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3. 四川警察学院刑事检验四川高校重点实验室，泸州 646000)

摘 要 为有效解决当前传统步态特征人身识别技术过分依赖人工判读、识别准确率较低的问题，将计算机技术引入步态特

征识别领域中，以获取一种基于反向传播( back propagation，BP) 神经网络的步态特征识别新方法。将立体赤足足迹作为研究

对象，通过光栅立体足迹采集仪对立体赤足足迹图像进行预处理，以获取计算机可识别出的三维足迹触觉步态特征信息，记

录立体赤足足迹的深度差、区域面积、区域体积三类步态特征信息，并在法庭科学领域中的足迹检验理论为基础的前提下运

用 BP 神经网络，对其中 Multillayer Perceptron 分类器参数进行优化调整，最后，将测试结果与传统的人工检验结果进行比对，

从比对结果得出，相对于传统的人工鉴别方法只有 84. 7%的准确率，基于 BP 神经网络的步态特征人身识别算法的准确率可

达到 90%以上。
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3D Ｒecognition of Footstep Tactile Gait Characteristics Based on
Back Propagation Neural Network
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［Abstract］ In order to solve the problem that the current traditional gait recognition technology relies too much on manual interpreta-
tion and the recognition accuracy is low，the computer technology was introduced into the field of gait feature recognition to obtain a new
gait feature recognition method based on back propagation( BP) neural network． Taking three-dimensional barefoot footprints as the re-
search object，three-dimensional barefoot footprints were preprocessed by using a raster stereoscopic footprint acquisition instrument to
obtain three-dimensional tactile gait characteristic information that could be recognized by computer，and three kinds of gait characteris-
tic information of three-dimensional barefoot footprints including depth difference，regional area and regional volume were recorded．
Based on the footprint test theory in the field of forensic science，BP neural network was used to optimize and adjust the parameters of
the Multillayer Perceptron classifier． Finally，the test results were compared with the traditional manual test results． From the compari-
son results，it is concluded that compared with the traditional artificial identification method，the accuracy rate of the BP neural network
based gait recognition algorithm can reach more than 90% ．
［Keywords］ back propagation( BP) neural network; tactile gait characteristics; image processing; personal identification

目前，很多案件中都会用足迹步态特征检验来

进行前期的案件侦查和后续的法庭审判，中国的步

态特征检验仍然主要依赖于专家的经验来进行分

析判断。以审判为中心增加了专家、律师和刑事技

术等相关领域人员对步态特征检验的质疑。其质

疑的焦点集中在步态特征检验是一种经验性的技

术，科学性不强，很大程度依靠人的主观判断，甚至

在一些案件中检验人员会出现先入为主的现象，导

致整个鉴定结果不具有法律效力。步态特征检验

在推断年龄、身高、体态、下肢结构和运动幅度等方
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面有着至关重要的作用，因此运用足迹步态特征进
行人身个体识别已成为公安技术领域亟待解决的
重要课题。而解决这些问题，已不再局限于传统的
理论和技术，急切需要辅以现代信息化技术。王文
君等［1］通过计算足底压力数据，从步态运动过程中
落脚与起脚相对位置描述参数以及压力中心轨迹
线在冠状面上的变化幅度，论证了步态特征的稳定
性。虽然是从足底压力的测量分析角度来加以研
究，但依然更多依赖传统的足迹步态特征检验方
法。Nina 等［2］总结了法医步态在荷兰、英国和丹麦
的使用情况，利用步态特征数据库和似然比估计的
知识，扩展了关于受试者间和受试者内步态变异
性，步态特征的区分强度和相互依赖性。李若愚［3］

将传统的石膏制模的立体足迹提取方法升级为深
度相机光学采集，满足了立体足迹的非接触式无损
采集的要求，并采用 Mask-ＲCNN 算法进行了特征识
别，但仅停留在识别应用层面，并没有针对性的对
其关于立体足迹的检测进行改进，无法较为准确地
进行个体识别。马天娇等［4］利用结构光点云算法
分割方法实现对足部模型的点云配准，与传统的
( iterative closest point，ICP) 点云配准算法相比，较大
地改善了特征的配准速度和精度。但没有将立体
足迹深度信息采集和图像处理算法有机结合。

