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Abstract. 本文研究了作家检索任务，该任务根据手写相似性识别数据集
中由同一作者撰写的文档。虽然现有的数据集和方法主要关注于页面级别
的检索，我们通过评估行和词级别的检索来探索文本数量对作家检索性能
的影响。我们考察了三种最先进的作家检索系统，包括手工制作的方法和
基于深度学习的方法，并分析了它们在不同文本量下的性能。我们在 CVL
和 IAM 数据集上的实验表明，当仅用一行文本作为查询和库时，性能下
降 20-30 %，但当至少包含四行时，检索准确率仍保持在全页性能的 90 %
以上。我们进一步表明，在低文本场景中，文本依赖的检索可以保持良好
的性能。我们的研究结果还突出了手工制作特征在低文本场景中的局限性，
像 NetVLAD 这样的深度学习方法优于传统的 VLAD 编码。

1 介绍

作者检索 (信息检索) 涉及通过分析笔迹相似性来识别数据集中由同一作者撰写
的文档 [14] 。这一技术在数字人文和法医学中尤为重要，有助于识别未知文档
的作者或追踪历史时期中的个人和社会群体 [9] 。信息检索 的工作原理是利用
查询文档并根据其笔迹相似性对数据库中的其他文档进行排序，如图 1 所示。
尽管存在几个同时适用于现代和历史文档的数据集，如 CVL [15]、IAM [19]

、ICDAR2013 [17] 、Historical-WI [10] 和 HisIR19 [9] ，这些数据集及其评估
基准主要关注页面级别的检索，即对整个页面的特征进行编码和聚合。对于现
代数据集，文献中提出的方法 [23,26] 报道了对整页文档超过 95 % 平均平均精
度 (平均平均精度) 的表现。相比之下，本文通过以下问题: 当前 信息检索 方法
需要多少最少文本量才能实现与整页检索相当的性能？据我们所知，之前的研
究尚未探讨 1) 文本数量对 信息检索 的影响以及 2) 在行或字级别对 信息检索
的评估。虽然历史数据集可能缺乏某些作者的足够手写样本（尤其是在分开的
部分中，如 HisFrag20 [28] ，且未提供任何版面信息），现代数据集通常每个样
本包括多行。因此，我们评估了三种最先进的 信息检索 系统（包括手工制作的
和基于深度学习的方法），其中由一个特征提取器和一个基于码本的编码阶段组
成，以评估行和字级别的检索性能的影响。我们的实验还考察了每个文档中行
数的变化如何影响性能，揭示了文本数量的角色。此外，我们探讨当前方法是否
能够在字级别捕捉到特定作者的特征，仅聚合来自单个字的特征。
我们的结果表明，在短查询和图库设置中，两个数据集的平均平均精度性表

现下降约 20-30 %，其中每个样本仅使用一行文本。然而，当包括至少四行时，页
面级别的准确性仍然保持在 90 % 以上。然而，我们还证明，当查询样本包含有
限的文本而图库由完整页面组成时，检索仍然是有效的。在 Norhandv2 [29] 上
进行评估时，这些结果也成立，这是一个由挪威手写文本组成的历史数据集。在
词级别 信息检索 上，性能有所下降（最佳方法实现了约 13 % 的 平均平均精度
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Fig. 1: 信息检索 的定义。文档（画廊）根据与查询的相似性进行排名，相关文
档出现在排名列表的顶部。虽然 信息检索 的方法通常在页面级别进行评估，但
本文侧重于行级和词级检索，以研究文本数量的影响。

），但我们展示了在这些低文本场景中，文本相关的检索仍能识别相似性。从方
法上看，我们观察到手工特征在文本稀缺情况下表现困难，而 NetVLAD 在行
级和词级实验中均优于传统的 局部聚合描述符向量 (向量量化) 编码。这些发
现对于开发和基准测试未来的 信息检索 方法具有重要价值，特别是对于历史文
献研究，其中来自特定作者的手写样本通常稀缺。
总之，我们的贡献是：

