
从生成的图像中识别提示的艺术家姓名

Grace Su1 Sheng-Yu Wang1 Aaron Hertzmann2

Eli Shechtman2 Jun-Yan Zhu1 Richard Zhang2

1Carnegie Mellon University 2Adobe Research

Prompted Artist 
Identification

Which artist's name was 
used in the prompt to 
generate this image?

“Eyvind Earle”

Vision
Model

Benchmark Generalization Settings

Text-to-Image Models Number of Artists

<artist>, heroic 

explorer climbing a 

mountain, oil, 

artstation

2

Claude Monet, 
Makoto Shinkai

3

Claude Monet, 
Makoto Shinkai, 
Edmund Dulac

Claude Monet

1

Artists
Seen

Andy Warhol Rembrandt

Carne GriffithsFra Angelico

… 

Held-out

Karel Appel Larry Poons

Abraham Pether Romero Britto

… 

Prompt Complexity
Simple

A picture of 

the ocean in 

the style of 

<artist>

A picture of 

a man in the 

style of 

<artist>

… 

Complex
a beautiful 

botanical tree 

with yellow pears 

in renaissance 

style… in style of 

<artist>

character art, 

dark warrior, 

greatsword, bone 

armor… style by 

<artist>

… 

PixArt-Σ MidjourneySD1.5SDXL

Figure 1. Prompted Artist Identification Benchmark . We introduce the first large-scale benchmark for identifying prompted
artist names from generated images. The benchmark covers four axes of generalization that match realistic use cases: (1)
Artists: we collect artists commonly used in prompts and simulate open-set artist classification by testing on artists not seen
during training. (2) Prompt complexity: users describe images in many different ways, including short, simple prompts as
well as more descriptive, complex prompts. (3) Text-to-image models: users can generate images using various text-to-image
models, which have different training data and architectures that may affect the generated image’s overall style. (4) Number
of artists: users may include multiple artists in the prompt to mix styles, creating images that are not easily attributable
to a single artist.

Abstract
文本生成图像模型常见且有争议的使用之一是通过明
确指定艺术家来生成图片，例如“以 Greg Rutkowski
的风格”。我们引入了一个针对艺术家识别的基准：仅
从图像预测哪个艺术家名字在提示中被引用。数据集
包含 110 位艺术家的 195 万张图片，并跨越四种泛化
设置：留存艺术家、提示复杂性增加、多艺术家提示以
及不同的文本生成图像模型。我们评估特征相似性基
线、对比风格描述符、数据归属方法、监督分类器和
少样本原型网络。泛化模式多样：监督和少样本模型
在已知艺术家和复杂提示上表现优异，而风格描述符
在艺术家风格明显时转移更好；多艺术家提示仍然是
最具挑战性的。我们的基准揭示了显著的潜力，并提
供了一个公共测试平台以推进文本生成图像模型的负
责任管理。我们发布数据集和基准以促进进一步研究：

https://graceduansu.github.io/IdentifyingPromptedArtists
。

1. 引言
目前的文本到图像模型允许用户生成特定艺术风格的
图像，通常是通过直接引用艺术家的名字，比如“以某
位艺术家的风格”。一些在线艺术作品分享平台禁止上
传此类图像 [1, 23] ，因为这可能对艺术家造成潜在伤
害 [3, 25, 50] ，并且有可能产生与原始艺术家作品非常
相似或无法区分的衍生作品。然而，如果没有访问原始
提示信息，就不清楚如何检测此类违规行为。
在这项工作中，我们专注于自动分类在提示中直接

使用了哪位艺术家的名字的问题。我们将这个问题称
为从生成的图像中识别“提示的艺术家”。为了解决这
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Figure 2. 提示画家识别数据集。我们构建了一个包含 195 万张图像的结构化数据集，用于基准测试不同方法从生成的图像中
预测提示的艺术家名称。为了帮助分析给定艺术家名称的提示效果，我们查询一个文本到图像的模型，给出相同的内容提示
（行），但插入不同的艺术家名称（列）。我们的数据集由 SDXL [58] 、SD1.5 [61] 、PixArt- Σ [11] 和 Midjourney [51] 生
成的图像组成，包括复杂和简单的提示。每个艺术家的风格在提示变得更加复杂时往往会变得不太显著，特别是当提示要求额
外的风格和形容词或指定内容可能不在艺术家作品的内容分布中（例如，第 2 行，“一个雕刻在红色峡谷岩壁上的村庄”）。艺
术家风格在不同提示和模型中的可见性差异表明了提示艺术家识别任务的难度。

个问题，我们引入了一个大规模的基准测试，包含 195
万张标记的图像。我们的基准测试旨在评价跨越四个
轴的泛化能力，这四个轴反映了在现实中使用文本生
成图像模型以现有艺术家风格生成图像的应用，如图 1
所示。

(1) Artists. The set of artists that may be included
in a prompt is open-ended. Any given model is likely
to encounter images generated with artists that were
not included in its training set, so we create a set of
held-out artists in the benchmark.

(2) Prompt complexity: Users construct prompts in
a variety of ways, from short, simple prompts to long,
complex prompts that may specify additional styles,
reducing the visibility of the artist’s style in the result-
ing image. Thus, we manually design simple prompts
(e.g., “picture of the ocean in the style of...”), along
with long, complex prompts scraped from databases
of real use-cases [77]. We then hold out a set of test
prompts from the training set to evaluate generaliza-
tion across unseen prompts and content. To reduce the
association of a given artist name with specific content,
we query the model using the same content prompt,
with different artist names inserted into the prompt.

(3) Text-to-image models: Users can choose from a
large selection of popular image generators. The com-
plex interaction of the network architecture, learning
algorithm, training images, and input prompts leads to
varying representations of the same artist’s style that
may be challenging to identify. We collect training
and evaluation set images from commonly-used mod-
els: SDXL [58], SD1.5 [61], PixArt- Σ [11], and Mid-

journey [51].

(4) Number of artists per prompt: Users may in-
clude multiple artists in one prompt, creating combined
styles that can be challenging to associate with any one
artist. To study these cases, we create subsets for im-
ages generated with 2 and 3 artists in our benchmark.

We evaluate a wide range of methods on our
benchmark: feature similarity methods, contrastive
style descriptors, data attribution methods, super-
vised classifiers, and few-shot prototypical networks.
The degree of generalization varies across different
methods. Our benchmark reveals substantial room
for improvement across all generalization settings
evaluated. Supervised and few-shot models trained on
images generated with prompted artists perform better
on seen artists and complex prompts. However, style
descriptors trained on real artwork generalize better
on simple prompts, where the artist’s style is more
apparent. We find that capturing and recognizing
the representation of prompted artists, as learned
and expressed by a generative model, is a related,
yet distinct problem from style recognition of real
artwork. Meanwhile, prompts referencing multiple
artists continue to pose the greatest challenge. We
release the benchmark and dataset to help advance
the responsible moderation of AI-generated content at
https://graceduansu.github.io/IdentifyingPromptedArtists.
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2. 相关工作

