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基于卷积神经网络的现场勘查照片分类方法
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摘要  随着人工智能技术的迅速发展与广泛应用，智能化勘查方法正成为刑事科学技术领域新的研究热点，而实现现场

勘查照片自动识别与分类是智能化勘查的重要研究内容。面向公安机关实战应用需求，提出了一种基于卷积神经网络

的现场勘查照片自动分类算法。基于真实案件照片，建立了现场勘查照片数据集，包含现场勘查照片 13164 张，负类照片

4008 张。根据现场勘查照片数据特性，设计了现场勘查照片分类网络（CriSNet），通过对卷积层增加归一化处理以及改

进 bottleneck 模块，实现对现场勘查照片的精确分类。实验结果表明：CriSNet模型的分类精度优于基准网络 1 个百分点，

具有较好的鲁棒性，同时在分辨率低、品质较差的情况下，仍能保持较好的分类性能。
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Method for Classifying Crime Scene Photographs Based on 
Convolution Neural Network
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Abstract With the rapid development and wide application of artificial intelligence, intelligent investigation is becoming a 
new research hotspot in forensic science, and the realization of automatic recognition and classification of crime scene 
photographs is an essential aspect of intelligent investigations.  We present an algorithm that automatically classifies crime 
scene photographs based on a convolution neural network.  First, based on the data from criminal cases, a crime scene 
photograph dataset was constructed comprising 13164 scene photographs and 4008 negative photographs.  Second, crime 
scene photograph net (CriSNet) was designed based on the data characteristics to accurately classify crime scene 
photographs by adding normalization processing to the convolution layer and improving the bottleneck module.  The 
experimental results show that the accuracy of CriSNet is 1 percentage point better than that of the benchmark with good 
robustness, and CriSNet can still maintain excellent performance under low resolution and poor-quality conditions.
Key words image processing; convolution neural network; crime scene photo; image classification

1　引　　言

近年来，基于人工智能的智能化勘查方法成为刑

事科学技术领域新的研究热点。其以自动化或智能化

的现场勘查方法为研究目标，涉及现场摄影、痕迹物证

发现及提取、检验鉴定等各方面。现场勘查照片是犯

罪现场摄影的结果，用于记录原始犯罪现场的基本情

况，是犯罪现场最直观的反映，能够为未参与现场勘查

的侦查人员以及法官还原案情。

现场勘查照片自动分类具有重要的研究价值。一

方面，现场勘查照片自动分类是实现犯罪现场智能摄

影的先决条件。现场摄影工作是现场勘查的起始工

作，需最大限度地降低摄影人员对犯罪现场的人为破

坏。因此，智能化的无人摄影是犯罪现场勘查最理想
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的选择。实现现场勘查照片自动分类是实现智能化犯

