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中文摘要 
 在本計畫中，我們提出了一套影像色調

自動重建演算法，針對拍攝影像時過暗或是過

亮的影像，採用局部性 gamma 調整，能夠依

據影像本身亮度，自動調整至偏好的色調，同

時增強影像對比。由於調整亮度之 gamma 圖

必須與影像本身亮暗配合，否則容易出現調整

的瑕疵現象，我們採用 matting Laplacian 作為

估算的基礎，透過最佳化方法計算最佳之

gamma 值。為了降低運算複雜度，我們發展了

一套快速 cell-based matting Laplacian 運算將

相似像素合併進行 gamma 估算，最後再取得

對應的 gamma 影像進行色調調整。 

除此之外，本計畫提出了兩套影像深度估算演

算法，目的是希望透過影像深度讓未來有更便

利的影像編輯方式。 為了估測影像深度，我

們發展兩種不同的運算類型，第一套方法是用

於視訊類型影片，利用時間累計影像資訊，透

過物體間的遮蔽關係估算相對深度。另一套方

法是利用拍攝多重對焦，透過對焦與深度關聯

性估測影像深度。未來便可透過深度資訊進行

影像編修。 

 

關鍵詞：影像增強、去背拉普拉斯矩陣(matting 

Laplacian)、色調重建、深度重建、多重對焦。 

 

Abstract 
In this project, in order to improve the 

visual quality of over-exposed or under-exposed 

images we present an automatic tone mapping 

algorithm based on a spatial-varying gamma 

adjustment. The proposed method aims to map 

the tone values of the input image into a 

preferred mud-tone value though a gamma map 

for enhancing the detailed contrast for those 

overly bright /dark image contents. The 

corresponding gamma map shall be aligned with 

the image content. Otherwise a certain adjusting 

artifacts will be introduced into the output image. 

To achieve that, we present a global optimization 

framework with the matting Laplacian for the 

estimation of the gamma map. In addition, in 

order to reduce the required computations we 

present a cell-based framework which groups 

pixels with similar colors. After the grouping, 

the gamma map can be computed in a more 

efficient way.  

Besides, this project presents two schemes 

of depth reconstruction based on different input 

information. The first scheme is based on 

occluding cue extracted from a video acquired 

with a still camera. Temporally, moving objects 

provide occluding information about the scene, 

thus we can reconstruct the relative depth based 

on the occluding cue between objects. The 

second scheme is developed with a 

multi-focused image sequence where a number 

of images are acquired with varying focus 



settings. Based on the focus measurement, we 

can reconstruct the corresponding depth image. 

We expect that the depth images wilt be useful 

for advanced image editing. 

 

Keywords: contrast enhancement, matting 

Laplacian, tone reproduction, depth 

reconstruction, multi-focus. 

 

