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一种基于学习的自动图像配准检验方法

李晓明 1,2 张继福 3

摘 要 图像配准是众多具体应用的共性核心技术, 如图像融合, 变化检测等. 然而, 当参考图像经过变换后, 如何自动地确

定变换后的图像是否与目标图像真正达到了配准仍然是目前文献中一个尚未很好解决的问题. 究其原因, 主要是很难找到一

种图像相似性的度量方法来有效地对配准后的图像进行评价. 不同于传统的方法, 本文提出了一种基于学习的相似性度量方

法, 即将图像配准的度量问题转化为模式分类问题, 由基于机器学习设计的分类器自动检验图像是否配准. 本文对 400 组图像

进行了配准检验, 实验结果显示了该方法的可行性和可靠性. 尽管本文方法的具体实现是针对基于 Fourier-Mellin变换的配准

算法, 但这种基于学习的图像配准检验思想同样可以应用到其他配准方法中.
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An Evaluation Method for Image Registration by Machine Learning

LI Xiao-Ming1,2 ZHANG Ji-Fu3

Abstract Image registration is a key step in many real applications, such as image fusion and change detection.

However, after transforming the reference image, it is usually difficult to assess whether the transformed image is indeed

registered with the target image. The underlying reason is that a suitable measure is unavailable currently in literature

to adequately evaluate the similarity of two images. In contrast to the traditional evaluation methods, in this paper, the

registration evaluation problem is converted into a classification problem through machine learning. Experiments based

on 400 pairs of images demonstrate the validity and reliability of our proposed method. Although the proposed method

is specifically designed for Fourier-Mellin transform based registration technique, its basic principles could also be applied

to other registration techniques.
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图像配准是计算机视觉及其相关应用领域中的

一个基本问题. 如何度量二幅图像是否真正配准, 即
如何合理度量配准变换后二幅图像之间的相似性,
是图像配准的一个核心问题, 直接关系到是否可以
进行图像的全自动配准. 关于图像的相似性度量, 经
典的方法是基于灰度的相关性度量[1]; 对于不同模
态的图像配准问题, 基于互信息的相似性度量[2] 成

为近几年的主流方法; Hausdorff距离常用于二值图
像的相似性度量[3] 等. 对图像配准而言, 上述这些
相似性度量方法的共同不足是仅仅考虑了图像间灰

度的相似性, 而没有考虑图像内容间的相似性, 特别
是图像几何要素之间的相似性. 而在实际应用中, 图
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像几何要素之间的相似性却是至关重要的. 事实上,
如何评价图像的相似性, 涉及到了人类的视觉感知
问题. 从目前人们对视觉感知模型的研究进展来看,
还很难给出一种合适的方式来定量描述视觉感知模

型, 这也是进行图像配准自动检验的难点. 不同于上
述这些直接对图像灰度进行相似性度量的方法, 本
文提出了一种基于机器学习的自动图像配准检验方

法. 该方法将配准检验问题转换为模式分类问题, 通
过机器学习的方法对图像是否配准做出决断. 尽管
这种方法的具体实现是针对基于 Fourier-Mellin变
换的配准算法的, 但这种基于学习的相似性度量思
想同样可以应用到其他配准方法中.

基于 Fourier-Mellin 变换的图像配准算法[4−5]

是一种经典的基于非特征的图像配准方法, 可以
对两幅近似满足相似变换的图像进行配准. 由于
Fourier-Mellin 配准算法在配准检验中存在一些问
题 (将在第 2 节详细论述), 一些常用的相似性度量
方法在这里不适用, 所以本文探讨研究了基于机器
学习和分类的配准检验方法. 具体地讲, 本文将图
像的配准度量问题转化为参数空间的模式分类问题,
通过机器学习的方法, 较好地解决了图像配准中的
自动检验问题.
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本文的组织结构如下: 第 1 节简单回顾了基于
Fourier-Mellin变换的基本配准算法; 该方法在配准
检验中存在的问题将在第 2 节进行深入的剖析; 第 3
节阐述了如何将检验图像的配准问题转化为模式分

类问题以及解决这个问题的总体思路; 第 4 节对分
类器的设计、不同类型特征数据的组织以及对应的

分类性能等进行了研究和比较; 最后是全文的结论.