– 特征采样对检索性能影响的研究
– 详细基于行的评估三种最新的方法以评估文本数量对检索性能的影响，以及
– 对这些方法进行基于词的评价，以分析提取特征中的写作风格和词汇特定特
征。

本文的其余部分组织如下：第 2 节讨论了 信息检索 方面的相关工作。第 3
节概述了本研究中使用的前沿 信息检索 方法以及我们的实验数据集。结果在第
4 节中展示，然后是第 ?? 节中的结论。

2 相关工作

下面我们概述了关于 信息检索 的相关工作，接着简要总结了对历史文献的类
似研究。Fiel 和 Sablatnig [11] 提出了基于深度学习的 信息检索 的第一种方法，
他们提出了一种 CaffeNet，一种 卷积神经网络 (卷积神经网络) ，利用分割的
文本行进行训练，以通过倒数第二层激活的均值池化来构建页面描述符。在 [8]
中，Christlein 等人训练了一个 卷积神经网络 ，但使用 VLAD 和三角嵌入聚合
特征。Christlein 等人。[6] 从图像块中提取局部特征，使用一种在以手写轮廓
为中心的块上训练的 卷积神经网络 结构。从倒数第二层的激活函数导出的嵌入
与 GMM 超级向量编码，随后进行 ZCA-白化规范化处理。与 SIFT 或神经网
络不同，Christlein 等人。[5] 使用 向量量化 编码的轮廓 Zernike 矩来进行检
索，这是一种手工设计的局部形状描述子。Keglevic 等人。[14] 提出了一种三重
卷积神经网络 方法，其中以 尺度不变特征变换 (尺度不变特征变换) [18] 关键
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点为中心的图像块用于训练一个基于相似性度量的三分支网络。网络的最终线
性层用作嵌入，使用不同词汇表大小的多个 向量量化 [2] 编码进行编码。与大
多数基于深度学习的方法从头开始训练卷积神经网络s不同，Liang 等人。[16]
利用迁移学习，通过结合 向量量化 [2] 使用预训练的 ResNet-50 [12] 进行编码。
在 [26] 中，Rasoulzadeh 和 Babaali 采用 NetVLAD [1] ，这是一种 向量量化
编码的学习变体。他们的方法目前在如 CVL [15] 或 ICDAR2013 [17] 等当代
数据集上处于最先进水平。此外，Peer 等人。 [23] 研究了 NetMVLAD，这是
一种在 NetVLAD 层中具有多个词汇表的扩展版本，性能略优于 NetVLAD。
对于历史文献，Christlein 等人。[7] 提出了一个无监督的方法，该方法利用

基于 ResNet20 的 VLAD 编码，应用于在 SIFT 关键点位置提取的图块。其目
标标签是通过对相应的 SIFT 描述符进行聚类生成的。这种训练策略也被名为
HisFrag20 [28] 的相应数据集比赛的获胜者采用，该数据集包含人造的中世纪手
稿片段。这些样本包含较少的文字，通常只有几个单词。Peer 等人。 [24] 表明，
通过自监督的预训练，当样本文字较少时，信息检索 的性能有所提高，但比起
完整页面的数据集，性能得分较低（未经预训练情况下为 46.6 % 平均平均精度
[21,24] ）。Raven 等 [27] 通过对基于 Transformer 的架构结合 向量量化 进行
自监督训练，在两个包含完整页面的历史数据集上实现了最新的性能。Mattick
等 [20]研究了在 Historical-WI [10]上使用学习得来的池化来执行信息检索任
务，显示传统的求和池化更为优越。
虽然本节中描述的方法都是文本无关的，但第一次尝试通过应用字符和 n

