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摘要 

本論文旨在發展一個特徵點對應演算法，它可以同時提升對應之正確率與召回率。我們觀察到，

在同一物件上鄰近的特徵點，在正確對應時，其對應轉換(如角度旋轉、大小縮放、位移)通常是十

分相仿的；基於這項性質，我們將特徵點對應之問題，以霍夫空間(Hough space)中的密度估測來實

現。具體來說，我們將每一個特徵點對應，依其對應轉換參數投影至霍夫空間，並在其中估測密度

來判斷該特徵點對應的正確性。相關之特徵點對應將可依此方式進行交互幾何驗證，因而提高對應

之正確率。另一方面，我們從區域成群特徵點(locally grouped features)推測一致性高的對應轉換，

並依此動態地增加可能性高之特徵點對應，以便提高召回率。上述兩個過程彼此緊密結合，我們以

迭代最佳化的方法連結霍夫轉換(Hough transform)與反霍夫轉換(inverted Hough transform)，逐步地

擴增合理的對應轉換，進而檢測到更多正確的特徵點對應。最後在三組標竿(benchmark)資料集的

實驗結果顯示我們提出的方法可以有效地得到特徵點對應。 

 

關鍵詞：特徵點對應、霍夫轉換、反霍夫轉換 
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一、 介紹 

 

研究目的 

特徵點對應(feature correspondence)在電腦視覺領域中備受矚目，其目的在於識別兩張或多張影

像之間像素的對應關係。這是一個十分基礎的影像內容分析技術，也是許多影像相關應用的基本元

素，例如：目標辨識(object recognition) [1]、影像檢索(image retrieval) [2]、3D重建(reconstruction) [3]、

影像增強[4]與編輯[5], [6]。儘管具有高度之應用性，要建立高品質的特徵點對應仍然有至少兩個普

遍存在的問題。第一，在特徵點匹配時的低正確性(low precision)。由於建立特徵點對應主要的方

法是從區域特徵點開始產生可能性高之對應，在衡量相似度時，雖然區域描述子(local descriptors)

的設計已經獲得顯著的進步，但描述子無法對物體在外觀或幾何上的變換維持不變性，且大量的背

景雜訊更使得描述子無法成功分辨出正確的對應關係，所以這類方法的正確率會受到影響。第二，

低召回率(low recall)的問題。許多改進的方法[7], [8], [9], [10]藉由確保幾何的一致性來提高正確率，

但高階幾何檢查使得這些方法沒有很好地發展，另外，他們往往著重於如何在初始建構的特徵點組

合中找尋正確的對應，而沒有利用已經得到的配對特徵點，去找出其他的潛在正確對應，因而限制

住最終正確對應的數量(recall)。 

 

 

[圖一] (上)我們將特徵點對應投影至轉換空間，並根據集中程度分辨正確(紅)與錯誤(黑)的對應。

(下)潛在的(綠)對應可以透過探索由 BPLRs [11]組成之轉換的密度分佈逐步推斷而得。 

 

本論文之內容主要參考[35]，在其中為了可以同時解決上述兩個問題，我們根據以下的觀察開

發一個新的演算法。我們發現到，同一物件即使在外觀有許多不同的變異，但同一物件中相鄰的特

徵點在對應時，必具有相仿之對應轉換(transformation or homography)，而這些正確對應組合(feature 

correspondence)的對應轉換往往會在其轉換空間(transformation space)中聚集在一起；相反的，錯誤

的對應組合的對應轉換因不具有一致性，因此在轉換空間中呈現零散分佈。這意味著，每一對應組
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合的正確性可以經由其在轉換空間的密度來驗證，基於這個特性，我們將判斷對應正確與否的問題，

轉化為一在轉換空間中密度測量(density estimation) 的問題。具體而言，我們透過比較轉換空間的

資料密度，來判定每一特徵點對應組合是否正確；另一方面，透過探索轉換空間中高密度之處，我

們可以動態地增加潛在的對應組合，參見圖一之說明。 

 

文獻探討 

特徵點對應之研究文獻相當廣泛，這裡我們僅針對與本論文較為相關的部分進行探討。 

 

基於描述子(descriptor)建立特徵點對應之演算法 

以描述子為基礎的特徵點匹配是處理特徵點對應這個問題的主要方式，一些值得注意的研究，

像是[12], [13], [14], [15]，都為這個領域帶來了顯著的進步。雖然這些區域描述子(local descriptor)

