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基于SSD的行人鞋子检测算法
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摘要 基于鞋样的视频追踪技术是公安机关刑事侦查的一种常用技战法,在公安实战中起到巨大的作用,然而该

项技术大量依赖于人工筛选,工作量大且效率低,容易出现漏检的状况。鉴于此,提出一种基于SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)模型的鞋子自动检测算法,实现对行人鞋子的自动检测与定位。首先对SSD模型的结构和先

验框参数进行设计,使其符合鞋子检测的实际应用。然后采用调节网络参数的方法提高网络的检测性能和稳定

性,完善适用于鞋子检测的网络模型和方法,最终得到准确且高效的单类别鞋子检测网络。最后在课题组前期构

建的鞋样本数据库中进行性能评价。实验结果表明,所提算法的平均精度达到0.891。
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Abstract Video
 

tracking
 

technology
 

based
 

on
 

shoe
 

patterns
 

is
 

commonly
 

used
 

by
 

public
 

security
 

organizations
 

in
 

criminal
 

investigations
 

and
 

is
 

crucial
 

in
 

actual
 

public
 

security
 

combat 
 

However 
 

this
 

technology
 

relies
 

heavily
 

on
 

manual
 

screening
 

with
 

a
 

heavy
 

workload
 

and
 

low
 

efficiency 
 

and
 

it
 

is
 

prone
 

to
 

missed
 

inspections 
 

In
 

view
 

of
 

this 
 

an
 

automatic
 

shoe
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector
 

 SSD 
 

model
 

is
 

proposed
 

herein
 

to
 

achieve
 

automatic
 

detection
 

and
 

positioning
 

of
 

pedestrian
 

shoes 
 

First 
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

SSD
 

model
 

and
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

prior
 

frame
 

are
 

designed
 

to
 

meet
 

the
 

practical
 

application
 

of
 

shoe
 

detection 
 

Then 
 

the
 

method
 

for
 

adjusting
 

network
 

parameters
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

network
 

and
 

the
 

network
 

model
 

and
 

method
 

suitable
 

for
 

shoe
 

detection
 

are
 

improved 
 

Thus 
 

an
 

accurate
 

and
 

efficient
 

single-category
 

shoe
 

detection
 

network
 

is
 

obtained 
 

Finally 
 

performance
 

evaluation
 

in
 

the
 

shoe
 

sample
 

database
 

constructed
 

by
 

the
 

research
 

group
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

is
 

conducted 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

0 891 
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1 引  言

基于鞋样的视频追踪技术是公安机关刑事侦查

常用的技战法之一,该技战法通过获取嫌疑人在犯

罪现场中遗留的鞋印来识别嫌疑人在作案过程中所

穿的鞋型,从而得到该鞋型的外观图像,在案发地周

边的监控视频中依据所得的外观图像来检索嫌疑人

影像。一般情况下,嫌疑人可能会对面部和穿着进

行一定程度的伪装以逃避侦查,但是鲜有人对所穿

鞋型进行伪装。基于鞋样的视频追踪技术的实战效
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果极佳[1],成功案例甚多。2015年1月15日,在我

国南部某地发生的两起技术开锁入室盗窃案中,现
场的鞋印成为侦查破案的唯一线索,技术员通过对

网上购物平台与全国公安机关鞋样本查询系统来识

别和确定了两起案件中犯罪嫌疑人所穿的鞋型,进
而结合时空信息从犯罪现场的周边监控视频中锁定

了嫌疑人[2]。在上述案例中,侦查人员通过现场的

鞋印实现了从物理空间到电磁空间的跨空间检索,
有效缩小了排查范围,从而快速获得嫌疑人的影像

信息。现阶段基于鞋样的视频追踪技术都是依靠人

眼观察来实现的,工作量大,效率较低,实际工作中很

有可能会出现遗漏或者错过最佳侦查时机的情况[3]。
目前我国警力严重不足,公安机关亟需基于鞋

样的智能化视频追踪技术来实现从犯罪现场的鞋印

到鞋子的图像,再到监控影像的全流程自动化比对

检索。针对聚焦智能化视频追踪技术中的行人鞋子

检测问题,本文提 出 一 种 基 于 SSD(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector)[4]的鞋子检测方法。首先针对

