflectividad del terreno observado. Las carac-
teristicas de este tipo de imdgenes son muy diferentes a
las de las imagenes opticas. En primer lugar al tratarse el
sistema SAR de un sistema coherente las imdgenes son
complejas, es decir, cada pixel estd definido por un
modulo y por una fase. Ademads este tipo de imagenes
posee un margen dindmico mucho mds elevado que las
imdgenes opticas, codificandose tanto el médulo como la
fase con 16 bits cada uno. Los principales problemas que
presentan este tipo de imdgenes son dos. En primer lugar
las imdgenes SAR presentan ruido speckle, fruto de la



naturaleza coherente del sistema, que degrada la calidad
delaimagen. En segundo lugarlasimdgenes SAR ocupan
un volumen muy elevado, superando el centenar de
Mbytes por imagen.

En mi Proyecto Final de Carrera, realizado en el
Grupo de Ingenieria Electromagnética y Fotdnica del
Departamento de Teoria del Sefial y Comunicaciones de
la Universidad Politécnica de Catalufia, he aplicado la
teoria wavelet a la problematica de las imdgenes SAR,
tanto en el campo de la eliminacién de rnido speckle
como en el campo de la compresién de imagen.

3.1.- Eliminacion de ruido speckle en el dominio
wavelet

Tal y como se mostré en el punto anterior uno de
los problemas de las imagenes SAR es el hecho que
presentan un ruido denominado ruido speckle que degra-
dala calidad de laimagen. La principal razén que explica
la aparicidn del ruido speckle es el hecho de que la celda
de resolucién o pixel es rugosa a la frecuencia de trabajo
[Cur91]. Por lo tanto la amplitud de un pixel puede
observarse como la suma coherente de un elevado nime-
ro de reflectores. Otra de las caracteristicas del ruido
speckle es que se trata de un ruido multiplicativo y un
ruido espacial (y no temporal).

Los principales sistemas de eliminacién de ruidos
speckle son los sistemas denominados Multilook, que se
basan en realizar un promediado de pixels independien-
tes, y los sistemas de filtrado espacial. El principal

imagen residuo
paso bajo

imagen residuo
paso bajo

Figura?7: Enlaparte superior se observalaformade escanear
las diferentes bandas. En lainferior se observalarelacion entre
los coeficientes de diversas escalas.
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problema de este tipo de sistemas es la reduccién de la
resolucién de las imagenes. Empleando la transformada
wavelet se pretende realizar una eliminacién de ruido
speckle, pero que no implique una pérdida de resolucién
de la imagen.

En el dominio transformado waveletel ruido speckle |

estd presente principalmente en las escalas pequefias (o
dealtafrecuencia) debido a que se trata de un ruido de alta
frecuencia. Ademas el ruido speckle estd compuesto
basicamente por los coeficientes de pequefio valor. Por lo
tanto los métodos de eliminacién de ruido speckle, en el
dominio wavelet, se basan en eliminar los coeficientes de
pequeiio valor. Existen dos métodos principales. El pri-
mero, denominado Método Donoho, se basa en eliminar
los coeficientes mds pequefios que un cierto umbral y el
segundo denominado Mérodo Sigmoid que se basa en
ecualizar los coeficientes transformados. Mediante el
segundo método los resultados obtenidos son mucho
mayores ya que no implica tanta pérdida de informacién
como el Método Donoho.

3.2.- Compresion de imagenes SAR en el dominio
Wavelet

El enorme volumen de las imidgenes SAR, que
pueden llegar a ocupar 130 Mbytes, hace necesario el
empleo de un proceso de compresién para que tanto el
almacenamiento como la transmisién de dichas imagenes
sea més eficiente.

Cuando se emplea un dominio transformado para
realizar el andlisis de una funcidén, como puede ser el
empleo de la transformada de Fourier o la transformada
Wavelet, la informacion que proporciona un coeficiente
estd determinada por dos factores: el valor del coeficiente
y laposicion que ocupa dentro del dominio transformado.
Por lo tanto el coste de la codificacién de una imagen
puede dividirse en dos partes: la codificacién de los
valores de los coeficientes y la codificacién de los Mapas
de Significancia. Los mapas de significancia dan infor-
macién de la posicién de aquellos coeficientes que serdn
empleados para la obtencién de la imagen reconstruida.
A medida que la compresién aumenta el coste de codifi-
car los mapas de significancia aumenta, por lo tanto todos
aquellos algoritmos que se basen en reducir el coste de
codificar los mapas de significancia podrdn conseguir
mayores calidades de imagen a factores de compresién
maés elevados.

La idea bdsica que hay detras del empleo de la
transformada wavelet para comprimir una imagen es el
hecho que en el dominio transformado la energia de la
imagen se concentra en un conjunto de coeficientes. Por
lo tanto el proceso de compresion se basa en decidir el
conjunto de coeficientes que serdn transmitidos, sin que
la calidad de laimagen sufra una pérdida elevada. Otrade
las razones de emplear al transformada wavelet es el

BuraN N°12 DiciEMBRE 1998



Figura 8: A laizquierda se tiene laimagen original. A la derecha la imagen obtenida con un factor de compresion C=32 (0.5 bpp).
Se haempleado el método Sigmoid de eliminacion de speckle junto confiltros biortogonales. Se puede observar el alto mantenimiento
delos detalles de laimagen. Laimagen ha sido reconstruida iinicamente con 21340 coeficientes de un total de 262 144 lo que muestra
la capacidad de concentracion de la energia de la Transformada Discreta Wavelet.