1. 簡介 

1.1 自動色調重建 

在一般攝影過程，曝光亮度是影響所得影像之

品質關鍵因素，過暗或是過亮的影像都會造成

影像對比及細節之損失，本研究所提出之演算

法透過區域性之 gamma 調整，改善影像亮度

偏差問題，增強色彩飽和度，同時提昇影像局

部對比及細節。 

本篇論文所提出的 gamma 調整技術主要會根

據影像本身亮度自動進行調整，其核心概念在

於將影像亮度值經過 gamma 重新調配至適當

之亮度。在[1]中，其作者提出區域性 gamma

調整增強影像對比之技術，本研究主要以其概

念為基礎發展。而當中調整之 gamma 必須符

合影像內容進行一致性的調整，否則容易出現

調整後的瑕疵問題，如對比增強常見的光暈問

題，或是高對比衰減問題。為了讓估算之

gamma 配合影像內容，我們採用 Matting 

Laplacian (ML)作為估算 gamma 的核心基礎。

ML 是由 Levin 等作者於[2]所提出解決自然影

像去背問題，當中他們建立影像像素點間的關

聯性作為前景背景資訊分離的依據，而像素的

關聯性會建立於 ML 中。 

在本研究中，由於亮度調整必須考量影像像素

之間的關聯性進行一致性調整，以避免產生調

整瑕疵問題，在此我們便以 ML 作為基礎進行

整張影像之 gamma 估算，以此所估算之

gamma 能夠密切貼合影像內容，可有效改善亮

度問題並增強影像對比，同時避免瑕疵。 

另一方面，為了提升處理效能，我們利用影像

像素點相似特質發展一套 cell-based matting 

Laplacian，事先將影像像素進行群聚分類，將

多像素點整合為 cell 之後再針對 cell 進行估

算，藉此省略大量的運算，最後只需再將像素

所對應的 gamma 值透過 cell 進行還原估算即

可獲得高解析度的調整影像。 

1.2 影像深度估算 

針對深度估算我們提出兩套系統架構，第一種

系統架構主要針對視訊影片估測場景深度，固

定攝影機拍攝一段影片之後利用影片中物體

移動後的遮蔽關係判斷影片中物體的相對深

度。此外，我們會採用 Hoiem 在[6]所提出的

單張影像深度估計演算法，與我們透過時間軸

分析遮蔽性的方法結合，提供更準確的深度估

測結果。 

另一方面，我們針對多重對焦影像發展一套深

度估測演算法，此方法利用單台相機調整不同

對焦深度，拍攝多張不同對焦影像。再透過對

焦程度分析影像中各物件聚焦對應深度，然而

由於影像內容常出現不易對焦物件表面而造

成估測上的誤判。為了克服這樣的問題，我們

提出一套全域最佳化演算法，此最佳化主要是

以事後機率最大化模型為基礎。在此機率模型

中，由於影像深度有著空間上連續的特質，因

此我們採用 ML 建立後述機率中的事前機率

模型。為了降低運算複雜度，我們也採用了

cell-based ML 估算全域最佳解，再透過內插計

算取得高解析度深度影像。 

 

2. 自動化色調調整 



2.1區域性 gamma 調整 

為了改善拍攝影像光線不適當所造成的影像

品質衰減問題，我們提出採用區域性自動化

gamma 調整技術，將整張影像 I(x,y)各像素經

由個別之 gamma map γ(x,y)調整為輸出影像

O(x,y)，表示如下 
),(),(),( yxyxIyxO γ= . (1)

當中我們希望透過 gamma 調整能將影像亮度

調整至適當亮度值，因此我們將影像色彩空間

轉至HSV色彩空間，單純對於影像亮度Y(x,y)

進行 gamma 調整，此調整核心觀念為透過

gamma 將亮度調整至適當之中間亮度值 Y0，

如下所示 

.),( 0
),(b YyxY yx =γ

 
(2) 

其中 γb 為將影像調整至中間亮度之 base 

gamma map。單純將影像亮度調整至中間亮度

將會損失影像細節對比，因此在[1]中，作者發

現損失之細節對比可透過移除 gamma map 中

的對應細節而得到還原。為了移除 gamma map

中的細節，最簡單的方式是採用 Gaussian 濾

波，但是 Gaussian 濾波會造成 gamma map 在

影像亮暗劇烈變化邊界產生模糊，造成調整後

的影像在亮暗交界處發生光暈瑕疵。因此在[1]

中，作者採用 Bilateral 濾波[3][4]方式避免此

問題。Bilateral 主要觀念在於模糊計算過程考

量影像本身亮度，避開模糊劇烈變化之亮度，

藉此排除光暈問題。如圖一所示，原始影像(a)

左半部過亮，右半部過暗。透過 gamma 調整

可使亮度調整至適當亮度同時增強細節。

Bilateral 雖然可以避開亮度劇烈變化邊界產生

光暈瑕疵，但卻會帶來另外的副作用，抑制高

對比細節，而造成某些高對比細節喪失問題。

因此在本研究中，我們採用 matting Laplacian

運算藉此調整影像亮暗並提升細節對比。 

 