對一般形變有一定的穩健性，然而在現今視覺應用上，普遍的結論仍指出，沒有一種描述子足以用

於處理由非剛性變形(nonrigid deformations)、亮度(illumination)與姿態(pose)改變等複雜的組合造成

的變異。 

 

透過圖形分割(graph partition)建立特徵點對應之演算法 

一個以更多的幾何檢查來解決模糊配對的方法是將特徵點對應轉化為一個圖形匹配(graph 

matching)的問題。[16], [17], [18], [19]皆顯示，藉由定義一個基於光度相似(photometric similarity)

和成對對應之間幾何相容性(geometric compatibility)的目標函數(objective function)，接著透過圖形

匹配可以得到令人滿意結果。然而，這些方法通常在兩張影像只包含單一物件，簡單背景的拍攝條

件下可以達成良好的匹配結果，若當兩張影像有多組共同物件出現時，這類方法是無法處理的。如

同[20]這篇所提到的，此演算法容易受到錯誤的對應以及離群點(outliers)的影響。這個侷限性，使

得圖形匹配演算法在許多現實的影像配對問題中無法被廣泛使用。 

 

透過分群(clustering)建立特徵點對應之演算法 

基於分群機制的研究已經用在處理無約束匹配(unconstrained matching)的情況。由下而上的群

聚法(bottom-up clustering)可以整合局部適應約束(locally adaptive constraints)聚集一致的對應組合。

ACC [21]透過聚合式階層分群法(hierarchical agglomerative clustering)，進行以物件為基礎之影像對

應(object-based image clustering)。NRDC [4]採用一種粗略至精細(coarse-to-fine)的方式以及影像的

連貫性來實現稠密特徵點對應(dense matching)。在另外一方面，CVP [20]提出一個由上而下的群聚

法(top-down clustering)，在鄰近圖形(affinity graph)上偵測稠密的特徵點，並且在影像中找出多個共
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同視覺樣板(common visual patterns)。儘管這類型演算法對於背景雜訊的穩健度高，但是仍然存在

幾個缺點，最主要的就是此類演算法之時間複雜度高，較不適合在大量資料中進行影像特徵點配對，

再來就是群集數量、群集合併的標準和相似條件(similarity thresholds)通常跟影像內容相關，很難找

到一組群聚參數，可以適用於各種情況。 

 

透過投票(voting)建立特徵點對應之演算法 

RANSAC [22]是一種幾何驗證的模型，可以和區域描述子結合來增強其效能。[23]把每一組對

應關係當成投票者(voter)，並且使用一個鄰近矩陣(affinity matrix)決定這些對應關係如何根據其相

容性(compatibilities)給予其他對應關係相對的分數。就像 RANSAC，他們的方法都只適用於單一物

件下之對應。[24]為解決多個物件的對應，提出一個霍夫轉換的變體，他們搭配金字塔匹配(pyramid 

match)[25]的方式，將對應組合排序。這個方法均勻量化轉換空間以達到快速配對，然而，正確的

對應關係在經過轉換之後往往呈現不規則分佈，進而導致正確率下降。我們的方法也是一個基於投

票的系統(voting-based system)，不一樣的地方在於每一個特徵點進行霍夫投票(Hough voting)的複

雜度與對應組合的數量是互相獨立的；再者，其動態地增加可能之對應組合，以克服低召回率的問

題。 

 

對應組合擴增(correspondence enrichment) 

大部分的特徵點對應演算法著重於從預先選定的小子集合中找尋正確的對應，因此對應組合擴

增成為一個相當重要的課題。匹配成長(match-growing)的方法[16], [26]以外觀為基礎，利用已知的

對應關係擴增鄰近區域的像素(pixel)對應，但這類方法非常倚賴一開始建立對應關係的正確性。另

外一方面，[27]發展一個區域成長(region-growing)的演算法來區分正確與不正確的對應。[28]提出

一個漸進式的圖形匹配架構來擴增初始的對應點數目，然而在增加新的可能特徵點對應時，此方法

會偏向選取密度較高的特徵點，而且結果可能會因為兩張影像的特徵點分布不同而顯得雜亂。相反

的，我們的方法適用於由 BPLRs 指引的特徵束(feature bundles)，所以機率高的一致轉換會透過相

關的特徵點轉移。事實證明，訊息可以被更有效率地傳播，且由此產生的候選對應組合(candidate 

correspondences)會更加有針對性。 

二、 研究方法 

本論文中，我們主要在於發展一個新的特徵點對應演算法，使其可以利用正確特徵組合在轉換

空間中的分布一致性，提升特徵點比對之效能。以下分為兩部分進行說明，第一部分先定義我們要

處理的問題，第二部分再詳細介紹我們所提出的方法。 
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定義特徵點對應 