1 基于 Fourier-Mellin 变换的两步相位相

关图像配准算法

1.1 傅里叶 (Fourier)变换位移理论

设 f2(x, y) 为 f1(x, y)在 x和 y 方向分别平移

x0 和 y0 后的图像, 即

f2(x, y) = f1(x− x0, y − y0) (1)

若 f1 和 f2 对应的傅里叶变换分别为 F1(u, v) 和
F2(u, v), 则它们之间有如下关系

F2(u, v) = F1(u, v)e−j(ux0+vy0) (2)

则 f1(x, y)和 f2(x, y)的互功率谱为

F1(u, v)F ∗
2 (u, v)

|F1(u, v)F ∗
2 (u, v)| = ej(ux0+vy0) (3)

其中 F ∗
2 表示 F2 的复共轭. 通过对式 (3) 进行傅里

叶逆变换, 在 (x, y)空间的 (x0, y0)处将形成一个脉
冲函数. 在具体应用中, 由于两幅图像间只有部分
重叠及其他噪声和误差, 实际的情况是, 在 (x0, y0)
处有一个突出的峰值, 而其他位置近似为 0. 当然,
如果两幅图像之间不满足平移变换关系, 那么式 (3)
傅里叶逆变换后的函数没有明显的峰值, 且呈现出
不规则分布. 式 (3) 还表明, 互功率谱的相位等价于
图像间的相位差, 故该方法也称作相位相关法.

1.2 基于 Fourier-Mellin变换的两步相位相关图
像配准基本算法

考虑被配准的两幅图像 s(x, y)和 r(x, y), 其中
s(x, y) 是 r(x, y) 经过平移、旋转和一致尺度缩放
(即两个方向的尺度变换因子相等) 变换后的图像,
即

s(x, y) = r[(σ(x cos α + y sinα)− x0,

σ(−x sinα + y cos α)− y0] (4)

那么 s(x, y)和 r(x, y)对应的傅里叶变换 S(u, v)和
R(u, v)之间满足

|S(u, v)| = σ−2|R[σ−1(u cos α + v sin α),

σ−1(−u sinα + v cos α)]| (5)

其中 | · |表示频谱幅度. 从式 (5) 可看出, 旋转角度
α和缩放因子 σ 可以与平移量 x0 和 y0 进行分离计

算. 频谱幅度仅与旋转角度 α和缩放因子 σ有关, 而
与平移量 (x0, y0)无关, 因此, 相似变换参数可分两
步分别求出, 第一步通过图像幅度谱求出旋转角度
α和缩放因子 σ. 第二步求出平移参数 x0 和 y0.
1.2.1 第一步: 用相位相关法求旋转角度 α和缩放

因子 σ

定义

rp1(θ, log ρ) = rp(θ, ρ) (6)

sp1(θ, log ρ) = sp(θ, ρ) (7)

其中 rp和 sp分别是图像 r和 s在极坐标系 (θ, ρ)中
的幅度谱. 那么很容易得出

sp1(θ, log ρ) = rp1(θ − α, log ρ− log σ) (8)

或者

sp1(θ, λ) = rp1(θ − α, λ− κ) (9)

其中 λ = log ρ, κ = log σ.
可以看出, 通过上述变换, 式 (9) 变换为与式

(1) 相同的形式, 这样就可以在对数 -极 (Log-polar)
空间对 sp1 和 rp1 依次根据式 (2) 和 (3) 进行计算,
然后, 对式 (3) 进行傅里叶逆变换求得相关值的分
布, 根据其对应的峰值位置即可求得 α和 κ. 本文称
这一步求得的相关值为相关值 I, 其最大相关值称为
峰值 I.
如果对数的底取为 e, 那么

σ = eκ (10)

这样就求出了旋转角度 α 和比例因子 σ .
1.2.2 第二步: 用相位相关法求平移参数 x0 和 y0

根据第一步求出的 α和 σ对图像 s(x, y)进行反
变换得到图像 s1(x, y), 通过在图像空间对 s1(x, y)
和 r(x, y)依次计算式 (2) 和式 (3), 然后对式 (3) 进
行傅里叶逆变换求得相关值的分布, 根据其对应的
峰值位置即可求得两个方向的平移参数 x0和 y0. 本
文称这一步求得的相关值为相关值 II, 其最大相关
值称为峰值 II.
式 (9) 称为 Fourier-Mellin变换, 更详细的内容

可参见文献 [4−5].

