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Resumo

Borramento é um dos efeitos indesejados mais comuns em fotografia. Há várias cau-
sas diferentes de borramento, desde escolhas ruins para se determinar o intervalo de
foco até longo tempo de abertura do obturador ou movimentos dos objetos na cena.
Detecção instantânea de borramento em fotografias permite que as câmeras capturem
fotografias em sequência ou executem algoritmos de correção. Neste trabalho, diferentes
métodos para detecção de borramento são comparados. Os métodos são aplicados em
imagens com ńıveis controlados de borramento gerados por meio de filtros da média
sobre imagens originais ńıtidas.

1 Introdução

Um problema recorrente em fotografias é o fenômeno conhecido como borramento em ima-
gens [1,3,6]. O borramento se caracteriza por uma fotografia, ou partes de uma fotografia,
com contornos mal definidos. Diferentes ńıveis de borramento podem prejudicar uma foto-
grafia a ponto de tornar os objetos da imagem indistingúıveis.

Há basicamente dois tipos de borramento em fotografias: (i) borramentos causados pela
distância focal incompat́ıvel com a distância do objeto a ser fotografado e (ii) borramentos
causados por movimento durante o peŕıodo de abertura do obturador (intervalo de tempo
no qual a lente recebe e registra luz). Borramentos causados por movimento podem ser
classificados em 2 casos: movimento do objeto ou movimento da câmera.

Borramentos causados pela distância focal podem afetar regiões espećıficas da imagem,
ou até mesmo a imagem inteira, e podem ser ocasionados pela câmera ter focado auto-
maticamente em regiões erradas da imagem, ou pelo campo de profundidade da câmera
(gama de distâncias ao redor do ponto focal, onde a nitidez é aceitável) estar muito curto.
Borramentos dessa natureza são cada vez mais raros, uma vez que as câmeras fotográficas
modernas contam com algoritmos de ajuste de foco cada vez mais sofisticados.

Borramentos causados por movimento se dividem entre movimentos do objeto e movi-
mentos da câmera. No caso de movimento do objeto, a única parte da imagem a sofrer com
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o borramento é o objeto que se moveu. Esse tipo de borramento ocorre normalmente porque
o tempo de abertura do obturador foi longo o suficiente para captar uma movimentação
significativa do objeto. Isso faz com que cada elemento receptor de luz registre informações
diferentes do objeto durante a abertura da lente. Uma maneira de solucionar borramentos
desse tipo é garantir que o objeto fique imóvel durante todo o processo da foto, ou diminuir
o tempo de abertura do obturador. No caso de movimento da câmera, a imagem inteira fica
comprometida. Esse tipo de borramento é particularmente comum em fotografias tiradas
em ambientes escuros. Devido à baixa luminosidade do ambiente, o tempo de abertura da
lente é maior, para possibilitar a entrada de uma quantidade maior de luz. Durante o longo
peŕıodo de abertura, qualquer movimentação na câmera, ainda que de maneira sutil, pode
ocasionar borramento na imagem. Uma maneira de solucionar borramentos desse tipo é
utilizar um tripé para a câmera ou diminuir o tempo de abertura do obturador. No entanto,
com um tempo menor de abertura a fotografia tende a ficar mais escura e há a possibilidade
de a imagem final apresentar rúıdos.

Outro problema existente nas câmeras fotográficas atuais é que muitas vezes a imagem
fora de foco não pode ser percebida visualmente pelos sensores embutidos na câmera, pois
ńıveis relativamente pequenos de borramento não ficam aparentes devido à baixa resolução
do display de cristal ĺıquido (LCD) embutido. Desse modo, a inspeção visual pode identificar
a fotografia comprometida quando já não for mais posśıvel realizar uma nova fotografia.
Por conta disso, é interessante que métodos automáticos de detecção sejam executados
pela câmera, permitindo que o problema seja detectado em tempo real e algoritmos de
correção sejam executados imediatamente. Outra opção é a execução automática de outras
fotografias, quando for detectado um borramento acima do limite tolerável.

O propósito deste trabalho é explorar diferentes métodos de identificar e quantificar o
ńıvel de foco em fotografias, de maneira a possibilitar um tratamento em tempo real para
fotografias que apresentem o fenômeno de borramento.

Este texto está organizado da seguinte forma: A seção 2 apresenta brevemente alguns
conceitos e trabalhos relacionados ao tema investigado. A seção 3 descreve o método de-
senvolvido. A seção 4 analisa os resultados obtidos. Finalmente, a seção 5 apresenta as
conclusões deste trabalho.