反向传播( back propagation，BP) 神经网络已应
用在医 疗、销 售 市 场 等 领 域，并 取 得 了 一 定 的 成
绩［5-6］。但在刑事技术的足迹识别的应用研究尚处
于探索阶段。为此，将 BP 神经网络应用于步态特
征检验中，利用光栅投影技术提取立体赤足足迹，

并以点云数据的形式进行保存分析，用立体足迹各
区域的深度数据表达触觉步态的足底压力特征，并
强化特征处理，再使用 BP 神经网络对量化后步态
特征进行学习、建模，进行识别研究，为今后的三维
足迹步态特征识别提供科学依据。

1 步态特征选择
随着法治的完善，在审判过程中对证据科学的

标准愈发严格，这就极大提高了对证据科学性和客
观性的要求。目前中国立体足迹检验鉴定的方法
主要涉及赤足迹特征、鞋袜足迹特征和步法特征，

而对于单枚立体赤足足迹而言，步态特征无疑是很
好的选择［7-8］。在实际运用中，步态特征也存在很
多限制因素，如现场环境和检验人员的水平。现场
形成足迹的承痕客体多种多样，单独用肉眼或者石
膏制模来观察步态特征，会受到光照等外界环境的
影响，给足迹的检验分析造成麻烦。且步态特征的
种类虽然繁多，但主要以特征形成的原因对特征进
行描述，还处于定性阶段，无法对特征进行精确表

达，在进 行 检 验 时，需 要 检 验 人 员 大 量 的 经 验 积
累［8］。基于以上面临的难题，采用将步态特征用深
度信息数据来表示的方法，对步态特征进行量化。

一个完整的立体足迹主要包括: 足趾区、足跖
区、足弓区和足跟区所形成的痕迹。由于足弓可分
为高弓型形态、窄弓型形态、中等弓型形态、扁平弓
型形态和膨胀弓型形态，足弓区的深度信息相对于
足趾区、足跖区和足跟区而言变化太大，有时会出
现足弓区深度信息较少，甚至没有足弓区深度信息
的情况［9-12］。这将会影响后面的深度信息数据分析
精确性，不利于实验结果。因此，将深度信息选取
的部位主要定位在足趾区、足跖区和足跟区这 3 个
部位。

选取具体特征时，根据足部骨骼结构、足迹重
压部位、行走特点等理论分析，将立体赤足足迹的
步态特征分为: 深度差特征、区域面积特征、区域体
积特征，3 种特征的研究方法如图 1 所示。

T1 ～ T5为第 1 ～ 5 趾头中心点; Z1 为足跖区内缘最突点; Z2 为足跖

区外缘最突点; Z3 为点 Z1 与点 Z2 连线的中点; Z4 为点 Z2 与点 Z3

的中点; B1为足跟区内缘最突点; B2 为足跟区外缘最突点; O 为足

后跟边缘最突点; Y 线为第 2 趾头中心点与足跟后缘边缘最突点

连线; X 线为与 OY 垂直水平线，箭头指向为足部外缘; L 为足迹在

Y 线的最远点

图 1 立体赤足足迹特征图

Fig. 1 Stereo barefoot footprint characteristic figure

1. 1 深度差特征
人在行走过程中，由于环境、行走习惯和心理

等因素的影响，即使是在同一趟足迹中，任何两枚
足迹也不会完全相同，会出现一些细微的变化，这
些变化在足迹定性化检验中不会有太大的影响。
但在足迹定量化检验中，特别是引用深度学习，这
些变化是不容忽视的。因此，为了保证检验结果的
准确性和可信度，在进行足迹检验之前，足迹特征
的提取测量必须严格依照足迹学和深度学习的标
准进行［13］。深度差特征的测量过程如下。

步骤 1 过足跟后缘向后最突出点( 设为原点
O) 和第二趾头中心点( 设为点 T2 ) 作直线并双向延
长，延长线与第二趾头中心点前端相交于一点 ( 设
为点 L) ，计算点 O 与点 L 之间深度信息形成的高程
差，即为足迹中心线的深度差( 设为 H0 ) 。
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步骤 2 选取足跖区内缘最突点 ( 设为 Z1 ) 和
外缘最突点( 设为 Z2 ) ，计算点 Z1 与点 Z2 之间深度