2 基于 Fourier-Mellin 变换的图像配准算

法的性能分析

2.1 第一步相位相关法分析

从第 1. 2 节中的式 (4) 和式 (5) 可以看出, 该算
法有一个基本前提, 即一幅图像旋转一定角度后的
傅里叶变换频谱等价于未经旋转的图像的傅里叶变
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换频谱旋转相同的角度. Stone 等[6] 对由于图像旋

转产生的频谱混叠所引起的图像配准噪声进行了详

细分析, 并且推导出, 虽然对无限长连续图像而言,
这个假设是正确的, 但是对于有限长离散图像数据
而言, 这个基本前提是不正确的. 其主要原因是由于
依赖于旋转的频谱混叠 (即对不同的旋转角度其频
谱混叠程度是不同的) 引起的 artifacts和旋转变换
中插值误差产生的 artifacts造成的. Stone 等人得
出的结论是: 1) 第一步相位相关法求得的峰值 I 并
不能可靠地对应正确的旋转角度位置; 2) 应用相位
相关法求得的峰值 I 大大小于理论值 1.0, 一般来说
降到了 0.03 以下. 文献 [5−7] 等都针对这种由于旋
转引起的问题进行了详细研究, 并采取了一些诸如
加窗和滤波等措施来提高峰值、减少频谱混叠、增

加鲁棒性, 但仍然未能从根本上解决这个问题.
需要说明的是, 在文献 [5−7] 中, 主要研究在两

幅图像内容完全相同时, 由于图像旋转带来的图像
配准问题. 然而, 在一般的应用中, 被匹配的两幅图
像之间仅有部分重叠, 同时还可能存在平移和尺度
缩放等变形, 还有其他多种噪声. 对这类情况, 无法
象文献 [6] 中那样给出解析分析结果, 亦即目前理论
上还不能定量地推导出这些因素造成的影响.
实验发现, 根据峰值 I 的绝对大小也无法判断

匹配结果的正确与否. 文献 [4] 中提到, 一般情况下,
峰值 I 小于 0.03 时结果就不可靠了, 但实验发现,
即使峰值 I 大于 0.1, 结果也未必可靠, 而两幅图像
真正匹配时, 峰值 I 小于 0.03 的情况在噪声较大的
情况下是很常见的. 因此可以认为, 这个取值 0.03
是和具体应用有关的. 在文献 [5] 中, 对该算法的性
能定义了 3 种量化评价指标, 即输出信噪比、峰值的
尖锐性和 PD (Percent discrimination), 但都不适
宜作为确定配准与否的判断标准. 实验还发现, 根据
相关值 I 的位置分布来进行配准检验也是没有规律
可循的.

2.2 第二步相位相关法分析

将第 1. 1 节中介绍的傅里叶变换位移理论应用
于两幅图像之间仅有平移变换的配准问题, 当两幅
图像之间的平移量是像素的整数倍时, 该方法是一
种精确的配准方法. 虽然也存在频谱混叠的问题, 但
不同于具有旋转的情况, 因为这时对于被配准的两
幅图像而言其影响是相同的[6].
在基于 Fourier-Mellin变换的图像配准应用中,

具体情况和傅里叶变换位移理论的假设有所不同,
这主要体现在: 1) 图像本身是离散取样的, 图像间
的平移量可能对应于非整数倍的像素值; 2) 一般来
说, 被配准的两幅图像并不严格满足相似变换关系;

3) 两幅图像之间多数情况下只有部分重叠; 4) 在基
于 Fourier-Mellin 变换的图像配准基本算法中, 第
一步运算过程中的 Log-polar坐标变换和第二步运
算过程的图像反变换, 都存在插值误差; 5) 由于变
换参数都是离散取值, 所以第一步求得的旋转角度
和尺度缩放系数是有误差的, 而且将直接影响第二
步的运算; 6) 一些其他的诸如背景噪声等原因也会
引入误差.

通过理论分析和大量的实验发现, 在第二步的
相位相关计算中, 由于上述多种噪声的存在, 对相关
值 II 的大小和相关位置的分布造成了不同程度的影
响, 但总的来说, 相关值 II 呈现出如下三类分布形
式.

1) 单峰分布
在理想情况下, 即在没有任何误差的情况下, 在

正确的匹配位置处的相关值最大, 且等于 1, 而其他
位置的相关值为 0, 是标准的脉冲函数; 在具有较小
误差的情况下, 仍具有明显的单峰值, 即峰值 II 明
显大于其他位置的相关值.

