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摘 要：交通标志识别(TSR)是智能交通系统(ITS)的一个重要研究方向，而特征提取是交

通标志识别研究中的重点。聚焦交通标志识别的特征提取，综述了常见的人工特征(颜色直方图、

尺度不变特征变换特征、局部二值模式特征、方向梯度直方图特征、Haar-like 特征、Gabor 小

波特征、Canny 特征等)和深度特征(提取自 AlexNet，VGG16，Inception 等)，并在同一数据集

(GTSRB)上提取多种特征，采用相同分类器，通过相同评价指标体系进行定量比较与分析，并

以图表方式，针对不同特征和不同交通标志类别，进行直观的性能比较研究，以期为交通标志

识别时特征向量的选择和深入研究提供参考。 
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Review on Feature Extraction of Traffic Sign Recognition 

XUE Bo,  LI Wei,  SONG Hai-yu,  FANG An-qi,  PENG Jing-tao,   
WANG Peng-jie,  GUO Hong-ye 

(College of Computer Science and Engineering, Dalian Minzu University, Dalian Liaoning 116605, China) 

Abstract: Traffic sign recognition (TSR) is an important research direction of intelligent 
transportation system (ITS). Feature extraction is the key point of traffic sign recognition research. 
This paper focuses on feature extraction of traffic sign recognition and summarizes common manual 
features and depth features. Manual features include color histogram, scale invariant feature 
transformation feature, local binary pattern feature, directional gradient histogram feature, Haar-like 
feature, Gabor wavelet feature, Canny feature, etc. Depth features are extracted from AlexNet, 
VGG16, Inception, etc. Various features are extracted from the same data set (GTSRB). Various 
features are compared and analyzed quantitatively by using the same classifier and the same 
evaluation index system. This paper makes an intuitive comparative research of performance for 
different features and different types of traffic signs by means of charts and graphs, aiming at 
providing a reference for the selection of feature vectors and for the further research of traffic sign 
recognition. 
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交通标志识别(traffic sign recognition，TSR)是
无人驾驶汽车和智能汽车等领域的基础性技术，也