信息形成的深度差，即为跖斜宽深度差( 设为 H1 ) 。
步骤 3 选取足跟区内缘最突点 ( 设为 B1 ) 和

外缘最突点( 设为 B2 ) ，计算点 B1与点 B2之间深度

信息形成的深度差，即为足跟宽深度差( 设为 H2 ) 。
步骤 4 根据足迹学标准，分别作出拇趾至第

五趾各趾趾头的中点，作为计算深度差的特征点，

依次设为 T1 ～ T5。
步骤 5 计算点 Z1 和点 B1 之间深度信息形成

的深度差，即为内缘深度差( 设为 H3 ) ，计算点 Z2 与

点 B2之间深度信息形成的深度差，即是外缘深度差
( 设为 H4 ) 。

步骤 6 作点 Z1 与点 Z2 连线的中点 Z3，点 Z2

与点 Z3的中点 Z4 ( 跖内缘 1 /4 点) ，点 B1 与点 B2 的

中点 B3，计算点 Z3 与点 B3 之间深度信息形成的深

度差，即为趾跟中点深度差( 设为 H5 ) 。
步骤 7 以点 Z4 为中心，分别作点 Z4 与点 T1、

T2、T3、T4、T5 的连线，并计算出 Z4 与 T1、T2、T3、T4、
T5之间深度信息形成的深度差，即为跖趾深度差
( 分别设为 H6、H7、H8、H9、H10 ) 。

步骤 8 将足后跟边缘最突点 ( O 点) 作为中
心，分别作点 O 与 T1、T2、T3、T4、T5 的连线，并计算

出点 O 与点 T1、T2、T3、T4、T5 之间深度信息形成的

深度差，即为跟趾深度差 ( 分别设为 H11、H12、H13、
H14、H15 ) 。

步骤 9 将足后跟边缘最突点 ( O 点) 作为中
心，分别作点 O 和点 Z1、Z2 的连线，并计算出点 O
与点 Z1、Z2 之间深度信息形成的深度差，即为跟跖

深度差( 分别设为 H16、H17 ) 。
按照上述操作流程，整个足底 12 个特征点和

18 个深度差特征便可表示并计算出，其数据可通过
立体足迹提取系统计算得出，为通过深度差特征检
验分析立体赤足足迹提供科学、准确、客观的依据，

深度差特征的概念如表 1 所示。
1. 2 区域面积特征

每个人足底结构都不是完全相同的，它的长
短、宽窄以及各部位的肌肉脂肪情况也是各不相同
的。在行走过程中，每个人特异的行走习惯与各不
相同的足底结构相结合，在相同的承痕客体上形成
了可以作为分析识别人身的特征［14-15］。当遗留足

迹为立体赤足足迹时，足是直接与承痕客体相接触
的，当足的某一部位与承痕客体接触程度较高时，

这部分的痕迹面积大且深度深，当足的某一部位与
承痕客体接触程度较低时，这部分的痕迹面积小且
深度浅。此时，可以通过计算足迹重压面积来分析

表 1 立体赤足足迹的深度差特征

Table 1 Depth difference characteristics of three-dimensional
barefoot footprints