鞋子的检测特性改进SSD模型结构,将深层的特征

融合到浅层的特征中,扩大浅层特征的感受野;根据

鞋子检测的实际情况设计先验框参数,进而细化网

络参数,提高网络的检测性能和稳定性,得到准确且

高效的单类别鞋子检测网络和方法。该方法可实现

对行人穿着鞋子的自动检测,为基于视频图像的鞋

型自动识别工作打下基础。
本文的主要贡献如下:构建一个行人鞋子检测

的数据集,可用于鞋子检测及鞋型识别等研究工作;
将目标检测应用于鞋子检测,提出一种基于SSD的

鞋子检测方法,采用特征融合的方法对网络结构进

行设计,同时根据行人鞋子的先验信息对先验框参

数进行调整,提高网络的检测性能和稳定性。

2 相关工作

本文的相关研究工作主要应用在模式识别领域

和公安领域。在公安领域,袁楚平等[3]将现场提取

的图片与全国公安数据库进行对比查询,匹配到了

两种足迹可能对应的鞋型,并结合相应的时空节点

从视频监控中锁定了嫌疑人;许磊等[5]采用模拟实

验的方法确定了视频中的可疑鞋与模拟鞋属于同一

类型,实验得到的同一认定结论无疑为转变侦查方

向提供了依据。但是袁楚平等[3]与许磊等[5]的实验

需要依靠人工筛选、特征标示、拼接比较和重合比较

等方法,这会耗费大量的时间和精力,效率较低,在
实际办案中可能因为无法及时得到结果而延误时

机。杨孟京等[6]将卷积神经网络运用到了鞋型的分

类识别中,获得了很理想的结果,但是实验数据是由

实验者模拟目标检测的过程手动切割而得。
鞋子检测在本质上属于模式识别领域中的目标

检测问题。目标检测是一个对图片中的目标进行定

位和分类的过程。传统的目标检测过程是通过手动

选取特征[7]并结合滑动窗口对目标进行检测,但性

能和准确度均不太理想。近年来,随着深度学习技

术的发展和相应硬件设备性能的提升,目标检测算

法取得了很大的进展。目前,比较流行的算法有两

类。其中基于双阶段的目标检测算法通过 RPN
(Region

 

Proposal
 

Network)[8]实现了端到端的目标

检测,该算法的准确度较高,但速度慢,代表的模型有

RCNN(Region-Convolutional
 

Neural
 

Network)[9]、

SPP-Net(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling
 

Network)[10]和

Faster-RCNN[8]等;基于单阶段的目标检测算法的

大部分工作都是由神经网络来完成的,其直接使用

CNN来卷积特征以回归物体的类别概率和位置坐

标值,因此该算法的准确度低,但速度较快,主要模

型有 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)[11]和SSD[5]

等,这些模型在PASCAL
 

VOC数据集[12]上均有着

很好的检测效果。实验采用的SSD模型是一种基

于单阶段的方法,其改进的模型有FSSD(Feature
 

Fusion
 

SSD)[13]、CSSD(Context-aware
 

SSD)[14]、

DSSD(Deconvolutional
 

SSD)[15]和RSSD(Rainbow
 

SSD)[16]等。SSD模型结合了 YOLO和Faster
 

R-
CNN的优点,可以在不同尺度的特征图上生成不同

长宽比的锚框并将其作为先验框。YOLO是在全

连接层之后对目标进行检测,而SSD直接采用卷积

对目标进行检测。使用的是全卷积结构相比于使用

全连接层的Faster
 

R-CNN模型和YOLO模型,参
数大大减少,运算速度加快,并且可以输出任意尺度

的图片。在视频目标的检测过程中,行人检测技术较

为成熟[17],并且也被应用到多个领域[18-19],但却缺乏

针对行人鞋子图像的检测算法,为此提出一种基于

SSD300-V的单类别检测算法。

3 面向行人鞋子检测的SSD模型

3.1 SSD模型

SSD是由Liu等[4]提出的,在检测的速度和精

度上都有不错的效果,是目前目标检测较为主流的

方法之一。SSD 使用 VGG-16(Visual
 

Geometry
 

Group-16)[20]网络作为基础网络,并在此基础上增

加了额外的卷积层,最终形成用于检测6个不同尺
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度的特征层,分别为 Conv4_3、Conv7、Conv8_2、