2 Conceitos e Trabalhos Relacionados

Muitos métodos [4, 5, 7, 9, 10] de detecção de ńıvel de foco em imagens já foram propostos
na literatura, com resultados em variáveis graus de precisão e confiabilidade. Exemplos de
métodos são Gradient Energy, Energy of Laplacian, Variance of Wavelet Coefficients, His-
togram Entropy ou Absolute Central Moment. Esses métodos se baseiam em caracteŕısticas
extráıdas das imagens, como histograma, transformadas wavelet ou operadores de gradi-
ente. De um modo geral, as técnicas de detecção e medição do ńıvel de foco em imagens
podem ser divididas em seis grandes famı́lias de métodos. Para cada famı́lia, um método
espećıfico será detalhado e utilizado para comparação.
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2.1 Métodos Baseados em Operadores de Gradiente

Os métodos desta famı́lia se baseiam em operadores de gradiente da primeira derivada da
imagem. Os métodos seguem a hipótese de que imagens com alto ńıvel de foco apresentam
mais bordas bem definidas do que bordas borradas. Dessa maneira, o gradiente é usado
para medir o ńıvel de foco da imagem.

O método escolhido para análise desta famı́lia foi a Derivada Gaussiana (do inglês,
Gaussian Derivative, sigla GDER). O método se baseia na derivada Gaussiano de primeira
ordem:

φ =
∑

x,y

(I ∗ Γx)
2 + (I ∗ Γy)

2, (1)

em que Γx e Γy são as derivadas parciais da função Gaussiana Γ(x, y, σ):

Γ(x, y, σ) =
1

2πσ2
exp(−x2 + y2

2σ2
). (2)

O valor de σ deve ser calculado de maneira a permitir a aplicação da medida em regiões
pequenas da imagem. Para os experimentos deste trabalho, o valor de σ foi selecionado
para que, em uma região de tamanho W × W , um total de cinco σ’s estejam contidos ao
longo de W . A medida do ńıvel de foco para um pixel I(x, y) é calculada pela aplicação da
equação (1) nessa região.

2.2 Métodos Baseados em Operadores Laplacianos

Os métodos desta famı́lia, de maneira similar aos métodos da famı́lia baseada em operadores
de gradiente, buscam medir a quantidade de bordas bem definidas da imagem. No entanto,
esta famı́lia de métodos se baseia em operadores da segunda derivada da imagem (operadores
Laplacianos).

O método escolhido para análise desta famı́lia foi o Laplaciano Diagonal (do inglês
Diagonal Laplacian, sigla LAPD). O método se baseia na energia da segunda derivada da
imagem, calculada como:

φ(x, y) =
∑

(i,j)∈Ω(x,y)

∆mI(i, j), (3)

em que ∆mI é o Laplaciano modificado de I, calculado como:

∆mI(i, j) = |I ∗ LX |+ |I ∗ LY |+ |I ∗ LX1|+ |I ∗ LX2|. (4)

As máscaras usadas para as operações de convolução são:

LX =
[

−1 2 −1
]

(5)

LY =





−1
2
−1



 (6)
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LX1 =
1√
2





0 0 1
0 −2 0
1 0 0



 (7)

LX2 =
1√
2





1 0 0
0 −2 0
0 0 1



 (8)

A medida do ńıvel de foco é o valor de φ(x, y).

2.3 Métodos Baseados em Transformadas Wavelets

Os métodos desta famı́lia se utilizam da capacidade dos coeficientes da transformada wa-
velet [11] de descrever o conteúdo espacial e de frequência das imagens. Esses coeficientes
são usados para estimar o ńıvel de foco da imagem.

O método escolhido para análise desta famı́lia foi a soma dos coeficientes wavelets (do
inglês, Sum of Wavelet Coefficients, sigla WAVS). O método se baseia nas propriedades
estat́ısticas dos coeficientes da transformada discreta wavelet. No primeiro ńıvel da trans-
formada, a imagem é decomposta em quatro sub-imagens, em que WLH1, WHL1, WHH1

denotam as três sub-bandas de detalhe e WLL1 denota a sub-banda de aproximação. Para
um ńıvel maior da transformada, a sub-banda de aproximação é sucessivamente decom-
posta em sub-bandas de detalhe e aproximação. As informações das sub-bandas de detalhe
e aproximação são usadas para computar o ńıvel de foco.