编号 特征参数 计算方法 类型

1 足迹中心线的深度差 H0

点 O 与点 L 之间深
度 信 息 形 成 的 深
度差

深度差

2 跖斜宽深度差 H1

跖区内缘最突点和
外缘最突点之间深
度深度差

深度差

3 足跟宽深度差 H2

足跟区内缘最突点
和外缘最突点之间
深度深度差

深度差

4 内缘深度差 H3

跖区内缘最突点与
跟区内缘最突点之
间深度深度差

深度差

5 外缘深度差 H4

跖区外缘最突点与
跟区外缘最突点之
间深度深度差

深度差

6 趾跟中点深度差 H5
趾中点与跟中点之
间深度深度差

深度差

7 跖区与拇趾深度差 H6

跖 内 缘 1 /4 点 与 拇
趾中点之间深度深
度差

深度差

8 跖区与第 2 趾深度差 H7

跖内缘 1 /4 点与第 2
趾中点之间深度深
度差

深度差

9 跖区与第 3 趾深度差 H8

跖内缘 1 /4 点与第 3
趾中点之间深度深
度差

深度差

10 跖区与第 4 趾深度差 H9

跖内缘 1 /4 点与第 4
趾中点之间深度深
度差

深度差

11 跖区与第 5 趾深度差 H10

跖内缘 1 /4 点与第 5
趾中点之间深度深
度差

深度差

12 跟区与拇趾深度差 H11

足跟边缘最突点与
拇趾中点之间深度
深度差

深度差

13 跟区与第二趾深度差 H12

足跟边缘最突点与
第 2 趾中点之 间 深
度深度差

深度差

14 跟区与第三趾深度差 H13

足跟边缘最突点与
第 3 趾中点之 间 深
度深度差

深度差

15 跟区与第四趾深度差 H14

足跟边缘最突点与
第 4 趾中点之 间 深
度深度差

深度差

16 跟区与第五趾深度差 H15

足跟边缘最突点与
第 5 趾中点之 间 深
度深度差

深度差

17 跟区与跖内缘深度差 H16

后跟边缘最突点与
跖内缘最突点之间
深度深度差

深度差

18 跟区与跖外缘深度差 H17

后跟边缘最突点与
跖外缘最突点之间
深度深度差

深度差

识别人身［16］。基于足迹学中赤足足迹区域及部位
划分，采取如下步骤对区域重压面积特征进行测量。
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步骤 1 采用多点形成的转折线围绕拇趾边缘
轮廓以相同深度差为边界进行重压面选取。当转
折线的起点和终点围绕重压面轮廓一周重合时，拇
趾的区域重压面积就自动计算并显示出，获得拇趾
重压面积特征。依次对第 2 趾、第 3 趾、第 4 趾、第 5
趾，重复此步骤，获得第 2 趾重压面积特征、第 3 趾
重压面积特征、第 4 趾重压面积特征、第 5 趾重压面
积特征，依次表示为 S1、S2、S3、S4、S5。由于趾头间
组合形态会出现重叠分布型组合，这种组合会造成
个别趾形成不了重压，更没有面积特征，将此种情
况的趾重压面积设为 0。

步骤 2 采用多点形成的转折线围绕足跖区边
缘轮廓进行重压面选取。当转折线的起点和终点
围绕重压面轮廓一周重合时，足跖区的区域重压面
积就自动计算并显示出，获得足跖区重压面积特
征，表示为 S6。

步骤 3 采用多点形成的转折线围绕足跟边缘
轮廓进行重压面选取。当转折线的起点和终点围
绕重压面轮廓一周重合时，足跟的区域重压面积就
自动计算并显示出，获得足跟重压面积特征，表示
为 S7。

以上 7 个部位的重压面积特征由于其稳定性和
出现率高，所以引用入步态特征识别。但是，足迹
步态特征的伴生痕迹会与以上 7 个部位的重压面积
相连，如坐痕、拧痕等。所以在进行重压面积特征
测量时，要注意采用统一标准划开所需的重压面积
和伴生痕迹，如表 2 所示。

表 2 立体赤足足迹的区域重压面积特征
Table 2 Ｒegional weight area characteristics of

three-dimensional barefoot footprints
编号 特征参数 计算方法简要 类型

1 拇趾重压面积特征 S1 围绕拇趾重压面轮廓一周 面积

2 第 2 趾重压面积特征 S2 围绕第 2 趾重压面轮廓一周 面积

3 第 3 趾重压面积特征 S3 围绕第 3 趾重压面轮廓一周 面积

4 第 4 趾重压面积特征 S4 围绕第 4 趾重压面轮廓一周 面积

5 第 5 趾重压面积特征 S5 围绕第 5 趾重压面轮廓一周 面积

6 足跖区重压面积特征 S6 围绕足跖重压面轮廓一周 面积

7 足跟重压面积特征 S7 围绕足跟重压面轮廓一周 面积

1. 3 区域体积特征
重压部位低于水平面的凹陷部分的容积称之

为体积特征。区域面积特征反映了足迹各区域重
压面积之间的关系，但各区域内的深度信息并不是
完全甚至部分相同的，这是因为每个坐标点都具有
自己深度信息且不甚相同，所以将区域面积内的所
有深度信息体积作为区域体积特征计算出有利于
步态特征识别。在区域面积特征的基础上，将区域
体积特征分为拇趾体积特征、第 2 趾体积特征、第 3

