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一种基于 ＣＮＮ 的足迹图像检索与匹配方法
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[摘要] 　 足迹图像作为犯罪现场的重要痕迹物证之一ꎬ在破解串并案上有着不可忽视的作用. 传统的足迹图像

检索与匹配ꎬ需要耗费大量的时间与人力ꎬ极大地影响了破案进展. 卷积神经网络(ＣＮＮ)在图像识别与检索上

表现出很好的效果. 面向公安足迹图像比对实战需求ꎬ提出了一种基于卷积神经网络的足迹图像检索与匹配方

法ꎬ对检索结果设置不同检索区ꎬ可以满足不同业务需求. 初步实验表明该方法的有效性和实用性.
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图像检索研究始于 ２０ 世纪 ７０ 年代ꎬ起初都是基于文本的图像检索ꎬ通过使用文字ꎬ对图像的特征进

行描述ꎻ２０ 世纪 ９０ 年代开始出现基于内容的图像检索ꎬ即对图像颜色和纹理等内容进行分析ꎬ并使用一

些浅层的分类器如 ＳＶＭ 等技术进行图像检索ꎬ在一定程度上提高了检索的准确率ꎬ但仍无法解决语义鸿

沟的问题[１] .
随着深度学习的研究与发展ꎬ卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)近年来在图像检索及

识别方面有着不俗的表现[２] . ＬｅＣｕｎ 等人成功地将 ＣＮＮ 用于手写体内容识别上ꎬ同时伴随着如 ＩｍａｇｅＮｅｔ、
Ｋａｇｇｌｅ 等各类世界图像识别大赛的举办ꎬ各种基于 ＣＮＮ 改变而来的模型如 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 及
ＲｅｓＮｅｔ 等[３]脱颖而出ꎬ表现优异. 这些模型凭借着其超高的识别准确率ꎬ已在图像检索与识别领域占据了

主导地位[４] . 由此可见ꎬ基于 ＣＮＮ 技术的图像检索与识别研究具有可靠性.
在科技发展的同时ꎬ公安信息化建设也在如火如荼地进行中ꎬ将深度学习技术与公安工作相结合ꎬ可

有效提高公安办公效率ꎬ在相关案件侦查方面有很大的应用前景. 目前ꎬ人脸识别技术以及指纹、掌纹自

动识别检索技术在公安的刑事案件侦查中的应用已十分成熟. 足迹作为犯罪现场的一个主要痕迹也有着

不可忽视的作用[５] . 传统的足迹检索与识别往往需要耗费大量的人力资源与时间ꎬ且大数据量下的人工
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检索也容易出错[６] . 足迹自动匹配系统虽然可以省去不少力ꎬ但目前的研究大多是通过传统浅层机器学

习方法对足迹图像进行处理ꎬ过程耗时太长ꎬ准确率有待提升. 本文提出了一种基于 ＣＮＮ 的足迹图像检索

与匹配方法ꎬ相关实验表明了该方法的有效性和实用性.

１　 基于 ＣＮＮ 的足迹图像检索与匹配方法

ＣＮＮ 作为一种前馈式神经网络ꎬ是基于全连接神经网络的一种改进版ꎬ大大减少了需要计算的参

数[７] . 其网络结构主要由卷积层、池化层、全连接层及一些激活函数构成. 在卷积层中ꎬ通过不同的卷积核

在原图像窗口上滑动进行卷积操作ꎬ提取特征ꎬ得到不同的特征图ꎬ将卷积后的结果做非线性变化ꎬ得到输

出作为下一层的输入[８] . 经过卷积层后ꎬ若得到的特征图比较大ꎬ可通过池化操作来进行维度的下降ꎬ可
选择最大值池化操作和均值池化操作ꎬ经过池化层后ꎬ输出的图像深度不变ꎬ仍为特征图的个数. 池化层

可在一定程度上防止模型的过拟合ꎬ方便池化层优化后将所有的神经元进行权重连接ꎬ与传统的神经网络

连接方式一样ꎬ最后得到输出[９] . 图 １ 所示为一个一般的 ＣＮＮ 架构图.

图 １　 ＣＮＮ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

本文采用 ＶＧＧ１６ 模型ꎬ使用 Ｋｅｒａｓ 深度学习框架构建了一个足迹图像检索与匹配方法ꎬ结合足迹图

像数据集开展模型训练及迁移学习. 方法主要包括 ３ 个步骤:数据预处理ꎻ通过 ＶＧＧ１６ 模型提取足迹数据

集特征ꎬ建立特征向量索引ꎻ输入待检索图片ꎬ设置不同的数量检索候选区域ꎬ实现足迹图像检索.
足迹图像检索与匹配方法总体框架如图 ２ 所示.

