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基于卷积神经网络的鞋型识别方法
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摘要　“监控＋鞋印”是目前公安机关刑事侦查的重要技战法,其基本原理是依据犯罪现场鞋印推断嫌疑人所穿鞋

型,然后到周边监控视频中检索嫌疑鞋型.针对“监控＋鞋印”技战法自动化程度低下的问题,提出一种基于卷积

神经网络的鞋型识别方法,实现对嫌疑鞋型的自动识别.根据鞋型识别独有特点,在DeepID的基础上设计卷积神

经网络框架,并构建鞋型样本数据库(５０双鞋型样本,共计１６０２３１幅图像).运用Caffe框架结合不同网络模型对

鞋型图像数据进行训练和测试,实验设计的初始网络结构由两层卷积、两层池化、两层全连接组成.实验比对了不

同的第一层全连接层输出元素数目对网络性能与训练效率的影响,又在不改变输出特征图大小的情况下比对了不

同网络深度的实验结果,在优化模型的基础上引用重叠池化得到实验最优网络模型.实验结果表明,卷积神经网

络对于鞋型有很好的识别效果,识别精度值最高达９６．０６％,为鞋型识别提供了一种新的途径.
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Abstract　CriminalinvestigationisoftenconductedbasedonthesurveillancevideofootageandcrimeＧsceneshoeprint
identification敭Thebasicprincipleofthismethodistoinferthetypeofshoewornbythesuspectbasedonthe
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solvetheproblemoflowautomationassociatedwiththiscriminalinvestigationmethod anewshoetyperecognition
methodusingaconvolutionalneuralnetwork hasbeen proposedinthisstudy敭Accordingtotheunique
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１　引　　言

