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摘　要　足迹图像是公安在串并案的侦破过程中最为重要的线索,且每年各处公安都会收集很多犯罪现场的足迹,如何自动化

地整理和归类这些足迹图像成为当前公安信息化的一个难点.面向公安实战需求,文中结合卷积神经网络和 DBSCAN 算法,
提出了一种对足迹图像聚类的方法.首先,对足迹图像进行预处理以便满足模型训练要求;接着,通过模型预训练改进了

Resnnet５０和 Densenet１２１两类卷积神经网络模型结构,提取足迹图像特征并建立特征向量库;随后,基于 DBSCAN 聚类算法,
利用上述特征向量库实现对足迹图像的整理归类.实验结果表明,该方法具有良好的实用性和有效性.
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Abstract　Footprintimagesarethemostimportantcluesinthedetectionprocessofpublicsecuritycases．Everyyear,publicsecuＧ
rityagenciescollectmanycrimescenefootprints．Howtoautomaticallyorganizeandcategorizethesefootprintimageshasbecome
adifficultyforpublicsecurityinformatization．Tomeettheactualneedsofpublicsecurity,thispapercombinesaconvolutional
neuralnetworkandDBSCANalgorithmtoproposeamethodforclusteringfootprintimages．First,thefootprintimageispreproＧ
cessedtomeetthemodeltrainingrequirements．Then,throughmodelpreＧtraining,thetwotypesofResnnet５０andDensenet１２１
convolutionalneuralnetworkmodelstructuresareimprovedtoextractfootprintimagefeaturesandestablishafeaturevectorliＧ
brary．BasedonDBSCANSimilaralgorithms,weusetheabovefeaturevectorlibrarytoorganizeandclassifyfootprintimages．
Experimentalresultsshowthatthemethodhasgoodpracticabilityandeffectiveness．
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１　引言

随着信息化时代社会建设发展,“互联网＋”和“智能＋”

等计划的深入推进,各个领域都在悄然发生改变,朝着愈发智

能的方向前进.近年来,得益于各类算法研究的突破、硬件计

算能力的提升以及互联网下大数据的处理与积累,各项实验

室中的技术逐渐走向产业化落地.普通人眼中看起来传统严

肃的公安领域也在迫切地进行信息化、智能化建设,越来越多

的技术正与公安系统相结合,提高警务工作的科技含量.

图像技术是公安在案件侦破过程中最频繁接触到的内

容.对于公安而言,图像中有着巨大的信息且这些信息包含

重要价值,如人脸、指纹、足迹图像等,这些图像信息为公安提

供了非常重要的线索,也常常是案件侦破的关键所在.除了

已经被成熟运用在公安日常案件侦破中的人脸识别与指纹识

别之外,足迹作为犯罪现场的重要物证之一,也有着不可忽视

的作用.在绝大多数犯罪现场,可以将足迹作为案件的重要

物证,这也为警方在串并案的侦破中提供了重要的线索.因

此,对于足迹图像的研究有着极大的社会价值[１].

与此同时,每年各处公安都会收集很多犯罪现场的足迹,

这些足迹信息多以图像形式保存,且这些犯罪现场的足迹图

像库愈发壮大.但这些足迹图像中有价值的信息往往难以直

接获取,并且在大量数据中快速得到足迹图片的有效信息一

直是个难点,如何自动化地整理和归类这些足迹图像成为当

前公安的迫切需求.



以往受限于现场足迹图像的提取设备和拍照设备的性

能,多数关于足迹图像的研究集中于如何提升现场采集到的

足迹图像清晰度[２].不过随着硬件设备的性能提升,获得清

晰的高分辨率的犯罪现场的足迹图像已不再是难点[３].近些

年针对足迹图像方面的研究逐渐转向足迹图像识别与检

索[４],但关于足迹图像的自动聚类的研究还较少.传统足迹

图像的存档归类大多依靠人工来实现,需要人工对大量图像

数据进行标注,并按照足迹图像的相似性有序进行归档,耗时

耗力,且在人工情况下容易出错.
针对上述问题,本文结合足迹图像的特点,使用卷积神经

网络的方法提取足迹图像的特征,并借助 DBSCAN(DensityＧ
BasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise)聚类算法

实现足迹图像的自动聚类.本文主要的贡献度在于:１)利用

卷积神经网络自动提取足迹图像特征,并借助 DBSCAB方法

实现足迹图像自动聚类,为公安串并案提供信息化手段.据

我们所知,这在公安足迹图像研究应用中尚属首次.２)探究

了不同卷积网络模型对足迹图像特征提取的影响,并结合多

种指标更为全面地评估聚类效果.