是自动辅助驾驶系统的关键技术[1]。交通标志的检

测与识别最早开始于 20 世纪 70 年代，但发展比较

缓慢，到 20 世纪 80 年代时，日本开始了道路交通

标志检测和识别的研究，并在 1987 年研发出了针

对限速 TSR 的系统[2]，而到 2010 年左右，一些汽

车已经安装了交通标志检测和识别系统。近年来，

受智能汽车和无人驾驶汽车技术的推动，TSR 不仅

成为交通学科和计算机学科的研究热点[3]，也是汽

车产业界的研究应用热点。TSR 系统主要分为 2 个

阶段：①交通标志检测阶段，主要利用交通标志

的颜色和形状等信息的特殊性，从原始图像中提

取出感兴趣区域(region of interest，ROI)；②交通

标志识别阶段，TSR 本质上是图像分类问题，包

括特征提取和分类 2 部分，其中，图像特征提取

是重点和难点。 
很多学者围绕 TSR 的特征提取开展了大量工

作，所完成工作的主要贡献是特征提取，但由于采

用不同数据集(大部分是研究者自己采集的数据

集)、不同的分类方法和不同评价体系，所采用特征

向量的贡献无法直接量化对比，不利于该领域后续

的进一步研究。本文聚焦于 TSR 领域的特征提取方

法，首先介绍该领域常用方法，然后，在同一个数

据集上选择有代表性的特征进行提取，采用相同的

评价指标进行对比，以便为从事该领域研究的相关

学者提供一个清晰的对比，为该领域特征向量的选

择提供依据。 

1  国内外现状 

1.1  数据集 
长期以来，制约 TSR 研究的一个问题是缺少领

域内广泛接受的通用数据集，很多成果所完成的实

验是在研究者自己搜集的数据集上验证完成。仅有

的几个数据集包括德国的 GTSRB 数据集[4-5]、瑞典

的 STS 数据集[6]、比利时的 KUL 数据集[7]和法国的

Stereopolis 数据集[8]。其中 STS 数据集包括 7 种类

别交通标志、4 000 幅图像样本，KUL 包括 100 多

种交通标志、9 000 幅图像样本，Stereopolis 只有

10 个类别、847 幅图像样本。以上 3 种数据集规模

较小、交通标志种类少，且图像场景的多样性不够。

GTSRB是 2011年在国际会议 IJCNN2011 上由德国

学术界和产业界联合举办的交通标志检测与识别

大赛所构建的 TSR 数据集[9]，该数据集由 5 万多幅

图像样本组成，包括了 43 种交通标志，包含大量

低分辨率、不同光照强度、部分遮挡、倾斜、运动

模糊等各种不利条件下的图像，能够反映交通真实

场景，且识别难度较大[10]。 
Tsinghua-Tencent 100 K 数据集是清华大学和

腾讯公司于2015年联合发布的一个交通标志检测数

据集，也是国内仅有的公开交通标志数据集。该数

据集总共包含 10 万幅图像，其中大约有 1 万幅图像

包含有交通标志，图像分辨率高[11]。Tsinghua-Tencent 
100 K 数据集出现较晚，目前采用该数据集的实验

结果偏少，该数据集清晰，实现难度要低于 GTSRB
数据集[12]。 

图 1 显示的 GTSRB 数据集中的图像来源于真

实场景，经检测并保存为独立的交通标志图像。

该数据集中图像的质量区别很大，而且大部分图

像清晰度很差，以至于很多图像即便交通专家也

无法识别，其是 TSR 技术应用的真实场景，准确

识别难度较大，本文实验部分会给出采用不同特

征的识别效果。 
 

 
 

图 1  GTSRB 数据集中的交通标志样例 
 

尽管 2011 年之后，GTSRB 已经成为国内外

TSR 领域应用最广泛的 TSR 数据集，但由于多种

原因，该领域已发表成果所使用实验数据集依然

呈现多样性，或采用较小规模数据集，或研究者

自己搜集数据集，因此，不同方法之间很难直接

比较性能。基于 GTSRB 数据种类多、样本规模大、

包含各种复杂场景、识别难度大等特点，本文所

完成的实验均采用该数据集完成。 
1.2  评价指标 

现有文献中，TSR 评价指标有 3 种评价指标体

系：①采用查准率(Precision)、查全率(Recall)、
F1-measure 和 N+[13]；②采用均值平均精度(mean 
average precision，MAP)；③采用精度(Accuracy)。
因为 TSR 本质上是图像分类问题，而以上 3 种评

价指标均为分类评价指标，所以，理论上这 3 种

评价指标均可采用。但第①种评价指标更适合于

多标签图像分类、图像标注和图像检索等领域；
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第②种评价指标较多应用于信息检索领域，定量