随着视频监控技术的广泛应用,融合现场静态

足迹及周围动态监控视频资料对犯罪嫌疑人进行追

踪溯源的方法,为足迹检验的发展创造了新的契机.
现有全国公安机关鞋样本查询系统可根据现场足迹

得出鞋型图像,侦查人员在侦办案件工作中根据分

析得出的鞋型图像在监控视频中查找犯罪嫌疑人.
视频监控领域的不断建设与完善也使这一视频侦查

技术得以发展成熟,使其在案件侦破中的作用日益

显著.２０１５年１月,广东云浮市公安局就根据“耐
克”、“鸿星尔克”等品牌鞋型确定了作案人数,结合

案发时空节点迅速缩小侦查范围,关联外围视频监

控资料,锁定了技术开锁入室盗窃案的流窜盗窃犯

罪团伙并将其成功抓捕[１].２０１６年１２月,内蒙古

呼和浩特市公安局在一起超市杀人案中利用与现场

数枚血鞋印花纹一致的嫌疑鞋型进行视频侦查模拟

实验,通过特征标示、拼接对比、重合比较等方法将

可疑鞋图像作清晰化处理,利用特征评价对比分析

处理后的图像与模拟鞋图像,分析结果表明两者种

类特征相同,无本质性差异,由此可确定嫌疑鞋型为

现场血鞋印同种鞋型.根据这种鞋型在视频监控中

排查确认重点嫌疑人,进行轨迹追踪,为调整侦查重

心提供了重要依据[２].通过视频监控中获取的鞋型

轮廓、品牌、花纹等鞋的排它属性特征可为侦破案件

确定筛查范围,鞋的信息容量越丰富,视频侦查工作

将愈发快捷高效.但目前查找锁定视频中的鞋型以

及犯罪嫌疑人这一过程仍主要依靠公安技术人员人

工进行,侦查效率低下,易错过侦查抓捕工作的最佳

时机.因此,亟需一种以依据犯罪现场足迹得到的

鞋型图像为基础,对犯罪现场周围不同场景监控视

频中的鞋型图像进行自动匹配识别的方法,以提高

鞋型分析自动化程度,为追踪锁定犯罪嫌疑人提供

快速、有效的信息.
本文提出一种基于卷积神经网络对监控视频中

的鞋型图像进行快速自动识别的方法.在案发时间

段内,将犯罪现场周围视频中出现的行人进行检测

并分割,进而对鞋型进行切割,建立临时数据库,然
后将犯罪现场推断出的鞋型样本输入数据库进行分

类识别,得到与样本相似的鞋型,进而查找到穿有目

标鞋型的犯罪嫌疑人图像信息.由于特定时间段出

现相似鞋型的概率不高,即使同时得到多双相似鞋

型,也可协助公安技术人员根据鞋印推断犯罪嫌疑

人的身高、体态等.在视频中自动检索人身并分割

的算法已相对成熟[３Ｇ４],故对鞋型进行切割也是可行

的.本文将研究重点放在建立临时数据库后的分类

识别算法.首先设立犯罪现场周围监控视频,在监

控视频中采集实验数据,并对数据进行格式转换、分
帧、鞋型区域切割及归一化处理,构建实验数据库,
其中包含５０类鞋型共计１６０２３１张数据图像;基于

Caffe框架设计网络结构,搭建适配的网络模型,分
析第一层全连接层输出元素数、网络深度对网络性

能的影响,引用重叠池化对网络模型进行优化,通过

调试网络参数等方法提高网络识别率与稳健性,得
到准确、高效的鞋型识别网络,完善适用于鞋型识别

的网络模型与方法.

２　相关研究工作

继监控普及后,融合足迹与犯罪现场周围监控

视频对犯罪嫌疑人进行追踪溯源才逐渐开始被研

究.袁楚平等[１]首次将犯罪现场提取的足迹输入全

国公安机关鞋样本查询系统,通过比对查出鞋型图

像,并在周围视频中搜寻嫌疑鞋型进而找到犯罪嫌

疑人,结合后续的侦查工作打破侦查僵局,为破案提

供重要线索.但文中对犯罪现场周围视频中鞋型采

用人工识别的传统技术方法,非常耗费警力资源,且
侦查效率低下,易错过侦查抓捕工作最佳时机.许

磊等[２]对视频监控中可疑鞋图像与模拟实验视频中

模拟鞋图像进行比对分析,发现可疑鞋图像与模拟

鞋图像的特征基本相符,缩小了侦查范围.文中应

用人工寻找特征、人工比对的方法,工作量较大,耗
时费力,且易受主观因素影响,误差较大.鞋型外观

形态的识别关键在于特征的提取与比对,只要对鞋

型图像实现自动特征提取与智能决策即可实现该问

题的自动化识别.自动化识别需要利用图像识别技

术,即通过对图像的处理分析来识别不同模式目标

或对象(如人脸、虹膜、花卉植物、遥感图像等).近

年来,图像识别技术不断发展,已经广泛应用于各个

领域,其中人脸识别[５Ｇ７]、步态识别[８Ｇ９]等技术已相对

成熟.
图像识别技术起源于２０世纪５０年代,最早应

用于办公自动化任务中的字符识别,主要针对二维

图像进行分析识别.２０世纪６０年代,Roberts[１０]从

数字图像中提取三维特征,开创了理解三维场景的

图像识别研究.而后的几十年中,前期图像识别技

术所采用的高斯混合模型、k均值聚类、支持向量机

等浅层结构,可以解决医学、工业、交通、安防等各个

领域的一些简单问题,但是难以解决复杂的真实环
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境问题.后来随着深度神经网络的出现,特别是自