2.2最佳化 gamma 估算 

在本研究中，與 [1]不同我們並不直接對

gamma map 進行平滑濾波，主要原因在於

gamma 並非線性，受到影像亮暗影響變化甚

鉅。因此本研究我們將對影像亮度進行平滑估

算，取得一平緩之亮度影像 Ys，將影像中的

微弱細節移除，再以此亮度影像估測對應之

smoothed gamma map，當中的影像細節便可被

分離，避免調整後之細節衰減。傳統採用區域

濾波方式如 bilateral 濾波並無法根據影像本質

進行適應性的調整，因此可能造成前面所描述

的高對比細節喪失問題。因此本研究採用全域

性最佳化之方式，將估測平緩影像 Ys 問題轉

為一全域最佳化估測問題，如下所示 

( ) ( ) .~~)( s
T

sss
T

ssYsE LYYYYYYY +−−= λ  
(3)

在式(3)中，前半段為資料回歸項，後半為平滑

項，在資料回歸項中，我們首先利用 Gaussian

產生一模糊影像 sY~
做為參考目標，我們希望最

後所找到的 Ys 能與之相近。然而為了避開強

烈變化邊界產生模糊，在式(3)後半段我們採用

了 matting Laplacian 限制平滑效果能貼近影

像本身內容，matting Laplacian 矩陣 L 之定義

為L=D-A，其中D為degree矩陣而A為 affinity

矩陣，affinity 矩陣描述影像像素點間之連續

性，如像素點 i 與 j 之連續性為 A(i,j)，其定義

如下 

(a) Input (b) Gaussian (c) Bilateral (d) Ours 

圖一、採用不同gamma調整之結果 



( ) ( ) .11

),(

),(|

1

3∑
∈

−

⎟⎟
⎟

⎠

⎞

⎜⎜
⎜

⎝

⎛

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
−⎟

⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
+Σ−+

=

kwjik
kj

k
k

T
ki

k ww

ji

µεµ IUI

A

 

(4) 

而 degree 矩陣 D 為一對角矩陣，定義如下 

∑
=
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而式(3)後半之平滑項可進一步拆解為 

∑ −=
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(6)

當影像像素相近 A(i,j)值較大，則會抑制 Ys

之變動量，透過最小化(3)可以找到較佳之平滑

影像，其解如下所示。 

.~)( ssY YYUL λλ =+  (7)

取得 Ys 之後，我們根據此平滑亮度定義其對

應之平滑 gamma map 如下 

( )
( ) .),(log
log),( 0

s yxY
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s
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(8) 

接著我們定義用來重塑亮度影像的 gamma 

map γshaped，此 γshaped 之定義主要是將 γb

中關於影像細節的部分扣除，根據[2]所提出的

gamma map 處理發現，當扣除 gamma 中的細

節會使所轉換出的影像細節對比增強。 

( )( ),),(),(,0max ),( detailed1bshaped yxcyxyx γγγ −= (9)

).,(),(),( where sbdetailed yxyxyx γγγ −≡   

而最後調整所用之 gamma 定義如下 

),()1( ),( shaped0 yxwwyx γγγ +−=
 

(10)

其中 w 為控制調整程度之參數，當 w=1 則影

像調整將會採用 γshaped 重塑影像亮度，而當

w=0 則不會進行調整，其中 γ0=1。最後我們

將輸入影像轉至 HSV 色彩空間後，將亮度值

透過 gamma 調整取得輸出影像之亮度值

Youtput  
),(),( ),( yx

output yxYyxY γ=  (11)

再轉回 RGB 色彩空間即可獲得輸出結果。 

 