Conv9_2、Conv10_2和Conv11_2,之后对每个特征

层使用两组卷积核进行卷积,分别用于定位和回归

检测。SSD经过CNN训练后可以得到一定数量的

默认框并对其进行评分,采用非极大抑制(NMS)算
法产生最后的预测结果,这些默认框带有偏移量和

目标类别置信度的信息。SSD的网络结构模型如

图1所示,其中Fc为全连接层。

图1 SSD网络结构模型

Fig 
 

1 SSD
 

network
 

structure
 

model

  SSD借鉴了Faster
 

R-CNN中锚框的理念生成

先验框,采用多尺度方法设置了6个特征响应图,并
在特征图上设置长宽比不同的先验框,SSD模型先

验框的设置参数主要有尺寸和长宽比两个。先验框

的尺寸是随机设定的,假设有 m 个特征层用来预

测,那么其尺寸可表示为

Sk =Smin+
Smax-Smin

m-1
(k-1), (1)

式中:k=1,2,3,4,5,6;Sk 表示其他层默认框的尺

寸;Smin 表示第一层默认框的尺寸,值为0.2;Smax

表示第6层默认框的尺寸,值为0.9。SSD默认框

的长宽比ar=(1,2,3,1/2,1/3),其中r=0,1,2,3,

4。默认框的宽wa
k=Sk ar 和高ha

k=Sk/ ar,此

外纵横比为1的Sk= SkSk+1。每个特征图有尺

寸和种类不同的默认框,所以基本上可以覆盖到图

像中各种形状和尺寸的目标。

SSD的网络训练函数与Faster
 

R-CNN类似,
是一个多任务的损失函数,其包括置信度损失函数

(Lconf)和位置损失函数(Lloc)两部分,表达式为

L(x,c,l,g)=
1
N Lconf(x,c)+αLloc(x,l,g)  ,

(2)
式中:N 表示先验框中正样本的个数,当 N=0时,
则认为损失函数值为0;x 表示目标;c表示置信度;

l表示预测框;g 表示真实框;α 为调整Lloc 的权重

比例系数,默认值为1。对于位置损失函数,使用位

置回归函数Smooth
 

L1损失函数来计算[10]。
对于置信度损失函数,使用Softmax损失函数

来计算,表达式为

Lconf(x,c)=- ∑
N

i∈Ppositive

xp
ijln(̂cp

i)- ∑
N

i∈Nnegative

ln(̂c0i),

(3)
其中

ĉp
i =

exp(̂cp
i)

∑
p
exp(̂cp

i)
, (4)

式中:Ppositive 表示正样本;Nnegative 表示负样本;̂cp
i 表

示第i个预测边界框对于类别p 的预测概率;̂c0i 表

示负样本的损失,即类别为背景的损失。

3.2 面向行人鞋子检测的SSD模型设计

SSD使用的特征层和先验框的设置都是基于

PASCAL
 

VOC[12]和COCO[21]等常见的公开数据

集,所以并不适用于行人鞋子的检测。为了适应小

目标的检测,需要对网络结构进行调整,同时根据鞋

子检测的特点,对先验框的设置进行改进,构建面向

行人鞋子检测的SSD300-V模型,使其可以在较少

的训练资源下,加快训练收敛速度,从而提高检测

精度。

3.2.1 网络结构设计

原始SSD模型是对不同尺寸的物体进行检测。
由文献[8,22]可知,特征层次越低,保留的图像细节

越多,越容易检测小物体,特征层次越高,图像的语
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义信息越丰富,对大物体更敏感。行人鞋子的检