-gram 方案实现文本相关的 信息检索 的方法是由 Peer 等人。[25] 在希腊纸草
文档领域引入的。他们研究了仅聚合某些特定字符（如三元组 kai，即希腊文中
的“和”）时的性能表现。然而，这一发现仅限于希腊文本，尚未进行关于文本
数量对历史或现代数据集影响的一般性实验。

3 方法论

我们对 信息检索 使用三种最新的方法，即

– SIFT + 向量量化 ，
– ResNet20 + 向量量化
– 和 ResNet20 + NetVLAD [1] 。

这些方法的选择旨在涵盖各自 信息检索 管道的不同方面：特征提取阶段要
么基于手工特征（如 SIFT），要么基于深度学习（如 ResNet20）。关于编码阶段，
我们依赖于外部训练的码本（向量量化 ）或与特征提取器端到端联合训练的编
码（NetVLAD）。虽然所有方法都基于 向量量化 ，如 Section 2 中所述，相关
工作中提出的方法——特别是那些在 信息检索 [5,26] 上表现领先的——都是
基于这种编码。
不同于依赖关键点检测算法，通常是 尺度不变特征变换 [7,23,26] ，我们直

接在二值化图像的轮廓处（黑色像素代表墨水）采样关键点，因为这可以提高性
能，特别是在手写稀少时 [4] 。利用这些关键点，我们计算 SIFT 描述符并提取
32× 32 图块，然后将其传递给神经网络。图 2 显示了图块采样的示例。空白图
块 - 不包含手写内容 - 将被丢弃。
在下面，我们将简要解释在我们的工作中使用的两个特征描述符。
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Fig. 2: 32× 32 补丁采样。

对于 SIFT 描述符，我们使用 RootSIFT 描述符，这是一种标准 SIFT 描述
符的修改版本，旨在改善 Arandjelovic 等人提出的特征匹配。它由 l1 归一化、
平方根变换（L1 归一化向量的每个元素通过取平方根进行变换），然后进行 l2
归一化组成。
作为一种基于深度学习的特征提取器，ResNet20 [12] 在相关工作中被应

用 [7,26] 。该网络在手写轮廓处采样的 32 × 32 小块上训练。用于分类的全连
接层被截断，且通过半困难三元组的三元组损失函数 [3] 直接训练嵌入。以作
者标签为目标。

3.1 编码

信息检索主要由基于向量量化的编码主导，无论是原始版本 [2]还是可学习版本
NetVLAD [1] 。向量量化 通过将词汇聚类来获得 Nc 个聚类 {c0, c1, . . . , cNc−1}
，并通过编码一组局部描述符 xi, i ∈ {0, . . . , N − 1} 。

vk =

N−1∑
i=0

vk,i =

N−1∑
i=0

αk(xi)(xi − ck), k ∈ {0, . . . , Nc − 1}, (1)

如果 ck 是距离 xi 最近的聚类中心，则为 αk = 1 ，否则为 0，因此使得原始
的 VLAD 编码不可微分。然后通过连接向量 vk 来获得最终的全局描述符。
对于 NetVLAD，Arandjelovi等人 [1] 建议使用一个可学习的层来解决在（1

）中 αk 的不可微分性，它通过为每个聚类中心 ck 引入一个带有参数 {wk, bk}
的卷积层来学习软分配

αk(xi) =
ewT

k xi+bk∑
k′ e

wT
k′xi+bk′

. (2)

NetVLAD 的聚类中心 ck 也在训练期间学习。
我们使用 l2 归一化并接着进行求和池化，将一个实体（页面、行或级别）的

所有嵌入 {V0,V1, . . . ,VNf−1} 进行聚合

3.2 全局描述符和检索

。

V =

Nf−1∑
i=0

Vi (3)
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获取全局描述符 V 。此外，为了减少视觉突发性 [13] ，我们应用功率归一化
f(x) = sign(x)