2.3高效能運算架構 

在前一小節中，我們為了估算平滑亮度影像採

用了採用全域最佳化的方式，然而此方法是將

整張影像像素點同時考慮，運算量過高，不利

於一般應用。為了降低運算複雜度，我們提出

一套高效能運算方法，此方法主要利用影像相

鄰像素之相似性，將相似之像素點群聚成為

cell，而整個最佳化運算將從原始的像素為基

礎的計算轉化為以 cell 為基礎的計算方式。由

於 cell 的數目通常遠小於像素數目，運算量可

大幅降低。 

為了降低運算量並維持影像細節表現，我們將

影像轉至一高維度空間，此空間由影像空間域

與色彩域所構成。在此空間中，我們採用網格

進行降取樣，在同一個網格點中的像素將會共

同以 cell 表示。建立了像素轉換至 cell 之對應

關係之後，我們便可針對 cell 進行最佳化亮度

估算，如下式所示 

.)( cccYc YYΛL λλ =+  (12)

其中 Lc 為 cell 所對應的 matting Laplacian，它

是由原始像素之 ML 矩陣經過 pixel-to-cell 轉

換矩陣 m 之壓縮所得，如下所示 

.LmmL T
c =  (13)

透過式(12)所估測之 Yc 為 cell 所對應的亮度

值，我們進一步採用內插方法便可還原出高解

析度影像之平滑亮度影像。這樣的處理架構可

有效將原本最為複雜的最佳化運算以較低運

算的方式達成。 

2.4實驗結果 

我們將所提出之演算法套用至自然影像進行

調整，我們針對拍照環境亮度動態對比過高之

情況，如圖二所示，畫面同時出現過亮及過暗

之內容。我們比較現存相似演算法與我們所提

出的方法結果比較。對於過亮的部分，傳統方



法並無法有效改善，而我們的處理可以有效提

升對比與色彩鮮豔度。而過暗部分，我們也能

有效提升其細節強度，同時避免過度調整，而

造成影響影像內容之自然性。 

針對高對比影像細節調整，傳統方法容易為了

提升過暗區域的對比而犧牲高對比部分，造成

高對比細節的喪失，如圖三(b)所示。而經過我

們的 matting Laplacian 結構，可有效保留高對

比細節如圖三(c)所示。 

 

 

 

3. 深度影像估計 

 

影像分層往往是進行影像編修的一項重要技

術，為了讓影像能夠依據場景分層，深度資訊

通常是一項重要資訊，若能取得影像深度，在

編修時便可方便分離或是調整物件。為了估測

影像深度，我們提出兩種不同架構針對不同影

像內容進行處理。第一套架構主要針對固定場

景之影片，利用影片中物件的移動過程，物件

互相遮蔽的關係分辨相對深度。第二套架構利

用多重對焦的影像序列判斷對焦與深度的關

係，建立深度影像。下面我們將針對這兩套架

構分別介紹。 

3.1 靜態攝影機拍攝影片之相對深度重建 

在過去靜態影像之深度估測 Hoiem 在[6]中提

出以影像分割邊界遮蔽性為基礎的相對前後

深度分析方式，首先他們會對輸入影像產生各

種不同數量的分割，尋找可能的影像區塊邊

界，利用機器學習事先學習區塊互相的關聯

性，將一些屬於同一物件的邊界去除後他們可

以取得較符合物體前後關聯性的邊界，如圖五

圖三、採用不同演算法調整之結果，(a)原圖、(b)
使用[1]的結果、(c)我們方法的結果 

(a)  

(b)  

(c)  

(a)  

(b)  

(c)  

圖二、採用不同演算法調整之結果，(a)原圖、(b)
使用[4]的結果、(c)使用[5]的結果、(d)我們
方法的結果 

(d)  



所示，他們利用影像分割的邊界，再透過機器

學習判斷區塊間的前後關係，藉此建立相對深

度圖。然而單張影像估測深度的準確性與穩定

度仍然是相當困難，常會因為影像內容不同而

有可能發生誤判， 

 

因此在本計畫中，我們提出一套針對靜態攝影

機，拍攝一段累積時間的影片，透過畫面中移

動物體與場景物體互相遮蔽的現象，建立出分

割遮蔽 

物件的邊界，再與[6]的單張影像深度估測演算

法結合，提供較穩定的效果。 

 

圖四、Hoiem在[6]中所採用的多重分割。 

 