罪现场无人摄影的前提。另一方面，现场勘查照片自

动识别与分类算法不受社会其他领域关注，属内发的

交叉融合问题，有利于促进刑事科学技术与人工智能

交叉融合深度发展［1-8］。

目前，现有智能化勘查方面的成果主要包含痕迹

物证的搜索与分类［1-3，9］和现场拍照与重建［9-15］两方面。

Li 等［1-3］使用卷积神经网络实现室内指纹定位及自动

搜索。Bucheli［10］提出一种基于可见光和图像的方法，

对现场证据进行收集。Lega［11］提出一个通过航拍图

像获取现场照片及其他证据的环境犯罪案件数据采集

系 统 。 Tijtgat［12］ 提 出 一 种 基 于 GPU 处 理 器 的

NVIDIA Jetson TX2 模块无人机捕获图像的目标检测

系统。Araújo［13］提出基于无人机的自动化现场勘查系

统，配置预训练的 YOLO-v3 网络从多个角度拍摄现场

照片。文献［14-15］也提出基于无人机以及航拍图像

的自动化现场勘查照片拍摄方法，但过于追求缩短耗

时而导致精度一般，所拍摄现场勘查照片需要进一步

人工处理和分类。Wang［16］提出一种基于卷积神经网

络的现场平面图分类方法。

现场勘查照片自动分类与识别问题本质上是图像

分类识别问题。卷积神经网络以其独特的卷积结构和

自适应学习方法突破了传统方法在图像识别方面的许

多瓶颈［29，32］。卷积神经网络发展至今，在图像处理领

域取得了大量成果。AlexNet［17］是第一个现代深度卷

积神经网络模型。VGG［18］网络的创新在于首次在卷

积 层 组 合 使 用 更 小 的 过 滤 器 进 行 特 征 提 取 。

GoogLeNet［19］的核心思想是通过不垂直堆砌层的方法

得到更深的网络。ResNet［20］通过 bottleneck 结构在输

入、输出之间建立了一条直接的关联通道，提升了信息

在网络中的传播效率，智能化的深入应用使得轻量级

网络成为近年来的研究热点。MobileNet［21-22］通过深

度可分离卷积以及加入线性 bottleneck 和反转残差模

块提高了计算效率。EfficientNet［23］从平衡分辨率、加

深网络和加宽网络 3 个维度，实现网络在效率和准确

率上的优化。

本文通过人工筛选分类，构建包含 3676 张现场方

位照片、4656 张现场概貌照片、4832 张现场重点部位

照片及 4008 张非现场勘查照片的数据集。针对现场

勘查照片数据特性，构建基于卷积神经网络的现场勘

查 照 片 分 类 网 络（Crime scene photos network， 
CriSNet），与基线网络相比，CriSNet 具有良好的分类

性能和抗干扰能力，在分辨率低、品质损失较大情况

下，仍能达到较好精度。

2　问题分析

我国刑事科学技术领域将现场勘查照片划分为

4 个类别，分别是现场方位照片、现场概貌照片、现场

重点部位照片与现场细目照片［24］。国际法庭科学领

域认为细目照片并非直接与案情相关。此外，公安部

于 2015 年提出的“一长四必”现场勘查新机制［25］也未

对现场细目照片做出具体要求。因此，这里采用国际

标准将现场勘查照片划分为 3 个类别，并应用深度学

习理论研究现场勘查照片自动识别与分类算法。现

场方位照片用于记录犯罪现场所处位置及其与周围

环境的关系；现场概貌照片用于记录现场全貌及内部

各部分之间关系［26］；现场重点部位照片用于记录犯罪

现场重要部位的状况、特点以及与犯罪行为有关痕

迹、物品及所在位置［26-28］。3 种类型的典型照片如图 1
所示。

现场勘查照片分类问题具备较强的行业特性，

不能简单归类为图像场景分类问题。同一类别照片

包含的场景及元素极其复杂，各类别照片的类内差

异较大，类间差异较小。现实生活中犯罪现场复杂

多变，如图 2 所示。图 2（a）~图 2（c）为某些案件中

的现场概貌照片，涉及的场景分别为宾馆大厅、工地

图 1　数据集展示。（a）现场方位照片；（b）现场概貌照片；（c）现场重点部位照片

Fig.  1　Display of dataset.  (a) Orientation; (b) outline; (c) key part

图 2　现场勘查照片。（a）宾馆大厅的概貌照片；（b）工地宿舍的概貌照片；（c）烟酒便利店的概貌照片；（d）重点部位照片

Fig. 2　Crime scene photos. (a) Outline of the hotel lobby; (b) outline of the dormitory; (c) outline of the convenience store; (d) key part

宿舍、烟酒便利店，图 2（d）为某一案件中的现场重点

部位照片。由图 2 可知，受房间大小和元素布局的影

响，同一类别的现场勘查照片间差异较大，但抛开案

件背景信息，就照片本身而言，现场重点部位照片和

概貌照片难以区分，图 2（c）和图 2（d）可以是现场重

点部位照片，也可以是概貌照片。

由于现场勘查照片类别边界模糊，其分类问题区

别于普通场景分类问题。不能简单根据大场景、中场

景、小场景加以区分，须联系图片背景上下文内容及场

景纵深信息，进一步学习图像重点与类别之间的关系。

同 时 ，通 过 对 卷 积 层 增 加 归 一 化 处 理 以 及 改 进

bottleneck 模块，学习鲁棒的图像纹理特征的同时联系

上下文背景，实现对现场勘查照片高精度的分类，并且

使其具有良好的抗干扰能力。

3　CriSNet结构

3. 1　网络模型结构

针对现场勘查照片分类问题特性，设计 CriSNet，
该网络结构如图 3 所示。在第 1 个卷积层后引入改进

模块，后接 9 个 inception 模块，分别在第 2 个、第 7 个

inception 模块后连接一个最大池化层，并在最后一个

inception 模块后连接一个平均池化层，最后连接包含

4 个神经元的全连接层，使用 Softmax 分类器输出概率

结果。现场勘查照片自动分类问题虽然数据特征较为

复杂，但是类别较少，因此仅采用 inceptionV1 结构。

网络具体结构及参数如表 1 所示。表 1 中仅展示卷积

层、池化层和全连接层。卷积层均采用 ReLU 激活函

数，初始化方式为“Xavier”。

图 3　CriSNet结构

Fig.  3　Structure of CriSNet

表 1　CriSNet结构参数

Table 1　Parameters of CriSNet
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宿舍、烟酒便利店，图 2（d）为某一案件中的现场重点