生成图像检测。虽然生成的图像越来越逼真，但它们
仍然留下可检测的痕迹，而这可以回溯到被操控的人
脸 [18, 30, 32, 43, 62, 94] 、GANs [9, 48, 49, 53, 79,
88, 89] ，以及现在的扩散模型 [8, 15, 16, 20, 26, 54,
56, 70, 82, 93] 。尽管有这些进展，但对自然界中扰动
的鲁棒性以及对未来生成器的泛化仍然是一个持续的
挑战 [8, 79] 。在这里，我们研究一个不同的方面：我
们不仅试图检测某物是否被生成，还研究导致其生成
的属性，即是否有针对性地复制某个艺术家的风格。
数据归因。虽然大多数生成的图像是“新颖的”，并不
是训练图像的精确复制，但所有图像都反映了训练集
的某些特定元素。数据归因试图将合成图像与影响它
的组成训练图像联系起来 [22, 80] ，假设训练图像集
和训练过程是已知的，即一个封闭的世界。然而，对于
我们的艺术家姓名分类任务，我们可能不了解训练集
和学习算法。此外，现有的数据归因算法计算开销较
大 [14, 22, 24, 28, 35, 36, 81, 92] 。相比之下，我们的
基准测试重点是在艺术家姓名的影响是直接和有意的
情况下寻找案例。我们展示了风格描述符和原型分类
器在提示艺术家识别方面优于数据归因方法。
风格相似性。艺术风格分类方法通常是在真实艺术作品
上训练的，提取或学习在相同风格图像中相似的图像特
征 [31, 47, 64, 65, 67, 76]。一些最新的研究还通过测量
生成图像与艺术家原作之间的风格相似性，以确定生成
的图像是否复制了艺术家的风格 [7, 37, 46, 52, 75]。然
而，when images are generated from complex prompts
that obscure the artist’s style, style similarity methods
become less effective than a classifier trained directly
on our dataset.
生成的图像-文本数据集。Many large-scale datasets
containing paired prompts and generated images
have been released, including DiffusionDB [83], Jour-
neyDB [77], and TWIGMA [12], text-to-image model
evaluation benchmarks [4, 27, 41, 66, 87], and user pref-
erence alignment datasets [13, 34, 78, 85]. Other ef-
forts focus on user-generated art from text-to-image
models and provide richer stylistic variety [71, 84, 91].
Yet none of these datasets targets images explicitly
prompted with artist names. The closest work, by
Leotta et al. [42], represents an early attempt to tackle
the challenging problem of inferring artist names from
generated images. They offer a dataset of 8,519 DALL
· E 2 [60] images covering five artists. In contrast,
we construct a large-scale benchmark of 1.95M im-
ages, which spans hundreds of artists, multiple genera-
tive models, diverse prompts, and varying numbers of
artists, enabling comprehensive evaluation of open-set
artist-name recognition.

3. 提示的艺术家识别基准

Our goal is to create a benchmark evaluating the gen-
eralization of prompted artist identification methods
across four relevant axes to cover the various images
generated from typical prompts from real-world text-
to-image model users. Specifically, the benchmark’s
dataset includes seen vs. held-out artists (Section 3.1),
prompt types of varying complexity (Section 3.2), dif-
ferent text-to-image models (Section ??), and different
numbers of artists per prompt (Section 3.3). We re-
fer to images generated with prompts invoking one or
more artist names as “artist-prompted images.”

3.1.已见和未见艺术家
In the real world, users can reference an open-ended
and continuously growing set of artists in image genera-
tion prompts, increasing the likelihood that a prompted
artist identification model will encounter names not
seen during training. While the training set may cover
the most frequently used artists, the ability to general-
ize to held-out artists without retraining remains im-
portant. To ensure the benchmark includes the most
relevant artists for real-world applications, we collect
a list of artists most commonly used in text-to-image
model prompts, then designate a set of held-out artists
to evaluate how well vision models generalize to unseen
artists.
具体而言，我们手动去重并筛选出 110 位艺术家，

这些艺术家来自一个初始名单，其中包括在 Lexica.
art 网站 [68, 75] 上由 Stable Diffusion 用户频繁提示
的 400 位艺术家。对于这些艺术家，我们从 LAION-
Styles [75] 中获得了 10k 张真实参考图像，LAION-
Styles 是 LAION-5B [69] 的一个经过筛选的子集，专
注于艺术风格归属的研究。为了评估不同方法对不同艺
术家的泛化能力，我们使用 100位艺术家的名字进行训
练（“已见”），用 10位不同的艺术家进行测试（“未见”）。
因此，我们的真实艺术家图像数据集包括来自已见艺术
家的 9907张图像和来自未见艺术家的 860张图像。We
include the artist list, curation details, and artist name
frequencies in our LAION subset in the supplement.

3.2.变化的提示复杂性
文本到图像模型具有根据不同长度和复杂度的文本提
示生成图像的灵活性。直观上，对于较短的提示，艺术
家的名字在生成图像的风格中有更大的影响力，而较
长且更复杂的提示可能会稀释这种效果。因此，我们研
究了在以下两种提示类型中分类性能的差异。
简单的提示语。我们以“ 一幅 <content> 的画，风格为
<artist> ”的形式使用简单的提示语生成图像。为了
多样性，我们使用从 ChatGPT [10] 采样的 500 种不
同内容。图 2 展示了生成图像的例子；它们通常遵循
一致的艺术风格。
复杂提示。在现实情况下，用户经常使用更复杂的提
示生成图像，例如“ 双鱼座符号作为猫，采用阿尔丰斯·穆夏
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Figure 3. 数据集统计。提示的艺术家识别基准使用一个结构化的数据集，总共包含 195 万张图像，以评估视觉方法在四个广
义轴上的性能。我们收集了 110 名被最频繁提示的艺术家，将其分为 100 名已知艺术家和 10 名保留艺术家（1st 图）。接下
来，我们收集了 1000 条复杂提示和 500 条简单提示，其中插入了艺术家名称（2nd 图）。对于已知艺术家，我们使用一个单
独的提示集进行测试。对于保留艺术家，我们进一步划分测试提示，生成在推断过程中使用的一组参考图像。然后，我们利用
SDXL [58] 、SD1.5 [61] 和 PixArt- Σ [11] 生成单个艺术家提示的图像，并收集 Midjourney 图像 [51] （3rd 图）。最后，
我们通过生成带有 2 名艺术家和 3 名艺术家的 SDXL 图像的数据集，来评估方法在提示中泛化到多个艺术家的能力（4th 图）。

艺术风格，真实感 3D 渲染，注重细节，超现实主义 。”上述提
示取自 JourneyDB [77] ，这是一个包含真实用户提
交给 Midjourney [51] 的文本提示的数据集。我们从
JourneyDB中收集了 1000 个文本提示，每一个都提到
了一位艺术家的名字。然后，我们用数据集列表中的
110 位艺术家中的一位替换掉艺术家的名字。例如，我
们数据集中的前一个文本提示将会是“双鱼座作为一
只猫 <artist> 艺术风格真实的 3D 渲染注重细节超现
实主义。”在图 2中，我们观察到与简单提示相比，生
成图像中艺术家的风格变得不那么突出，使得分类问
题变得更加具有挑战性。

泛化到看不见的提示。为了评估不同艺术家分类方法对
不同提示的泛化能力，我们使用 450个简单提示和 900
个复杂提示进行训练，并保留 50 个简单提示和 100 个
复杂提示用于测试。We include the list of prompts and
processing procedure in the supplement.
策划生成器和图像。近年来，许多文本到图像的

生成模型被开发出来，其开放源码的访问程度各不相
同 [29, 41, 44, 45, 90] ，随着该领域的进步，更多的
模型继续被发布。生成的图像可能来自这些模型中的
任何一个，每个模型根据其训练数据和架构以不同的
方式呈现提示和艺术家名称。因此，我们的基准测试
还评估了提示艺术家识别方法在不同文本到图像模型
中的泛化能力。为了策划一个以原始生成提示标记的
大型结构化图像数据集，我们选择了近期流行的模型，
这些模型 1）能够在直接提示艺术家名称时生成艺术风
格，2）拥有开源权重或一个发布的大型图像-提示对数
据集。
我们尝试使用最近的 SD3.5 [21] 和 Flux [39] 开源