２　相关工作

２．１　卷积神经网络简介

卷积神经网络是一种前馈神经网络,它的人工神经元可

以响应一部分覆盖范围内的周围单元,对于大型图像处理有

出色表现.２０世纪６０年代,Hubel等通过对猫视觉皮层细胞

的研究,提出了感受野这个概念.到８０年代,Fukushima在

感受野概念的基础之上提出了神经认知机的概念,其可以看

作卷积神经网络的第一个实现网络[５].在这个基础上,Lecun
等[６]在１９８８年提出了真正意义上的当代卷积神经网络的雏

形.直到现在,各种卷积神经网络模型层出不穷,这些模型也

在图像识别领域大放异彩.卷积神经网络主要由卷积层、池
化层以及全连接层构成.卷积层通过滑动窗口机制,使用多

个卷积核对原图像提取特征,可使得原始信号的某些特征增

强,并且降低噪声.池化层主要对经过卷积操作后得到的特

征图像进行下采样,可以减少数据处理量,同时保留有用信

息.全连接层则对提取的特征进行非线性组合以得到输出.
卷积神经网络通过使用大量样本数据对自身非线性模型

结构中的参数进行训练,学习样本数据中的特征,再采用梯度

下降法最小化损失函数对网络中的权重参数逐层反向调节,
通过频繁的迭代训练提高网络的精度[７].相比于一般神经网

络而言,卷积神经网络能够较好地适应图像的结构,同时进行

特征提取和分类,使得特征提取有助于特征分类,其中权值共

享可以减少网络的训练参数,使得神经网络结构变得简单,适
应性更强.

２．２　卷积神经网络模型

随着卷积神经网络的飞速发展,以及相关硬件设备计算

能力的提升,涌现出一批优秀的深度卷积神经网络模型,如

LeNetＧ５ model,AlexNetmodel,VGGNetmodel,GoogleNet
model,ResNetmodelandDenseNet等.本文选取了 ResNet
和 DenseNet两种典型的网络用于实验.

研究者发现较深的神经网络可以提取更丰富的图像特

征,但与此同时,梯度消失和爆炸问题变得更加突出,该问题

将使网络无法训练.He等[８]提出的 ResNet在一定程度上解

决了这个问题,且该模型在ILSVRC２０１５中获得了第一名.

ResNet中的恒等快捷连接(identityshortcutconnection)结构使

前层的图像信息可以直接传输到更深的层,从而保护了图像特

征信息的完整性.图１显示了ResNet中使用的典型残差块.

图１　ResNet残差结构图

Fig．１　ResidualstructurediagramofResNet

DenseNet[９]的基本思想类似于 ResNet,它们都在上一层

和下一层之间建立连接.与 ResNet相比,DenseNet[２２]提出

了密集连接,所有层都可以相互连接.具体来说,每一层都接

收其所有先前的层作为额外输入.图２给出了 ResNet的密

集连接.DenseNet的另一个主要特征是它通过通道上要素

的连接实现了要素重用.这些特性使 DenseNet的参数和计

算成本 低 于 ResNet,但 性 能 却 优 于 ResNet.图 ２ 给 出 了

DenseNet网络结构.本文选择使用 DenseNetＧ１２１进行实验.

图２　DenseNet网络结构图

Fig．２　NetworkstructurediagramofDenseNet

２．３　DBSCAN聚类算法

聚类算法[１０]是机器学习中涉及对数据进行分组的一种

算法.在给定的数据集中,可以通过聚类算法将其分成一些

不同的组.在理论上,相同的组的数据之间有相同的属性或

者特征,不同组数据之间的属性或者特征相差比较大.聚类

算法是一种非监督学习算法,并且作为一种常用的数据分析

算法在很多领域上得到了应用.常用的比较出名的聚类算法

有kＧmeans和 HierarchicalAgglomerativeClustering,它们需

要提前指定簇的数量,而在实际的应用中无法知道具体数据

集中的类别数量,因此,kＧmeans和 HierarchicalAgglomeraＧ
tiveClustering聚类算法不适用,我们需要使用基于密度或基

于图的聚类算法,这类算法不仅可以聚类数据点,还可以根据

数据密度确定聚类数量,符合实际应用要求.本文具体采用

了 DensityＧbasedspatialclusteringofapplicationswithnoise
(DBSCAN)聚类算法[１１].