２０１１年以来随着计算机计算能力的显著增强,各种

算法的应用效果良好,出现了一大批基于神经网络

的图像识别方法.自 Krizhevsky等[１１]在ILSVRC
竞赛上提出卷积神经网络结构(AlexNet)后,卷积

神经网络在图像分类和识别领域得到了广泛应用.
卷积神经网络具有相对简单的网络拓扑结构,可直

接处理图像二维矩阵,同时进行特征提取和模式分

类,其利用权值共享,缩短了运行时间,适合不同领

域的多分类任务[１２].２０１５年,牛津大学计算机视觉

组和DeepMind公司共同研发了一种深度卷积网络

VGGNet[１３].VGGNet相对于 AlexNet网络深度

更深,有１６层和１９层两种结构.２０１４时,VGGNet
网络在加深的同时减少了参数量,多个非线性操作

使得 网 络 判 别 性 更 好.同 年,香 港 中 文 大 学 的

DeepID项目[１４]及Facebook的DeepFace项目[１５]利

用卷积神经网络结构,在LFW 数据库上的人脸识

别正确率分别达９７．４５％和９７．３５％,只略低于人类

视觉 识 别 正 确 率 (９７．５％)[１６].He等[１７]提 出 的

ResNet取得了２０１５年度的ILSVRC比赛冠军,

ResNet的核心是学习映射的残差,故为残差网络.
相比于１９层的VGGNet,ResNet的网络深度加深

了７倍,解决了随着网络加深到一定程度后的识别

精度下降问题.
鉴于卷积神经网络的良好应用结果,本文将卷

积神经网络引入鞋型分析之中,不仅可以避免人工

选择确定鞋型特征的主观因素影响,同时自动化识

别匹配速度的大幅提升,可有效提高侦查工作效率,
避免人工查找的误差,匹配结果可快速应用到下一

阶段的侦查工作中.

３　卷积神经网络

卷积神经网络通常由卷积层、池化层、全连接

层、输出层等构成,卷积层常与池化层相互交替

使用.
每个卷积层会有多个卷积核,于是,数据经过卷

积层会形成多个特征图,每个特征图由众多神经元

组成,每个神经元与特征图的输入局部连接,通过对

输入进行加权求和再加上偏置值得到输出.假设输

出特征图为ai,则ai 的输出过程可以表示为[１８]

ai＝σ(ai－１∗Wi＋bi), (１)
式中:i代表层数;ai－１为第i－１层的输出(上一层

的输出作为下一层的输入);“∗”代表将上一层的输

出与卷积核第i层的权重Wi 进行卷积操作;bi 代

表第i层的偏置;σ 为非线性激活函数,本文采用

ReLU函数.
池化层常用的有最大池化和平均池化,主要作

用是对数据进行降维,在降低计算量的同时增加了

模型的泛化能力,加强了算法的稳健性.池化层一

般设置在卷积层后,卷积层输出的特征图作为池化

层的输入.经过池化操作后,输出的特征图数量不

发生改变[１９],特征图大小变化公式为

Output＝
input－kernel_size

stride ＋１, (２)

式中:Output为池化后输出特征图大小;input为池化层

输入特征图大小;kernel_size为池化滑动窗口的大小;

stride为滑动步长.
经过多层卷积和池化之后,连接一个或多个全

连接层.全连接层的作用是将卷积与池化操作后的

输出整合为一维数组,对提取的特征进行分类,得到

基于数据输入的概率分布P,即

P(j)＝P[L＝lj|a;(w,b)], (３)
式中:L 表示损失函数;lj 表示第j 个标签类别;w
表示权重大小;b 表示偏置项值.卷积神经网络训

练的最优模型是使损失函数最小.卷积神经网络的

本质是对原始数据a 进行多层滤波,以降低计算

量,原始数据a 经前向传播后得到的结果与预测结

果的差异称为残差.
全连接层的每一个结点都与上一层的所有结

点相连,用来把前边提取到的特征综合起来.由

于其全相连的特性,一般全连接层的参数也是最

多的,增大了计算量,所以现在常用卷积来代替全

连接.

４　基于卷积神经网络的鞋型识别方法

４．１　初始网络模型

香港中文大学的DeepID项目[１２]中LFW 数据

库上的人脸识别正确率达９７．４５％,鞋型识别问题与

人脸识别较为类似,根据鞋型识别独有的特点,参照

DeepID项目的网络框架设置适用于鞋型识别的初

始网络结构.DeepID网络框架包含４层卷积,３层

池化,２层全连接.其Ip１层连接了第４层卷积的

同时还连接了第３层池化,故可兼顾局部与全局特

征,但需要较多输出神经元.DeepID网络可解决的

数据集种类很多,而本实验模拟的数据库种类较少,
考虑到计算量的问题,本文并未完全引用全连接策

略,仅设置２层卷积、２层池化,其网络结构如图１
所示.
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图１ 初始网络模型

Fig敭１ Initialnetworkmodel

４．２　网络模型改进

４．２．１　Ip１层输出改进

Ip１层为全连接层,全连接层的目的是将网络

学习到的特征映射到样本的标记空间中,但同时会

损失部分特征.Ip２层的输出作为分类层的输入,
本文是对５０类鞋型进行训练.Ip２层的输出元素

数不易改动,因此需探究Ip１层输出的元素个数对

实验结果的影响.