分析了同一个对象多个标签的相关性的次序；第

③种评价指标计算的是测试样本的正确分类率

(correct classification rate，CCR)，适用于单标签对

象分类，如深度学习网络模型默认的功能是单标签

对象分类问题，因此，目前的深度学习模型所提供

的性能评价指标往往都是精度(accuracy)。 
TSR 在检测之后，每个识别对象都是单标签对

象，TSR 问题属于单标签多类分类问题，因此，尽

管前 2 种也可以分析 TSR 性能，但更能准确刻画

TSR 性能的指标是精度(accuracy)。IJCNN2011 所举

办的交通标志数据集识别竞赛中所采用的评价指

标为样本的 CCR，即分类精度(accuracy)。但由于

目前文献更多选用第一种评价指标体系，本文所完

成的实验同时给出这 2 种评价指标结果。 
1.3  分类模型 

影响 TSR 效果的除了特征向量外，就是分类/
识别模型，但不同方法往往采用不同的分类技术，

甚至有的方法采用多种分类技术分阶段完成。如支

持向量机 (support vector machine ， SVM)[14] 、

AdaBoost[15]、随机森林(random forest，RF)[16]等。

TSR 性能是对特征向量和分类模型的综合性能评

价，分类方法不同，则难以量化特征向量的贡献。

为定量分析特征向量对 TSR 的贡献，对于任何特征

向量，本文均采用完全相同的分类模型。 
本文统一采用模型复杂度较低的 K 近邻(K 

nearest neighbor，KNN)分类方法，旨在突出特征

向量对最终性能的影响，但图像相似度计算可以

选用 L1 距离(街区距离)、L2 距离(欧式距离)或余

弦距离，对于每种特征向量均选择效果最优的距

离公式。 

2  特征提取综述 

TSR 是在交通标志检测后得到的交通标志感

兴趣区域 ROI 的分布和定位的基础上，通过识别

算法来进一步确定标志的具体类型。识别过程一

般包括 2 部分：①特征提取，即提取交通标志感

兴趣区域的特征信息；②交通标志分类，即将交

通标志感兴趣区域的类别信息进行判断。在自然

场景中，光照、天气、背景干扰、运动模糊、遮

挡和标志不全等问题，给 TSR 系统的研究带来了

非常大的挑战。 
近年来研究者提出了很多 TSR 方法，传统的方

法主要是采用人工特征和机器学习相结合的方法。

采用的人工特征有各种颜色特征[17]，尺度不变特征变

换特征(scale-invariant feature transform，SIFT)[18]、方

向梯度直方图特征(histogram of oriented gradient，
HOG)[19-20]、Haar-like 特征[21]、Gabor 小波特征[22]、

不变矩[23-24]等。 
尽管 TSR 领域已经尝试了各种人工特征，但

大多数成果是在改进特征的同时也改进了分类模

型[18,20,24-25]，或多种特征融合[18-19,26]，或多种特征

级联[27-28]。 
以上特征都是人工提取的底层特征直接表示

图像。2003 年后，在计算机视觉领域，在底层特征

基础之上视觉词袋(bags of words，BOW)稀疏编码

方法给计算机视觉领域各种应用带来了不同程度

的性能提升，此后近 10 年里，以 BOW 为代表的稀

疏编码表示方法表现出了明显的优越性，直到 2012
年深度学习的出现之前基于SIFT的BOW模型一直

被视为最优秀的特征表示方法[29]。也有很多学者尝

试把 BOW 模型用于 TSR [30]。还有一些学者把塔式

词袋直方图(pyramid historgram of visual words，
PHOW) 、塔式边缘方向梯度直方图 (pyramid 
histogram of oriented gradient，PHOG)等与其他底层

特征相结合用于交通标志识别[31]。 
TSR 领域是较早使用深度学习技术的领域之

一，虽然 2012 年提出的通用图像分类模型 AlexNet
被公认为是最早取得成功的深度学习模型，但事

实上，早在一年前的 IJCNN2011 的 TSR 竞赛中，

很多排名靠前的方法均采用了卷积神经网络方

法，其中就包括因深度学习而获得 2018 年图灵

奖的 LeCun 及其团队的成果，其提出了多尺度卷

积神经网络用于识别交通标志并取得了很大成

功[32]，但目前该领域所提出或采用的大多数深度

学习模型往往都是其他特征向量或复杂的分类

模型相结合[32-33]。 

3  本文特征提取实验与分析 

3.1  基于颜色特征的实验 
区域选择方法包括全局特征、区域特征、局部

特征，提取内容包括颜色信息、纹理信息和形状信

息，区域和局部特征所提取的原始特征往往还要通

过稀疏编码方法表示。本文淡化各种特征向量的原

理和提取方法，而聚焦于在相同数据集上不同特征

向量在 TSR 效果上的对比。 
不论国内还是国外的交通标志，一般都具有

特定的醒目的颜色，因此基于颜色的特征是交通
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标志的重要特征，也被很多研究者所使用。彩色

图像中颜色信息最丰富、提取方法最简单，而且，

由于颜色直方图等特征具有缩放、旋转和平移不

变性的特点，因此，成为计算机视觉领域最常用

的特征之一。颜色信息可以在不同的颜色空间中

表示，如 RGB 空间、HSV 空间和 Lab 空间，其中，

RGB 更加适合于硬件设备表示场合，而 HSV 和

Lab 更适合于人的视觉感知描述场合[34]。由于颜

色直方图对观察视角和缩放变换有很强的健壮

性 [35]，已成为计算机视觉领域最常用的视觉特征

向量之一。在 RGB、HSV 和 Lab3 种颜色空间上

提取颜色直方图，每个通道提取 16 维直方图，每

种颜色空间形成 48 维的颜色直方图。此外，提取

3 种颜色空间每个通道的均值和方差，每种颜色空

间形成 6 维的特征向量。 

SWAIN 和 BALLARD[35]于 1991 年首次把颜色

直方图用于图像检索中，认为颜色直方图对观察视

角变化和缩放也有很强的健壮性。表 1 的实验结果

表明，尽管颜色直方图简单且有很好的健壮性，但

其特征往往受到了成像环境的影响，如光照变化

等，在 TSR 中颜色直方图效果并不理想。而全局颜

色统计量由于统计信息过于简单，其效果明显低于

颜色特征向量。 
从表 1 的实验结果看出，在对全局颜色特征向

量进行提取的情况下，采用 3 种颜色空间中的任意

一种，得到的各项评价指标的值的差别很小，为了

进一步验证颜色空间对识别结果的影响，本文将交

通标志中的 43 个子类别在 3 种颜色空间下分别进

行颜色直方图特征的提取，得到其 F1 值对应的柱

状图如图 2 所示。 
 

表 1  全局颜色特征向量实验结果 

特征向量 向量维数 相似度计算 查准率(%) 查全率(%) F1 值(%) N+ Accuracy (%) 