DBSCAN聚类算法使用一组关于“邻域”的参数来描述

样本分布的紧密程度.针对具体的算法描述,先定义以下几

个相关的概念.
邻域:对于任意样本i和给定距离e,样本i的e邻域是指

所有与样本i距离不大于e的样本集合.
核心对象:若样本i的e 邻域中至少包含 MinPts个样

本,则i是一个核心对象.
密度直达:若样本j在样本i的e邻域中,且i是核心对

象,则称样本j由样本i密度直达.
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密度可达:对于样本i和样本j,如果存在样本序列p１,

p２,􀆺,pn(p１＝i,pn＝j),并且pm 由pm－１密度直达,则称样

本i与样本j密度可达.
密度相连:对于样本i和样本j,若存在样本k使得i与j

均由k密度可达,则称i与j密度相连.
对于给定的邻域距离e和邻域最小样本个数 MinPts,

DBSCAN算法的具体步骤如下:
(１)遍历所有样本,找出所有满足邻域距离e的核心对象

的集合;
(２)任意选择一个核心对象,找出其所有密度可达的样本

并生成聚类簇;
(３)从剩余的核心对象中移除步骤(２)中找到的密度可达

的样本;
(４)从更新后的核心对象集合重复执行步骤(２)－步骤

(３),直到核心对象都被遍历或移除.

３　本文方法

结合一些深度神经网络模型在人脸识别上的杰出表现,
本文基于 ResNet５０,DenseNet１２１网络开展足迹图像的特征

提取,并采用 DBSCAN聚类算法对足迹图像进行聚类.与此

同时,在合作方昆山市公安局提供的足迹数据集上结合迁移

学习对深度卷积神经网络模型进行了训练.
本文的方法主要包含如下４个部分;１)数据清洗及预处

理;２)微调模型结构并训练模型;３)使用深度卷积神经网络提

取足迹图像特征并建立特征向量库;４)使用 DBSCAN算法对

提取好的足迹图像特征进行聚类计算.具体的流程如图３
所示.

图３　总体框架图

Fig．３　Overallframework

３．１　预处理

数据预处理在计算机视觉中起着重要作用.为了获得更

好的实验结果,结合本项目的实验数据集,需要对足迹图像进

行预处理.首先,为了便于提取图像的特征参数,将大约

１０００×２０００像素的输入覆盖区调整为１２８×２５６.然后填充

图像并将图像随机裁剪为１２８×２５６.与此同时,数据将被归

一化,针对实验数据集,采用逐样本均值减少方法进行归一

化.具体的操作方法是将输入图像转换成矩阵,从每个样本

中减去数据的统计平均值,即计算每个图像样本的平均值,然
后以平均像素为中心,减去每个样本的对应平均值.对于图

像数据,此归一化方法可以去除图像的平均亮度值,从而减少

图像的背景效果对实验的干扰.最后,图像被转换为张量并

归一化为０Ｇ１.

３．２　模型的结构微调与训练

本文中,对数据预处理修改了两个模型的全连接层以及

全连接层的后续部分.按照 Linear,Batchnormalization,ReＧ
lu,Linear的 顺 序 定 义 模 型 新 的 全 连 接 层 和 分 类 层.在

Resnnet５０和 Densenet１２１中,我们将全连接层修改为 ５１２
维,并添加了新的分类层.对于增加的层,使用 KaimingNorＧ
mal初始化参数,其他参数使用在ImageNet上预训练的参

数,再通过足迹图像数据集对模型进行再一次训练.
我们 还 使 用 了 自 适 应 平 均 池 化 (Adaptive Average

Pool),因为足迹图像的高度大于宽度,我们需要指定池化内

核,而自适应平均池化更易于实现.在训练过程中,我们设置

了４０ 个epoch,并通过ImageNet上预 先 训 练 的 参 数 使 用

SGD进行反向传播,如下式所示:

θ＝θ－η􀅰ÑθJ(θ;xi,yi) (１)

其中,J是SGD需要优化的目标函,xi 和yi 表示训练样本和

训练标签,θ表示模型的参数如权重、偏参数.
实验中使用了动态学习率,具体公式如下:

lr＝lr０×λ
epoch

step_size (２)

其中,lr是目前的学习率,lr０ 是初始学习率,λ是衰减系数,

step_size是学习率变化步数,epoch是指当前训练的轮数.
与此同时,在模型的训练中,样本 数 据 训 练 的 批 处 理

(batchsize)大小为３２,初始学习率为０．１且学习率每隔４０
次迭代变化一次.最终模型在训练集上的准确率可达９８％.