A medida do ńıvel de foco é dada por:

φ =
∑

(i,j)∈ΩD

|WLH1(i, j)|+ |WHL1(i, j)|+ |WHH1(i, j)|, (9)

em que ΩD é a janela correspondente de Ω nas sub-bandas da transformada. Para este
trabalho, os ńıveis de foco foram calculados usando os coeficientes de toda a transformada,
evitando assim a necessidade do cálculo das vizinhanças em cada sub-banda. Portanto, ΩD

é simplesmente Ω.

2.4 Métodos Baseados em Operadores Estat́ısticos

Os métodos desta famı́lia utilizam várias informações estat́ısticas extráıdas da imagem como
descritores de textura para estimar o ńıvel de foco da imagem.

O método escolhido para análise desta famı́lia foi a variância em ńıvel de cinza (do
inglês, Gray-level Variance, sigla GLVA). O método se baseia na diferença entre o valor de
ńıvel de cinza de cada pixel e a média dos valores de ńıveis de cinza em sua vizinhança. A
medida do ńıvel de foco é dada por:

φx,y =
∑

(i,j)∈Ω(x,y)

(I(i, j)− µ)2, (10)

em que µ é a média dos ńıveis de cinza na vizinhança Ω(x, y).
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2.5 Métodos Baseados em Operadores da Transformada Discreta do Cos-

seno

Os métodos desta famı́lia, de maneira similar aos métodos da famı́lia baseada na transfor-
mada wavelet, se utilizam dos coeficientes da transformada discreta do cosseno (DCT) [8]
para computar o ńıvel de foco da imagem a partir do seu conteúdo no domı́nio de frequência.

O método escolhido para análise desta famı́lia foi a razão de energia da DCT (do inglês,
DCT Energy Ratio, sigla DCTE). O método se baseia no fato de que a soma das componentes
AC da transformada são iguais à variação de intensidade da imagem, portanto pode ser
usada para medir o ńıvel de foco. Seja F(u,v) a transformada (DCT) em um sub-bloco de
M × N pixels da imagem (tipicamente, M = N = 8). O ńıvel de foco associado a esse
sub-bloco é:

φs =

M−1
∑

u=0

N−1
∑

v=0

F (u, v)2

(u, v) 6= (0, 0)

F 2
0,0

. (11)

A medida do ńıvel de foco para um pixel I(x, y) é calculado acumulando os valores de
φs em sua vizinhança.

2.6 Métodos Baseados em Operadores Diversos

Os métodos desta famı́lia se baseiam em métodos que não fazem parte de nenhuma outra
famı́lia de métodos.

A técnica escolhida para análise dessa famı́lia foi o método da média de Hemli e Scherer
(do inglês, Hemli and Scherer’s Mean Method, sigla HELM). O método se baseia no cálculo
do contraste local por meio da razão, R(x, y), entre o ńıvel de cinza de cada pixel, I(x, y),
com a média dos ńıveis de cinza em sua vizinhança, µ(x, y):

R(x, y) =











µ(x, y)
I(x, y)

, µ(x, y) ≥ I(x, y)

I(x, y)
µ(x, y)

, caso contrário.
(12)

A razão é igual a 1 se toda a região possuir um valor constante de ńıvel de cinza, ou
se o contraste for muito pequeno. O valor de µ(x, y) é computado em uma região M ×N

centrada no ponto (x, y). A medida do ńıvel de foco para um pixel I(x, y) é a soma de todos
os valores de R(x, y) em sua vizinhança.

3 Método Desenvolvido

As Figuras 1 e 2 apresentam as imagens usadas durante os experimentos. Todas as imagens
são fotografias geradas com uma câmera da marca Pentax, modelo Optio L40, de dimensões
3264×2448 pixels, com 24 bits/pixel.

Para avaliar os métodos selecionados, foram geradas versões borradas das imagens origi-
nais, permitindo que os métodos fossem aplicados em diferentes condições para uma mesma
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(a) imagem original (b) borramento baixo (c) borramento alto

(d) imagem original (e) borramento baixo (f) borramento alto

(g) imagem original (h) borramento baixo (i) borramento alto

Figura 1: Imagens em diferentes ńıveis de foco.

imagem base. Para cada imagem do conjunto de testes, foram geradas outras duas imagens,
com ńıveis de borramento baixo e alto. O processo para gerar as imagens borradas se baseia
na seguinte equação:

Id = I ∗ h (13)

em que Id é a imagem borrada resultante, I é a imagem original e h é uma função de borra-
mento. A função h utilizada foi um filtro da média, de janela 7×7, aplicado sobre as imagens
originais dez vezes consecutivas, para gerar as imagens com baixo ńıvel de borramento, e
quarenta vezes consecutivas, para gerar as imagens com alto ńıvel de borramento. Para o
pocesso de geração das imagens borradas, um script escrito na linguagem de programação
Python foi empregado, com o aux́ılio da biblioteca OpenCV [2].