RGB 直方图 48 街区距离 22.42 20.29 21.30 39 26.95 

HSV 直方图 48 街区距离 24.08 21.27 22.59 41 27.03 

Lab 直方图 48 街区距离 21.72 19.68 20.65 42 25.72 

RGB 统计量 6 欧式距离 12.64 12.34 12.49 41 17.51 

HSV 统计量 6 欧式距离 12.89 12.41 12.64 41 16.86 

Lab 统计量 6 欧式距离 13.08 12.52 12.79 40 17.28 

 

 
 

图 2  3 种不同颜色空间下颜色直方图特征向量的性能比较 
 

图 2 表明，在交通标志领域，颜色直方图向量

特征提取过程中，不同颜色空间特征向量的总体性

能差异很小，在不同子类型上也没有明显的规律。

因此，颜色特征空间的选择不应该成为特征提取阶

段重点考虑因素。 
基于全局特征存在的不足，在 TSR 中更多学者

采用分块方法，本文把图像等分为 16 块，提取各

个图块特征向量，然后拼接成整幅图像的特征向

量，所完成的 TSR 效果见表 2。表 2 中各特征提取

方法与表 1 中对应方法相同，区别在于表 2 为分块

处理。无论直方图方法还是颜色统计量方法，分块

提取效果均优于全局特征提取方法，特别是分块颜

色统计量方法明显优于全局颜色统计量特征提取

方法。 
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表 2  分块颜色特征向量实验结果 
特征向量 向量维数 相似度计算 查准率(%) 查全率(%) F1 值(%) N+ Accuracy (%) 

RGB 直方图 768 街区距离 48.90 44.46 46.22 43 50.76 

HSV 直方图 768 街区距离 42.66 40.59 41.60 43 46.83 

Lab 直方图 768 街区距离 44.54 41.30 42.86 42 49.22 

RGB 统计量 96 欧式距离 46.36 43.15 44.70 41 49.18 

HSV 统计量 96 欧式距离 35.42 34.35 34.87 41 40.40 

Lab 统计量 96 欧式距离 40.95 38.27 39.56 40 45.44 

 