給定兩張影像 𝐼𝑃 和 𝐼𝑄，並個別提取一組特徵點 𝑉𝑃 = {𝑣𝑖
𝑃}𝑖=1

𝑁𝑃
 和 𝑉𝑄 = {𝑣𝑖

𝑄}
𝑖=1

𝑁𝑄

。特徵點 𝑣𝑖 ∈

𝑉𝑃 ∪ 𝑉𝑄 所在的區域和中心點分別以 𝑆𝑖 和 𝐱𝑖 表示。 𝑣𝑖 的外觀(appearance)用特徵向量 𝐮𝑖 描述，而

其方向 𝜃𝑖 是根據在梯度直方圖(gradient histogram)中的一個主要方向估算而得[29]。積空間 𝒞 =

𝑉𝑃 × 𝑉𝑄 代表所有可能的特徵點對應，而我們的目標則是要在 𝒞 中找到盡可能多的正確對應。 

 

轉換空間 

特徵點 𝑣𝑖 的區域形狀和位置可以用一個 3 × 3 的矩陣 𝑇(𝑣𝑖) 描述，其表示 𝑣𝑖 的一個對於正規

化修補(normalized patch)[29]的仿射變換(affine transform)： 

𝑇(𝑣𝑖) = [
𝐴(𝑣𝑖) x𝑖

𝟎⊤ 1
] ( 1 ) 

其中，𝐴(𝑣𝑖) 是一個 2 × 2 的非奇異矩陣(non-singular matrix)。 

給定一對特徵點 𝑣𝑖
𝑃 ∈ 𝑉𝑃 和 𝑣

𝑖′
𝑄 ∈ 𝑉𝑄，從 𝑣𝑖

𝑃 到 𝑣
𝑖′
𝑄 的相對變換(relative transformation) 𝐻𝑖𝑖′  可以

衍生為 

𝐻𝑖𝑖′ = 𝑇(𝑣
𝑖′
𝑄) ∗ 𝑇(𝑣𝑖

𝑃)−1 ( 2 ) 

在本論文中，我們以一個三件組(triplet) 𝑚𝑖𝑖′ = (𝑣𝑖
𝑃 , 𝑣

𝑖′
𝑄 , 𝐻𝑖𝑖′) 表示一個特徵點對應組合，即在

相對影像上的兩個特徵點與其相對變換。如同  𝐻𝑖𝑖′ 是一個六自由度仿射變換 (6-dof affine 

homography)，𝑚𝑖𝑖′  可以視為在六維轉換空間中的一點。 

 

轉換空間中的距離度量 

給定兩個對應組合 𝑚𝑖𝑖′ = (𝑣𝑖
𝑃 , 𝑣

𝑖′
𝑄 , 𝐻𝑖𝑖′) 和 𝑚𝑗𝑗′ = (𝑣𝑗

𝑃 , 𝑣
𝑗′
𝑄 , 𝐻𝑗𝑗′)，𝑚𝑗𝑗′  相對於 𝑚𝑖𝑖′  的投影誤差

(projection error)可以定義為 

𝑑𝑗𝑗′|𝑖𝑖′ = ‖x
𝑗′
𝑄 − 𝜌 (𝐻𝑖𝑖′ [

x𝑗
𝑃

1
]) ‖ ( 3 ) 

where 𝜌([𝑎 𝑏 𝑐]⊤) = [𝑎/𝑐 𝑏/𝑐]⊤ ( 4 ) 

它檢查 𝐻𝑖𝑖′ 是否將 x𝑗
𝑃 投影到 x

𝑗′
𝑄  周圍。 

對於一對對應組合 𝑚𝑖𝑖′ 和 𝑚𝑗𝑗′，如果它們有相似的對應轉換(corresponding homography)，代表

它們是相容的，因此我們採用重投影誤差(re-projection error)作為測量其相異程度的方式，即： 

𝑑(𝑚𝑖𝑖′ , 𝑚𝑗𝑗′) =
1

4
(𝑑𝑗𝑗′|𝑖𝑖′ + 𝑑𝑖𝑖′|𝑗𝑗′ + 𝑑𝑗′𝑗|𝑖′𝑖 + 𝑑𝑖′𝑖|𝑗′𝑗)  ( 5 ) 

需要注意的是，它是對稱的並且被用來計算在轉換空間中不同對應組合之間的距離。 
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[圖二] 迭代霍夫與反霍夫轉換之流程圖 