模型生成一些带有艺术家名字的图像作为提示，但发
现即使提示很简单，使用艺术家名字对生成的图像风
格通常没有什么效果。这可能是因为模型的训练数据集
已经被过滤以排除有问题的内容 [2]。虽然如果用户写
出描述风格的提示，模型可能能够复制目标风格，但它
们对艺术家名字的响应不如早期模型，如 SDXL [58]

。We show examples of their generated images in the
supplement.
因此，对于每个艺术家和提示组合，我们使用开

放权重模型 SDXL [58] 、SD1.5 [61] 和 PixArt- Σ
[11] 以 2 个种子生成图像。对于使用复杂提示生成的
SDXL 图像，我们使用 10 个不同的生成种子。为了从
Midjourney [51]（一种闭源模型）收集图像，我们过滤
JourneyDB数据集 [77]以获得我们设定的已观察和保
留的艺术家集。结果数据集由图 3 总结。Full dataset
statistics tables are included in the supplement.

3.3.每个提示多位艺术家

文本到图像模型用户不仅会提示单个艺术家的风格，
还会通过在提示中包含多个艺术家名字来混合多位艺
术家的风格。例如，在从 JourneyDB [77] 中收集的
Midjourney 用户的 10,000 个提示的随机样本中，我们
发现 10.8 % 的提示包含多个艺术家名字，而包含 1 个
艺术家名字的占 14.7 %，不包含任何艺术家名字的占
74.5 %。其分布在图 4 中可视化，呈长尾分布且严重
偏斜，其中包含 2 个艺术家名字的提示占 4.8 %，包含
3 个艺术家名字的占 2.5 %，而包含 4 个或更多艺术家
名字的提示占比为 1.3 % 或更少。
因此，我们的基准主要包含单艺术家提示的图像用

于评估。然而，我们还通过生成一个包含 2 位艺术家
提示的图像数据集，以及一个包含 3 位艺术家提示的
图像数据集来评估提示的艺术家识别方法在多艺术家
情境下的泛化能力。
生成多个艺术家风格提示的图像。为了策划一个多

艺术家风格提示图像的数据集以评估在保留艺术家和
不同提示复杂性上的泛化，我们稍微修改了 3.2节中描
述的程序。我们将多个艺术家名字插入到提示模板中，
e.g., “ 双鱼座星座作为一只猫，采用 <artist 1> 和 <artist
2> 艺术风格的真实 3D 渲染，注重细节，超级逼真 ”，对于 2 位
艺术家和 3 位艺术家，随机抽取 100 个已见艺术家组
合以及所有可能的保留艺术家组合，然后使用 SDXL
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生成图像。第四个图表总结了多艺术家数据集，见图 3
。
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Figure 4. 关于每个提示中的艺术家人数的统计。为了理
解文本到图像模型用户多频繁地提示多个艺术家，我们从
Midjourney 用户的 JourneyDB [77] 中随机抽样了 10,000
个提示，并可视化每个提示中艺术家人数的分布。虽然只有
14.7 % 的提示调用一个艺术家的名字，4.8 % 含有 2 个艺术
家的名字，2.5 % 含有 3 个艺术家的名字。

在图 2 中，我们定性观察到，当提示变得更复杂
时，生成的图像与艺术家原作风格的对齐程度降低。此
外，在相同的提示下，生成图像的风格会根据所使用
的文本到图像模型的不同而有所变化。因此，我们对
CLIP [59] 图像相似性得分进行简单的定量分析，发现
有三个方面使得针对艺术家的提示识别任务在泛化上
具有挑战性：1）当提示更复杂时，提示中艺术家名字
对生成图像的影响被稀释。2）生成图像与艺术家平均
艺术作品的对齐程度在不同的文本到图像模型之间存
在差异。3）随着提示中艺术家数量的增加，将艺术家
添加到提示中的效果减弱。
比较文本到图像模型的风格对齐。不同的文本到图像
模型有不同的训练数据集和架构，这可能会影响生成
图像的整体风格。因此，我们在我们的基准中，通过
表格 1a 中比较不同文本到图像模型之间的图像相似
性来比较文本到图像模型。对于每个以艺术家为提示
的图像，我们计算其与使用相同种子和提示生成的图
像之间的 CLIP 图像相似度，只不过去掉了艺术家的
名字。对于所有模型，我们观察到，对于简单提示的
CLIP 相似度分数低于复杂提示，这表明在提示简单的
情况下，艺术家名字对生成图像的影响更大。与 SDXL
和 SD1.5 相比，艺术家名字的提示在使用 PixArt 时对
生成图像的影响也较小。
我们还计算了艺术家提示图像嵌入与真实艺术家图

像平均嵌入之间的相似性，这就是艺术家的原型。当提
示更复杂时，生成的图像与艺术家的真实风格的契合
度较低。此外，PixArt 图像与艺术家真实风格的契合
度低于 SDXL 和 SD1.5。
在提示中添加艺术家名字的影响。由于图像生成提示
可能包含多个艺术家名字，我们研究了在提示中增加
艺术家名字的数量的效果，以及识别所有艺术家的难
度。在表格 1b 中，我们展示了随着提示中添加更多艺
术家名字，相同种子和提示生成的每个图像之间的相

似性增加，无论是对于复杂提示还是简单提示。我们可
以在图 5 中定性地观察到每添加一个艺术家后的影响
减少。这表明在一个提示中分类多个艺术家比分类单
个艺术家更困难，因为随着更多艺术家名字的加入，每
个艺术家名字的效应都被稀释了。
我们在提示的艺术家识别基准上评估了一系列具有

公开实现的计算机视觉模型，并采用评价程序，在所有
模型上使用相同的训练和测试集进行公平比较。
对生成图像进行分类的两种方法是：搜索相似的艺

术家参考图像和训练前馈分类器。虽然从在大规模数
据集上训练的模型中检索图像特征可以实现对未见过
类别的泛化，但与前馈分类器相比，它们需要更多的运
行时间和存储。因此，我们比较了几种预训练的基于检
索的方法和在我们的艺术家识别数据集上训练的分类
器。
• 对比风格描述符（CSD）[75]是一种测量图像之间风
格相似性的风格描述符。CSD 使用监督对比学习在
来自 LAION-5B 的 ∼500 k 精选真实艺术家图像上
进行训练 [33] [69] 。

• DINOv2 [55] ，CLIP [59] ：常用于基于网络图像
训练的自监督图像特征。

• 通过定制进行归因 (AbC) [80] ：DINO (AbC) 和
CLIP (AbC) 是用于在定制的文本到图像扩散模
型中归因训练数据的特征，分别是从 DINO [6]
和 CLIP [59] 微调而来的。它们是在从根据 Ima-
geNet [17] 和艺术数据集定制的 SD1.5 模型合成的
图像上训练的。

• 原型网络：我们基于原型网络 [72]训练一个分类器，
这是一种小样本学习方法，使得可以预测未见过的
艺术家。在训练期间，它学习一个图像编码器，在嵌
入空间中输出的特征接近于正确艺术家的原型，即
艺术家的真实参考图像经过平均处理得到的预训练
CLIP 特征。在推理过程中，可以使用相同的原型特
征来预测训练期间看到的艺术家标签集。我们还可
以通过使用预留艺术家的参考图像作为原型特征来
预测训练中未见过的艺术家。