３．３　特征提取

在基于深度学习的图像处理中,图像特征向量的提取是

至关重要的一步.通过对当前各种主流卷积神经网络模型的

比较分析,结合实际情况,本文使用了两种不同的模型进行实

验.在足迹图像训练集上训练这两个模型之后,我们保留了

网络结构中除去分类层以外的部分.足迹图像库中的每张图

像将由这两个模型提取特征,并建立足迹图像特征向量库.
其中通过 ResNet５０和 DenseNet１２１模型提取的每张图片的

特征向量维度为５１２.

３．４　图像聚类

考虑到我们的数据量较小,实验采用 DBSCAN算法以实

现图像聚类,该算法可在 N 维空间中对紧密排列的点进行分

组,其中靠在一起的点将被分为一组.DNSCAN聚类算法可

将之前提取好的足迹图像特征向量拉到高维空间中,相似的

足迹图像将自动归为一类,进而实验足迹图像的聚类.当然

DBSCAN算法还可以轻易处理异常值,如果一些数据散落在

低密度区域,则会被标记.

４　实验

４．１　实验设备及数据集介绍

本文中的实验均在 Ubuntu１６．０４系统上运行,并且使用

RTX２０８０ti显卡加速运算.其中实验数据由合作方昆山市公

安局提供.针对犯罪现场足迹图像的实际情况,首先通过人

工挑选,去除其中质量较差的图像,并对剩余的数据进行标

记.同时,进行了数据扩充和增强,例如旋转、随机裁剪、灰度

值和对比度变换等操作.最终本文采用的实验数据集共包含

５１个类别,有超过５０００张足迹图像.

４．２　实验评估指标

VＧmeasure[１２]是聚类评价指标同质性(homogeneity)和完

整性(completeness)的均衡平均.其中同质性指标表示一个

集群内是否仅包含有单一类别分子;完整性指标表示已知在

７５２陈　扬,等:基于特征自动提取的足迹图像聚类方法



同一类别中的分子经过聚类后是否都分配在同一个集群.VＧ
measure取值在０到１之间且值越大则表明聚类结果越好.

轮廓系数(SilhouetteCoefficient)[１３]体现了同一集群内

样本间的距离,对于集群内某一样本,设a是与它同类别中其

他样本的平均距离,b是与它距离最近的不同类别中样本的

平均距离,其轮廓系数s为:

s＝ b－a
max(a,b) (３)

轮廓系数的取值范围是[－１,１],且分数越高表明聚类效

果越好,此时表明同类别样本间距离越近,不同类别样本间距

离越远.
互信息(MutualInformation)[１４]用来衡量已知数据标签

X 和预测数据标签Y 之间分布的一致程度,评判两者是否有

关系以及关系的强弱.如果 (X,Y)~p(x,y),则 X,Y 之间

的互信息I(X;Y)定义为:

I＝(X;Y)＝ ∑
x∈X
　 ∑

y∈Y
p(x,y)log p(x,y)

p(x)p(y) (４)

其取值范围在[０,１]之间,且值越大意味着聚类结果与真实情

况越吻合,此时聚类效果更好.
调整兰德系数(Adjustedrandindex)中,兰德指数(Rand

index)[１５]衡量两个数据分布的吻合程度,需要给定实际类别

信息C,假设K 是聚类结果,a表示C 与K 中都是同类别的

元素对数,b表示C 与K 中都是不同类别的元素对数,则兰德

指数为:

RI＝a＋b
Cnsamples

２

(５)

其中,Cnsamples
２ 表示数据集中可以组成的总元素对数.但是对

于随机结果 RI并不能保证分数接近零,针对此现象调整兰德

系数被提出,其也具有更高的区分度,公式如下:

ARI＝ RI－E[RI]
max(RI)－E[RI] (６)

ARI取值范围为[－１,１],值越大意味着聚类结果与真实

情况越吻合.从广义的角度来讲,ARI衡量的是两个数据分

布的吻合程度.

４．３　实验结果与分析

本文分别对 ResNet５０和 DenseNet１２１提取的图像特征,
使用 DBSCAN方法进行聚类.其中 DBSCAN算法参数min_

samples即样本点要成为核心对象所需要的εＧ邻域的样本数

阈值,设置为５;邻距离度量参数metric采用默认的欧氏距离

公式.图４和图５分别展示了在两个图像特征上的DBSCAN
聚类效果,其中 X 轴为Eps值,取值范围为[０．１,０．９],Y 轴

为对应Eps的评价指标分数,绿色曲线代表 VＧmeasure,红色

曲线代表调整兰德系数分数,天蓝色曲线代表互信息分数,蓝
色曲线代表轮廓系数分数.