Os métodos selecionados para os experimentos foram implementados em Matlab e exe-
cutados em um computador pessoal MSI GE70 Apache Pro, com processador Intel Core
i7-4700HQ 2.40 GHz em um sistema Windows 10 Home 64-bit.
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(a) imagem original (b) borramento baixo (c) borramento alto

(d) imagem original (e) borramento baixo (f) borramento alto

(g) imagem original (h) borramento baixo (i) borramento alto

Figura 2: Imagens em diferentes ńıveis de foco.

Após a execução dos experimentos com os métodos escolhidos, os resultados foram
comparados entre si com o objetivo de determinar quais métodos são mais senśıveis à
presença de borramento. Uma vez que os métodos geram valores em intervalos diferentes,
os resultados foram convertidos em números percentuais, para permitir uma comparação
direta entre os valores.

Para cada imagem do conjunto de testes, 3 valores por método foram gerados, sendo
um valor referente à imagem original, um valor referente à imagem com baixo ńıvel de
borramento, e um valor referente à imagem com alto ńıvel de borramento. Foram calculadas
as variações percentuais entre os resultados para cada imagem, e os métodos com as maiores
variações foram considerados os mais senśıveis à presença de borramento e, portanto, mais
eficientes para sua detecção. A variação percentual foi calculada com a seguinte equação:

V = 100− (
Y × 100

X
) (14)
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em que V é a variação percentual, X é a medida obtida com a imagem menos borrada, e Y
é a medida obtida com a imagem mais borrada. Foram calculadas 2 variações percentuais
para os resultados de cada imagem, a variação entre as medidas da imagem original e
da imagem com baixo borramento, e a variação entre as medidas da imagem com baixo
borramento e da imagem com alto borramento.

4 Resultados Experimentais

Os resultados experimentais dos testes realizados se encontram na Tabela 1. Os ı́ndices 1, 2
e 3 representam, respectivamente, as imagens originais, com baixa presença de borramento
e com alta presença de borramento.

Tabela 1: Resultados dos testes experimentais.

Método Analisado

Imagem GDER LAPD WAVS GLVA DCTE HELM

011 2.2480e37 14.026 4.0027 48.917 0.0240 1.1123

012 4.2034e36 1.0625 0.3507 42.642 0.0038 1.0000

013 1.1682e36 0.9427 0.3137 39.444 0.0027 1.0000

021 2.0992e37 12.5380 3.5259 75.615 0.0410 2.0930

022 4.5881e36 1.7513 0.2527 71.499 0.0043 1.0000

023 1.6880e36 0.6451 0.2205 69.594 0.0030 1.0000

031 1.3977e37 9.1858 2.9644 62.949 0.0259 1.1329

032 5.3689e36 0.9575 0.3230 59.882 0.0071 1.0000

033 2.1739e36 0.8710 0.2969 56.347 0.0041 1.0000

041 7.3578e36 9.6526 2.9594 63.187 0.0111 1.0260

042 1.6407e36 0.8521 0.2864 61.415 0.0028 1.0000

043 5.0470e35 0.7626 0.2541 60.444 0.0024 1.0000

051 2.0998e37 25.205 6.6031 57.703 0.0271 1.0903

052 3.3171e36 1.0908 0.3610 50.963 0.0032 1.0000

053 1.1415e36 0.9485 0.3132 48.966 0.0026 1.0000

061 2.1306e37 15.851 4.3284 73.118 0.0344 1.3485

062 5.0044e36 0.8912 0.2971 68.948 0.0036 1.0000

063 1.8573e36 0.7707 0.2607 67.059 0.0027 1.0000

Os valores calculados para as variações percentuais entre os resultados estão presentes
na Tabela 2. Os ı́ndices 1 e 2 representam, respectivamente, a variação percentual entre os
resultados obtidos com as imagens originais e com as imagens com baixo ńıvel de borra-
mento, e a variação percentual entre as imagens com baixo ńıvel de borramento e as imagens
com alto ńıvel de borramento. Dessa maneira, valores altos na tabela indicam uma grande
variação nos resultados entre as imagens com diferentes ńıveis de borramento, em especial
para as linhas com ı́ndice 1, indicando que mesmo um ńıvel pequeno de distorção na ima-
gem é identificado de maneira eficiente. Valores baixos indicam uma variação pequena nos
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resultados, indicando que o método analisado é menos senśıvel à presença de borramento
nas imagens.