• 基础分类器：我们在 CLIP 图像编码器上添加一个
具有一层隐藏层的 MLP 作为分类头，然后在我们
的数据集上训练所有层。

3.4.评价框架
单一艺术家分类。我们评估每个模型对已知和未出现
的艺术家的 top-1分类准确性。对于每个测试集的我们
的提示式艺术家识别基准，每个模型都被给予相同的
训练/检索图片集以进行对照比较。训练图片集是从我
们的 SDXL、SD1.5、PixArt 和 Midjourney 数据集中
生成的所有已知艺术家的训练图片，并包含简单和复
杂提示生成的图片。为了评估基于检索的方法对未出
现艺术家的效果，我们使用生成的未出现提示的图片
作为测试时的参考。对于普通分类器，由于模型不能应
用于在训练时未见过的类别，我们只报告已知艺术家
的分类结果。为了估计每次评估的统计显著性，我们通
过艺术家姓名、提示模板和生成种子进行重采样，对每
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(a) 文本到图像模型比较

Model

Content only vs.
Artist-prompted

Artist-prompted vs.
Real prototype

Simple Complex Simple Complex

SDXL 0.571 0.738 0.570 0.476
PixArt 0.632 0.816 0.522 0.441
SD1.5 0.520 0.643 0.590 0.527
Midjourney – – – 0.541

(b) 越来越多的艺术家
Number of Artists Compared

Prompt Type 0 vs. 1 1 vs. 2 2 vs. 3

Complex 0.738 0.811 0.866
Simple 0.571 0.711 0.782

Table 1. CLIP 平均图像相似性。（a）对于每个文本到图像模型，我们计算没有艺术家名字生成的图像与使用一个艺术家名字
生成的图像之间的平均 CLIP 相似性（前两列），以及使用艺术家名字生成的图像与该艺术家的真实原型之间的平均 CLIP 相
似性（最后两列）。当提示词更复杂时，艺术家的影响和生成图像与艺术家真实风格的对齐度会降低。此外，PixArt 图像与艺
术家真实风格的对齐度低于 SDXL 和 SD1.5 图像。（b）给定相同的提示词和生成种子，我们计算使用 0、1、2 和 3 个艺术家
名字生成的 SDXL 图像的平均 CLIP 相似性。在提示词中添加更多艺术家名字时，每个艺术家名字的影响会减弱。

A picture of a 
port in the style 
of <artist> 

Caspar David 
Friedrich, 

Hieronymus Bosch

Caspar David 
Friedrich

Caspar David 
Friedrich, 

Hieronymus Bosch,
Salvador Dali

sun bear as 
rpg sorcerer, 
high fantasy 
illustration… 
style by 
<artist>, hd

(No Artist Name)

A picture of a 
dog in the style 
of <artist> 

Claude Monet
Claude Monet, 
Makoto Shinkai

Claude Monet, 
Makoto Shinkai,
Edmund Dulac

<artist>, heroic 
explorer 
climbing a 
mountain, oil, 
artstation

(No Artist Name)Artist Names

0 1 2 3 0 Number of 
Artists

1 2 3 Number of 
Artists

Artist Names

Figure 5. 多位艺术家驱动的图像。在示例图像中，我们观察到当添加更多艺术家的名字到提示词中时，每个艺术家的效果变
得不那么明显。每一行展示了一组使用相同提示词和生成种子生成的图像，提示词中的艺术家数量从左到右逐渐增加。对于每
个提示词，随着每位新增艺术家的加入，图像变化更小，而使用复杂提示生成的图像通常变化小于使用简单提示生成的图像。

个模型的预测进行引导 Bootstrap方法，循环 2000次。
We plot our bootstrapping procedure’s convergence at
2000 iterations in the supplemental material.
多艺术家分类。为了评估在多艺术家名称提示的图像
上的艺术家分类性能，我们使用多标签分类指标：前
10 个唯一检索标签的排名平均准确率（mAP@10）。我
们通过使用标签平滑的二元交叉熵损失，将原型网络
的训练调整为多标签目标。训练数据集包括来自 SDXL
的所有单艺术家图像，以及所有 2 艺术家和 3 艺术家
训练图像。为了评估基于检索的方法，我们仅使用单艺
术家 SDXL 图像作为参考数据库。
我们分析了在我们基准的所有泛化设置下，各种视

觉表现方法的提示艺术家分类性能。

3.5.单一艺术家分类
我们在图 6 中呈现了所有方法在预设艺术家分类任务
上的定量结果。虽然所有方法都超过了随机机会，但没
有方法的准确率超过 91 %，这强调了该任务的内在困
难。当提示的复杂度增加，以及在评价 PixArt 生成的
图像时，与 SDXL 和 SD1.5 生成的图像相比，性能会
持续下降。这表明，提示的复杂性和用于图像生成的文
本到图像模型显著影响了分类的难度。
在所有泛化任务中，CSD、原型网络和基础分类器

是性能最好的方法，其次是 CLIP、AbC 模型，最后是

DINOv2。这表明对于提示艺术家识别，风格描述符和
训练好的分类器比现成的通用视觉表示和数据归属方
法更有效。
原型网络在大多数评估数据集上优于 CSD，并且可

以从生成的图像中学习艺术家风格的表示，这比在真
实艺术作品上训练的 CSD 对复杂提示更具鲁棒性。同
时，CSD 对持留的艺术家和简单提示的图像以及带有
复杂提示和持留艺术家的 Midjourney 图像的泛化更
好。这表明复杂提示生成的图像比简单提示更不符合
艺术家的真实风格。
未见文本到图像模型的泛化。我们通过逐步增加训练
图像集 [20] ，包括来自额外生成器（SDXL → SD1.5
→ PixArt → Midjourney）的图像，对表现最佳的方法
——原型网络和 CSD——进行未见文本到图像模型的
泛化评估。结果如图 7所示。对于这两种方法，增加训
练数据集并不会提升在未见文本到图像模型上的性能
——只有当训练集中包含来自该生成器的图像时，性
能才能在每个文本到图像模型上得到提升。这表明模
型没有学习到可以跨文本到图像模型泛化的风格表示。
值得注意的是，即使在训练集中加入 PixArt 图像后，
PixArt 图像的性能提升也不明显，支持我们在第 ??
节中的观察，即 PixArt图像与艺术家的真实风格相比，
较不契合 SDXL 或 SD1.5。
我们进一步评估了所有方法在多艺术家分类任务中
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Figure 6. 单艺术家预测结果。我们比较了各种视觉表示方法的提示艺术家分类准确性。我们在已见过的艺术家集合（100 类分
类，横轴）和未见艺术家（10 类分类，纵轴）上进行测试。我们还测试了使用不同文本到图像模型（SDXL、SD1.5、PixArt
和 Midjourney）生成的图像，以及复杂和简单的提示语。虽然原型网络 [72] 、训练过的普通分类器，以及 CSD [74] 超过了
CLIP [59] 、DINOv2 [6] 和 AbC [80] 方法，但在所有场景中达到高准确率仍然很困难。We include all numbers as tables
in the supplemental material.