最早期的计算机视觉领域研究中，往往采用全

局描述子作为图像特征表示，此后，针对存在的不

足，相继提出了区域描述和局部描述等[35]。当通过

交通标志检测后，TSR 往往是单对象分类问题，因

此，理论上采用全局描述子作为特征向量进行交通

标志分类是可行的。但通过对比表 2 和表 1 不难发

现，基于分块的区域特征描述方法效果远优于全局

特征，主要是由于 GTSRB 在多种不同天气、速度、

光照等实际场景中成像，成像效果受清晰度、遮挡

等影响，因此，全局描述子的实际效果往往不如区

域描述子效果。 
3.2  基于纹理和形状特征的实验 

纹理是在对象的表面表示、区域区分和对象识

别等应用中最重要的属性，因此，在计算机视觉领

域，纹理是仅次于颜色的最常用的特征表示，最常

用的纹理特征表示包括 Gabor 小波和 SIFT 
(scale-invariant feature transform)。Gabor 小波特征

提取方法为，首先使用 12 个 Gabor 滤波器(滤波器

因子在 3 个尺度、4 个不同方向变化)完成整幅图像

的滤波，然后，把图像等分为 16 个图块，计算每

个图块滤波结果的均值和方差，从而形成 24 维的

Gabor 小波特征向量。SIFT 特征提取方法为，首先

把原始图像栅格化等分为 16 个图块，提取每个图

块的中心点作为种子点，统计每个中心点 8 个方向

的向量信息，从而每个图块提取出一个 128 维度特

征向量，整幅图像的 SIFT 特征向量为 2 048 维。基

于 BOW 方法在计算机视觉领域的巨大成功，在提

取 SIFT 基础之上，采用 SIFT 向量聚类等方法构造

视觉词典，从而把每幅图像表示成 BOW 所表示的

稀疏特征向量，其效果见 BOW (SIFT)效果。 
形状是描述对象最重要的特征，高质量的形状

特征依赖于高质量的图像分割，受制于当前图像分

割质量制约，无论基于边界的形状信息描述质量往

往不高，因此，在计算机视觉领域往往采用基于图

像分割后的区域特征的形状信息，本文比较了交通

标志识别领域应用较多的 Canny 形状特征、HOG

特征、Hu 矩。Canny 形状特征，首先使用 Canny
算子进行边缘检测，然后，把图像 16 等分，计算

每个图块内容边缘方向信息(角度步长为 45°，共

8 个角度)，统计边缘方向每个生成一个 8 维的直

方图，整幅图像形成 128 维的特征向量。HOG 特

征采用 GTSRB 数据集附带的特征向量，维数为

1 568 维[36]。Harr-like 特征采用 GTSRB 数据集附带

的特征向量，维数为 11 584[36]。不变矩(invariant 
moments)是一种高度浓缩的图像特征，具有平移、

灰度、尺度、旋转不变性，Hu 矩是不变矩的代表

性方法。其提取方法，首先把原始图像栅格化等分

为 16 个图块，然后，计算每块的 7 阶矩，从而形

成 112 维的特征向量。 
表 3 中，SIFT 特征并未采用传统的高斯微分方

法(difference of Gaussian，DoG)[34]等方法检测显著

点(saliency)，而是选取各个图块中心点作为显著点，

归功于 SIFT 特征具有缩放、平移和旋转不变性，而

且具有光照和拍照视角的部分不变性等[37-40]，SIFT
描述子的效果明显优于其他方法。但与传统的计算

机视觉领域应用不同的是，采用 BOW 编码的表示

方法并未在 SIFT 基础上提升性能反而明显降低，

究其原因在于每幅图像栅格化后图块个数过少，

主要由于 BOW 方法表示的特征向量过于稀疏造

成的。 
基于 SIFT特征的 TSR的总体性能明显优于

其他手工特征，图 3 进一步比较了 SIFT 和另外

2 种性能较好的手工特征 HOG 和 Haar-like 在各

个子类别上的性能。如图 3 所示，在 GTSRB 交

通标志数据集中，除第 22 类外，在其他 42 个类

别中，SIFT 特征明显优于其他 2 种特征，说明

SFIT 特征对各种视觉特征均具有较强的描述能

力和区分能力。另外，SIFT 特征的缩放、平移和

旋转不变性，以及具有光照和视角的部分不变性，

使其能够适应于各种复杂实际场景。因此，在诸

多手工特征中，基于 SIFT 的特征应该是重点研究

和应用对象。 
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表 3  纹理和形状特征向量实验结果 
特征向量 向量维数 相似度计算 查准率(%) 查全率(%) F1 值(%) N+ Accuracy (%) 

SIFT 2048 欧式距离 94.35 92.36 93.35 43 94.16 
BOW(SIFT) 500 欧式距离 70.80 65.43 68.01 43 70.55 

Gabor 384 欧式距离 62.62 59.09 60.80 42 65.04 
Canny 128 街区距离 67.51 63.92 65.67 43 68.80 
HOG 1568 欧式距离 74.14 69.06 71.51 43 73.36 

Harr-like 11584 余弦距离 75.45 71.22 73.27 43 74.38 
Hu 矩 112 欧式距离 52.24 48.53 50.32 43 55.38 

 

 
 