部位照片。由图 2 可知，受房间大小和元素布局的影

响，同一类别的现场勘查照片间差异较大，但抛开案

件背景信息，就照片本身而言，现场重点部位照片和

概貌照片难以区分，图 2（c）和图 2（d）可以是现场重

点部位照片，也可以是概貌照片。

由于现场勘查照片类别边界模糊，其分类问题区

别于普通场景分类问题。不能简单根据大场景、中场

景、小场景加以区分，须联系图片背景上下文内容及场

景纵深信息，进一步学习图像重点与类别之间的关系。

同 时 ，通 过 对 卷 积 层 增 加 归 一 化 处 理 以 及 改 进

bottleneck 模块，学习鲁棒的图像纹理特征的同时联系

上下文背景，实现对现场勘查照片高精度的分类，并且

使其具有良好的抗干扰能力。

3　CriSNet结构

3. 1　网络模型结构

针对现场勘查照片分类问题特性，设计 CriSNet，
该网络结构如图 3 所示。在第 1 个卷积层后引入改进

模块，后接 9 个 inception 模块，分别在第 2 个、第 7 个

inception 模块后连接一个最大池化层，并在最后一个

inception 模块后连接一个平均池化层，最后连接包含

4 个神经元的全连接层，使用 Softmax 分类器输出概率

结果。现场勘查照片自动分类问题虽然数据特征较为

复杂，但是类别较少，因此仅采用 inceptionV1 结构。

网络具体结构及参数如表 1 所示。表 1 中仅展示卷积

层、池化层和全连接层。卷积层均采用 ReLU 激活函

数，初始化方式为“Xavier”。

图 3　CriSNet结构

Fig.  3　Structure of CriSNet

表 1　CriSNet结构参数

Table 1　Parameters of CriSNet

Type
Convolution/BN/Scale

Max-pooling

Bottleneck

Inception a

Max-pooling

Inception b

Max-pooling

Inception c

Ave-pooling
Innerproduct

Number
1
1

1

2

1

5

1

2

1
1

Kernel size /stride
7×7/S2
3×3/S2

1×1/S1
3×3/S1
1×1/S1
1×1/S1
3×3/S1
5×5/S1
1×1/S1

3×3/S2
1×1/S1
3×3/S1
5×5/S1
1×1/S1

3×3/S2
1×1/S1
3×3/S1
5×5/S1
1×1/S1

7×7/S1
-

1×1/S1

1×1/S1
1×1/S1

3×3（max-pooling）

1×1/S1
1×1/S1

3×3（max-pooling）

1×1/S1
1×1/S1

3×3（max-pooling）

Output size
［64， 112， 112］
［64， 56， 56］

［256， 56， 56］

［480， 56， 56］

［480， 28， 28］

［832， 32， 32］

［832， 14， 14］

［1024， 14， 14］

［1024， 8， 8］
［1， 4］



0410007-4

研究论文 第  60 卷  第  4 期/2023 年  2 月/激光与光电子学进展

图 3 中 M1、M2 为 2 个选择性优化模块，经过该模

块时，仅能选择其中的一个优化选项，若没有优化选项

被选择，则取消该模块。M1 通过对第 1 个卷积层进行

归一化处理达到优化效果，其中包括 option M1-1 和

option M1-2 两个优化选项；M2 对 bottleneck 模块进行

优化调整，其中包括 option M2-1 和 option M2-2 两个

优化选项，具体结构如图 4 所示。

1） Option M1-1 与 Option M1-2 优化选项为局部

响应归一化（Local response normalization， LRN）层与

批归一化处理（Batch normalization， BN）层如图 4（a）、

（b）所示。对网络结构的第 1 个卷积层分别采取两种

归一化方式，局部响应归一化操作应用在激活函数

ReLU 之后，批归一化操作应用在激活函数 ReLU 之

前。LRN 层对当前单个训练样本所有神经元的输入

进行计算，利用统一的均值和方差进行归一化；BN 层

针对单个神经元进行归一化操作，近似给神经网络引

入噪声，提高了泛化性。

2） Option M2-1 与 Option M2-2 优 化 选 项 为

bottleneck 模块的两种优化如图 4（c）、（d）所示。

① 将下采样操作从第 1 个卷积层放到第 3 个卷积