 
圖五、Hoiem在[6]中所得到的物件分割與深度

估測結果。 

本演算法採用固定攝影機拍攝一段時間，建立

場景的深度影像，我們以圖六進行說明本系統

的主要概念，圖六上列影像，中間影像出現一

車被中間的樹幹所遮蔽，而車子遮蔽後方的建

築與馬路，因此提供了樹木與後面背景的前後

資訊。圖六下列影像中，中間影像出現了一個

行人遮蔽了中間的樹幹，因此可以判斷樹幹與

行人走過路線的前後關係。我們便是利用這種

隨著物件移動產生的遮蔽特質判斷遮蔽邊

界，提供相對深度分析時所需要的資料。 

 

圖六、場景移動物件遮蔽特性說明。 

 
圖七、遮蔽物分析。 

 

針對同一場景拍攝一段時間後，我們分析隨著

時間經過的物件接地點位置統計值，當畫面中

出現遮蔽物件，如圖七中的樹幹。統計行人走

過的接地點分佈，圖七中紅點因為沒有遮蔽物

出現，因此行人的接地點位置分佈可能會出現

在馬路或是人行道上，呈現兩個可能的分佈統

計區間。相對的，圖七中的藍點落在樹幹上，

因此統計接地點只可能發生在樹幹前的行

人，而不會看到樹幹後的行人，因此分佈圖上

只有單一個分佈區間。我們藉由這樣的分佈關

係判斷出影像的遮蔽物。 

透過這樣的方式，我們可以偵測出遮蔽物件的

分佈狀況，如圖八所示，依此判斷遮蔽物件的

邊界位置，我們將此遮蔽物件的邊界與原始影

像採用硬分割的分割邊界整合，可以取得較穩

定的分割區塊。接著我們再針對這樣的分割區

塊進行深度估算。 

 



 
圖八、遮蔽物邊界分析。 

 

有了比較準確的分割結果，我們再採用 Hoiem

在[6]中所提出的單張影像深度估測演算法，將

影像中的地面，天空與其他物件分離，再分別

對各種類別進行深度的估算。此估算方式是利

用機器學習，學習各種區塊對於各種類別可能

的特徵值關聯性，判斷出各種類別之後再判斷

區塊間的相對關係，進而判斷深度。 

在圖九中我們比較使用我們方法對於深度估

算的改善。圖中紅框標示地面偵測時，在圖九

(b)使用[6]的方法會因為影像分割判斷誤判而

導致錯誤估測。圖九(c)表示使用我們方法後可

以排除原本的誤判。 

最後的深度估算結果如圖十所示，途中所示透

過我們所提出的方法，可以有效排除原本因為

影像分割分析不正確所造成的誤判，提升深度

估測的準確度。 

 

圖九、地面影像偵測。(a)原圖，(b)使用[6]之

估算結果，(c)使用我們方法的結果。 

 

圖十、遮蔽物邊界偵測與深度估算結果。(a)

所提出方法的遮蔽物邊界偵測，(b) 所提出方

法的深度估算結果，(c) [6]的遮蔽物邊界偵

測，(d) [6]的深度估算結果。 

 

3.2 多重對焦影像深度重建 

在本系統中，我們利用改變攝影機的對焦距

離，拍攝出數張不同對焦的影像，接著在影像

中各個位置判斷其所屬的正確對焦範圍，透過

正確對焦的位置重建影像深度資訊。在這樣的

過程中，有個最困難的挑戰在於影像中有許多

位置是屬於難以量測對焦值的區域，例如沒有

紋理的表面，在處理這些表面往往會由於對焦

量測誤判而導致深度估測的誤判。傳統區域性

的方法[7][8]很容易受到這樣的問題而影響重

建深度的準確度。為了克服這樣問題，我們提

出一套全域性最佳化方法，我們將深度重建問

題以一事後機率模型表示，當中我們會建立深

度影像的事前機率模型，結合觀測的多重對焦

影像，透過最大化事後機率得到全域最佳解。

這樣的方法可以有效改善由於對焦不易判別

而造成的錯誤問題。而為了建立事前機率模

型，我們採用 matting Laplacian 運算作為背

景，而為了提升運算效能，我們提出了一套有

效的 cell-based 架構，將影像像素有效率的整

合，大幅度降低運算量再還原回高解析度深度

影像。 

(a)  

(b) (c)  



3.2.1事後機率最大化之深度重建 

在我們所提出的系統中，我們將深度重建以一

最大事後機率模型表示如下 

{ })(maxarg set* Idpd
d

=
. 