2) 无规律分布
和单峰分布的情况正相反, 相关值 II 在每点的

数值都很小, 且呈现无规律的分布.
3) 局部凸峰分布

考虑到上述各种噪声的影响, 被配准的两幅图
像之间的相关值Ⅱ还常常会呈现出另一种分布, 这
种分布既不是明显的单峰值结构, 也不是毫无规律
的分布. 表现出来的形式是, 相关值 II 中前几个依
次最大的相关值相差不大, 且其对应的相关位置全
部或大部分都集中分布于最大相关位置的较小邻域

(并非一定是以最大相关位置为中心的对称分布), 形
成一个局部 “凸峰”. 更具体地, 相关值 II 的这种凸
峰分布还可以进一步细化为以下三种形式:

a)前几个最大相关值相对较大,但数量较少, 通
常只有 2、3 个.

b) 前几个最大相关值数值较小 (甚至和噪声数
据相差不多), 但数量较多, 通常可达到 4 个到 10 个
以上.

c) 有时, 前几个最大相关值对应的相关位置中
会有个别位置偏离这个集中的凸峰区域, 但这些位
置往往是孤立的, 不会形成相对集中的区域, 这通常
是由随机因素造成的.

上述三种分布情况可以解释为: 在较为理想的
情况下, 相关能量主要集中在某一点, 且数值较大;
随着误差的增大, 主要的相关能量分散在一个较小
的区域, 而且数值越大, 分布范围越窄, 数值越小, 分
布范围越宽; 当两幅图像本身就不配, 或者误差大到
无法判断是否配准时, 相关能量呈现出无规律的分
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布, 且每点的相关值都很小.

3 问题的提出及总体构想

我们所关心的问题是, 如何判定 Fourier-Mellin
配准算法计算出来的匹配参数的正确性, 换句话说,
如何根据这些参数自动判断两幅图像之间的配准情

况.
根据第 2 节的分析, 本文的第一个想法是: 不依

赖于相关值 I 的大小和分布, 而主要依靠相关值Ⅱ
的大小和分布来判断匹配参数的正确性.

从第 2. 2 节的分析可以看出, 尽管相关值 II 的
大小和分布具有一定的规律, 但要定量和准确地
描述这些规律却比较困难, 尤其是凸峰分布的多样
化, 使问题描述变得十分复杂. 然而, 基于 Fourier-
Mellin变换的图像配准方法能够成立的前提是对应
于正确配准的参数在对应的参数空间可以聚类, 因
此, 就有可能通过机器学习的方法, 采用分类技术来
对配准结果做出判定.
这个思路构成了本文的第二个想法: 将相关值

II 的大小和分布看作一个向量样本, 输入到已经学
习好的分类器, 由分类器自动分为配准和不配准两
种情况, 这样, 就将图像的匹配度量问题转化成了参
数空间的模式分类问题.
向量样本可以这样理解: 相关值 II 是对应每个

相关位置的函数, 为了便于理解, 可将这个函数通
过一幅假想的图像来描述, 在图像中每个象素的位
置对应于相应的相关位置, 象素点的灰度值由对应
该位置的相关值Ⅱ代替, 该位置的相关值大, 类似于
普通图像中该点的灰度值高, 同样, 该位置的相关值
小, 类似于该点的灰度值低, 这样就可以将相关值Ⅱ
的大小和分布看作一幅 “相位相关图”, 提取每幅相
位相关图的特征数据就构成了一个向量样本.

归纳起来, 本文的总体思路可用图 1 进行表述.
在本文中, 由于相关值Ⅱ的大小和分布特征主

要体现在最大相关位置周围较小的邻域内, 所以仅
取 “相位相关图” 中最大相关位置周围的一个 “子图
像” 就足够了. 本文中后面的分类器设计和实验仅
取以最大相关位置为中心的 5 × 5大小的子区域作

为研究对象.

4 基于学习的自动图像配准检验方法

4.1 分类器设计和分类决策

从图 1 可以看出, 图像配准的检验问题转化成
了一个典型的模式分类问题. 本文采用有监督的学
习方法来设计分类器: 首先用一定数量的已知样本
(训练集) 进行分类器训练, 然后用训练好的分类器
对被识别的样本进行分类决策.
由于支持向量机 (SVM) 具有较好的泛化能力,

本文采用支持向量机作为分类器模型[8−9], 其中使
用的核函数为高斯函数, 定义为

k(x1, x2) = exp
(
−|x− xi|2

σ2

)
, 取σ2 = 0.1

相应的分类器决策函数为

f(x) = sgn

(
n∑

i=1

α∗i yik(x, xi) + b∗
)

(11)

通过机器学习的方法确定了上述判别函数中的

n个支持向量和其他参数 α∗i 和 b∗后, 也就完成了分
类器的设计. 当任一新来的样本数据输入上述分类
器后, 符号函数 f(x)的两种不同取值, 分别代表了
图像匹配和不匹配的情况.