√
|x| ，然后是 l2 归一化。最后，通过 PCA 进行白化的降维。对

于排序列表，通过计算全局描述符的余弦相似性来对实体进行排序。

3.3 数据集

我们的实验是在两个数据集上进行的，即 CVL 和 IAM 数据库，以下是简要描
述，统计结果如表 1 所示。

Table 1: 所用评估数据集的统计信息。
CVL IAM

# of writers 283 483
# of documents 1409 1159
# of lines 11842 8979
# of words 87752 72939

CVL CVL [15] 数据集的训练集包含 27 位作者，他们贡献了七篇文本（其中
一篇是德语，六篇是英语），共计 189 页，而测试集由 283 位作者组成，每人撰
写五页（其中一页是德语，四页是英语）。

IAM IAM [19] 数据库由 657 位作者写的 1539 页组成。356 位作者只贡献了
一页，其余 301 位作者写了两到 60 页。由于没有官方的测试划分，我们将所有
贡献了两到三页的作者作为训练集（380 页），从而得到来自 483 位作者的 1159
页作为我们的测试集。
我们使用大津法对两个数据集进行二值化 [22] ，并使用提供的行和单词注释

来进行我们的实验。对于 IAM 数据集，我们移除所有仅包含特殊字符的单词。
两个数据集的示例显示在图 3 中。

4 结果

接下来，我们介绍我们的评估协议，并提供 信息检索 在页面级、行级和词级这
三个粒度上的结果。

4.1 评估协议

所有方法都使用相同的协议进行评估。ResNets 在训练时三元组损失的边距为
m = 0.1 ，（Net-）向量量化 词汇的大小固定为 100，全球描述符进行白化并降
至 256 维，以确保公平比较。训练在相应的训练集上进行，如小节 3.3 中所定
义。我们评估使用的主要指标是 平均平均精度 ：对于长度为 Q 的查询列表中
的每个 q ，平均准确率由以下方式给出：

www.xueshuxiangzi.com
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(a) (b)

Fig. 3:（a ）CVL（ID: 0074-6）和（b ）IAM（ID: a01-007u）数据集的手写样
本。

APq =
1

R

Q∑
k=1

Prq(k) · relq(k), (4)

其中 Prq(k) 是查询 q 的前 k 个元素中相关文档的比例，R 是图库中相关文
档的总数，relq(k) 定义为

relq(k) =
{
1 if Label(q) = Label(k)
0 else

. (5)

除非另有说明，用于评估的标签是作者标签。其次，我们使用（严格）Top-
x 指标进行评估，该指标表明前 x 篇文档是否由同一作者撰写。

Table 2: 信息检索 在页面级别上的表现，每行使用 5k 特征。
CVL IAM

平均平均精度 Top-1 平均平均精度 Top-1

SIFT + 向量量化 96.1 98.3 92.5 99.4
ResNet20 + 向量量化 97.4 99.2 93.8 99.5
ResNet20 + NetVLAD 97.0 98.9 92.2 99.4

4.2 页面级检索

为了证明所选方法的有效性，我们评估了页面检索，其结果如表 2 所示。表现
最佳的方法是 ResNet20，在两个数据集上达到 向量量化 ，尽管所有三种方法
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的性能相似，差距在 1.3 个百分点内。通过对每行采样 5000 个特征，我们大约
获得每个文档 40000 个特征。为了公平比较，我们在图 4 中评估了在两个数据
集中每行使用的特征数量。我们评估了从 10 到 5000 个特征（包括 SIFT 描述
符或补丁嵌入）的范围，并观察到以 ResNet 为基础的特征提取在每行约 1000
个特征时性能趋于饱和，而 SIFT 则在 5000 个特征时继续提高，这使得基于深
度学习的方法在计算上更为高效。