层。下采样操作放在步长为 2 的卷积层时，会丢失 3/4
特征信息，当下采样操作放在第 3 个卷积层时可以减

少损失，3×3 的卷积核可以保留更多有效信息，如

图 4（c）所示。

② 将 BN 层与 ReLU 操作提前至权重层之前，作

为权重层的预激活处理，构建对称的激活函数，使残差

块通路与输出同时被激活。当残差块数量较多时，这

种结构会导致 ReLU 函数截断残差块之间的连接，由

此导致精度下降，但当残差块数量较少时，通过网络权

重更新即可达到健康状态，如图 4（d）所示。

3. 2　Bottleneck预激活层

在原始残差模块中，激活函数 xl+ 1 = f ( xl)对恒

等映射和下一个残差单元均会产生影响。文献［30］
通过构建不对称激活函数，如图 5（b）所示，将 BN 层

与 ReLU 重塑为预激活层，使模型具有更强的泛化

能力。

由于 h ( xl)= xl，残差网络的第 L层可表示为

xL = xl + ∑
i= l

L- 1

F ( )xi，W 。 （1）

显然，第 L层是输入与残差之和，E为损失函数，

通过反向传播可以得到

图 4 优化选项具体结构。（a） Option M1-1；（b） Option M1-

2；（c） Option M2-1；（d） Option M2-2
Fig. 4 Specific structure of optimization options. (a) Option 

M1-1; (b) Option M1-2; (c) Option M2-1; 
(d) Option M2-2

图 5　3 种不同残差块结构。（a）原始残差块；（b）文献［30］优化残差块；（c）本文提出的预激活残差块

Fig. 5　Three different kinds of residual block structures. (a) Original residual blocks; (b) pre-activated residual blocks optimized by 
Ref. [30]; (c) proposed pre-activated residual blocks in this paper

∂E
∂xl

= ∂E
∂xL

∂xL
∂xl

= ∂E
∂xL (1 + ∂

∂xl
F ( xi，Wi) )。 （2）

∂
∂xl

F ( xi，Wi)不会恒等于－1，此时梯度从 L层传

递至 1 层不会消失，深层网络训练效果从而得到改善。

残差模块的核心在于恒等映射 h ( x)= x，即构建通路

让两个层可以直接传递信息。而原始的残差模块由于

需要经过 ReLU，并没有直接从第 l层到第 l+1 层的通

路，因此文献［30］构建不对称的 ReLU 函数，并将后激

活处理改为预激活处理，在深层残差网络中获得较好

效果。

CriSNet 结构中，同样将 bottleneck 模块的 BN 层

与 ReLU 提前作为预激活层，如图 5（c）所示。不同的

是，对于 bottleneck 结构中的最后一个卷积层，仍采用

对称的 ReLU 处理，即对通路与输出值都进行激活。

由于 CriSNet 结构仅连接一个 Bottleneck 模块，在网络

训练过程中通过权重调整，可使激活层输出值频繁大

于 0，因此从第 l 层到第 l+1 层的通路没有被激活函数

截断，同时预激活层处理使网络表现出更好的性能。

4　实验结果及分析

4. 1　实验数据

由于现场勘查照片属于涉密信息，缺少开源数据

集，因此需首先建立现场勘查照片数据集。利用从全

国公安机关现场勘验信息系统（简称“现勘系统”）中导

出的来自 12 个省份的真实案件现场勘查照片，构建现

场勘查照片数据集。该数据集以盗窃、抢劫、诈骗类案

件为主，共计 17172 幅现场勘查照片，其中现场勘查照

片 13164 张，分为现场方位照片、现场概貌照片和现场

重点部位照片 3 类。另外，因真实案件中技术人员有

时将现场平面图错误上传至现场勘查照片分类，选取

4008 张现场图作为负样本。按照 8∶1∶1 随机分为训练

集、验证集、测试集，验证集共有照片 1750 张，测试集

共有照片 1700 张，具体数据集分布情况如表 2 所示。

4. 2　实验环境及设置

实验使用操作系统为 Ubuntu 18. 04 的台式计算

机，处理器为 Inter（R） Core（TM） i7-7800X@3. 50 GH，

电 脑 内 存 为 16 GB，显 卡 型 号 为 GeForce RTX 
2080Ti。 实 验 使 用 Caffe［31］框 架 ，Epoch 设 置 为 30，
Gamma 值为 0. 1，权值衰减为 0. 00005，基础学习率设