图 ２　 总体框架图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

１.１　 数据预处理

为方便特征参数的提取ꎬ将大小约为 ２ ０００×１ ０００ 像素的输入足迹图像调整为 ２２４×２２４ 像素ꎬ并对数

据进行归一化操作. 针对本数据集ꎬ采用逐样本均值消减方法进行归一化操作ꎬ具体操作方法为将输入图

图 ３　 图片的预处理

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ

片转化为矩阵后ꎬ在每个样本上减去数据的统计

平均值(即分别计算各图像样本的均值ꎬ然后各

样本减去其对应的均值) . 归一化操作可移除图

像的平均亮度值ꎬ从而减少图像背景对实验的干

扰. 由于 Ｓｏｂｅｌ 算子能较好地保留图像的细节信

息及内容的完整性ꎬ故本文采用 Ｓｏｂｅｌ 算子进行

对比实验分析. 预处理图片如图 ３ 所示.
１.２　 模型训练特征提取

基于深度学习的图像检索中ꎬ特征向量的提

取是关键一步ꎬ本文使用 ＶＧＧ１６ 模型提取足迹数据集特征. 首先ꎬ使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上的海量数据预训练

ＶＧＧ１６ 模型ꎬ借助其预训练好的参数ꎬ将除全连接层以外的其余网络结构保留到本文的模型中. 将足迹数

据库中每张图像经该网络模型提取特征ꎬ生成具有 ４ ０９６ 维的向量ꎬ提取所有图像特征后ꎬ建立针对足迹

图像数据库的特征向量索引库. ＶＧＧ１６ 模型能较好地保留图像的颜色、纹理及轮廓方面的特征[１０] .
—０４—
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提取特征时ꎬ每一层的特征提取都是经过卷积、池化及激活函数的操作后得到下一层的输出[１１] . 输入

图像为矩阵 Ｘꎬ卷积核参数为 Ｗꎬ偏置 ｂｉａｓ 为 ｂꎬ采用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ经式(１)计算后得到输出 ｈｋｉꎬｊꎬ再进

行池化操作后得到下一个卷积层的输入:
ｈｉꎬｊ ＝Ｒｅｌｕ((Ｗｋ∗Ｘ) ｉｊ＋ｂ)ꎬ (１)

式中ꎬ ｉꎬｊ 表示矩阵中的行与列.
设 ｉ为一个卷积层ꎬｆ ｉ 为第 ｉ层卷积核的大小ꎬｐｉ 为第 ｉ层的 ｐａｄｄｉｎｇ 数量ꎬｓｉ 为第 ｉ层的步长大小ꎬｎｉＣ

为第 ｉ 层卷积核的个数ꎬｎｉ－１Ｈ ×ｎｉ－１Ｗ ×ｎｉ－１Ｃ 为第 ｉ－１ 层输入图像矩阵的长、宽及通道数ꎬ则第 ｉ 层的图像输出大

小为:

ｎｉＨ ＝
ｎｉ－１Ｈ ＋２∗ｐｉ－ｆ ｉ

ｓｉ
＋１ꎬ　 　 (２)

ｎｉＷ ＝
ｎｉ－１Ｗ ＋２∗ｐｉ－ｆ ｉ

ｓｉ
＋１. (３)

输出图像的通道数即为卷积核的个数. 因此ꎬ第 ｉ 层图像矩阵的输出为 ｎｉＨ×ｎｉＷ×ｎｉＣ .
最终根据上述公式可求得最后的特征向量维度为 ４ ０９６.

１.３　 图像的相似度学习与度量

计算样本之间的距离是一个研究热点ꎬ目前被广泛运用的距离度量有欧式距离、余弦相似度距离及汉

明距离等[１２] . 基于深度学习的图像检索中ꎬ使用 ＣＮＮ 提取图像特征ꎬ建立特征向量ꎬ并基于图像的特征向

量来表示对应的图像ꎬ通过计算图像特征向量之间的距离来判断图像间的相似性[１３] . 本文采用欧式距离

作为相似图片特征向量的计算方法:

ｄ(ｘꎬｙ)＝ (ｘ１－ｙ１) ２＋(ｘ２－ｙ２) ２＋􀆺＋(ｘｍ－ｙｍ) ２ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ) ２ ꎬ (４)

式中ꎬｍ为图像的特征向量维度. 通过比较待检索图像的特征向量与图像检索库中的各个特征向量之间

的距离[１４]ꎬ即图像之间每个维度上的距离ꎬ当距离越小时ꎬ则证明图像之间的相似度越高.
Ｄｉ ＝ｑ－Ｔ ｉ . (５)

假设图片库中一共有 ｎ张图片ꎬｑ 表示待检索图像的特征向量ꎬＴ 为图片库中第 ｉ 张足迹图的特征向

量ꎬＤ 表示特征向量间的距离差ꎬ其中ꎬｉ∈[１ꎬｎ]ꎻ当 Ｄ 的值越小时ꎬ说明两张图片的相似性越高. 通过排

序算法比较 Ｄ 值ꎬ查找并输出最为相似的 Ｎ张图片. 本文利用预训练好的 ＶＧＧ１６ 模型对图像库的每一张

图片进行特征提取并建立特征向量索引库ꎬ将待检索图片通过模型提取特征向量[１５]ꎬ通过上述距离算法

进行比较ꎬ计算出相似性的匹配程度. 具体的检索流程图如图 ４ 所示.