图 3  基于 SIFT、HOG 和 Haar-like 特征提取方法的性能比较 
 

3.3  基于深度特征的实验 
2012 年后，基于深度学习的特征在计算机视觉

领域的多种应用中取得突破性进展，本文使用深度

学习领域最有代表性的 AlexNet、VGG16 和

Inception 3 个模型完成交通标志的特征提取及识

别。AlexNet 是第一个在通用数据集中取得显著效

果的深度学习模型，VGG16 是目前为止图像分类

等领域使用最频繁的模型，尽管其模型复杂度并不

高，但实际效果往往好于很多复杂度高的深度学习

模型，Inception 网络是一种更复杂的网络模型，可

以在同一层中学习不同大小的卷积特征。对于每种

深度学习模型，分别采用种不同方式完成特征提取

和分类：①端到端的方式，通过训练好的深度学习

模型直接得到图像的分类结果 (网络模型给出

accuracy 性能指标)，即端到端分类；②提取训练好

的深度学习模型的全连接特征，而不是直接得到分

类结果，并采用 KNN 方法完成交通标志候选区域

的识别。 
本文所采用的 3 个深度学习网络模型都在

ImageNet2012 上进行过预训练，然后，采用 GTSRB
的训练数据集完成了模型微调，表 4 中任何一个模

型均提取 2 种特征，如 AlexNet 为采用 AlexNet 提
取特征，并完成端到端的分类(方法为 Softmax)，而

AlexNet-FC7 表示采用 AlexNet 模型的全连接层

(FC7)的生成图像的特征向量，然后再使用 KNN 完

成测试图像的分类。Inception-FC 表示 Inception 网

络的最后一个全连接层(FC)作为特征向量。 
 

表 4  深度特征向量实验结果 
网络模 
型/特征 

分类 
方法 

查准率 
(%) 

查全率 
(%) 

F1 值 
(%) 

N+ 
Accuracy

(%) 
AlexNet Softmax - - - - 94.69

AlexNet-FC7 KNN 90.96 88.92 89.92 43 92.42 
VGG16 Softmax - - - - 97.18 

VGG16-FC7 KNN 94.96 95.32 95.14 43 96.73 
Inception Softmax - - - - 95.59 

Inception-FC KNN 94.15 92.27 93.20 43 95.61 
 

如表 4 所示，得益于高质量的深度特征，即是

采用最简单的 KNN 分类模型，也可以取得较好的

识别效果。若进一步设计针对性强的复杂的分类模

型等，基于通用深度学习模型的 TSR 效果有望取得

较理想效果。 
从表 5 的第 1~7 行可以看出，即使在光线强

度和成像角度变化较大，以及噪声显著的场景中，

VGG16 的总体性能依然很高，表现出较强的鲁棒

性，其识别性能已经超过了人类专家。但在个别

类型的图像中，如最后一行，SIFT 特征依然能优

于 VGG16 等深度特征，说明尽管深度特征总体上

明显优于手工特征，但高质量手工特征可以有较

强的针对性。因此，如何设计统一框架使深度特

征和手工特征相结合，使 2 类特征优势互补，以

便应用于复杂应用场景，将成为今后 TSR 领域的

研究重点。 
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表 5  针对不同特征的检测结果比较 
原始 
图像 

标签 
类别 

Haar-like HOG SIFT VGG16

 
3 1 6 6 3 

 22 32 12 32 22 

 
2 6 8 5 2 

 
22 1 12 32 22 

 5 1 6 6 5 

 19 1 27 12 19 

 25 31 19 28 25 

 23 1 26 23 26 
 

4  总  结 

TSR 是单对象识别，理论上全局特征描述是

可行的，但实际交通环境成像存在光照、形变遮

挡等情况，从而导致全局特征健壮性较差。因此，

人工特征的设计应该更倾向于区域特征。在通用

图像分类等领域取得较大成功的 BOW 模型，并未

在 TSR 中表现出明显优势，反而低于底层的 SIFT
特征。人工特征中，SIFT 特征明显优于其他底层

特征，与 SIFT 的一些通用优点有关，也与交通标

志数据集特点有关，SIFT 更善于刻画和区分交通

标志的关键特征。针对交通标志数据集的特点，

聚焦局部显著点，设计具有更强的表现能力和区

分能力的显著点特征表示方法，可以成为今后人

工特征研究的重点。 
在 GTSRB 数据集上的实验表明，很多学者在

基于深度学习的 TSR 研究方面做了有益探索，或提

出了新的模型，或改进了原有通用模型，或人工特

征和深度特征相结合，或在深度特征基础之上采用

复杂分类方法，但实际效果并未取得明显优于

VGG16 等通用模型的结果。因此，在研究通用模

型基础之上，融合多种现有经典网络模型，或基于

通用模型的深度特征设计合适的分类模型等，都可

以成为该领域的研究内容。 
本文采用相同数据集、相同分类模型、相同

评价指标完成了主要特征向量的实验对比，为今

后该领域研究者的特征选择提供了依据，也希望

能够对该领域相关学者的后续深入研究提供参

考。在后续的相关工作中，将对多个手工特征的

组合进行实验，并试图提取更深层次的深度特征，

以期得到综合的分析比较数据，再结合时间因素

进行总体分析。 
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