置为 0. 001，学习率下降策略为“step down”，优化器使

用随机梯度下降（Stochastic gradient descent， SGD）。

输入数据为 224×224 的 RGB 三通道图像数据，对网

络进行训练。

4. 3　评价标准

分类模型常见评价指标有混淆矩阵、受试者工作

特 征 曲 线（Receiver operating characteristic curve， 
ROC）和曲线下面积值（Area under the curve of ROC， 
AUC）3 种，用以评价模型分类性能及拟合度。由混淆

矩 阵 衍 生 二 级 指 标 准 确 率（Accuracy）、精 确 率

（Precision）、召回率（Recall）和三级指标 F1 得分。由

于本文数据集应用场景的特殊性，提出“错误分类置信

度分布”指标。

1） 准确率、精确率、召回率、F1 得分。准确率针对

整个模型，评估分类模型所有判断正确结果占总观测

值的比重，计算公式为  A= 1
n ∑

n

i= 1

I ( f ( xi)= yi)；精确

率针对模型所有预测正例结果中正确预测占比，计算

公式为 P= fTP

fTP + fFP
；召回率针对所有真实值为正例

的 结 果 中 模 型 正 确 预 测 占 比 ，计 算 公 式 为 R=
fTP

fTP + fFN
；一般来说，精确率与召回率是一对矛盾变

量，F1 得分综合精确率与召回率指标，计算公式为

F 1 = 2R ⋅P
R+ P

（fTP 为将正类预测为正类数；fFP 为将负类

预测为正类数；fFN为将负类预测为负类数）。

2） ROC 及 AUC 值。ROC 经常被用作分类问题

最重要的评价指标之一，能够反映模型的判断能力及

阈值对分类器泛化性能的影响，同时可以通过曲线形

状直观比较分类器性能优劣。ROC 形状基本不受正

负样本分布影响，能够降低测试集带来的干扰，更客观

衡量模型本身性能。AUC 值是 ROC 下方的面积，同

时考虑分类器对正负样本的分类能力，能够合理有效

对 分 类 模 型 做 出 评 价 ，其 计 算 公 式 为 fAUC =
1
2 ∑

m- 1

i= 1

( )xi+ 1 - xi ( yi + yi+ 1)。
3） 错误分类置信度分布。为进一步衡量模型性

能，提出了一种新颖的评价指标“错误分类置信度分

布”，即网络对于分类错误图片的打分分布情况。受限

于数据集大小、数据特异性等因素，网络模型对于某些

图片无法正确分类，这里认为如果网络模型对错误分

类图片的打分大部分在 0. 9 以上，那么其性能差于对

错误分类图片打分较低的网络模型。

由于刑事案件的严谨性与特异性，在应用自动识

别与分类算法的基础上，技术人员会再次对类别模糊

的图片数据进行人工确认，如果网络以高置信度错误

分类图片，有可能对技术人员的判断造成影响。因此，

衡量网络对错误分类图片是否给出过高预测分数十分

表 2　数据集构成

Table 2　Composition of the dataset
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类图片的打分大部分在 0. 9 以上，那么其性能差于对
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由于刑事案件的严谨性与特异性，在应用自动识
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Classification

Training set
Verification set

Test set
Summary

Orientation

2926
400
350

3676

Outline

3756
450
450

4656

Key part

3832
500
500

4832

Negative 
sample
3208

400
400

4008
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必要。通过对模型“错误分类置信度分布”的可视化，