４．２．２　网络深度加深

随着经典网络的发展,网络深度不断加深,其在

ImageNet数据 集 的 应 用 效 果 也 越 来 越 好.对 于

Lenet的４层网络结构和AlexNet的８层网络结构,

TopＧ５错误率为１６．４％;对于 VGG的１９层网络结

构,TopＧ５错误率降至７．３％;对于GoogLeNet[２０]的２１
层网络结构,TopＧ５错误率低至６．７％;后来ResNet
的网络结构达到了１５２层,其 TopＧ５错误率仅为

３．５７％.虽然以上应用效果越来越好的影响因素还

包括引入了dropout、小卷积核、残差网络等,但是随

着网络的不断加深,网络将具有更多的非线性函数,
即使在不引入其他影响因素的情况下其判决函数判

决性也会越来越好,可以达到更好的分类效果.

４．２．３　加入重叠池化

传统的池化策略是使池化滑动窗口大小与滑动

步长相等,本文初始设置的网络结构的滑动窗口大

小和步长均为２.重叠池化与传统池化不同的是池

化窗口大小大于滑动步长,相邻池化窗口之间会有

重合区域.本文加入重叠池化,设置池化层的滑动

窗口大小为３和４.当训练或测试输入的图片较大

时,由于传统池化策略是对输入图片进行单一映射,
因此输出的图片特征维度仍旧较高.重叠池化将池

化层的输出扩充为多级较小的特征,降低了池化层

输出的特征维度[２１].假设原来池化层的输入大小

为n×n,传统池化的池化窗口大小为２×２,步长为

２,则输出的特征图大小s为(n－２)/２＋１,重叠池化

的池化窗口大小为３×３,步长为２,则输出的特征图

大小s１ 为(n－３)/２＋１.显然,s１＜s,即池化窗口

增大,输出的特征维度降低.

５　实验及结果分析

５．１实验数据库的构建

本实验视频数据采集在足迹实验室进行,对８
名志愿者(男性６名,女性２名)穿的５０双鞋进行视

频数据采集.在实验场地铺置浅蓝色地毯以减少背

景干扰.为模拟视频监控中不同角度的鞋型并保证

实验的可靠性,从不同角度(０°,５°,１０°,１５°,１８０°等)
进行数据采集,同时通过调整室内灯光使视频数据

不受光照强度的影响.志愿者依次在１．２m宽的行

走区域行走,行走路线如图２所示.标线为行走路

线,标线首端为起点,沿着箭头来回行走.采集设备

为海康威视监控摄像机,设置帧率为５０frame/s,每
帧大小为１９２０pixel×１０８０pixel,每类样本采集时

长约为８０s.
视频数据采集完成之后,运用 HMSTranscoder

软件对视频进行格式转换并截取每双鞋的视频素材

作为一个样本视频,同时将视频亮度设定为１２,对
比度为１５.运用 Matlab(R２０１６a)软件对每一个视

频样本进行批量分帧处理,为确保数据量,对视频进

行逐帧分帧,建立５０个视频帧文件夹,命名为１~
５０.由于视频帧尺寸较大,鞋型占有比例很小,为了

排除无效的干扰并减小运算量,对视频帧中的鞋按

２∶１ 的 比 例 进 行 切 割,并 归 一 化 为 大 小 为

９６pixel×４８pixel的图片保存.视频帧截取鞋型

过程是模拟自动检测和切割,运用 Matlab(R２０１６a)
编写程序,可以通过手动点击鞋型左上角位置来获

得坐标,自动截取比例为２∶１的鞋型图片,并保存

到指定文件夹.截取过程如图３所示.
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图２ 数据采集路线示意图

Fig敭２ Schematicofdataacquisitionroute

图３ 切割流程示意图

Fig敭３ Schematicofcuttingprocess

　　视频帧处理过程中将左脚与右脚分开截取,对
于左右脚重叠,有其他干扰及角度大于４５°的视频

帧予以删除,对截取得到的５０类鞋型图像数据进行

筛选,挑选不同光照、角度样本图像共１６０２３１张.
各类样本数据示例如图４所示.