1k 2k 3k 5k
0

20

40

60

80

100

Number of features

平
均
平
均
精
度

1k 2k 3k 5k
0

20

40

60

80

100

Number of features

平
均
平
均
精
度

尺度不变特征变换 + 向量量化 ResNet20 + 向量量化 ResNet20 + NetVLAD

CVL IAM

Fig. 4:页面级检索：每行使用的特征数量对 CVL和 IAM数据集的信息检索性
能的影响。

4.3 行级检索

本节中的实验是在行级别进行的，其中每一行用作查询，其余行则被排序。与页
面级别信息检索相比，NetVLAD表现优于向量量化，如表 3所示（对于 CVL
和 IAM 分别提高了 7.7 和 0.3 个百分点 平均平均精度 ）。然而，与子节 4.2 中
的页面级检索结果相比，性能显著下降，下降了 30/20 个百分点 平均平均精度
。这表明这三种方法都受到编码文本减少的影响，IAM 行的表现略优于 CVL，
这可能是因为 IAM 行平均包含更多的文本（每行 ≈ 7.4 与 ≈ 8.1 个单词）。

Table 3: 每行使用 5000 个特征的行级别 信息检索 。
CVL IAM

平均平均精度 Top-1 平均平均精度 Top-1

SIFT + 向量量化 47.3 82.4 55.8 85.6
ResNet20 + 向量量化 60.9 90.2 74.9 94.8
ResNet20 + NetVLAD 68.6 94.2 75.2 95.6
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我们还研究了每行特征样本数量的影响，这对于行特别重要，因为文本的数
量有限。结果如图 5 所示。传统的使用 SIFT 和 向量量化 的方法性能下降最为
显著，即使每行有 5000 个特征，性能也未完全饱和。相比之下，对于 ResNet20
（向量量化 和 NetVLAD)，在每行仅使用 1000 个特征时，平均平均精度 分数就
已经饱和。

1k 2k 3k 5k
0

20

40

60

80

Number of features

平
均
平
均
精
度

1k 2k 3k 5k
0

20

40

60

80

Number of features
平
均
平
均
精
度

尺度不变特征变换 + 向量量化 ResNet20 + 向量量化 ResNet20 + NetVLAD

CVL IAM

Fig. 5: 行级检索：特征数对 CVL 和 IAM 数据集每行的影响。

接下来，我们通过将查询文档的文本减少为一行或半页来关注检索任务，并
将其与页面级表现进行比较。这种设置反映了领域专家的任务，例如那些在
法医学领域的专家，他们可能拥有参考文档的数据库，但只有一个来自未知作
者的小的手写样本。结果在表 4 中展示。对于单行和半页的实验，我们报告
平均平均精度 的平均值，因为检索是多次进行的（每行一次并且每页的每部分
两次）。有趣的是，我们观察到性能没有显著下降，这表明仅用一行文字作为查
询来检索相关文档并不会对检索过程产生负面影响。

Table 4: 当使用一行（1L）、半页（HP）和整页（FP）作为查询时的 mAP。
CVL IAM

1L HP FP 1L HP FP

SIFT + 向量量化 95.9 96.0 96.1 92.5 92.5 92.5
ResNet20 + 向量量化 97.4 97.4 97.4 93.7 93.7 93.8
ResNet20 + NetVLAD 96.9 96.9 97.0 92.2 92.2 92.2

限制数据库中的文本数量（短查询 - 短库） 由于我们观察到行级别的 信息检索
得分较低（表 3 ），我们现在旨在研究需要多少文本才能达到与页面级别检索

www.xueshuxiangzi.com



关于文本数量对作者检索的影响 9

性能相当的水平。为了解决这个问题，我们通过逐渐合并文档的行来评估方法，
从短查询和图库中的短样本开始。我们从单行开始，将数据库有效地拆分为各
个单行，然后根据提供的行顺序逐步叠加每个文档的行。例如，当叠加两行时，
将合并第 1 行和第 2 行，然后是第 3 行和第 4 行，依此类推。为了确保每个样
本包含恰好 n 行，任何剩余行或不构成完整组的行都将被排除在检索过程之外。
该实验的结果展示在图 6 中。在此图中，平均平均精度 分数相对于表 2 中