4.2 原始数据的获取

这部分内容对应于图 1 中的模块 1. 手持数码
相机, 旋转不同的角度、调节不同的焦距, 选取了 5
种不同的场景类型 (如下页图 2 所示), 每种场景拍
摄了 80 对图片, 共计 400 对, 拍摄时使这些图像有
的近似满足相似变换关系, 有的则专门不满足这种
关系, 分别用于图像配准和不配准的数据.
应用基于 Fourier-Mellin变换的基本配准算法

计算图像间的匹配参数, 然后采用图像拼接技术来
主观判断两幅图像是否匹配. 这样, 把每次的实验结
果全部记录下来, 作为原始数据库. 数据库中的每个
记录格式为:

图 1 自动图像配准检验方法流程图

Fig. 1 Flowchart of automatic evaluation method for image registration
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图 2 用于机器学习的不同图像类型

Fig. 2 Some samples used for machine learning

图 3 不同的特征数据构造方式

Fig. 3 Construction forms for various characteristic data

Recordi = {BaseInfoi, Corri, Sorti}
i = 1, 2, · · · , 400

其中, BaseInfoi、Corri、Sorti 是对应每个记录的

数组. BaseInfo 中记录一些基本信息, 如图像名
称、图像大小、是否配准等; Corr 是个 5 × 5数组,
记录以最大相关位置为中心的 5 × 5邻域内每个位
置的相关值大小 (每个记录 Corri 对应一幅相位相

关图); Sort也是个 5 × 5数组, 记录 Corr 数组中

对应位置的相关值在图像所有相关值中按从大到小

的排列序号.
我们得到的 400 对样本数据中, 共有 256 对匹

配数据, 144 对不匹配数据. 其中各取一半组成训练
集和测试集.

4.3 不同类型特征数据的分类效果比较

特征数据选取的好坏, 对模式分类系统的性能
有重要的影响. 为了比较不同类型的特征数据的分
类性能, 我们对原始的相关值数据、归一化后的相关
值数据、不考虑相关值大小仅考虑位置分布构成的

数据, 以及是否采用主分量分析 (PCA)先作预处理
等不同的组合共构造了 16 种不同的特征数据, 如图
3 所示, 各种特征数据的分类性能比较见表 1 (见下
页).

下面给出图 3 中一些术语和符号的解释:
1) 对应于每个记录 Corri, 归一化的相关值定

义为

NormCorr(m,n) =
|Corr(m,n)|

|max(Corr(m,n))|

其中, Corr(m,n)代表 5×5邻域中位于位置 (m,n)
处的相关值, | · |代表相关值的模, max(·)代表该记
录中的最大相关值.

2) 符号 “a∗”: 数据按先行后列依次排列为 25
维.

3) 符号 “b∗”: 数据按先行后列依次排列为 25
维, 如果这些数据是前 n个最大数之一, 那么相应的
数据保留, 否则置 0.

4) 符号 “c∗”: 取图像所有相关值中的前 n个最

大数按从大到小顺序组成 n维特征数据, 如果这些
相关值对应的位置位于 5 × 5 邻域, 则保留这些数
据, 否则, 对应的分量置 0.

5) 符号 “d∗”: 不考虑相关值大小而仅考虑前 n

个最大值的分布位置构造的数据. 取相关图中前 n

个最大数据组成 n维特征数据, 如果这些相关值对
应的位置位于 5× 5邻域, 那么对应分量置 1, 否则,
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表 1 不同特征数据的机器分类效果比较

Table 1 Comparison of classification results for different types of characteristic data

SVM 学习结果

特征数据类型 数据维数 支持向量个数 训练集正确率 (%) 测试集正确率 (%) 效果评价

1 25 141 65 64 差

2 4 18 99.5 100 较好

3 25 116 73 67.5 差

4 19 87 85.5 68.5 差

5 25 141 65 64 差

6 4 19 99.5 100 较好

7 25 141 65 65 差

8 12 29 95 95 中

9 6 17 100 100 好

10 2 13 100 100 好

11 6 21 97 96.5 中

12 4 24 98 95 中

13 6 10 97 97 中

14 6 29 98.5 97 中

15 6 10 98 99.5 中

16 3 28 99.5 100 较好

对应的分量置 0.
6) 符号 “e∗”: 基本同情况 5), 不同的是将记录

在 Corr中对应于单峰分布的数据剔除 (这时数据库
中还剩 378 个记录) 后的数据作为基本数据.