趾体积特征、第 4 趾体积特征、第 5 趾体积特征、足
跖区体积特征和足跟区体积特征，依次表示为 V1、
V2、V3、V4、V5、V6、V7。

区域体积特征的定义参照区域面积特征，所选
取部位与区域面积特征完全一致，但计算的是选取
区域的体积，只需使用分析系统中的体积测量工具
即可像区域面积特征一样自动计算，如表 3 所示。

表 3 立体赤足足迹的区域重压体积特征
Table 3 Ｒegional volume characteristics of

three-dimensional barefoot footprints
编号 特征参数名称 计算方法简要 类型

1 拇趾重压体积特征 V1 围绕拇趾重压面轮廓一周 体积

2 第 2 趾重压体积特征 V2 围绕第 2 趾重压面轮廓一周 体积

3 第 3 趾重压体积特征 V3 围绕第 3 趾重压面轮廓一周 体积

4 第 4 趾重压体积特征 V4 围绕第 4 趾重压面轮廓一周 体积

5 第 5 趾重压体积特征 V5 围绕第 5 趾重压面轮廓一周 体积

6 足跖区重压体积特征 V6 围绕足跖重压面轮廓一周 体积

7 足跟重压体积特征 V7 围绕足跟重压面轮廓一周 体积

2 基于 BP 神经网络的人身识别研究

由于建模涉及多种分类问题，且大量的数据之
间的划分与非线性和多维空间的分类有关，为了尽
可能地 将 数 据 正 确 分 类，将 对 模 型 的 参 数 进 行
调节［17］。

Multillayer Perceptron 分类器涉及参数较多，选
取模 型 影 响 较 大 的 4 个 参 数 进 行 调 试，分 别 为:

Epoch( 训练的迭代次数) 、Momentum ( 增加的波动
阻尼) 、Learning Ｒate( 学习速率) 和 Batch Size( 批量
大小) 。在进行参数调整时，严格按照控制变量法
标准进行，当一个参数变化时，其余参数保持原有
默认数值。

当一个完整的数据集通过了神经网络一次并
且返回了一次，这个过程称为一个 Epoch。然而，当
一个 Epoch 对于计算机而言太庞大的时候，就需要
把它分成多个小块。在神经网络中传递完整的数
据集一次是不够的，需要将完整的数据集在同样的
神经网络中传递多次［18］。由于所使用的是有限数
据集，并且一个迭代过程即梯度下降，因此仅更新
权重一次或者使用一个 Epoch 是不够的［19］。但是
随着 Epoch 数量增加，神经网络中的权重的更新次
数也增加，曲线从欠拟合变得过拟合，无法适用于
新的数据分类。对于不同的数据集，Epoch 的数量
也不同。

如表 4 所示，Epoch 越大，正确率越高，均方根
误差越小。但是过大的话，会造成模型的过度拟
合，使得无法适应新的数据，不利于后续的验证和
实践。
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在对训练集开始处理之前，BP 神经网络模型存
在初始数据。这些初始数据搭建了简单的基础模
型，初始数据对整个模型的构建具有重要影响，主
要表现在: 合适的参数可以极大地缩短训练时间，

提高模型的准确率。然而，关于 BP 神经网络对步
态特征进行训练的研究尚鲜见报道，缺乏合适的初
始参数。这就导致在研究中可能会被局部最优解
所迷惑，而无法得到全局最优解。Momentum 越大
时，其转换为势能的能量也就越大，就越有可能摆
脱局部凹域的束缚，进入全局凹域［20］。

如表 5 所示，Momentum 越大，正确率越高，当
Momentum 达到一定程度时，正确率趋于稳定，但均
方根误差会减小。

Learning Ｒate( 学习速率) 对权值更新的速度有
着巨大的影响，学习速率过大会错过最优解，太小
又会减缓训练速度。学习率过大，在算法优化的前
期会加速学习，使得模型更容易接近局部或全局最
优解。但是在后期会有较大波动，甚至出现损失函
数的值围绕最小值徘徊，波动很大，始终难以达到
最优，因此引入学习率衰减的概念，是在模型训练
初期，会使用较大的学习率进行模型优化，随着迭
代次数增加，学习率会逐渐进行减小，保证模型在
训练后期不会有太大的波动，从而更加接近最优
解。如表 6 所示，Learning Ｒate 值越大，正确率越
高，均方根误差越小。