进一步直观评估模型性能。

4. 4　实验结果及分析

4. 4. 1　性能分析

CriSNet的两个选择性优化模块精度及 F1 得分如

表 3 所示，同时按照文献［30］方法对 bottleneck 模块进

行优化。

对比方案（a）与方案（b）可知，对第 1 个卷积层增

加批归一化处理有助于网络有效学习，精度以及 F1 得

分均有所上升，局部响应归一化效果不佳。由于

CriSNet 网络结构仅采用 1 个 bottleneck 模块，所以对

于下采样卷积层顺序的调整减少了参数量与训练耗

时，但精度一般。对比方案（d）与文献［30］方法可知，

由于 bottleneck 模块较少，构建非对称激活函数并未达

到较好优化效果，而较少的残差模块同时使对称激活

函数没有频繁截断网络层级间通路，通过权重的调整，

短暂震荡之后即可达到健康状态。对比方案（b）与方

案（c）可知，虽然方案（c）降低了参数量，大幅缩短了训

练耗时，但是精度和 F1 得分均不如方案（b）。对比方

案（b）与方案（d）可知，将 BN 层与 ReLU 激活函数作

为权重层的预激活处理有助于网络性能提升，精度提

升 0. 3 个百分点，网络性能更优。

为更好评价本文网络性能，针对系列经典网络做

了对比实验，包括 AlexNet［19］、VGGNet［20］、GoogLeNet［21］、

ResNet［22］、MobileNet［24］、EfficientNet［25］。由于现场勘查

照片数据集类别较少，且规模难以满足网络层数过多

的深度网络的训练要求，经过预实验，选择 AlexNet、
VGG16、GoogLeNet-V1、ResNet50、MobileNet-V3、

EfficientNet-B0 作为基线网络。特别地，为使网络更

好收敛，将 ResNet50 网络所有卷积层初始化方式替换

为“Xavier”初 始 化 ，使 用 带 有 SE（Squeeze-and-

excitation）结构，且激活函数为 ReLU 的 EfficientNet-
B0 网络模型。精确率、准确率、召回率、F1 得分及参

数量指标如表 4 所示。

由表 4 可知，CriSNet 的准确率高于基线网络最佳

精度（EfficientNet）1. 08 个百分点，同时准确率及召回

率均能保持较好数值，综合 F1 得分，CriSNet模型性能

更佳。不同网络结构测试精度如图 6 所示。

根据 CriSNet 测试结果生成混淆矩阵，如图 7 所

示。由图 7 可知，网络对于概貌照片和重点部位照片

难以区分，而对于方位照片分类效果则较好。采用绘

制 ROC 方法对基线网络及 CriSNet 模型性能进行评

估，如图 8 所示。通过直观对比及计算 AUC 值，可以

看出 CriSNet性能优于基线网络。

采用“错误分类置信度分布”评价指标对 CriSNet
及基线网络模型进行分析，具体分布数据如表 5 所示。

CriSNet 对于现场勘查照片自动分类任务的学习更

佳，对于大部分错误分类照片并不够自信，在一定程度

上可以减小后期技术人员进一步人工确认的工作量。

表 3　不同优化方案结果

Table 3　Results of different optimization schemes

Scheme
Scheme （a）： Conv/LRN
Scheme （b）： Conv/BN

Scheme （c）： 3×3 Conv/S2
Scheme （d）： proposed

Ref.  ［30］

Method
Option M1-1
Option M1-2

Option M1-2+Option M2-1
Option M1-2+Option M2-2

-

Time /min
61
57
28
52
61

Accuracy /%
93. 00
93. 53
93. 32
93. 83
92. 86

F1 Score /%
92. 87
93. 11
92. 96
94. 16
92. 72

表 4　基线网络模型对比

Table 4　Comporision of the baseline network model

Parameter
Accuracy
Precision

Recall
F1 Score

AlexNet /%
91. 53
91. 88
92. 46
92. 12

VGGNet /%
90. 82
91. 88
91. 70
91. 75

GoogLeNet /%
92. 06
92. 51
92. 97
92. 70

ResNet /%
92. 34
92. 46
93. 36
92. 77

MobileNet /%
91. 34
92. 26
92. 45
92. 34

EfficientNet /%
92. 75
93. 14
92. 72
92. 92

CriSNet /%
93. 83
94. 01
94. 38
94. 16

图 6　基线网络模型对比

Fig.  6　Comparison of baseline network model

分布可视化如图 9 所示。

4. 4. 2　鲁棒性分析

现场勘查照片多为尼康 D7000 相机拍摄，原始分

辨率多为 1000×1000 以上，真实案件中由于拍摄设备

不统一极有可能产生分辨率过大或过小的现场照片，

为节省计算成本在上述实验中将训练集图片裁剪至

224×224 大小。因此，增加训练集分辨率对分类精度

影响测试，模拟真实案件可能情况。在一般认知中，分

类精度会随着训练集分辨率的上升而上升，本实验仅

对低分辨率情况进行测试，如表 6 所示。

实 验 结 果 表 明 ，当 分 辨 率 下 降 至 96×96 时 ，

CriSNet 精度虽有所下降，但仍比精度最好的基线网

络（VGGNet）高 0. 51 个百分点；当分辨率进一步下

降为 48×48 时，所有基线网络准确率均下降至 90%
以下，CriSNet 准确率仍保持在 91. 03%。CriSNet 模
型对于不同分辨率训练集均能达到较好分类精度。