 

迭代霍夫與反霍夫轉換 

具有相容幾何組成(geometric configuration)的特徵點在匹配時是相互依存的。我們透過 BPLR

檢測器(detector) [11]偵測特徵依存度(feature dependence)，並將特徵點對應問題轉化為一密度測量

問題。本論文以迭代霍夫與反霍夫投票的方法來實現上述概念，前者藉由將對應組合投影至轉換空

間檢測一致的轉換；後者根據一致的轉換逐步增加可能的對應組合，整個方法的步驟如圖二所示。

以下，我們首先說明如何建構初始對應關係，接著再分別介紹用於特徵點對應的霍夫與反霍夫轉

換。 

 

初始候選特徵配對 

我們的方法從建構初始的候選特徵配對開始。對於每一特徵點 𝑣𝑖
𝑃 ∈ 𝐼𝑃，我們根據外觀的相似

程度，在 𝐼𝑄 中找尋 𝑟 個可能的配對{𝑣𝑖𝑘

𝑄 }
𝑘=1

𝑟
，並且限制這 𝑟 個配對不能有高度重疊。要達成這個目

的，可以將所有可能配對的相似度做分數排序後，依序把那些與其前面有強重疊的 (strong 

overlapping)選擇去除。具體而言，我們利用 SIFT 描述子估算兩個特徵點之間的相似度，即

 ‖u𝑖
𝑃 − u𝑖𝑘

𝑄 ‖ ，而其重疊程度則是由兩者區域的交集除以兩者區域的聯集估測而得，即 𝑆𝑖
𝑃 ∩ 𝑆𝑖𝑘

𝑄 /𝑆𝑖
𝑃 ∪

𝑆𝑖𝑘

𝑄  。{𝑣𝑖𝑘

𝑄 }
𝑘=1

𝑟
 與 𝑣𝑖

𝑃 關聯的初始對應集合為 

ℳ𝑖 = {𝑚𝑖𝑖𝑘
= (𝑣𝑖

𝑃, 𝑣𝑖𝑘

𝑄 , 𝐻𝑖𝑖𝑘
)}

𝑘=1

𝑟
 ( 6 ) 

其中，𝐻𝑖𝑖𝑘
 是從 𝑣𝑖

𝑃 到 𝑣𝑖𝑘

𝑄  的相對轉換。對 𝐼𝑃 中每一個特徵點重複上述步驟之後，以 

ℳ = ⋃ ℳ𝑖
𝑁𝑃

𝑖=1  ( 7 ) 

建構初始對應關係的集合。 

初始之集合 ℳ 的大小是|ℳ| = 𝑟 × 𝑁𝑃，其中包含許多錯誤的配對，因為在每一個 ℳ𝑖 裡面只

會存在一個正確的對應組合。在複雜的配對任務中，常常發生的情況是，在 𝒞 中正確的對應組合，

只有一小部分會被列入 ℳ 中。根據經驗，我們在所有的實驗中設定 𝑟 = 5，因為當 𝑟 大於 5 的時
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候，對應的正確率會急速下降。 

 

   
(a) 輸入影像 (b) 霍夫投票：207/222 (c) 反霍夫投票：337/369 

[圖三] 以我們的方法找到之特徵點對應。 (a)輸入影像 𝐼𝑃 和 𝐼𝑄，加上 𝐼𝑃 中所有的特徵點和一些

BPLRs (輪廓)。 (b)霍夫投票以及它跟 SIFT的比較。透過霍夫投票，在 ℳ 裡面 222個正確的對應

中辨認出 207個。白色線條表示兩個方法都有檢測到的正確對應，紅色與青色的線條則分別代表只

有霍夫投票和只有最近 SIFT搜尋法有找到的正確對應。 (c)反霍夫投票。它提供 147(= 369 − 222)

個正確的候選對應，並且再經過成功的霍夫投票之後，得到額外 130(= 337 − 207)個正確的對應(綠

色線條)。 

 