Batch Size 是 指 一 次 训 练 所 选 取 的 样 本 数。
Batch Size 的大小影响模型的优化程度和速度。在
没有使用 Batch Size 之前，这意味着网络在训练时，

表 4 Epoch 数值调整结果

Table 4 Ｒesults of numerical adjustment of Epoch

Epoch 参数值 正确率 /% 均方根误差

200 66. 666 7 0. 134 2
500 91. 156 5 0. 063 0
1 000 92. 517 0 0. 063 7

表 5 Momentum 数值调整结果

Table 5 Momentum numerical adjustment results

Momentum 正确率 /% 均方根误差

0. 1 91. 156 5 0. 079 7
0. 2 91. 156 5 0. 076 1
0. 4 91. 836 7 0. 070 0

表 6 Learning Ｒate 数值调整结果

Table 6 Learning Ｒate numerical adjustment results
Learning Ｒate 正确率 /% 均方根误差

0. 3 91. 156 5 0. 079 7
0. 6 92. 517 0 0. 063 0
1. 0 93. 197 3 0. 056 9

是一次将所有数据( 整个数据库) 输入网络，然后计
算它们的梯度进行反向传播，由于在计算梯度时使
用了整个数据库，所以计算得到的梯度方向更为准
确。但在这情况下，计算得到不同梯度值差别巨
大，难以使用一个全局的学习率，所以这时一般使
用 Ｒprop 这种基于梯度符号的训练算法，单独进行
梯度更新。在小样本数的数据库中，不使用 Batch
Size 是可行的，而且效果也很好。但是针对大型数
据库，一次性将所有数据输进网络，肯定会引起内
存的爆炸，因此要使用 Batch Size，其优点在于: ①单
个 epoch 的迭代次数减少了，参数的调整也慢了，假
如要达到相同的识别精度，需要更多的 Epoch; ②适
当 Batch Size 使得梯度下降方向更加准确。如表 7
所示，Batch Size 达到一定值时，正确率趋于稳定，正
确率趋于稳定。

表 7 Batch Size 数值调整结果

Table 7 Batch Size numerical adjustment results
Batch Size 正确率 /% 均方根误差

100 91. 156 5 0. 079 7
200 91. 156 5 0. 079 7
500 91. 156 5 0. 079 7

上 述 实 验 通 过 对 Epoch、Momentum、Learning
Ｒate 和 Batch Size 的参数不断调试，选取了最合适
的参数作为步态特征识别的 BP 神经网络模型，即
Epoch 为 500，Momentum 为 0. 2，Learning Ｒate 为
0. 3，Batch Size 为 100 的 BP 神经网络模型。

3 实验与结果分析

将 30 名实验者的类型依次命名为 a，b，…，z，
A，B，C，D，参照 WEKA 软件自带示例文本的格
式，将 30 名实验者的特征数据保存为 WEKA 可以
使用 的“． arff”格 式。然 后 用 WEKA 软 件 打 开
“． arff”格式的数据，利用 WEKA 软件中的 Multillay-
er Perceptron 分类器，点击 Start 开始人身识别模型
的训练，通过不断地调试模型的参数，来建立一个
准确、高效的人身识别模型。在进行训练之前，已
经随机从 30 人中挑选 3 人，每人随机挑出一组数
据，共 3 组数据不进行训练，而是作为检测数据来验
证训练得到的 BP 神经网络模型效果。

例如，现场遗留了一枚犯罪嫌疑人的立体足
迹。经过侦查人员调查后发现，只有 30 人有作案时
间和作案嫌疑，但是却无法将嫌疑锁定在具体哪个
人身上。此时可以用 BP 神经网络进行步态特征的
识别研究，具体步骤如下。

步骤 1 将现场立体赤足足迹用光栅立体足迹
提取仪进行采集，作为检材。
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步骤 2 对 30 名嫌疑人依次进行立体足迹的
提取。让嫌疑人在与现场相同的承痕客体上正常
行走，随后按照相同的提取标准对嫌疑人的连续 5
枚相同足迹进行提取，作为样本。