由于拍摄手法不正确等因素可能使拍摄现场照片

质量不高，本实验以加入随机椒盐噪声模拟真实情况，

分别使用随机加入的 3 种不同密度的椒盐噪声现场照

片对网络模型进行测试，结果如表 7 所示。当密度为

0. 01 和 0. 1 时，基线网络精度均有明显下降，但对

CriSNet精度影响不大；当密度为 0. 5时，各个网络模型

分类精度均大幅度下降，EfficientNet 此时的测试精度

最高，CriSNet精度仍高于 ResNet近 2. 34个百分点。

可以看出，轻微噪声以及品质损失对于CriSNet影响

并不大，网络特征学习鲁棒性较好，当噪声明显、品质损

失严重时，尽管精度下降明显，但仍优于基准网络。

通过分析训练集分辨率以及噪声对网络分类精度

的影响，可以看出 CriSNet 模型抗干扰能力较强，网络

性能较好，对于分辨率较小以及品质不佳的照片表现

良好。

图 8　网络模型 ROC
Fig.  8　ROC of network model

图 7　CriSNet混淆矩阵

Fig.  7　Confusion matrix of CriSNet

表 5　错误分类置信度分布

Table 5　Distribution of misclassification confidence
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分布可视化如图 9 所示。
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现场勘查照片多为尼康 D7000 相机拍摄，原始分

辨率多为 1000×1000 以上，真实案件中由于拍摄设备
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的影响，可以看出 CriSNet 模型抗干扰能力较强，网络

性能较好，对于分辨率较小以及品质不佳的照片表现

良好。
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Fig.  8　ROC of network model

图 7　CriSNet混淆矩阵

Fig.  7　Confusion matrix of CriSNet
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Table 5　Distribution of misclassification confidence

Scores
>0. 9

0. 8‒0. 9
0. 7‒0. 8
0. 6‒0. 7

<0. 6

AlexNet /%
63. 89
09. 72
09. 03
07. 64
09. 72

VGGNet /%
63. 46
12. 18
11. 54
05. 77
07. 05

GoogLeNet /%
36. 30
16. 30
20. 74
08. 15
18. 52

ResNet /%
29. 55
21. 97
12. 88
16. 67
18. 94

MobileNet /%
23. 13
17. 16
17. 91
19. 40
22. 38

EfficientNet /%
30. 50
14. 40
21. 18
17. 79
16. 10

CriSNet /%
21. 29
21. 29
16. 67
19. 44
21. 29

图 9　错误分类置信度分布柱状图

Fig.  9　Distribution histogram of misclassification confidence
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4. 4. 3　错误分析

结合测试集分类错误情况研究分析了数据集图片

特点后，发现房间的装潢风格、布局和光线可能是影响

分类精度的因素，其中，典型分类错误图片如图 10所示。

当室内现场概貌照片的家具与房间背景色调一致

时，如图 10（a）、图 10（b）所示，可能会误导网络将其判

断为现场重点部位照片。同样，当房间光线较暗，使照

片整体呈现相似的色调，如图 10（c）所示，或房间整体

布局太过简单，都会导致网络将其误判为现场重点部

位照片。特别地，当现场重点部位照片呈现出大片排

列整齐的格子状花纹时，如图 10（d）所示，网络会非常

自信地将其判断为现场方位照片。这些错误可能是由

于卷积神经网络在对图片进行分类时，学习了图片的

纹理和色彩信息导致的。进一步推测，对于现场方位

照片，网络模型可能选择学习了建筑物照片的格子状

纹理；对于现场概貌照片，网络模型可能选择学习了室

内照片的色彩和条纹；对于现场重点部位照片，网络模

型可能选择学习了物品照片的边缘信息。

图 10（a）~图 10（c）的正确类别应为现场概貌照

片，图 10（d）的正确类别应为现场重点部位照片。6 个

网络模型给出的预测类别及置信度如表 8 所示，分类

错误图片及其置信度已加粗。随着网络加深和性能提

升，色彩和光线的影响逐渐减弱，但是 6 个网络模型均

以高置信度误判了图 10（d）所示图片，因此在目前网

络结构中，纹理的影响可能大于色彩。

表 8　分类错误图片置信度

Table 8　Confidence of misclassification pictures

AlexNet

VGGNet

GoogLeNet

ResNet

Fig.  10（a）
Fig.  10（b）
Fig.  10（c）
Fig.  10（d）
Fig.  10（a）
Fig.  10（b）
Fig.  10（c）
Fig.  10（d）
Fig.  10（a）
Fig.  10（b）
Fig.  10（c）
Fig.  10（d）
Fig.  10（a）
Fig.  10（b）
Fig.  10（c）
Fig.  10（d）