Figure 7. 对未知生成器的泛化。在表现最佳的方法中，原型网络和 CSD 方法，我们通过逐步增加训练图像集来评估在未知文
本到图像模型上的表现。绿色对角线下方的单元格评估对未知领域的泛化。对于这两种方法，扩展训练数据集并不能提升在未
知文本到图像模型上的表现；只有当训练数据包含由正在评估的特定模型生成的图像时，才会有性能提升。

的表现，其中输入图像由多个艺术家名称作为提示，并
在图 8 中展示了结果。总体来看，相较于使用简单提

示生成的图像，使用复杂提示生成的图像其性能往往
会下降。在多艺术家数据集上，原型网络表现最好，这
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Figure 8. 多艺术家预测结果。我们在多艺术家分类任务中评
估视觉表示方法，其中输入图像由多个艺术家的名字提示。我
们测试使用 2 位艺术家和 3 位艺术家作为提示生成的 SDXL
图像，并报告已见艺术家（x 轴）和未见艺术家（y 轴）的
排名 mAP@10。与简单提示生成的图像相比，所有方法在从
复杂提示生成的图像上的表现通常有所下降。正如预期的那
样，原型网络在所有数据集上的表现最高，因为它是在多个
艺术家提示的图像上进行训练的。然而，其表现远未达到饱
和。We include all numbers as tables in the supplemental
material.

是预料之中的，因为它是唯一在多艺术家提示图像上
进行训练的方法，但其性能仍远未达到饱和状态。尽管
未在多艺术家提示图像上训练，基础分类器是表现第
二好的方法，其次是 CSD。其余基于检索的方法表现
与 CSD 相似。
对增加数量的提议艺术家进行泛化。我们还研究了在
图 9 中将多艺术家提示图像添加到原型网络的训练集
中的影响。扩展训练集并不会导致对未见过的艺术家
数量更好的泛化。用包含与测试集相同数量艺术家的
图像进行训练可以改善已见艺术家的分类，但不能改
善保留出的艺术家的分类。这表明，即使在多艺术家提
示图像上进行训练，原型网络也无法学到一种能够泛
化到未见过的艺术家数量和保留出的艺术家的风格表
示。第 ?? 节中的图像相似性分析显示，用多个艺术家
生成的图像彼此之间更为相似，这可能是导致缺乏泛
化能力的原因。
训练数据集消融实验。为了评估训练数据集大小的

影响，我们在将简单提示与复杂提示的比例固定为 1:2
的情况下，将原型网络的训练提示数从 150 变化到
1350。正如图 10 所示，随着训练提示数量的增加，对
已知艺术家的分类准确性持续提高。相反，对未见过的
艺术家的表现基本保持不变。这表明，虽然在更多独特
提示上训练原型网络改善了模型对已知艺术家风格的
表示，但它并不能提高对未知艺术家的泛化能力。
艺术家姓名检测。预测一幅图像是否完全以艺术家姓

Figure 9. 对增加提示的艺术家数量的泛化。对于原型网络，
我们通过逐步增加训练集的图像以包含多艺术家提示的图像
来评估在提示中未见过的艺术家数量上的性能。绿色对角线
以下的单元格评估对未见领域的泛化。增加训练集的大小并
不能改善对未见艺术家数量的泛化。虽然使用与测试集相同
数量艺术家的训练图像可以提高对已知艺术家的分类，但对
未见艺术家的性能没有好处。

Figure 10. 关于训练提示数量的消融实验。我们绘制了典型
网络在已知艺术家（左侧）和保留艺术家（右侧）上的分类
准确率，作为训练集中提示数量的函数。随着训练提示的增
多，已知艺术家的分类准确率稳步提升，但保留艺术家的表
现在所有数据集大小上保持不变。典型网络能够学习一种艺
术家风格的表示，这种表示对已知艺术家的未见提示可以泛
化，但不能对保留艺术家的提示进行泛化。

名为提示是另一个相关任务，这对于生成内容的审核
应用非常有用。因此，我们对这一二元分类任务评估了
几种表现优异的方法。我们从经过艺术家提示的 SDXL
子集中构建一个数据集，并用不包含艺术家姓名的提
示来增强它，并如表 2 所示平衡测试集。
我们在 CLIP、CSD 和原型网络表示上以及一个完

全微调的 CLIP 模型上评估线性探测分类器。表 3 中
的结果显示，虽然所有方法都超过了随机概率，但即
使经过检测任务的微调，仍没有任何方法达到完美的
准确率。在简单提示上的性能始终较高，这与我们在
表 ?? 中的观察一致，即简单提示在内容仅限和艺术家
提示的图像之间产生更大的特征差异——这使得它们
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比复杂提示更容易区分。值得注意的是，完全微调的
CLIP 模型在测试集上的表现不佳，这表明其易于过拟
合。这可能是因为该任务本质上更困难，具有更高的类
内变异性，因为模型必须学会区分被艺术家姓名提示
的图像和未被提示的图像，而在每个类别中，视觉相似
度都很低。
检测非公有领域艺术家。触发艺术家识别的一个重要
下游应用是检测不当使用，例如基于受版权保护的艺
术家生成衍生作品。我们通过将 SDXL 触发的艺术家
识别数据集分为两个元标签：公有领域或非公有领域
（根据去世 95 年来定义），来评估各种方法在检测非公
有领域艺术家姓名任务中的表现。我们在 100 种已知
艺术家的测试集上进行测试，其中包含 55 位公有领域
艺术家和 45 位非公有领域艺术家，并在表 4 中报告表
现情况。所有方法均优于随机概率，但训练的分类方法
——原型网络和普通分类器——表现最佳。这表明在
给定的艺术家封闭集合中，通过艺术家触发的图像进
行训练可以改善非公有领域艺术家的检测。

Train Test
Content only Artist-prompted Content only Artist-prompted

Complex
Prompts

# Seen artists – 100 – 5
# Held-out artists – 0 – 5

# Prompts 900 900 100 100
# Seeds 10 10 10 1

Simple
Prompts

# Seen artists – 100 – 5
# Held-out artists – 0 – 5

# Prompts 450 450 50 10
# Seeds 2 2 2 1

# Images 9,900 990,000 1,100 1,100

Table 2. 艺术家姓名检测数据集。为了评估不同方法在检测
一张图像是否通过艺术家姓名提示生成的任务上，我们构建
了一个数据集，其中包含通过艺术家姓名提示生成的 SDXL
图像以及没有艺术家姓名但内容相同的图像。训练集包含了
我们基准中所有通过艺术家提示生成的 SDXL 图像，测试集
则在只有内容和通过艺术家提示这两类图像之间保持平衡。

Method Complex Simple
Accuracy AP AUCROC Accuracy AP AUCROC

Chance 50.0 – – 50.0 – –
CLIP - linear probe 61.6 79.9 79.5 82.5 97.7 97.9
CSD - linear probe 70.2 81.3 79.6 92.5 98.2 98.3
Proto. Net. - linear probe 70.7 83.6 80.8 91.0 97.3 97.0
Full CLIP fine-tune 67.3 78.6 79.3 84.5 96.4 97.1

Table 3. 艺术家名称检测结果。我们评估了在艺术家名称检
测任务中表现最佳的提示艺术家分类方法，并报告了准确率、
平均精度（AP）和接收器操作特征曲线下面积（AUCROC）。
尽管所有方法都经过微调以用于检测任务，但没有一个方法
能实现完美的准确性。在简单提示上性能始终较高，而完全
微调的 CLIP 模型在测试集上的表现较差，表明其易受过拟
合影响。这可能是因为艺术家名称检测任务本身更具挑战性。

在这项工作中，我们研究了在生成图像中识别提示
的艺术家姓名的任务，并证明了这对当前视觉表示方
法提出了显著的泛化挑战。我们建立了第一个适合该
任务的大规模基准和数据集，包括 195 万张图像，并
提示使用了 110 位艺术家的名字。该基准旨在探查四
个泛化维度：未涉及的艺术家、不同提示复杂性、不同
文本到图像模型，以及涉及多个艺术家的提示。利用这