 (14)

上式中 d*為我們所希望取得的深度影像，它

是透過最大化事後機率 p(d|Iset)所取得，其中

Iset 為所拍攝的多重影像序列，d 為深度影像

值。我們會進一步將事後機率模型以貝氏定理

拆解如下 

)()()( set dpdIpIdp set∝
. 

 (15)

其中 p(d|Iset)為可能性機率模型，p(d)為事前

機率模型，我們透過可能性機率模型建立所拍

攝的多重對焦影像與深度影像之關聯性，而深

度影像本身所應有的空間連續性則會被我們

建立於 p(d)。當處理畫面中無紋理的區域時，

由於對焦難以辨別，因此系統會自動地以 p(d)

作為深度估算的考量，利用 p(d)限定深度影像

的空間連續性，有效排除誤判情況。接下來，

我們將分別介紹(15)中所建立的可能性機率模

型 p(d|Iset)與為事前機率模型 p(d)。 

建構可能性機率模型中，我們主要目的是建立

觀測影像與實際深度影像之間的相聯性，我們

首先會將此關聯性定義為觀測深度與實際深

度的關聯性，如下所示 

)~()( set
qqqq pp dddI ≡

. 
 (16)

當中我們介紹了 qd~
表示從多重對焦影像序列

所觀測的深度向量，這個深度會與真正理想的

深度有個偏差，我們將此偏差以 Gaussian 模型

建立如下 
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(16)

(17)

(18)

其中每個像素所對應的深度值 di 都有一個自

己所對應的精準度，這樣的設計在於模擬有些

觀測深度可能與實際深度相當貼近，但有些觀

測深度可能由於缺乏表面紋理，很容易受到雜

訊干擾而偏離實際深度值。我們利用這樣的不

確定性來建立觀察值與實際深度的相似可能

性，若影像中出現難以對焦的狀況，此時實際

深度就不會被鎖定在觀察值附近，之後便可透

過實際深度的事前機率模型來估計。 

為了建立事前機率模型，我們提出一套學習機

制，透過局部的多重影像區塊學習深度影像像

素間的關聯性。這個學習主要來自於線性估

測，我們假設影像的深度可以由一些影像的特

徵向量經過線性組合而得，如下所示 

[ ] 0β+= βv Tk
i

k
id . 

(19) 

其中
k
id
表示在第 k 張對焦影像所推測在第 i

個像素位置的深度值，這個深度值是利用像素

本身的特徵向量
k
iv
進行線性組合而得，而β與

0β 分別為線性組合的參數。接著我們再將多

重對焦影像合併出最後的深度值 
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(21) 

T
iii Vpx = where . 

(22) 

其中 pi = [
1
ip ,… , 

K
ip ]是合併多重影像的對應

機率向量，Vi=[
1
iv ,…, 

K
iv ] 是多重影像的特



徵向量矩陣，透過(21)我們建立了從多重對焦

影像預測深度的關係式。接著我們將(20)拓展

至一個局部區塊，假設區塊中的像素共用相同

線性組合參數β與 0β ，我們可以將區塊深度預

測表示如下 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣
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=

0β
β

Xd qq

. 