测属于小目标检测,所以根据实验结果对网络模

型结 构 进 行 优 化,去 掉 后4层 特 征 层,只 保 留

Conv4_3和Conv7这两个效果最佳的特征层并进

行检测。
针对原始SSD模型对于小目标检测效果不佳

的问题,DSSD[15]将特征提取网络替换成具有更强

特征提取能力的 ResNet[23],并使用反卷积来提升

分辨率,RSSD[16]通过融合不同特征来提高特征提

取的能力,但是这些模型的参数量大,不适合视频中

鞋子的实时检测。为了进一步提高检测效果,借鉴

了FSSD[13]和FFSSD(Feature-Fused
 

SSD)[24]的思

想,在SSD的基础上将深层特征融合到浅层特征

中,从而扩大浅层特征的感受野。将Conv5_3的特

征融合到Conv4_3中的过程:首先将原始SSD模型

中的Conv5_3标准化,接着对其进行双线性插值上

采样处理后与Conv4_3层进行特征融合,最后使

用卷积处理得到与 Conv4_3维度一致的特征图

P
 

1,融合过程如图2所示。最终选取P
 

1层和原

Conv7(Fc7)层作为特征提取层,网络结构模型如

图3所示,其中⊕为特征融合操作,l为第l个小

卷积层。

图2 目标特征层的融合过程

Fig 
 

2 Fusion
 

process
 

of
 

target
 

feature
 

layer

图3 所提的网络结构

Fig 
 

3 Proposed
 

network
 

structure

3.2.2 先验框设计

为了准确检测不同尺寸的物体,原始SSD模型

的先验框长宽比一般取(1,2,3,1/2,1/3)。但针对

行人鞋子这一具体目标,原始SSD模型的部分长宽

比不利于此任务的检测。行人在行走的过程中,鞋
子会随着腿的运动以脚踝为支点进行一定角度的摆

动。当鞋的方向平行于地面时,综合鞋跟及鞋脖子

的因素,鞋的长宽比一般约为4/3;当鞋的方向与地

面之间的夹角为45°时,综合鞋跟及鞋脖子的因素,
鞋的长宽比一般约为1;当鞋的方向垂直于地面时,
综合鞋跟及鞋脖子的因素,鞋的长宽比一般约为

3/4。实验采用K 均值(K-means)聚类方法对目标

统计框的数据进行统计分析,发现目标框的长宽比

集中 在 3/4,4/3  区 域,目 标 框 的 尺 寸 集 中 在

15,40  区域。因此,将SSD模型中先验框的长宽

比设为(1,3/4,4/3),P
 

1和Conv7(Fc7)层使用固
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定的先验框尺寸范围为 15,40  。

4 实验及结果分析

4.1 实验数据

实验使用杨孟京等[6]采集的视频数据。足迹实

验中,采用视频监控记录的方法对8名志愿者(2名

女性,6名男性)所穿的50双鞋子进行视频采集,采
集过程中控制角度、光照和志愿者所行走的路线等

变量,以期尽可能模拟实际的情况。采集的视频尺

寸为1920
 

pixel×1080
 

pixel,每个视频时长约为

80
 

s。选用课题组前期构建的部分视频数据进行分

帧处理,可以得到1261张图片,共制作标签数据

2470个,训练集与测试集中的目标和图像数量如

表1所示。

表1 不同数据集中的目标和图像数量

Table
 

1 Number
 

of
 

objects
 

and
 

images
 

in
 

different
 

datasets

Name
Training

 