图４　ResNet提取的图片特征聚类结果(电子版为彩色)

Fig．４　ImagefeatureclusteringresultsextractedbyResNet

从图４可以发现,互信息、调整兰德系数及 VＧmeasure均

随着 DBSCAN算法参数Eps,即εＧ邻域的距离阈值的增加而

增加,在Eps为０．５时趋于平缓,而后随着Eps的增大变小.

轮廓系数则在Eps小于０．４前,随Eps值的增大而减小,同
时在Eps为０．５附近时趋于平缓随后逐渐减小.

图５　DenseNet１２１提取的图片特征聚类结果(电子版为彩色)

Fig．５　ImagefeatureclusteringresultsextractedbyDenseNet１２１

从图５可以发现,互信息、调整兰德系数及 VＧmeasure均

随着 DBSCAN算法参数Eps,即εＧ邻域的距离阈值的增加而

增加,在Eps为０．６时取得最大值,而后趋于平缓随后下降.

轮廓系数则在Eps小于０．５前,随Eps值的增大而减小,同
时在Eps为０．６附近时趋于平缓随后逐渐减小.

如表１所列,我们对四大评价指标取得的最优值以及取

得最优值时对应的Eps值进行了统计对比.其中 ResNet提

取的图像特征聚类结果在Eps＝０．５８时,VＧmeasure取得最

大值０．９５;在Eps＝０．５４时,调整兰德系数取得最大值０．７６;

在Eps＝０．６２时,互信息取得最大值０．９１;在Eps＝０．６２时,

轮廓系数取得稳定最大值０．４８.而 DenseNet１２１提取的图

像特征 聚 类 结 果 在 Eps＝０．７ 时,VＧmeasure取 得 最 大 值

０．９５;在Eps＝０．７时,调整兰德系数取得最大值０．７８;在

Eps＝０．７４时,互信息取得最大值０．９１;在Eps＝０．６６时,轮
廓系数取得稳定最大值０．４８.

表１　评价指标 Max_score及Eps取值

Table１　EvaluationindexMax_scoreandEpsvalue

评估指标
ResNet

Eps Max_score
DenseNet

Eps Max_score
VＧmeasure ０．５８ ０．９５ ０．７０ ０．９５

Adjustedrandindex ０．５４ ０．７６ ０．７０ ０．７８
MutualInformation ０．６２ ０．９１ ０．７４ ０．９１

Silhouette ０．６２ ０．４８ ０．６６ ０．４８

如图６和图７所示,我们对 ResNet提取的图像特征及

DenseNet１２１提取的图像特征的部分聚类结果进行展示,由

于整个数据集图片种类众多,为了更加直观简单的展示,我们

只选择了聚类结果中的３类进行展示,可见不同类之间并没

有很明显的掺杂现象.

图６　ResNet部分聚类结果

Fig．６　PartialclusteringresultsofResNet
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图７　DenseNet１２１部分聚类结果

Fig．７　PartialclusteringresultsofDenseNet１２１

综合以上结果,结合对 ResNet和 DenseNet取得的图像

特征的聚类结果横向分析可得,尽管两者在互信息、调整兰德

系数、VＧmeasure及轮廓系数四大聚类评价指标取得最优值

时的参数Eps设置不同,但都取得相当不错的结果,且各指

标的数据曲线基本一致.此外,结合表１纵向对比可发现,当
各指标均取得最优值时,参数Eps也稳定在同一个值附近.
以 DenseNet１２１提取的图像特征聚类结果为例,四大指标在

Eps值为０．７附近时均取得了最优值,这也与 DBSCAN 聚类

算法的特点相吻合.同时,四大指标整体表现较好,其中 VＧ
measure和 MutualInformation的分数更是达到了０．９以上.
最后,结合图６和图７中两者部分的聚类结果可知,两者聚类

结果中类与类之间边界清晰,无明显的相互掺杂现象,聚类效

果良好.
结束语　本文通过两个 CNN 模型提取了足迹图像的特

征,并分别结合 DBSCAN聚类算法实现了足迹图像聚类.通

过实验表明,该方法能够有效帮助公安实现智能化的足迹图

像归类,大大减少人力和时间消耗,且在一定程度上辅助公安

进行串并案的侦破,具有实际应用价值.
本文的研究工作也存在一些不足,如存在数据量较小,且

数据分布不均等问题.下一步将重点研究大数据量下的足迹

图像聚类.
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