(23) 

其中 dq = [dq1,…, dqj,…, dqw]T表示一個區塊

q 中各像素深度值組合成的一深度向量，而

T
qwqjqq ]',...,',...,'[ 1 xxxX =

表示區塊的特徵矩

陣。接著組合參數β與 0β 可以透過最小化誤差

方程式 
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經由微分求極值，式(24)的最佳解為 
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最後將此組合參數代回(23)，我們可以得到深

度估測方程式如下 

q
T

qq dWd = , 
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T
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+= ββλ  

(26) 

 

(27) 

在(27)中 Wq 為像素間互相預測的組合矩陣，

我們可以想像在區塊 q 中的某一深度值可以

由區塊內的其他深度值透過 Wq 合併估算。換

而言之，式(26)主要描述同區塊內的像素點彼

此深度值的關聯性。我們便進一步將此關聯性

建成區塊的深度事前機率模型 
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(28) 

在(28)中 Lq 表示區塊的 Laplacian 矩陣。 

當我們建立完區塊的可能性機率模型以及事

前機率模型，我們便可以建立區塊的事後機率

模型，如下所示 
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(29) 

最後整張影像的深度事後機率可以假設區塊

之間彼此無關，因此全域機率可由統計各區塊

而得，如下所示 
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(30) 

式(30)可以再經過矩陣的整理而得到下式 
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(31) 

此事後機率最佳解可由微分求極值而得，如下 

.~)( dΛdΛL =+  (32) 

透過這樣的方式，我們可以解(32)而求得最佳

的深度估測結果 d。 

 

3.2.2基於網格之快速演算法架構 

在前一小節我們介紹了透過事後機率最大化

的深度影像重建，然而此架構有一最大問題在

於運算複雜度過於龐大，要求得整張影像的最

佳解非常困難，為了克服這樣的問題，我們希

望發展更有效率的演算法，因而提出了以基於

網格的快速演算法架構。 

我們所提出的網格演算法主要是根據影像本

身有相當高的像素相似性特質，因為相似的像

素若能合併計算，預期可以省去相當多的運算

量而不影響效果。基於這樣的概念，如圖十一

所示，我們所提出的演算法架構是將多重對焦

影像轉至一高維度空間中，此高維度空間是根

據影像的特徵向量與空間向量所建立，在此高



維度空間我們建立網格將相似的像素點合

併，可避免單純使用降取樣可能造成影像細節

損失的問題。將影像轉為網格點之後，我們便

將問題轉化為估測網格點的深度值，而最後的

輸出深度影像，則是由像素點與網格點間的內

插運算求得，如此一來，原本最複雜的全域最

佳化深度重建會以網格點為基礎，其運算量遠

小於以像素為基礎的運算。 

 

 

圖十一、基於網格之快速深度估算架構。 

 

為了針對網格點進行深度重建，我們將事後機

率模型改為針對網格點建立如下 

)()()( set gpgIpIgp set∝
 

(33) 

其中 g 為網格點的深度值，同樣地我們分別對

於網格點的可能性機率
)( gIp set

與事前機率

)(gp 分別建立模型。在建立可能性機率，我

們假設網格點的真實深度與觀測深度之間的

關係以 Gaussian 模型表示 

( ) ( ) ( )ggΛgg −−=− ~~)(log g
Tset gIp  

(34) 

其中 g~ 表示由觀測多重影像所得的網格深度

估計值，此觀測值是將原本從影像的觀測值透

過像素至網格的轉換矩陣 m 所得，如下所示 
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(35) 

其中像素 i 若會被轉換至網格點 j，則 m(i,j)=1

反之 m(i,j)=0。式(34)中的 gΛ
為一對角矩陣，

其中對角元素
),( jjgΛ
表示網格點 j 觀察深度

與真實深度的準確度，同樣此網格精準度是由

像素點的精確度經過網格轉換而得。 
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(36) 

經由式(34)我們可以建立網格點對於觀察深度

值的可能性分佈情況。接著我們再建立網格點

互相間的事前機率模型。這個建立過程與像素

點的學習模型相同，是透過特徵向量的線性組

合預測深度值。首先對於各網格點，我們建立

它所對應的特徵向量，此特徵向量是由網格點

所對應的所有像素特徵向量整合而得 
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(37) 

取得了此特徵向量 jφ
之後，我們進一步透過

線性組合預測對應深度 
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(38) 