Method Complex Simple
Accuracy Precision Recall Accuracy Precision Recall

Chance 45.0 – – 45.0 – –
CLIP 64.3 ± 1.6 63.7 ± 5.8 69.4 ± 2.8 81.0 ± 2.0 79.7 ± 4.2 84.0 ± 2.8
CSD 68.3 ± 1.7 67.0 ± 5.6 74.1 ± 2.7 86.5 ± 1.8 85.3 ± 3.4 88.9 ± 2.4
Proto. Net. 74.3 ± 2.0 70.3 ± 5.4 85.2 ± 2.3 91.2 ± 1.6 90.3 ± 2.8 92.8 ± 2.4
Classifier 74.4 ± 1.8 71.9 ± 5.3 81.2 ± 2.6 91.1 ± 1.5 89.9 ± 2.8 92.9 ± 2.1

Table 4. 非公共领域见过的艺术家的准确性。我们评估各种
方法在检测提示中非公共领域艺术家名字存在的任务中的表
现。我们在 100 个见过的艺术家测试集上进行测试，其中包
含 55 个公共领域和 45 个非公共领域艺术家。训练过的分类
器方法、原型网络和普通分类器表现最佳，表明在给定封闭
艺术家集的情况下，基于生成图像的训练可以提高对非公共
领域艺术家的检测。

个基准，我们评估了多样的视觉模型。总之，我们的发
现是：这些发现强调了需要具备更好泛化能力的视觉
模型来进行提示的艺术家识别。我们发布我们的基准
和数据集，以促进能够负责任地管理 AI 生成内容的泛
化视觉方法的发展。
局限性。我们将基准测试重点放在四个文本到图像模
型上作为起点，但我们承认还有几个其他流行的闭源
模型可以进行评估，而我们的 Midjourney [51] 评估规
模有限。我们也没有评估使用个性化技术 [38, 63, 86]
生成的图像，这是文本到图像用户复制艺术家风格的
另一种常见方式。最后，我们没有评估多模态大型语言
模型的性能，因为许多模型缺乏关于艺术家的领域特
定知识 [5] 。
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补充材料

我们包含了额外的数据集整理细节（第 4 节），分类
方法的训练细节（第 5节），相关方法的实验和消融分析
（第 ?? 节），以及额外的评估细节（第 6 节）。所有引用
的 .txt 文件在 https://huggingface.co/datasets/cmu-
gil/PromptedArtistIdentificationDataset/tree/main/metadata
发布的数据集中可获得。

4. 数据集整理详情
如在正文的第 3 节所述，为了收集文本图像生成模
型中常用的艺术家名单，我们手动去重并从一个初始
包含 400 个经常被 Stable Diffusion 用户在 Lexica.art
网站 [68, 75] 提示的艺术家列表中过滤我们看到过的
艺术家。为了确保我们挑选出的 10 个待测艺术家在
CSD [75] 的训练过程中未被看到，我们在从用于训
练 Midjourney 的 16000 个艺术家泄漏名单中过滤出
至少有四张图片美学评分大于 4 的艺术家时，过滤
LAION-5B [69] 。
然后，我们将筛选出的艺术家与 CSD 数据集中说明

文字进行交叉引用，以确保被保留的艺术家的名字不
会出现在其中。我们在 seen_artists.txt 中包含了最终
的 100 位已知艺术家的名单，在 保留艺术家.txt 中列出
了 10 位保留艺术家，在 public_domain_artists.txt 中
列出了 55 位属于公共领域的艺术家。
艺术家图像。我们从经过筛选的 LAION-5B [69] 中
为每位艺术家收集真实的参考图像，该版本仅包括安
全和合法的图像 [40] 。然后，我们遵循与 LAION-
Styles [75] 相同的策展程序，筛选出预计美学评分为 6
或更高的图像、图像标题包含最终数据集的 3840 个风
格标签的图像，以及 SSCD [57] 相似性小于 0.8 的图
像。
多艺术家图像。为了生成包含 2 或 3 个艺术家名字的
提示词的图像，我们将所有可能的未包含的艺术家组
合和 100 个随机选择的已知艺术家组合插入到每个提
示词中。我们在 seen_artist_2combos_100samples.txt
中包含了 2 个已知艺术家的 100 个随机组
合， 在 seen_artist_3combos_100samples.txt 中
包 含 了 3 个 已 知 艺 术 家 的 100 个 随 机 组
合， 在 held_out_artist_all_2combos.txt 中 包 含
了 所 有 2 个 未 包 含 艺 术 家 的 组 合， 以 及 在
held_out_artist_all_3combos.txt 中 包 含 了 所 有 3
个未包含艺术家的组合。

4.1.提示管理与图像生成

简单提示。我们使用形式为“ 一幅关于 <content> 的画，
风格为 <artist> ”的简单提示生成图像。为了多样性，
我们从 ChatGPT 中随机抽取了 100 个主题。我们给
ChatGPT 的提示是“提供一个以逗号分隔的 100 个
在绘画中常见的主题列表 ”。我们手动检查并移除那
些对于大多数艺术作品来说可能过于超出分布的主题
或抽象概念，例如“仙女”或“政治”，然后再次提示

ChatGPT 生成主题，直到我们总共整理出 100 个主
题。
复杂提示。为了从真实的文本到图像模型用户那里整
理一组复杂提示，我们从包含 ∼ 400 万提示-图像对
的 JourneyDB [77] 训练数据集中进行过滤。我们首先
通过指令大语言模型 Llama 3 8B Instruct [19] 获得
只提到一个艺术家而不是多个艺术家的提示列表。具
体来说，对于每个 JourneyDB 提示，我们给 Llama 3
以下指令：“ 仅输出以下文本中提到的艺术家的名字，作为一
个 JSON 列表。不需要多说。”。使用大语言模型完成这项
任务可以确保我们获得比通过硬字符串匹配到一个封
闭的艺术家集合所能找到的更多提示。然后，我们移
除 Llama 3 返回超过一个艺术家名字的提示。我们还
移除少于 5 个单词或超过 77 个 CLIP [59] 文本标记
的提示，以确保 SDXL [58] 能够根据完整提示为图
像设定条件。最后，我们从数据集中采样 1000 个提
示，并通过人工检查去除近似重复的提示。我们提供
的提示最终列表包括训练和测试拆分。复杂提示在
complex_prompts_train.txt 和 complex_prompts_test.txt
中， 而 简 单 提 示 在 simple_prompts_train.txt 和
simple_prompts_test.txt 中。为了评估留存的艺术家，
我们使用在 complex_prompts_test.txt 中前 5 个提示生
成的图像作为复杂提示的测试时间参考图像，并使用
在 simple_prompts_test.txt 中前 5 个提示生成的图像
作为简单提示的测试时间参考图像。
图像生成。对于我们精心挑选列表中的每个艺术家和
提示组合，我们使用开源文本到图像模型 SDXL [58]
、SD1.5 [61] 和 PixArt- Σ [11] 生成艺术家提示的图
像。对于每个模型，我们使用其默认生成参数：SD1.5
的分辨率为 512 × 512 ，引导比例为 7.5，推理步数为
50；PixArt- Σ 的分辨率为 1024× 1024 ，引导比例为
4.5，推理步数为 50；SDXL 的分辨率为 1024× 1024 ，
引导比例为 7.5，推理步数为 50。
真实艺术家图像的分布。图 11 显示了在我们包含 100
位艺术家的 LAION数据集中，每位艺术家的名字在标
题中出现的频率。我们比较了公共领域艺术家和非公
共领域艺术家的频率，使用的指南是艺术家的最大可
能美国版权期限为去世后 95 年 [73] 。我们发现 38.7
% 的图像来自 45 位非公共领域艺术家。如图 11 所
示，公共和非公共领域艺术家的频率分布相似。我们将
此数据集用作原型网络中艺术家风格的真实图像参考。