霍夫轉換於轉換驗證 

這個階段的目標是要檢測 ℳ 中正確的對應組合，而這個 ℳ 可以是初始的對應集合或是經過

下一階段擴增的對應集合。我們發現到，正確的對應會有一致的轉換，而那些不正確的對應則會有

它們各自不同的轉換，基於這個特性，在這裡採用霍夫投票進行轉換驗證，因為它可以處理具有高

比例不正確對應的情況，並透過密度測量來檢測正確的對應。具體來說，每一對應組合的相對轉換

都被視為在霍夫空間(Hough space)中的一點，且被認為是一個關於注意潛在轉換 (underlying 

homography of interest)的假設。 

儘管霍夫轉換有其穩健性，但它被開發在一個假設上，即假設空間是個獨立投票之總和，從而

忽視特徵點中的空間相依。正如[30]所指出，選擇適當的投票者(voter)是霍夫轉換中的關鍵，特別

是當投票者相互有關聯的時候。我們觀察到在同一物件中鄰近之特徵點對應會彼此相關，並透過可

以注意到物件邊界以及擷取物件局部形狀的 BPLR檢測器將相關的對應集合起來。事實證明，霍夫

投票的效能有顯著地提高。此外，在密度測量時只使用相關且小型的對應組合，而不是整個 ℳ，

如此一來便可加速投票過程。 

將上述過程公式化，以 ℬ = {𝑏ℓ} 代表在影像 𝐼𝑃 中偵測到的 BPLRs集合。對於每一特徵點 𝑣𝑖
𝑃 ∈

𝐼𝑃，我們用 𝜋(𝑣𝑖
𝑃) ⊆ ℬ 表示覆蓋 𝑣𝑖

𝑃 中心點的 BPLRs 集合。對於沒有被任何 BPLR 覆蓋到的 𝑣𝑖
𝑃，

即 𝜋(𝑣𝑖
𝑃) = ∅，我們就簡單地將其分配至最近的 BPLR，不過因為 BPLRs是密集取樣的，所以這樣

的情況並不常發生。接著我們將 𝑣𝑖
𝑃 相關的特徵點做分群，而分群的依據是藉由檢查它們是否共同

處於至少一個 BPLR中，即： 

𝐺(𝑣𝑖
𝑃) = {𝑣𝑗

𝑃|𝜋(𝑣𝑖
𝑃) ∩ 𝜋(𝑣𝑗

𝑃) ≠ ∅} ( 8 ) 
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我們假設成群機率高的特徵點在匹配時會有相似的轉換，因此在霍夫投票中，與 𝑣𝑖
𝑃 相關的對

應組合可以經由下列的式子被集結在一起： 

𝑅(𝑣𝑖
𝑃) = ⋃ ℳ𝑗𝑣𝑗

𝑃∈𝐺(𝑣𝑖
𝑃)  ( 9 ) 

根據公式ℳ𝑖 = {𝑚𝑖𝑖𝑘
= (𝑣𝑖

𝑃, 𝑣𝑖𝑘

𝑄 , 𝐻𝑖𝑖𝑘
)}

𝑘=1

𝑟
 ( 6 )，在 ℳ𝑖 中最多存在一個正確的對應，霍夫投票

以及投票者 𝑅(𝑣𝑖
𝑃) 就是用來選擇與特徵點 𝑣𝑖

𝑃 相關最合理的對應。具體來說，我們是採用 KDE 

(kernel density estimation)之技術來實現霍夫空間中的投票機制，即密度測量： 

𝑚𝑖𝑖′
∗ = arg max

𝑚𝑖𝑖′∈ℳ𝑖

1

|𝑅(𝑣𝑖
𝑃)|

∑ exp (−
𝑑(𝑚

𝑖𝑖′ ,𝑚)

𝜎
)𝑚∈𝑅(𝑣𝑖

𝑃)   ( 10 ) 

其中，𝜎 是一個正數，其值為現有對應中距離的平均。需要注意的是，正規化項目 1/|𝑅(𝑣𝑖
𝑃)| 並不

會影像公式𝑚𝑖𝑖′ ∗  = arg max
𝑚𝑖𝑖′∈ℳ𝑖

1

|𝑅(𝑣𝑖
𝑃)|

∑ exp (−
𝑑(𝑚

𝑖𝑖′ ,𝑚)

𝜎
)𝑚∈𝑅(𝑣𝑖

𝑃)   ( 10 )的結果，但是在特徵點

之間比較密度時，這個項目是必須存在的。 

選擇合理的對應組合的這個步驟會在影像 𝐼𝑃 中每一個特徵點上重複執行，最後產生 𝑁𝑃 個選

定的對應組合 ℳ∗ = {𝑚𝑖𝑖′
∗ }

𝑖=1

𝑁𝑃

。我們再根據公式𝑚𝑖𝑖′
∗ = arg max

𝑚𝑖𝑖′∈ℳ𝑖

1

|𝑅(𝑣𝑖
𝑃)|

∑ exp (−
𝑑(𝑚

𝑖𝑖′ ,𝑚)

𝜎
)𝑚∈𝑅(𝑣𝑖

𝑃)  