hecho que dicha transformada presenta un coste opera-
cional muy bajo, con lo cual puede aplicarse a la imagen
completa. En el marco de este proyecto se han empleado
varias imagenes de 512x512 pixels a las que se aplica la
transformada por completo. Al aplicar la transformada a
la imagen se evita la aparicion del efecto bloque, tipico
por ejemplo del sistema de compresién JPEG. Dentro del
dominio wavelet hay varios métodos que pueden em-
plearse para comprimir imdgenes. En el caso que nos
ocupa se ha empleado el método EZW (Embedded Zero
Wavelet) inventado por Jerome M. Shapiro [Sha93]. El
sistema EZW se basa enrealizar una codificacion eficien-
te de los Mapas de Significancia empleando una estruc-
tura denominada Zerotree. Otra de las caracteristicas del
sistema EZW es que puede ser un sistema de transmision
progresiva.

3.2.1.- Codificacion de los mapas de significancia

Todo coeficiente x que cumpla que [xI=7, donde T
es un umbral definido, se denomina coeficiente significa-
tivo. La estructura Zerotree pretende codificar la
significancia de los coeficientes de forma eficiente.

Dada una imagen transformada mediante la DWT
se procede a barrer las bandas de la forma mostrada en la
Figura 7. Los coeficientes de diferentes escalas pueden
relacionarse entre si, ya que aquellos coeficientes que
ocupan la misma zona espacial en diferentes escalas
aportan informacién de la misma zona de la imagen
original. De esta forma se pueden definir coeficientes
padres y coeficientes descendientes tal y como se mues-
tra en la Figura 7.

Los coeficientes se codifican entonces de la si-
guiente forma:

@ RaMmAs DE EsTUDIANTES DEL IEEE

- Significativo positivo: Si x> T.

- Significativo negativo: Si x < -T.

- Cero aislado: Si |xI<T pero algin coeficiente
descendiente es significativo.

- Zerotree: Si 1xI<T y todos los coeficientes descen-

dientes son significativos.

De esta forma se ha codificado la significancia de
los coeficientes unicamente con un alfabeto de cuatro

simbolos.
3.2.2.- Codificacion de una imagen

La codificacion propiamente dicha, se basa en la
codificacion de la imagen mediante la codificacion de
varios Zerotrees. De esta forma se puede establecer una
estructura que describa un aumento progresivo del deta-
lle de la imagen. El nexo de unién de los diferentes
Zerotrees es el umbral de significancia 7. Los umbrales se
escogen de la forma:

max

2

lx

i
T}): 7;:-’—_] (16)
2

donde 7, es el umbral inicial y |x | es el coeficiente
transformado maximo. El proceso de codificacion es un
proceso iterativo en el que se codifican varios Zerotrees.

Los pasos dentro de cada una de las iteraciones son:

- Paso Dominante: Enel que se codificaun Zerotree
con respecto al umbral 7, obteniendo una lista de simbo-
los denominada Lista Dominante.
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Figura9: Alaizquierdasetiene laimagen original de 512x512 pixeles. A laderecha laimagen obtenida con un factor de compresion
C=128(0.125 bpp). Se ha empleado el método Donoho de eliminacion de speckle junto con filtros biortogonales. Se puede observar
que en la imagen reconstruida no aparecen artefactos extranos fruto del proceso de compresion. La imdgen ha sido reconstruida

tinicamente con 3108 coeficientes de un total de 262 144.

- Paso Subordinado: En este paso se ainade un bit
mas de resolucién a los coeficientes clasificados como
significativos. En este caso se pueden reutilizar dos
simbolos del paso anterior, ya que en todo momento se
puede saber, dentro de bit stream, en que punto se
encuentra el proceso de codificacion. El resultado de
este proceso es una Lista Subordinada.

Como se desprende de la explicacion anterior la
cuantificacion de los coeficientes estd gobernada por
el nimero de iteraciones que realiza el sistema de
compresion. Es el conjunto de listas dominantes y
subordinadas el que contiene la imagen comprimida.
Como se observa la imagen se ha codificado unica-
mente con un alfabeto de cuatro simbolos como maxi-
mo.

Posterior al proceso de compresion se aplica un
proceso de codificaciéon entrépica mediante un
codificador aritmético [Kie—]. La principal funcién
de este segundo proceso es la reduccion de la entropia
de los simbolos. Debido a que el alfabeto se compone
tinicamente de cuatro simbolos, se puede mantener un
modelo muy preciso, y sencillo a la vez, de las proba-
bilidades de aparicion de los simbolos, hecho que
redunda en un aumento de la eficiencia de compresion
del sistema.

4.- CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos con respecto a la elimi-
nacion de speckle y a la compresion de imdgenes SAR
muestran que la teoria de andlisis de funciones median-
te wavelets es perfectamente aplicable a la problema-
tica SAR.

En primer lugar, laDWT se caracteriza porrealizar
una elevada concentracion de la energia en un nimerc
minimo de coeficientes, que junto con una codificacion
eficiente de los mapas de significancia por parte del
sistema EZW dan lugar a un sistema de compresion

muy robusto.

Por otro lado, antes de comprimir una imagen
SAR, se le aplicaun proceso de eliminacion de speckle,
ya sea el método Donoho o el método Sigmoid. Los
buenos resultados obtenidos con respecto a la compre-
sion se deben en gran medida a la aplicacion de dichos
procesos de eliminacion de ruido speckle. Por lo tanto
puede afirmarse que los procesos de eliminacion de
speckle poseen una enorme importancia a la hora de
aplicar posteriores sistemas decompresion de image-
nes SAR.
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