dataset Test
 

dataset

Object Image Object Image

Shoe 2223
 

1134 247 127

制作标签数据的具体过程:对采集的视频进行

分帧处理,调整其尺寸为300
 

pixel×300
 

pixel的统

一格式,接着使用LabelImg软件对视频中的鞋子

图像进行手工标注,最后制成PASCAL
 

VOC数据

集的格式并保存到指定的文件夹中,标签命名为

“shoe”。在标注的过程中应当注意尽量保证每次选

取的框可以紧密地覆盖住鞋子,但不要框选到图片

的边缘位置,标注过程如图4所示。

图4 图像标注过程

Fig 
 

4 Image
 

annotation
 

process

4.2 实验环境的配置
 

实验的硬件配置为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2650
 

@
 

2.00
 

GHz,内存 为256
 

GB,GPU 为

Tesla
 

K40c。软件配置为 Linux、CUDA9.0.176、

CUDNN7.5.1和OpenCV3.4.1。深度学习算法框

架为PyTorch。
基于PyTorch搭建实验环境,为了加快模型的

训练速度,在ImageNet上预训练模型。模型在训

练过程中,前65000次迭代不使用学习率调整策略,
默认的学习率为0.001,之后的迭代过程使用SGD
(Stochastic

 

Gradient
 

Descent)学习率调整策略。超

参数的设置:梯度下降速率为0.001,权重衰减为

0.0005,冲量为0.9,共训练2×104 次。

4.3 评价指标

使用AP(Average
 

Precision)和画面每秒传输

帧数(FPS)两个评价指标对图像进行评价。目标检

测过程中得到的检测结果是一个带有标签的框,检
测正确性的度量标准为交并比(IOU),其是模型所

预测的检测框和真实检测框的交集和并集之间的比

例。设定IOU的阈值,大于这一阈值的则被认为是

正确检测的样本,小于阈值的则被认为是负样本。
实验中判别模型的标准主要由准确率(P)、召回率

(R)和AP来构成,表达式为

P=
xTP

xTP+xFP
, (5)

R=
xTP

xTP+xFN
, (6)

xAP=∑P
NTotal

, (7)

式中:xTP 表示假阳性样本;xFP 表示真阳性样本;

xFN 表示假阴性样本;NTotal 表示总样本数。FPS简

单来说指的是在1
 

s的时间内识别的图像数(帧数)。

4.4 实验结果分析

4.4.1 不同特征图对于模型检测效果的影响

由于不同的特征层感受野不同,所以对于大、小
目标的感受能力不同,为此在原始SSD模型上使用

不同的特征层进行对比实验,用来探究不同特征层

对鞋子检测的效果,结果如表2所示。
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表2 不同特征层的检测效果

Table
 

2 Detection
 

effect
 

of
 

different
 

feature
 

layers

Conv4_3 Conv7 Conv8_2 Conv9_2 Conv10_2 Conv11_2 AP FPS

√ √ √ √ √ √ 0.831 31

√ √ √ √ √ 0.834 31

√ √ √ √ 0.829 32

√ √ √ 0.837 33

√ √ 0.830 35

√ 0.811 38

  从表2可以看到,当特征层组合包含Conv4_3
和Conv7时,精度相差较小,当只有Conv4_3层时,
精度为0.811,精度较低,原因在于数据集中的标注

框尺寸大于该特征层先验框的尺寸,从而导致精度

下降;Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2和Conv11_2层

对鞋子检测的作用较小,所以在设计模型时将其

删去。

4.4.2 不同检测网络对于检测效果的影响

RFB(Receptive
 

Field
 

Block)[25]和FSSD[13]都
是SSD模型的改进模型,改进后的模型在小目标检

测中具有较好的效果。FSSD借鉴了FPN的思想

对SSD模型进行改进,其增加了一个特征融合模

块,就是将不同层、不同尺度的特征层进行融合后再

进行检测。RFB是在SSD模型的基础上进行改进,
整体与SSD结构相差较小,主要是在特征提取网络

上增加了一个RFB模块。上述两个模型对检测行

人鞋子等小目标问题上有着很好的效果。实验在

SSD512-VGG、RFB-VGG、FSSD-VGG 和SSD300-
VGG模型上使用原始SSD模型的先验框设置,在
保证其他条件相同的情况下,将实验的图像尺寸改