 ( 10 )，將它們的相關密度做排序，並留下順位在一個適當門檻之前的那些對應組合。圖三(b)

為此步驟之結果範例。 

 

反霍夫轉換於對應組合推薦 

在霍夫轉換辨認出正確的對應組合 ℳ∗ ⊆ ℳ，並且提升配對的正確率之後，反霍夫轉換的目

標則是要擴增 ℳ 以提高召回率。經 BPLRs做過區域分群的特徵點，有著一致的轉換，而且可以在

找合理的對應時互相協助。我們探討這個性質並開發反霍夫轉換，使成群的特徵點將它們的轉換傳

播給彼此，並透過探索這些傳播的轉換來提供每一特徵點一致的對應組合。 

對於每一特徵點 𝑣𝑖
𝑃 ∈ 𝐼𝑃，我們用公式𝐺(𝑣𝑖

𝑃) = {𝑣𝑗
𝑃|𝜋(𝑣𝑖

𝑃) ∩ 𝜋(𝑣𝑗
𝑃) ≠ ∅} ( 8 )的𝐺(𝑣𝑖

𝑃) 搜尋其

相關的特徵點，在這些特徵點中，每一特徵點都會提供一個關於 𝑣𝑖
𝑃 之轉換的假設，而這些假設會

被集結在 

ℳ̃𝑖 = {𝑚𝑗𝑗′
∗ |𝑣𝑗

𝑃 ∈ 𝐺(𝑣𝑖
𝑃)} ( 11 ) 

其中 𝑚𝑗𝑗′
∗  是 𝑣𝑗

𝑃 經過霍夫投票後所選擇的對應關係。在 ℳ̃𝑖 這個集合當中，可能會包含由錯誤的配

對造成的離群點，因此我們挑選大部分合理對應 �̃�𝑗𝑗′ ∈ ℳ̃𝑖 的轉換作為建議，其中 

�̃�𝑗𝑗′ = arg max
𝑚

𝑗𝑗′
∗ ∈ℳ̃𝑖

∑ exp (−
𝑑(𝑚

𝑗𝑗′
∗ ,𝑚)

𝜎
)𝑚∈ℳ̃𝑖

  ( 12 ) 
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假設，�̃�𝑗𝑗′ 相對的轉換是 𝐻𝑗𝑗′，而 𝑣𝑗
𝑃 透過 𝐻𝑗𝑗′  從 𝐼𝑃 投影到 𝐼𝑄 的區域用 𝑆 表示，那麼在 𝐼𝑄 中

配對的特徵點則是由下列方式決定： 

𝑣𝑘
𝑄 = arg max

𝑣𝑘
𝑄

∈𝑉𝑄

𝑆∩𝑆𝑘
𝑄

𝑆∪𝑆𝑘
𝑄 ( 13 ) 

接著，𝑚𝑖𝑘 = (𝑣𝑖
𝑃, 𝑣𝑘

𝑄, 𝐻𝑖𝑘) 會被建議成為可能的對應關係，即ℳ𝑖 ← ℳ𝑖 ∪ 𝑚𝑖𝑘，對於 𝐼𝑃 中每一特徵

點都會進行這個步驟，而最後在公式ℳ = ⋃ ℳ𝑖
𝑁𝑃

𝑖=1  ( 7 )得到的對應集合 ℳ 就會逐步擴增。反霍夫

轉換的範例展示於圖三(c)。 

霍夫轉換與反霍夫轉換的功能是相輔相成的，前者於擴增的候選對應中稠密檢測正確的對應；

後者由於有較好的檢測結果可以提供調和擴增(harmonic enrichment)。我們可以保證迭代投票這個

程序的收斂性，因為對應組合(𝒞)的總數，是有限且固定的，在每一次的迭代，候選對應(ℳ)的數

量會呈現嚴格遞增，再加上 ℳ 是 𝒞 的子集，所以迭代程序必定會收斂。從經驗上來看，整個過程

在經過幾次迭代之後會很快地收斂，在我們所有的實驗中通常是 2到 4次。在本節的最後，將我們

的方法總結在演算法 1。 

演算法 1 特徵點對應演算法 

1:  Input: Feature sets 𝑉𝑃 and 𝑉𝑄; Max iteration 𝑇 

2:  Output: Matched correspondences ℳ∗ 

ℳ𝑖𝑖=1𝑁𝑃 via ℳ𝑖=𝑚𝑖𝑖𝑘=𝑣𝑖𝑃, 𝑣𝑖𝑘𝑄, 𝐻𝑖𝑖𝑘𝑘=1𝑟 ( 6 ) 