接著為了建立區塊性的深度預測，我們同樣取

畫面中的區塊進行深度估測如下所示 
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(38) 

當中向量
T

qwqq gg ],...,[ 1=g
表示在影像區塊 q

中的深度值組合向量，而這些區塊中的像素共

用同樣組合參數。
T

qwqq ]',...,'[ 1 φφΦ =
表示特

徵向量組合的特徵矩陣。而組合參數可透過最

小化估測誤差所得。最後我們可以得到區塊的

 

(a) Multi-focused Image 
Sequence Iset 

(b) High-dimensional 
Space 
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(c) Reconstructed 
Depth Image 

(d) Grid Structure in 
High-dimensional Space 



預估方程式為 
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(40) 

其中 qH
為區塊估測組合矩陣。進一步我們依

據(39)可以取得區塊的事前機率模型 
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(41) 

而全域事前機率可由各區塊合併而得 

( ) .)(log QggTgp =−  (42) 

 

 

在(42)中 Q 為網格點所對應的 Laplacian 矩

陣。網格點所對應的事後機率模型如下所示: 
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(43) 

此網格事後機率的最大值可由微分求得，其最

佳解 g 可由下式所得 

.~)( gΛgΛQ gg =+  (44) 

當我們估測出網格點所對影的深度值，我們便

可以接著重建深度影像各像素點的深度值。其

估測方式如下所示，我們建立網格點 j 與向量

點 i 的條件機率模型，再利用此機率預測像素

點的深度值，如下所示 
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(45) 

當中網格點 j 與向量點 i 的關係式如下 
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(45) 

藉由式(45)我們便可將所有影像像素點的深度

值重建，而這樣的方式會遠比直接估計所有像

素點深度快速許多。 

利用多重對焦所估測的深度影像結果如圖十

二所示，我們比較我們的全域性處理效果與區

域性深度重建演算法[9]所處理的結果，藉由我

們的方法可以有效排除平坦區域可能面臨的

深度誤判，同時在深度影像中有較佳之邊界銳

利度表現。 

圖十三是透過多重對焦重建的深度資訊，當中

我們只利用三種不同對焦，藉由這樣的方式我

們可以將前景物與背景物進行分離動作。未來

影像編修便可以依據此深度資訊進行影像拆

解與調整編修。 

 

4. 結論 

在本計畫中，我們提出了一套自動色調調

整系統，能夠將影像拍攝時受到環境光線限制

所導致的過亮或過暗部分，利用區域性的

gamma 調整至偏好色調，同時增強影像細節對

比與色彩飽和度。為了自動估測對應於影像的

適當 gamma，我們採用 ML 基礎的最佳化演算

法，考量像素間的相似性估測較佳之 gamma，

以避免影像產生調整上的瑕疵問題，獲得較為

自然的調整結果。為了提升效能，我們也提出

了一套高效能處理方式，透過像素點的合併，

能夠大幅度降低最佳化運算所需之運算量。達

到快速提升影像品質的效果。 

另一方面，我們提出了兩套不同的深度影

像重建系統，第一套系統針對固定攝影機拍攝

一段時間的影片，利用畫面中移動物體與場景

物件互相遮蔽關係分割前後景物邊界，建立相

對深度關係圖。另一套系統是利用多重對焦影

像，透過正確對焦位置與深度的關聯性重建深

度影像，為了克服畫面中常見的平坦難以量測

對焦的表面，我們提出一套事後機率最大化的

最佳化深度重建演算法，能夠有效排除平坦表

面的誤判情況。為了降低最佳化的運算複雜

度，我們提出了基於網格的演算架構，將相似

特徵值的影像像素點合併，大幅度提升運算效



能。這些深度重建方法有助於未來進行影像編

修時的物件分離與調整，影像編修可以透過影

像深度有更多元的處理發展可能性。 
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圖十二、影像深度重建結果。 

(a) Image 1 

(b) Result by [9]  (c) Our result 

(a) Image (b) Our result 

圖十三、影像深度重建結果。 
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