步骤 3 对检材和样本进行相同的图像增强处
理，有利于后续步态特征的提取。随后，按照之前
特征提取的标准提取样本和检材的 3 大类 32 种特
征并计算。

步骤 4 将提取到的检材和样本特征数据各写
成“． arff”格式的文本，检材作为测试集，样本作为
训练集。使用 WEKA 软件用 BP 神经网络对训练集
数据进行处理，不断调整参数增强模型的效果，最
终选取准确性较强的一个模型作为步态特征识别
模型。

行 a ～ ag 为 30 名实验者的数据; 列 a ～ WW 为识别分组; 1 为测试样本

图 2 实验 1 分类结果

Fig. 2 Classification result diagram of experiment 1

步骤 5 将测试集的文本加载到 WEKA 软件
中，使用步骤 4 得到的步态特征识别模型对测试集
进行分类，观察分类结果，再结合之前训练集的准
确度，则可将检材归属于具体嫌疑人。
3. 1 实验一

建立一个模拟现场，让实验者 p 在模拟现场留
下一枚立体赤足足迹作为检材，对这枚足迹进行提
取，增强，提 取 特 征 数 据 作 为 模 型 检 验 的 测 试 集

VV。随后让包含 p 的 30 名实验者在相同承痕客体
正常行走留下足迹样本，重复上述步骤，得到 30 组
数据作为训练集。通过训练集建立识别模型，再将
测试集的数据加载到识别模型中，得到的结果如
图 2所示。

由图 2 可知，1 被模型分类 PP 行，p 列这个位
置，表示模型将命名为 PP 的测试集分类给实验者
p，这与实验设定的条件一致，表明试验成功。
3. 2 实验二

建立一个模拟现场，让实验者 a、p、w 在模拟现
场留下 3 枚立体赤足足迹作为检材，对这枚足迹进
行提取，增强，提取特征数据作为模型检验的测试
集 AA、PP、WW。随后让包含 a、p、w 的 30 名实验者
在相同承痕客体正常行走留下足迹样本，重复上述
步骤，得到 30 足数据作为训练集。通过训练集建立
识别模型，再将测试集的数据加载到识别模型中，

得到结果，如图 3 所示。
通过图 3 可以看出，1 分别被模型分类 AA 行，a

列; PP 行，p 列; WW 行，w 列这几个位置，表示模型
将命名为 AA 的测试集分类给实验者 a; 将命名为
PP 的测试集分类给实验者 p; 将命名为 WW 的测试
集分类给实验者 w，这与实验设定的条件一致，试验
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行 a ～ ag 为 30 名实验者的数据; 列 a ～ WW 为识别分组; 1 为测试样本

图 3 实验 2 分类结果

Fig. 3 Classification result diagram of experiment 2

成功。
经过上述两个实践表明，通过 30 名实验者的步

态特征数据作为训练集得到的 BP 神经网络模型可

以进行这 30 人的步态特征识别。
为了进一步验证所提出的基于 BP 神经网络

的步态特 征 识 别 方 法 对 于 人 体 足 迹 检 验 的 准 确

性，对实验 2 进行了 1 000 次重复试验，并与传统

人工鉴别方法进行准确性比对，其结果如表 8 所

示。结果表明，所提出的基于 BP 神经网络的步态

特征识别方法能够客观、准确的进行人体身份鉴
别，相较于人工鉴别最高 84. 7% 的准确率，本文方

法的准确率达到 90% 以上，进一步验证了本文方

法的有效性。

表 8 本文方法与传统人工比对方法准确率比对结果

Table 8 The accuracy ratio of the method is compared with
that of the proposed traditional manual comparison method

实验者编号
准确率 /%

本文方法 传统人工方法

实验者 a 99. 3 83. 3

实验者 p 99. 1 84. 7

实验者 w 99. 1 84. 1

4 结论

以立体赤足足迹作为研究对象，提出了一种基
于 BP 神经网络的步态特征识别。首先，对立体赤
足足迹的深度差、区域面积、区域体积 3 种步态特征
进行选取和测量，然后，首次引入 BP 神经网络理
论，对 MultillayerPerceptron 分类器参数进行优化调
整，然后通过一系列实验测试本文方法的有效性，

并与传统的人工检验结果进行比对，相对于人工鉴
别方法只有 84. 7%的准确率，所提出步态特征识别
算法的准确率达到 90%以上，可以应用于刑事技术
足迹检验和人身个体识别领域。
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