4:  while 𝑡 < 𝑇 do 

5:      ℳ∗ ← ∅ 

6:      for all 𝑣𝑖
𝑃 ∈ 𝑉𝑃 do 

7:          Detect correspondence 𝑚𝑖𝑖′
∗ ∈ ℳ𝑖 via 𝑚𝑖𝑖′ ∗  =

arg max
𝑚𝑖𝑖′∈ℳ𝑖

1

|𝑅(𝑣𝑖
𝑃)|

∑ exp (−
𝑑(𝑚

𝑖𝑖′ ,𝑚)

𝜎
)𝑚∈𝑅(𝑣𝑖

𝑃)   ( 10 ); 

8:          ℳ∗ ← ℳ∗ ∪ 𝑚𝑖𝑖′
∗  ; 

9:      for all 𝑣𝑖
𝑃 ∈ 𝑉𝑃 do 

𝑣𝑘𝑄 via 𝑣𝑘𝑄=arg max𝑣𝑘𝑄∈𝑉𝑄𝑆∩𝑆𝑘𝑄𝑆∪𝑆𝑘𝑄 ( 13 ); 

11:          Construct 𝑚𝑖𝑘 = (𝑣𝑖
𝑃, 𝑣𝑘

𝑄, 𝐻𝑖𝑘) ; 

12:          ℳ𝑖 ← ℳ𝑖 ∪ 𝑚𝑖𝑘 ; 

13:  Sort elements in ℳ∗ with thresholding; 
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三、 結果與討論 

我們進行三組實驗來評估本論文提出之方法表現。第一組實驗，針對辨認多個共同物件方面，

我們的方法將與其他現有的技術做比較。第二組實驗，展示了我們的方法在逐步擴增候選對應的好

處。第三組實驗，表明我們的方法可以和不同的檢測器與描述子一起使用，並在光照有強烈變化的

影像上進行特徵點配對。 

 

與多個共同物件進行配對 

在這個實驗中使用的是 SNU 資料集[16]，其中包含 6 組影像對，影像中有數個共同物件、遮

蔽現象以及複雜的背景雜訊，且物件出現的大小、方向與位置都有所不同，這些都是在處理特徵點

對應時經常遭遇的挑戰。然而，它提供一個良好的測試平台，體現幾何驗證與對應推薦的重要性。 

我們參考[31]，認為如果預測區域與真實區域之交集範圍除以兩區域之聯集範圍大於 40%，則

代表這組對應是正確的。我們使用正確率與召回率評估特徵點對應之表現，其中正確率指的是在檢

測到的對應中是正確對應之比例，而召回率是指在所有正確對應中有被檢測到的對應所占之比例，

最後藉 precision-recall曲線來呈現每種方法之結果表現。 

 

 

 

 

[圖四] 在 SNU資料集中每一組測試影像上之不同方法的比較。 

 

將我們的方法 Hough voting and inverted Hough voting (HVIV)與其他現有的方法做比較，包含

基於描述子的方法：opponent SIFT (OSIFT) [32]；基於分群的方法：common visual pattern discovery 

(CVP) [20]、agglomerative correspondence clustering (ACC) [21]；基於圖形的方法：spectral matching 
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(SM) [18]、reweighted random walks (RRWM) [33]。此外，我們附加一個baseline，Hough voting (HV)，

這個 baseline只執行我們的方法中霍夫轉換的部分。為求有公平的比較，全部的方法都使用相同的

特徵點，每一點皆由 Hessian affine detector [29]檢測到，並用 opponent SIFT descriptor [32]來描述，

所有方法的初始對應集合則是根據 opponent SIFT的最近搜尋所選定。 

量化的結果彙整於圖四中。基於圖形匹配的方法，例如：SM 和 RRWM，因為容易受到離群

值的影響，所以表現並不穩定。在這個資料集中建構初始對應關係時，錯誤的對應常遠多於正確的

對應。Baseline OSIFT因為使用一元區域特徵點(unary local feature)，沒有足夠的能力處理雜亂的背

景以及複雜的物體變形與轉換，所以沒有好的表現。相反的，CVP、ACC、HV和 HVIV藉由探討

幾何的一致性來提高性能；其中，我們的 HVIV在大部分情況下的表現又遠優於 CVP、ACC和HV，

這是因為我們的方法將相關之特徵點分群用於對應驗證與推薦，它避免離群值的負面影響，解決過

去基於初始候選特徵配對的限制，並因此達到高正確率與高召回率。各個方法的一些特徵點對應結

果顯示於圖五，可以觀察到我們的方法找到更正確且密集的對應關係。 

 