Outline
Outline
Outline

Overview
Outline
Outline
Outline

Overview
Outline
Outline
Outline

Overview
Outline
Outline
Outline

Overview

Outline
Outline

Key part

Orientation

Outline
Outline

Key part

Outline

Outline
Outline
Outline

Orientation

Outline
Orientation

Key part

Outline

0. 9967
0. 9948
0. 8179

0. 9999

0. 9954
0. 5684
0. 7912

0. 9999

0. 9954
0. 5684
0. 9916
0. 9995

0. 9037
0. 6594

0. 7885

0. 8860

Network Picture
Ground 

truth
Predict 

label
Score

图 10　典型分类错误图片。（a） （b） （c） 现场概貌；（d） 现场重点部位

Fig. 10　Representative misclassification pictures. (a) (b) (c) Outline; (d) key part

MobileNet

EfficientNe
t

CriSNet

Fig. 10（a）
Fig. 10（b）
Fig. 10（c）
Fig. 10（d）
Fig. 10（a）
Fig. 10（b）
Fig. 10（c）
Fig. 10（d）
Fig. 10（a）
Fig. 10（b）
Fig. 10（c）
Fig. 10（d）

Outline
Outline
Outline

Overview
Outline
Outline
Outline

Overview
Outline
Outline
Outline

Overview

Outline
Key part
Outline

Orientation
Key part
Key part
Key part
Key part
Outline
Outline
Outline

Orientation

0.9934
0.7860
0.9975
0.9907
0.8836
0.8839
0.8799
0.8851
0.9728
0.9941
0.9287
0.9881

表 8（续）

Network Picture
Ground 

truth
Predict 

label
Score

5　结　　论

针对刑事技术领域现场勘查照片自动分类问题，

在综合分析现场勘查照片数据特性基础上，提出了一

种新的网络结构 CriSNet，实现现场勘查照片高精度

自动分类。该方法具有良好的分类性能和抗干扰能

力，精度优于基线网络 1 个百分点以上，准确率与召回

率均高于基线网络近 1 个百分点。

该方法可对输入的所有现场勘查照片进行分类，

对低分辨率、质量较差的照片鲁棒性强，更适用于实际

应用场景。当分辨率下降至 48×48 时，基线网络精度

均低于 90%，CriSNet 精度仍保持 91. 03%，轻微噪声

以及品质损失对于 CriSNet 影响不大；当噪声明显、品

质损失严重时，尽管精度下降明显，但仍优于基线网

络。CriSNet 的不足之处在于条纹特征对于网络分类

性能影响较大。后续研究可以讨论如何削弱条纹特征

对于现场勘查照片分类的影响并进一步扩大数据集以

获得更好的性能。
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表 6　训练集分辨率对分类精度影响

Table 6　Influence of the resolution of training set on the accuracy of network

Resolution

48×48
96×96

224×224

Accuracy /%
AlexNet

84. 40
89. 20
91. 53

VGGNet
89. 83
92. 06
90. 82

GoogLeNet
88. 51
90. 26
92. 06

ResNet
88. 86
91. 60
92. 34

MobileNet
78. 53
85. 04
91. 43

EfficientNet
88. 75
90. 98
92. 75

CriSNet
91. 03
92. 57
93. 83

表 7　噪声对网络分类精度影响

Table 7　Influence of noise on the accuracy of network
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ResNet
91. 43
91. 20
82. 29
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91. 50
90. 25
76. 25
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CriSNet
93. 60
93. 60
84. 63
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种新的网络结构 CriSNet，实现现场勘查照片高精度

自动分类。该方法具有良好的分类性能和抗干扰能

力，精度优于基线网络 1 个百分点以上，准确率与召回

率均高于基线网络近 1 个百分点。

该方法可对输入的所有现场勘查照片进行分类，

对低分辨率、质量较差的照片鲁棒性强，更适用于实际

应用场景。当分辨率下降至 48×48 时，基线网络精度

均低于 90%，CriSNet 精度仍保持 91. 03%，轻微噪声

以及品质损失对于 CriSNet 影响不大；当噪声明显、品

质损失严重时，尽管精度下降明显，但仍优于基线网

络。CriSNet 的不足之处在于条纹特征对于网络分类

性能影响较大。后续研究可以讨论如何削弱条纹特征

对于现场勘查照片分类的影响并进一步扩大数据集以
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