图４ 各类实验数据示例

Fig敭４ Examplesofvarioustypesofexperimentaldata

５．２　实验配置及参数设置

本实验的硬件配置为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ
８７００KCPU ＠３．７ GHz,内 存 １６ GB,GPU 为

NVIDIA GeForce GTX１０８０. 软 件 配 置 为

Windows１０,CUDA９．１GPU 并行计算库,开源深

度学习框架Caffe.
本实验基于深度学习Caffe框架进行搭建,超

参数设置默认选用小批量梯度下降优化算法,基础

学习率为０．０００１,学习率调整策略设置为inv.根据

inv的学习策略:lr＝base_lr×(１＋gamma×iter)－p,其

中lr 为新的学习率大小,base_lr表示初始学习率大

小,gamma表示学习率因子大小,p 为自定义的值,为
防止 学 习 率 下 降 过 快,设 置 学 习 率 衰 减 系 数 为

０．０００１,梯度更新权重为０．９,权重衰减为０．０００５.
初始 网 络 输 入 层 的 数 据 大 小 为９６pixel×

４８pixel,任意选取数据库８０％的样本作为训练集(共

１２８１８５张),２０％的样本作为测试集(共３２０４６张).
训练批量数目batch_size为１２８,第一层卷积层选取２０个

大小为５×５的卷积核,步长stride为１,输出２０个大小

为９２×４４的特征图.然后将卷积层得到的特征图引

入ReLu非线性激活函数并进行标准化处理,保留特

征的均值与方差,输出２０个大小为９２×４４的特征

图.利用滑动窗口大小为２×２、步长为２的池化层,
采用最大池化输出２０个大小为４６×２２的特征图,将
其作为第２卷积层的输入.第２层卷积选取５０个大

小为５×５的卷积核,步长为１,边缘补充pad为０,输
出５０个大小为４２×１８的特征图.窗口大小为２×２、
步长为２的池化层输出５０个大小为２１×９的特征

图,将其作为第１层全连接Ip１层的输入,输出元素

数设置为５００.最后一层是输出层,考虑到数据集种

类设置输出神经元个数为５０.

５．３　实验结果与分析

５．３．１　Ip１层输出元素个数对性能的影响

为了探究Ip１层输出元素个数对性能的影响,
本文在初始模型上设置Ip１层输出元素个数分别为

３００,５００,１０００,并对识别精度和训练时间进行比较
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分析,实验结果如表１所示.
表１　Ip１层输出元素个数对性能的影响

Table１　Effectofnumberofoutputelementsin
Ip１layeronperformance

Numberofoutputelements ３００ ５００ １０００
Testaccuracy/％ ８９．６８ ９１．９１ ９３．４６
Traintime/min ４８ ５０ ５６

　　从表１中可以看出,随着Ip１层输出元素数的

增加,鞋型的识别精度有所提高,错误率不断下降.
这是由于随着输出的元素数增加,对鞋型提取的特

征也相应增多,最后一层提取特征的选择性更加

全面.从表１中也可以看出,随着输出元素数的增

加,训练时间也会增加.因此,权衡网络性能及训练

效率,在 本 实 验 前 期 训 练 中 设 置 Ip１ 层 输 出

元素为５００.

５．３．２　网络加深对性能的影响

由于利用两层３×３大小的卷积核堆叠的卷积

层得到的感受野与大小为５×５的卷积核相同,但在

达到相同感受野的情况下,采用较小卷积核可增加

网络深度,提取特征更加精细.故本实验将原始网

络５×５大小的卷积核转换为两层３×３大小的卷积

核,其他参数不变,实验效果如表２所示.
表２　网络加深对性能的影响

Table２　Effectofnetworkdepthonperformance

kernel_size Numberoflayers Memory/MB Traintime/min Accuracy/％ Loss
５×５ ６ ８３．６ ５０ ９１．９１ ０．２８０７
３×３ ８ １５０．４ ７８ ９５．８１ ０．１６０１

　　从表２中可以看到,在输出特征图数不变的情

况下,通过运用多个尺寸较小的卷积核代替尺寸较

大的独立卷积核,网络深度增加了两层,识别精度提

高了３．９％,损失值降低了０．１２０６.这可能是由于增

加网络层数后,网络具有更多的非线性函数,判决函

数判决性更好.从表中可以看出,网络加深减缓了

训练速度.这是由于网络的加深训练提高了网络的

复杂程度,所需要的内存值也相应增加,因此增加了

训练时间.