报告的页面级性能进行归一化。此归一化允许直接比较不同合并配置与基线页
面级检索之间的差异。通过逐步增加用于检索的文本量，我们可以确定性能开
始接近页面级检索的阈值，从而提供关于实现类似检索准确性所需文本上下文
量的见解。
我们观察到行数对性能有很强的影响，尤其是对于 SIFT，它只有在 CVL数据

集使用超过七行和 IAM数据集使用八行以上时才能达到页面级别平均平均精度
的 80 % 以上。相比之下，基于深度学习的方法在较少文本的情况下表现显著更
好。然而，当在这两个数据集上使用三行或更少的行时，它们的性能仍然低于页
面级别 平均平均精度 的 90 %。
基于这些观察，我们得出结论，要达到与整页检索相当的性能，所需的最少

文本量大约是四行。此门槛专门适用于深度学习特征提取器，这些提取器在四行
文本的情况下可达到页面级性能的 90 % 以上。相比之下，SIFT + 向量量化 方
法的表现不佳，仅能在每个样本使用四行时达到页面级 平均平均精度 的约 65
%。随着行数的增加，所有方法的性能都会提升，最终达到页面级 平均平均精度
。
图 6 中的直方图展示了两个数据集中少于 n 行的文件所占的百分比。我们认

为，在 平均平均精度 中观察到的改进是由于这些方法能够捕捉书写风格，而不
是因为数据集被“恢复”。这表明，即使是有限的文本，深度学习方法在提取区
分作者的特征方面是可取的，而传统方法如 SIFT + 向量量化 需要更多的文本
才能达到可比较的性能。

基于历史数据的行级检索 为了展示这些观察结果能够推广到更复杂的手写体，
我们在历史数据集 Norhandv2 [29] 上评估了三种 WR 方法，该数据集包含挪
威手写体，书写者按 40/60 进行划分，因为它也提供了行分割。首先，如表 5
所示，各种方法的性能显著降低。然而，文本数量的影响依然存在，只是由于页
面级别得分较差，低文本情况下性能的相对下降较小。
最后，我们的论文关注的是最细粒度，即单词。我们还提供了硬性 Top- x

标准，因为这些方法在 CVL 和 IAM 数据集上仅能达到 平均平均精度 高达
9.3/13.6 % 的值。
表 6 展示了采用硬性标准和 mAP 评估的方法在词级检索性能上的表现，每

种方法每个词使用 500个特征。在 CVL数据集中，ResNet20 + NetVLAD在所
有度量指标上都获得了最高分，优于 SIFT + VLAD 和 ResNet20 + VLAD 配
置。在 IAM数据集中，ResNet20 + NetVLAD在 Top- x表现优异，而 ResNet20
+ VLAD 在 mAP 上稍微超过它，得分为 13.6 % 对比 13.3 %。总的来说，这些
结果表明词级检索比在更大实体上的检索更为复杂，正如较低的性能指标所示。
然而，以深度学习为基础的方法（尤其是 ResNet20 + NetVLAD）比传统特征
提取方法表现更优。
我们在图 8中展示了使用 ResNet20和 NetVLAD在单词级别上对信息检索

的一些定性结果。首先，查询单词经常从同一行或相邻行中检索单词（如查询
0052-1-0-0 或 0095-1-3-2 所示），这表明模型捕捉到了书写风格的上下文或时
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Fig. 6: 行级检索：对页面级检索 mAPPage 的正常化 信息检索 表现。对于 CVL
和 IAM 数据集，我们逐渐合并文档的行数。
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Fig. 7: Norhandv2: Line level retrieval

Table 5: Norhandv2: Full page re-
trieval performance

mAP Top-1

SIFT + 向量量化 21.1 78.6
ResNet20 + 向量量化 35.6 92.5
ResNet20 + NetVLAD 33.2 92.2
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Table 6: 每个词使用 500 个特征在词汇层面评估的严格标准和 mAP。