7) “PCA”: 主成分分析. 按前几个最大特征值
之和占所有特征值之和 95% 的原则, 保留这些特征
值对应的特征向量, 然后将数据投影到这些特征向
量空间, 特征数据维数也相应地被减少.

8) 最后需要说明的是, 上述 3)∼ 6) 中提到的关
于 “n 个” 的问题. 我们曾对 n = 3, 4, 6, 8, 10 时的
情况进行了比较, 结果没有太大的影响, 故在这里不
单独列出.
即使对于宽峰分布来说, 组成宽峰的数据一般

也仅 10 个左右, 而其他数据大都是噪声数据, 这里
取前 n个数据而忽略其他数据主要是为了尽量避免

噪声数据的影响.

4.4 讨论

表 1 中不同种类特征数据的学习和分类的效果
比较给出了很多有益的启示和结论.

1) 总体上看, 将相关值归一化后的学习效果不
好. 如表中 3、4、7、8、11、12, 和归一化前的数据比
较, 结论显而易见. 这就是说, 相关值的绝对大小仍
然是数据的很重要的特征, 因此采用归一化数据是
不可取的.

2) 总体上看, 将原始数据通过主分量分析
(PCA) 后, 其结果好于原始数据. 表 1 中, 两两
依次组成的 8 组数据中, 其中偶数号对应于 PCA后
的结果.

3) 从表 1 中的 1 和 5 可看出, 对最大相关位置
5× 5邻域内的相关值直接按行列顺序排成 25 维的
特征数据效果不好, 但是经过 PCA预处理后, 如 2
和 6, 效果接近最好. 2 和 6 的区别在于是否保留邻
域内的噪声数据, 结果发现两者的区别不大. 这主要
是由于无规律的噪声数据相比前几个最大相关值来

说比较小, 因此起主导作用的仍然是前几个最大的
相关值.

4) 观察表 1 中的 13 和 14, 这里忽略了相关值
的绝对大小, 仅考虑前 6 个最大相关值对应的位置,
同时考虑了凸峰分布中出现个别位置偏离集中区域

的情况, 效果还是不错的, 但仍有一定的错误率. 这
种错误判断主要是由于峰值分布的差异造成的. 如
单峰分布时, 前 6 个最大相关位置中可能只有一个
最大相关位置落入这个 5× 5区域内, 而对不同宽度
的凸峰分布来说, 可能会有 2∼ 6 个最大相关位置位
于 5× 5区域内.

5) 表 1 中的 15 和 16 是剔除单峰分布的数据
后的结果. 可以看出, 结果有所改善, 仍然存在的错
误识别源自于不同凸峰分布之间的差异. 同时也说
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明, 仅利用峰值的位置来判断, 要想绝对避免判断误
差是很困难的.

6) 最好的结果是表 1 中的 9 和 10, 这里既考虑
了峰值的大小, 也考虑了出现个别位置偏离集中区
域的情况, 100% 的正确率也说明了这种特征数据
的构成方式具有鲁棒性. 当然, 在我们的实验中, 没
有发现误分类的情况, 但这并不是说在任何情况下
均不会出现误分, 这里仅仅说明这种方法有很高的
可信度.

7) 在实验中, 我们还对 SVM 学习中的不同核
函数, 如线性函数、多项式函数和 S 函数进行了简
单的比较, 结果发现本文采用的高斯核函数效果较
好, 而且对核函数中的参数并不很敏感.

5 结论

由于基于 Fourier-Mellin变换的图像配准算法
中第一步相位相关计算出来的参数的不确定性, 再
加上各种噪声的影响, 使得第二步相位相关计算出
来的相关值的大小和分布情况变得十分复杂. 针对
这个问题, 本文将图像的配准度量问题转化为参数
空间的模式分类问题, 研究探讨了一种基于机器学
习的自动图像配准检验方法, 较好地解决了图像配
准中的自动检验问题.
文中还对 400 组样本的匹配参数, 采用不同类

型的特征数据进行了分类性能比较和讨论. 实验发
现, 在分类时, 样本数据不应该归一化, 同时, 用
PCA 进行预处理可以有效提高检验精度.
尽管这种相似性度量方法的具体实现是针对基

于 Fourier-Mellin 变换的配准算法的, 但我们认为
这种基于学习的相似性度量思想同样可以应用到其

他一些方法中.
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