图 ４　 检索流程图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

２　 实验分析与讨论

２.１　 实验数据

本课题的数据集由合作方昆山市公安局提供. 针对犯罪现场的足迹图像的实际情况ꎬ首先通过数据

清洗ꎬ人工挑选出质量较高的便于研究的足迹图像ꎬ再通过旋转角度、翻转等方式扩充数据集ꎬ共计 ６００ 余

张. 同时根据所提供的足迹图像ꎬ分析影响检索精度的若干问题ꎬ设置对比实验探索研究.
２.２　 实验评估方法

查全率和查准率是评判准确率的两个重要准则ꎬ同样也可以作为图像检索的评判标准. 本文定义查

准率为检索结果中的相似图像数量与检索结果的全部图像数量之比:
—１４—
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γ＝Ｎｉ / Ｎｔꎬ (６)
式中ꎬＮｉ 为检索结果中相似的图像数量ꎻＮｔ 为检索结果输出图像总量.

定义查全率为检索结果中相似图像数量与数据库中相似图像数量总量之比:
φ＝Ｎｉ / Ｎｓꎬ (７)

式中ꎬＮｉ 为检索结果中相似的图像数量ꎻＮｓ 为数据库中相似图像数量总量.
通常查准率和查全率很难同时达到最优. 一般情况下ꎬ查准率高时ꎬ查全率往往会较低ꎻ查全率较高

时ꎬ查准率会较低. 查全率体现了检索结果的全面性ꎬ查准率则侧重表达的准确性.
本课题借助于查全率和查全率的思想ꎬ提出命中准确率. 若 ｎ 表示一张输入图像ꎬ且关于 ｎ 的相似图

像总量集合为 Ｍꎬ检索输出图像总量为 Ｓꎬ其中输出相似图像为 Ｔꎬ则命中准确率为:
ρ＝(Ｔ / Ｓ)×１００％. (８)

２.３　 实验分析与讨论

２.３.１　 粗检

为便于量取犯罪现场足迹尺寸ꎬ原足迹图中每个脚印旁都带有比例尺. 先建立第 １ 组数据库ꎬ将相似

脚印拆分到两个数据集中ꎬ一个数据集作为待检索数据集ꎬ另一个数据集作为检索图片库. 首先将检索图

片库中的所有图片作为输入ꎬ通过 ＶＧＧ１６ 模型训练提取特征ꎬ建立图片特征向量索引ꎬ然后在待检索数据

集中挑选图片进行输入ꎬ输出最为相似的图片结果. 部分检索结果如图 ５.
从检索结果可以发现ꎬ部分较明显的足迹图片能够较准确地检索匹配到对应的相似图片ꎬ而不清晰的

足迹图片在检索匹配时会产生误差. 分析误差产生原因ꎬ可能是足迹图中的比例尺对检索结果产生影响.
２.３.２　 去除比例尺后的检索实验

在第 ２ 组实验中ꎬ截取原足迹图中的脚印部分ꎬ去除比例尺ꎬ重复步骤ꎬ通过 ＶＧＧ１６ 模型训练提取另

一组特征向量索引ꎬ并输入图片进行实验. 部分检索结果如图 ６ 所示.

图 ５　 实验 １ 的输出

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
图 ６　 实验 ２ 的输出

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

第 ２ 组实验中ꎬ较明显的足迹图仍能较准确地检索匹配到相似图ꎻ实验 １ 中未能准确检索到的部分足迹

图在本次试验中匹配到了相似图ꎬ而之前实验 １ 中部分能够检索到相似图片的足迹却未能匹配到相似图片.
２.３.３　 背景对检索的影响

第 ３ 组实验研究背景是否会在足迹图的相似性检索上产生干扰. 本文选择使用 ＰＳ 技术和 Ｓｏｂｅｌ 算子

对足迹图像进行处理ꎬ并重复检索流程中的步骤进行实验. 检索输出如图 ７、图 ８ 所示.
实验发现ꎬ经 ＰＳ 处理后的图片检索效果较好ꎬ准确率较高ꎻ而 Ｓｏｂｅｌ 算子处理的图片检索效果较差.