(a) CVL

Top-1 Top-3 Top-5 Top-10 mAP

SIFT + 向量量化 21.8 4.9 0.9 0.8 3.0
ResNet20 + 向量量化 35.0 12.7 7.1 3.0 7.5
ResNet20 + NetVLAD 49.3 22.8 13.9 6.2 9.3

(b) 身份认证模式

Top-1 Top-3 Top-5 Top-10 mAP

SIFT + 向量量化 30.0 12.5 8.5 5.2 5.0
ResNet20 + 向量量化 47.2 27.4 20.5 13.5 13.6
ResNet20 + NetVLAD 54.7 32.7 24.2 15.2 13.3

间上的一致性。其次，我们看到模型的结果经常依赖于相似的单词，即使它们不
是由同一个作者写的，例如对于 0095-1-3-3 的“on”。对于其他单词，例如作
者 0201 的“fallen”或“Die”，我们检索到了具有相似异体字的单词（“D”、“e”
或“l”、“f”的圈）。
最后，我们引入了单词特定检索任务，其中数据库仅包含含有特定单词的样

本，目标是检索由同一作者书写的样本。我们专注于评估与 NetVLAD 结合的
ResNet20，因为它提供了最佳性能。在图 9 中，我们展示了两个数据集中最常
见的 20 个单词的 平均平均精度 表现。与完整的基于单词的 信息检索 相比，结
果改善有两个主要原因：1）相关项目数量减少（将每个作者的样本限制为仅一
个单词），以及 2）能够比较单词中特定字符的异形字体。例如，即使是单个字
符‘a’，我们也实现了 29.3 % 和 36.2 % 的 平均平均精度 得分。在 CVL 数据
集中，德语单词‘Dann’（然后）获得了最高的 平均平均精度 ，即 71.4 %，这
可能是由于它在同一页上的重复出现。然而，我们没有观察到任何明确的模式
表明更多字母的单词会带来更好的表现。我们得出结论，基于相同单词实例的
检索对于当前 信息检索 方法更为有利——尤其是在可用的手写文本有限时——
即便方法是在与文本无关的方式下训练的。
在这篇论文中，我们为当代手写检索领域中的三种最先进的方法（信息检索

）引入了新的基准测试，特别是在使用 CVL 和 IAM 数据集的情况下。我们展
示了在页面、行和单词层次的结果，分析了全局描述符的特征样本大小和文本
数量的影响，特别关注于行检索。研究结果表明，尽管这些方法在页面层次上实
现了超过 95 % 平均平均精度 的准确率，但在只有一行文本可用时，其性能下
降了大约三分之一。此外，我们的实验表明，随着行数的增加，检索性能有所改
善，四行文本的检索性能接近页面层次检索准确率的 90 %。然而，在单词层次
检索方面，当前方法表现不佳。我们还证明了作家特定单词检索（数据库中仅包
含特定单词）比包含多个不同单词的数据库获得更好的结果。
对于未来的工作，我们建议在低文本场景中评估 信息检索 方法，以更清楚

地了解当前算法的局限性。我们还建议，当每个作者可用的手写文本有限时，如
在历史文档的情况下，比较相同单词实例可以提高性能，因此依赖文本的算法
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Fig. 8: 使用 ResNet20 + NetVLAD 对 CVL 数据集进行单词检索的定性结果。
左侧图像是查询图像，后面是五个最相似的单词（ID：Writer-Page-Line-Word
）。
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Fig. 9: 在相应数据集中最常见的 20 个词的 信息检索 表现。

可能更有效。最后，我们推荐探索行或单词级别的检索，以促进开发更高级的特
征聚合方法（例如，学习变体而不是简单的求和池化），因为当可用特征集较小
时，特征的聚合可能更具影响力。
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