 

[圖五] 各種方法在一些影像對上的特徵點對應結果。(a)~(c) Books；(d)~(f) Bulletins；(g)~(i) 

Toys。每張圖皆有標示所使用的方法以及其表現( ℳ 中，正確檢測到的對應/正確的候選對應)。 

 

對應組合逐步擴增 

在這個實驗中，要展示我們的方法在對應組合逐步擴增的好處，並與 baseline Hough voting (HV)、

progressive graph matching framework (PROG) [28]比較，其中 PROG是在擴增對應組合方面最好的

方法之一。 
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這裡我們採用由[28]收集的標竿資料集來做效能評估，其中包含 30 組影像對，每一成對影像

只包含一個物件。這個實驗使用的設定如同上述，包括使用相同的區域特徵檢測器、描述子及評估

標準。PROG為漸進式的圖形匹配提供一個通用機制，所以它可以跟任何一種基於圖形的方法一起

使用，在這裡採用 RRWM作為 PROG之圖形匹配的模組(module)，關於 PROG的參數 𝑘1 和 𝑘2 分

別設定為 10和 5。 

 

 
[圖六] 使用 RRWM+PROG、HV和我們的 HVIV得到之特徵點對應結果。RRWM+PROG和 HV幾

乎檢測到全部正確對應，然而我們的方法藉由逐步擴增對應組合進一步改善結果。 

 

使用相同的檢測器、描述子、匹配標準和初始對應關係，圖六顯示分別用 RRWM+PROG、HV

和 HVIV檢測到的正確對應。注意到，RRWM+PROG得到的結果和原始論文的有所不同，這可能

是因為對應結果容易受到採用的檢測器、描述子和匹配標準影響。 

可以觀察到，HVIV大幅增加真實候選配對的數量，而有更好的配對結果，這是因為在我們的

方法中，對應關係驗證與推薦兩步驟的目標函數皆在密度上導出，有其一致性，這兩個步驟相輔相

成，共同帶來更好的結果。除此之外，由 BPLRs集結成群的特徵點，在霍夫與反霍夫轉換過程中，

忠實地辨認相關的投票者(voter)，藉此將分散的投票者排除並提供高品質的建議。在相同的正確率

下，我們的方法在真實的對應關係(true correspondences)中，跟 HV比較，平均達到 54.0%的成長率，

而跟 PROG比較也有 44.4%的成長率。 

 

用其他特徵描述子的 plug-in 

我們的方法可以被視為一種幾何濾鏡(geometric filter)，它透過幾何檢查去除錯誤的對應組合，

然後藉由在相關的特徵點之間傳播一致的轉換來提高配對，我們可以將它應用在不同類型的特徵描

述子並提升效能。在這個實驗中，我們的方法與 LIOP 描述子[34]一起使用，在光照有強烈變化的

影像之間建立對應關係。 

我們在複雜的 illumination 資料集[34]上進行定量分析，它包含兩組影像對 Desktop 和
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Corridor。另外，也採用在 Oxford資料集中有曝光改變的 Leuven影像對。對於每一組影像對，

使用 Hessian-affine 檢測器定位特徵點位置，而初始候選配對則是利用具有光照不變性的 LIOP 來

建造。 

 

 
[圖七] Plug-in與 LIOP在三組影像對上之比較。 

 

將 HV和我們的 HVIV應用在 LIOP找到的對應組合上，成果以 precision-recall曲線的形式呈

現在圖七中。儘管 LIOP已具有在光照變化下的穩健性，但它的表現仍然可以透過確認轉換的一致

性以及擴增候選對應來增強。 

 

四、 結論 

在本論文中，我們提出一個簡單卻有效率的方法，迭代進行霍夫投票與反霍夫投票，以在複雜

的匹配任務中建立特徵點對應，並提高正確率和召回率。這個方法將特徵點對應轉化為一個密度測

量的問題，經由迭代最佳化，從擴增的候選對應中檢測出更多正確的對應組合，而在相關之特徵點

間傳播一致的轉換，逐步擴增合理的對應組合。此外，我們透過 BPLRs 將相互依存的特徵點集結

成群，這不僅提升準確率也加快整體速度。在三個資料集使用不同的描述子，對於提出的方法進行

綜合評估，從結果可以看到其實用性。未來，將會把我們的方法應用到處理共同切割、影像合成及

重建，因為高品質且密集的配對通常有利於實現這些應用。 
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