５．３．３　重叠池化对性能的影响

在加深网络结构后,识别精度值显著提升,在此

基础 上 运 用 重 叠 池 化 代 替 传 统 的 池 化 策 略,在

pool１层设置池化滑动窗口大小为４×４,步长为２,
设置pool２层池化滑动窗口为３×３,滑动步长为２.
实验结果如表３所示.

表３　重叠池化对性能的影响

Table３　Effectofoverlappingpoolingonperformance

Pooling
Memory/

MB
Train

time/min
Accuracy/

％
Originalpooling １５０．４ ７８ ９５．８１
Overlappingpooling １４５．９ ７２ ９６．０６

　　从表３的实验结果可以看出,引用重叠池化后,
模型训练所需内存减小,训练时间明显缩短,这是由

于经过两层重叠池化输出的特征图大小为２０×８,
比传统的池化输出２１×９大小的特征图小,降低了

输出特征维度.同时,池化窗口增大且步长不变,相
比传统池化特征提取目的性更强,使得网络识别精

度也提升了０．２５％.

５．３．４　综合实验结果与分析

综合以上分析,选用加深网络结构并运用重叠

池化对搭建的鞋型数据库进行训练和分类识别时,
其测试识别精度可达９６．０６％.该网络下随着训练

迭代次数的增加,识别精度和损失值的变化情况如

图５所示.从图中可以看出,训练迭代次数达到

１０万的时候测试精度超过８０％,训练损失值降低到

０．１左右.训练迭代１０万次后,识别精度在慢慢提

高,损失值趋于收敛.

图５ 正确率及损失率变化图

Fig敭５ Variationcurvesoftestaccuracyandtrainloss

选用加深网络结构并运用重叠池化对搭建的鞋

型数据库进行训练和分类识别后,识别错误率为

３．９４％.识别错误的原因主要是颜色较为相近、图
像模糊和光照不一等,部分错误识别的鞋型图片如

图６所示.图６(a)是将预测标签值为４的鞋型识

别成标签值为１４的鞋型,这主要是因为两类鞋型颜

色较为相似,采集数据过程中行走过快导致鞋型图
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图６ 部分错误识别的鞋型图片.(a)标签为４的鞋型图

片被错误识别为１４示例;(b)标签为３的鞋型图片

　　　　　被错误识别为１９示例

Fig敭６Photographsofpartialmisidentifyofshoetype敭

 a Exampleofshoeimagewithlabel４being
incorrectlyidentifiedaslabel１４  b exampleof
shoeimagewithlabel３beingincorrectlyidentified
　　　　　　　aslabel１９

像模糊.图６(b)是将标签值为３的鞋型识别为标

签值为１９的鞋型,这主要是因为不同光照导致标签

值为１９的鞋型颜色与标签值为３的鞋型颜色相近.

６　结　　论

基于大规模采集数据,建立数据库,设计适用于

鞋型识别的卷积神经网络结构,设置合适的超参数.
通过比较不同全连接的输出元素数对网络识别精度

结果的影响,发现输出元素数的增加会提高识别精

度,但训练时间会随之不断增加.权衡训练效率与

精度后,设置Ip１层输出元素数目为５００.利用两

个３×３卷积核替换５×５卷积核后,加深网络可显

著提高模型精度.引用重叠池化代替传统的池化策

略,识别精度可提高至９６．０６％,实验结果充分验证

了基于卷积神经网络进行鞋型识别方法的可行性.
将卷积神经网络应用于鞋型识别,取得了良好

的识别效果.通过对初始设计网络的改进,在提高

精度的同时也减少了参数量,加快了训练速度,提高

了网络性能与识别效率.然而所采用的实验数据皆

为纯蓝色背景下的鞋型,实际侦查案件中经常存在

复杂背景、形变、部分遮挡等干扰.现阶段实验网络

结构较为简单,且针对颜色相近的样本识别效果不

佳.下一步将对网络进行改进,以提高对相似样本

的识别精度,搭建适用于复杂场景下稳健的鞋型识

别网络模型.
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