为512
 

pixel×512
 

pixel,并在SSD512-VGG模型上

进行 对 比 实 验,之 后 选 用 尺 寸 为 300
 

pixel×
300

 

pixel的 图 像 在 RFB-VGG、FSSD-VGG 和

SSD300-VGG模型上进行对比实验,结果如表3
所示。

表3 不同检测网络的检测效果

Table
 

3 Detection
 

effect
 

of
 

different
 

detection
 

networks

Model AP FPS

SSD300-VGG 0.831 25

SSD512-VGG 0.863 11

FSSD-VGG 0.866 20

RFB-VGG 0.862 11

SSD300-V 0.891 33

从表3可以看到,SSD512-VGG模型的检测效果

高于SSD300-VGG模型,AP值提升0.032,说明

对于鞋子这种小目标,高层特征图未包含足够的

信息,提高图像的分辨率可以提升网络的检测精

度,原因在于分辨率的增加可以使图像中鞋子的

尺寸 也 相 应 增 大,进 而 提 高 检 测 精 度,这 与 文

献[26]的结果一致,但SSD512-VGG的检测速度

低于SSD300-VGG,原因在于输入图像的数据量

增大,使 得 网 络 处 理 速 度 变 慢;FSSD-VGG 和

RFB-VGG的 AP值 分 别 为0.866和0.862,比

SSD300-VGG 模 型 提 高 约 为 0.030;设 计 的

SSD300-V模型的检测精度比FSSD-VGG和RFB-
VGG模型分别提高0.025和0.029,原因在于该

模型采用特征融合方法并对先验框进行设置,改
善用于鞋子检测的特征图质量,同时在检测速度

方面,该模型有一定的优越性。

4.4.3 不同特征提取网络对于检测效果的影响

EfficientNet_b3[27]和 MobileNet-V2[28]是应用

比较广泛的特征提取网络,两者都是轻量级网络,参
数量少,适合部署等工程应用,而VGG网络的参数

量较大,实时性差,在保证其他条件不变的情况下,
更换了特征提取网络并与所提模型进行对比,结果

如表4所示。
表4 不同提取网络的检测效果

Table
 

4 Detection
 

effect
 

of
 

different
 

extraction
 

networks

Model AP FPS

SSD-VGG 0.831 25

SSD-EfficientNet_b3 0.862 51

SSD-MobileNet_V2 0.774 91

SSD300-V 0.891 33

从表4可以看到,MobileNet-V2是轻量级网

络,模型参数量小,所以检测精度较低,只有0.774,
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低于SSD-VGG模型,但在检测速度方面是SSD-
VGG模型的3倍,这有利于在实际检测环境中的部

署;EfficientNet_b3作为深度学习网络,其在测试精

度和速度方面都有较好的效果,检测速度是SSD-
VGG的2倍,但检测精度仅为0.862,比SSD-VGG

模型高0.031,不如所提模型,说明所提模型在检测

精度方面有一定优势。
综上所述,设计的SSD模型在测试集上最终的

AP值达0.891,检测精度优于其他模型,图5为实

验检测结果。

图5 实验检测结果

Fig 
 

5 Experimental
 

test
 

results
 

5 结  论

提出一种基于SSD300-V模型的鞋子图像检测

方法,该方法可以对监控视频中的鞋子图像进行检

测。采用特征融合的方法对原始SSD-VGG网络模

型进行设计,进而提高检测精度。采用K-means方

法对鞋子目标框进行聚类,进而设置先验框的长宽

比和尺寸等参数,进而提高检测精度。同时又与其

他改进的SSD模型和不同的特征提取网络进行对

比实验,突出所提模型的优越性。
所提模型虽然在该数据集上得到很好的精度,

但是所使用的数据存在背景单一和实验人数不足等

问题,实际案件中会存在人数多、背景复杂和光照强

度变化等情况,这些实际因素会导致模型的误检率

增加,精度降低,所以该模型仅适合本文的数据集,
使得模型的泛化能力较低,但仍具有较大的改进空

间。下一步将扩充实验的数据集,增加数据集的多

样性,使其更贴近实际案件。同时使用的原始SSD
目标检测模型也存在一定的局限性,所以下一步工

作将尝试特征融合等技术以便设计出更符合视频中

嫌疑人鞋子的检测模型。
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