4.2.用艺术家名字提示最近的文本到图像模型
我们尝试使用艺术家名字提示其他最近的文本到图像
模型，特别是 Stable Diffusion 3.5 Large (SD3.5) [21]
，和 FLUX.1-dev [39] ，但发现在使用艺术家名字
时，生成的图像风格往往几乎没有变化，即使提示词
很简单。例如，在图 12 中，我们使用简单的提示词和
数据集中训练集的艺术家生成图像。每个模型使用默
认参数：SD3.5 使用 50 步推理，指导尺度为 7.0，而
FLUX.1-dev 使用 50 步推理，指导尺度为 3.5。对于每
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Figure 11. 艺术家统计。我们绘制了我们 LAION 训练集中
每位艺术家名字的出现频率，其中艺术家被标记为公共领域
（蓝色）或非公共领域（橙色），根据去世 95 年后的定义。在
我们的 100 位已知艺术家中，有 45 位属于非公共领域，他
们的图像占我们真实图像数据集的 38.7 %。

个提示词，模型生成的艺术家提示的图像几乎与没有
艺术家名字提示的图像相同，都是写实风格。此外，艺
术家提示的图像并没有与艺术家的实际风格一致。由
于这些模型在提示艺术家名字时经常不能进行图像风
格化，我们不在主要评估中包含这些模型。

4.3.数据集统计表
根据数据集整理程序，我们创建了一个包含 195 万张
图像的结构化数据集，以便在不同的泛化轴上评估视觉
方法。单一艺术家的数据集汇总在表 5中。对于每个艺
术家和提示组合，我们使用开放权重模型 SDXL [58]
、SD1.5 [61] 和 PixArt- Σ [11] ，用 2 个随机种子生
成图像。对于使用复杂提示生成的 SDXL 图像，我们
使用 10 个不同的生成种子。为了从 Midjourney [51]
（一个闭源模型）收集图像，我们从 JourneyDB 数据集
中 [77] 过滤我们的一组已见与未见的艺术家。多艺术
家数据集的汇总在表 6 中。我们对 2 位艺术家和 3 位
艺术家组合的 100 个随机已见艺术家组合和所有可能
的未见艺术家组合进行采样，并使用 SDXL 生成图像。

5. 训练详情

原型网络。我们通过对预训练的 CLIP [59] ViT-L/14
图像编码器进行端到端微调，为提示的艺术家识别训
练原型网络 [72] 。我们采用与 Wang et al. [79] 推荐
的相同设置进行模糊和 JPEG 训练数据增强：图像以
10% 的概率被随机模糊和 JPEG 化。此外，还应用了
随机调整大小裁剪和水平翻转。我们扫描学习率 1e− 7
、1e−6和 1e−5，以及训练周期数，从 1到 5。我们选
择表现最好的配置：以学习率 1e− 6 ，温度 τ 为 0.07，
和每个 GPU 的批处理大小为 128，通过 4 个 GPU 分
布进行 1 个周期的微调。这导致有效的批处理大小为
512。计算环境为 4个每个具有 40GB vRAM的 A6000
GPU，并采用混合精度（fp16）训练。

Vanilla 分类器。我们在预训练的 CLIP [59] ViT-L/14
图像编码器上添加一个带有一层隐藏层的 MLP 作为
分类头，然后在我们的数据集上训练所有层。训练设
置与原型网络一致：以学习率 1e− 6 微调 1 个 epoch，
有效批量大小为 512，并使用 fp16 混合精度训练。
我们分析并验证了在主要论文的基准测试中评估的

每种视觉表示方法的设计选择。所有实验都是在我们
提示的艺术家识别数据集中使用的 SDXL 图像进行的。
数据集包括所有复杂的提示和一部分 100 个简单的提
示（90 个训练，10 个测试）。

5.1.从真实图像中检索
基于检索的方法可以使用真实的艺术家图像或生成的
图像作为参考数据库来分类由艺术家指示生成的图像。
我们在基准测试中对这两种设置进行了比较，发现对
于每种方法，从生成的图像中检索在大多数评估集上
比从真实图像中检索效果更好，并且方法的最终性能
排名基本保持不变。我们使用从 LAION-Styles 收集的
真实艺术家图像，这是用于计算原型网络原型的同一
组图像。见过的和未见过的艺术家的图像数量如表 7
所示。对于从生成的图像中检索，我们使用了来自我
们的 SDXL、SD1.5、PixArt 和 Midjourney 数据集中
所有生成的已见艺术家训练图像，包括简单和复杂提
示的图像。在表 10 中，我们展示了对 SDXL 图像的结
果，观察到对于所有方法，从真实图像中检索的性能低
于从生成的图像中检索的性能，适用于除复杂提示图
像和未见艺术家外的所有评估集。因此，我们在主要基
准评估中专注于从生成图像中检索。
在主要的基准评估中，我们评估那些使用单个参考

图像嵌入来进行检索的基于检索的方法。然而，原型网
络通过原型对齐进行分类学习，在这种方法中，我们将
艺术家的原型设置为该艺术家作品的真实参考图像的
平均特征。
为了公平比较，我们在类似环境下测试基于检索的

方法，即从一组真实图像的平均嵌入中进行检索，每位
艺术家计算一个平均嵌入（与原型相同）。不同之处在
于，这些方法没有经过微调以与原型对齐。我们评估这
种对于 CSD [75] 和 CLIP [59] 的平均嵌入检索基线，
并将结果与表 8 中的原型网络进行比较。我们发现原
型网络在大多数类别中表现优于它们。
在我们对基于检索方法的基准测试的主要评估中，

我们使用 k -NN 分类与 k = 1 ，因为我们发现增加 k
并无帮助。
我们测试了 k -NN 分类中的多数投票方法，其中最

终预测的类别标签是前 k 个最近邻居中的多数类别标
签，如果有并列，则通过与查询嵌入最接近的已检索嵌
入的多数类别标签来打破。我们评估了用于 k -NN 多
数投票分类的多个 k 值，以研究 k 对艺术家分类准确
率的影响，如图 ?? 所示。
首先，我们发现不同的 k 值下，各种方法的性能排

名保持不变。此外，对于每种基于检索的方法，随着 k
增加，性能仅有少量变化。例外情况是，当图像由未包
含在训练集中的艺术家使用简单的提示生成时，性能
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FLUX.1-dev
Gustave Dore Alan Lee Francisco Goya

SD3.5

A picture of a lake 
in the style of 

<artist>

A picture of owl in 
the style of <artist>

A picture of 
dancers in the style 

of <artist>

Gustave Dore Alan Lee Francisco Goya

Real Artist 
Reference Images

No Artist Name No Artist Name

Figure 12. FLUX 和 SD3.5 示例。对于 FLUX.1-dev [39] 和 SD3.5 [21] ，在提示中插入艺术家姓名对生成图像的风格通常
几乎没有影响，与使用没有艺术家姓名的相同提示相比。大多数生成的图像都是写实的，并且生成的图像与艺术家的实际风格
不匹配（底排）。

(a) SDXL

Complex Prompts Simple Prompts Total
UniqueSeen artists Held-out artists Seen artists Held-out artists

Train Test Test-Time Ref. Test Train Test Test-Time Ref. Test

# Artists 100 100 10 10 100 100 10 10 110
# Prompts 900 100 5 90 450 50 5 45 1,500
# Seeds 10 10 10 10 2 2 2 2 10
# Images 900,000 100,000 500 9,000 90,000 10,000 100 900 1,110,500