Tabela 2: Resultados dos testes experimentais em variações percentuais.

Método Analisado

Imagem GDER LAPD WAVS GLVA DCTE HELM

011 81.30% 92.42% 91.23% 12.82% 84.16% 10.09%

012 72.20% 11.27% 10.55% 7.49% 28.94% 0.00%

021 78.14% 94.00% 92.83% 5.44% 89.51% 52.22%

022 63.20% 14.13% 12.74% 2.66% 30.23% 0.00%

031 61.58% 89.57% 89.10% 4.87% 72.58% 11.73%

032 59.50% 9.03% 8.08% 5.90% 42.25% 0.00%

041 77.70% 91.17% 90.32% 2.80% 74.77% 2.53%

042 69.23% 10.50% 11.27% 1.58% 14.28% 0.00%

051 84.20% 95.67% 94.53% 11.68% 88.19% 8.28%

052 65.58% 13.04% 13.24% 3.91% 18.75% 0.00%

061 76.51% 94.37% 93.13% 5.70% 89.53% 25.84%

062 62.88% 13.51% 12.25% 2.73% 25.00% 0.00%

Dentre os métodos analisados, o que apresentou maior sensibilidade à presença de bor-
ramento nas imagens foi o Diagonal Laplacian, seguido pelo Sum of Wavelet Coefficients.
Ambos os métodos apresentaram variações acima de 90% quando comparados os resultados
para as imagens originais e para as imagens com baixo ńıvel de borramento. Em seguida, os
métodos DCT Energy Ratio e Gaussian Derivative apresentaram resultados menos expressi-
vos, mas ainda com uma grande variação, entre 70% e 80%. Os métodos Gray-level Variance

e Hemli and Scherer’s Mean Method apresentaram os resultados menos expressivos, com
variações percentuais entre as medidas muito abaixo das demais.

Os resultados obtidos podem ser explicados pela própria natureza dos métodos. O
método Diagonal Laplacian mede a quantidade de bordas da imagem, obtidas por meio da
segunda derivada. Uma vez que imagens borradas apresentam bordas mal definidas, mesmo
um ńıvel pequeno de borramento causa um impacto significativo no resultado do método.
Similarmente, a transformada wavelet também opera diretamente sobre as bordas da ima-
gem, encontradas nos coeficientes das sub-bandas de detalhe. A sub-banda de aproximação,
que contém coeficientes relacionados ao restante do conteúdo da imagem, não é utilizada
pelo método. Os métodos Gaussian Derivative e DCT Energy Ratio seguem conceitos pa-
recidos, extraindo as bordas da imagem por meio da primeira derivada e dos coeficientes
da transformada do cosseno. Os métodos Gray-level Variance e Hemli and Scherer’s Mean

Method apresentaram resultados menos satisfatórios por se basearem em propriedades es-
tat́ısticas não necessariamente relacionadas à quantidade ou nitidez das bordas da imagem.
Dessa maneira, diferentes fatores como rúıdos ou regiões de baixo contraste podem interferir
na interpretação da imagem e reduzir consideravelmente a precisão das medidas.



10 F. Moura and H. Pedrini

5 Conclusões e Trabalhos Futuros

Os métodos selecionados e analisados neste trabalho foram capazes de identificar a presença
de borramento nas imagens de teste utilizadas, com diferentes graus de precisão. Métodos
que extraem e utilizam diretamente as bordas das imagens apresentaram resultados substan-
cialmente melhores do que os métodos que se baseiam em propriedades estat́ısticas, sendo,
portanto, as melhoras escolhas para uso em câmeras digitais.

Futuros trabalhos na área podem explorar técnicas e algoritmos de correção e recons-
trução de imagens com ńıveis de borramento suficientemente baixos, de maneira a permitir
a construção de um sistema robusto, unindo detecção e correção, capaz de minimizar con-
sideravelmente a ocorrência de fotografias borradas em câmeras digitais.
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