２.３.４　 填充操作对检索的影响

由于本实验数据集中脚印图片几乎都是矩形ꎬ在缩放成 ２２４×２２４ 时由于挤压图片易导致脚印变

形. 为保证脚印的形状ꎬ对足迹图片进行填充操作ꎬ将原图脚印补成接近正方形的比例ꎬ使其通过图片缩

放后保证脚印的正常形状ꎬ 然后再输入进入 ＶＧＧ１６ 模型中训练提取特征ꎬ检索结果如图 ９ 所示.
同时ꎬ为了制造更多的数据ꎬ并检验翻转操作是否对检索结果有影响ꎬ将足迹图片进行旋转或者水平

映射操作. 部分检索结果如图 １０ 所示. 由图 １０ 可知ꎬ待查找足迹图与第 １ 张和第 ２ 张的相似图为同一对

—２４—
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足迹图像ꎬ而第 ３ 张输出结果则与输入图像有一定的误差. 可见ꎬ对于翻转的足迹图像ꎬ仍能较为准确地

识别出结果.
由以上实验可见ꎬ进行填充操作后的足迹图片在检索性能上有可见的效果提升.

图 ７　 实验 ３(１)ＰＳ 处理的足迹图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｏｆ ＰＳ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ
图 ８　 实验 ３(２)Ｓｏｂｅｌ 算子处理的足迹图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ

图 ９　 填充操作后的检索结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｄｄｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
图 １０　 图片翻转后的检索结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｌｉｐｐｅｄ ｉｍａｇｅ

图 １１　 输出 ２ 张相似足迹图

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ２ ｓｉｍｉｌａｒ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ

２.３.５　 设备不同检索候选区对检索结果的影响

在 Ｐａｄｄｉｎｇ 操作的基础上ꎬ设置不同的检索结果候选区ꎬ即设置检索结果输出图片个数ꎬ进行进一步

实验.
如图 １１~图 １３ 所示ꎬ随着检索候选区图像数量的增大ꎬ越来越多的相似图片出现在检索结果中.
分析上述 ５ 组实验ꎬ并多次求平均值ꎬ同时扩大检索候选区ꎬ进行输出 １０ 张检索相似图的实验ꎬ可得

当输出 ３ 张、５ 张、１０ 张相似图时ꎬ检索匹配的准确率如表 １ 所示. 由表 １ 可见ꎬ随着相似图输出数量的增

大ꎬ检索匹配的精度也随之提高. 同时ꎬ针对不同的数据量ꎬ可以合理设置不同数量的相似图输出ꎬ这有助

于提高最终的检索质量与精度.

—３４—
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图 １２　 输出 ３ 张相似足迹图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ３ ｓｉｍｉｌａｒ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ

图 １３　 输出 ５ 张相似足迹图

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ５ ｓｉｍｉｌａｒ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｓ
表 １　 各组对比实验评估准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ

实验
输出 ３ 张相似图

γ / ％ φ / ％ ρ / ％

输出 ５ 张相似图

γ / ％ φ / ％ ρ / ％

输出 １０ 张相似图

γ / ％ φ / ％ ρ / ％

实验 １ ５０ ２０ ５０ ５４ ２８ ５４ ６２ ３４ ６２
实验 ２ ４８ １２ ４８ ５２ ２６ ５２ ５５ ３８ ５５

实验 ３(１) ６０ ２５ ６０ ６５ ３５ ６５ ７３ ４５ ７３
实验 ３(２) ２０ １３ ２０ ２６ １６ ２６ ３２ ２０ ３２
实验 ４ ５０ ２２ ５０ ６０ ２８ ６０ ７５ ３５ ７５
实验 ５ ５３ ２０ ５３ ７５ ３０ ７５ ８５ ５８ ８５

３　 结语

本文所提出的一种基于 ＣＮＮ 的足迹图像检索匹配方法ꎬ使用预训练好的 ＶＧＧ１６ 模型提取特征ꎬ灵活

设置相似图候选区数量ꎬ将海量图片匹配问题减少为仅需从若干限定数量的候选图片中检索ꎬ能够高效查

询得到相似足迹ꎬ从而为进一步人工判断提供了可行性. 从实验结果来看ꎬ该方法大幅度减小了人工检索

中所消耗的精力ꎬ具有实际应用价值.
本文的研究工作尚属初步ꎬ存在较多不足ꎬ如数据量的规模还不够大ꎬ这可能影响到基于 ＣＮＮ 的深度

学习模型预训练性能ꎬ未来将结合公安实战场景ꎬ重点关注样本数据集建设. 同时ꎬ图片背景处理及足迹

增强算法对检索性能有着较为关键的影响ꎬ这也将是下一步研究的重点.

—４４—
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