(b) SD1.5，PixArt
Complex Prompts Simple Prompts Total

UniqueSeen artists Held-out artists Seen artists Held-out artists

Train Test Test-Time Ref. Test Train Test Test-Time Ref. Test

# Artists 100 100 10 10 100 100 10 10 110
# Prompts 450 50 5 45 450 50 5 45 1,000
# Seeds 2 2 2 2 2 2 2 2 2
# Images 90,000 10,000 100 900 90,000 10,000 100 900 202,000

(c) Midjourney
Complex Prompts Total

UniqueSeen artists Held-out artists

Train Test Test-Time Ref. Test

# Artists 35 35 95 95 130
# Prompts 647 658 649 697 2,651
# Images 647 658 649 697 2,651

Table 5. 单一艺术家数据集统计。提示的艺术家识别数据集包括使用 SDXL [58] 、SD1.5 [61] 、PixArt- Σ [11] 和
Midjourney [51] 生成的图像。如在第 3 节中所述，我们收集了 1000 个复杂提示，500 个简单提示，并在提示中使用了 110
个不同的艺术家名字。对于每个艺术家和提示组合，我们使用 10 个不同的种子生成 SDXL 复杂提示的图像，对于其他子集使
用 2 个不同的种子。我们将 110 位艺术家分为 100 位已见艺术家和 10 位保留艺术家。对于已见艺术家，我们使用一个单独的
提示集进行测试。对于保留艺术家，我们还额外划分测试提示图像供测试时参考。

在非常小的 k 时趋于饱和。

我们分析并验证了在主论文的基准测试中评估的分

类方法的设计选择。表格 9 显示了来自我们的提示艺
术家识别数据集的 SDXL 图像的结果，这些结果是从
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(a) 2 位艺术家

Complex Prompts Simple Prompts Total
UniqueSeen artists Held-out artists Seen artists Held-out artists

Train Test Test-Time Ref. Test Train Test Test-Time Ref. Test
# Artists 100 100 10 10 100 100 10 10 110
# Prompts 450 50 5 45 450 50 5 45 1,000
# Seeds 2 2 2 2 2 2 2 2 2
# 2-artist combinations 100 100 45 45 100 100 45 45 145
# Images 90,000 10,000 450 4,050 90,000 10,000 450 4,050 209,000

(b) 3 位艺术家

Complex Prompts Simple Prompts Total
UniqueSeen artists Held-out artists Seen artists Held-out artists

Train Test Test-Time Ref. Test Train Test Test-Time Ref. Test
# Artists 100 100 10 10 100 100 10 10 110
# Prompts 450 50 5 45 450 50 5 45 1,000
# Seeds 2 2 2 2 2 2 2 2 2
# 3-artist combinations 100 100 120 120 100 100 120 120 220
# Images 90,000 10,000 1,200 10,800 90,000 10,000 1,200 10,800 224,000

Table 6. 多艺术家数据集统计。为了评估提示生成的包含多位艺术家的图像的艺术家识别，我们生成了由两个艺术家和三个艺
术家提示生成的图像数据集。该数据集的生成过程与单个艺术家数据集相同，只是我们针对每个艺术家数量采样了 100 组艺术
家组合。

Seen artists Held-out artists Total
# Artists 100 10 110
# Images 9,907 860 10,767

Table 7. 真实艺术家图像数据集。我们使用了 [75] 的
LAION-Styles 的一个子集，其中包含 100 位已知艺术家
和 10 位保留艺术家。然后，我们对各种视觉表示方法进行
艺术家识别的基准测试，并使用此数据集作为每位艺术家风
格的真实图像参考。

Method Reference/
Prototype

Evaluation Set
Seen artists (100-way) Held-out (10-way)
Complex Simple Complex Simple

CLIP [59] Artist Avg. 15.1 38.3 44.9 79.0
CSD [75] Artist Avg. 19.7 48.1 56.8 92.0
Proto. Net. [72] Artist Avg. 43.2 87.0 62.7 87.0

Table 8. 与从原型检索的基线进行比较。我们还评估了基线
CSD 和 CLIP 的平均嵌入检索，并将它们与原型网络进行比
较。

复杂和简单提示评估集的平均值。

比较分类器类型。在表格 9a 中，我们训练并比较了不
同的模型类型：普通分类、监督对比学习 [33] 和原型
网络 [72] 。虽然分类器在已知艺术家分类中优于原型
网络，但默认情况下，由于固定的标签集，它无法对未
见过的艺术家进行分类。为了测试泛化能力，我们去掉
分类器的最终线性层以提取用于检索的特征。我们发
现从真实或生成的图像中进行检索，在未见过艺术家
的分类中，效果比原型网络差。这表明使用参考图像的

原型进行训练有助于提高泛化能力。

接下来，我们尝试通过运行监督对比学习 [33] 来进
行度量学习，在生成的图像上进行实验，并为同一艺术
家的所有图像使用相同的标签。我们发现这种方法未
能实现强劲性能，因此将重点放在原型网络和普通分
类上进行基准评价。

最近邻和原型的不同来源。原型网络也可以被用作特
征提取器来进行检索，其性能与使用原型进行分类相
当。我们将在表格 9c 中报告结果。此外，使用生成的
图像作为原型会导致更差的性能，因此我们在基准评
估中使用真实图像作为原型。我们假设使用不同模态
（例如，真实艺术家图像）作为原型会促使编码器提取
更多艺术家特异性的特征，从而帮助整体泛化能力。

哪些训练数据更有帮助？我们改变了原型网络的训练
集，并在表格 9b 中报告了性能。首先，我们不是通过
生成图像来训练艺术家的分类，而是使用真实的艺术
家图像作为输入来训练原型网络。不使用合成图像进
行训练大幅降低了性能。由于良好的分类性能需要在
图像由复杂提示生成时也能提取与艺术家相关的线索，
因此从生成图像中训练编码器可以帮助学习这些线索。

我们通过仅使用带有简单提示词生成的图像训练一
个原型网络来进一步验证这一假设。虽然这一变体比
仅用真实图像训练的网络表现更好，但其性能仍然不
如使用带有复杂提示词生成的图像进行训练的网络。另
一方面，仅使用复杂提示词进行训练所得到的性能与
同时使用简单和复杂提示词的数据集进行训练的性能
相似。
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(a) 模型类型
Model Evaluation set

Training Testing
Seen Artists
(100-way)

Held-out
(10-way)

Vanilla
Classifier

Classifier 53.4 –
NN - Real 24.4 45.0
NN - Gen. 51.3 58.0

Supervised
Contrastive
Learning [33]

Classifier 49.3 –
NN - Real 24.4 21.6
NN - Gen. 47.5 29.6

Proto. Net. [72] Proto. - Real 43.9 63.0

(b) 训练集

Model Evaluation set
Seen artists
(100-way)

Held-out
(10-way)

Real 16.5 49.7
Simple only 21.1 55.2
Complex only 43.6 62.5

Simple + Complex 43.9 63.0

(c) 原型 vs. 最近邻居
Reference Evaluation set

Method Real Gen.
Seen artists
(100-way)

Held-out
(10-way)

NN - Real ✓ 26.7 54.3
NN - Gen. ✓ 43.9 62.3
Proto. - Gen. ✓ 23.0 61.2

Proto. - Real ✓ 43.9 63.0

Table 9. 分类方法实验。在主论文中，我们对两种分类方法进行了基准测试：原型网络和普通分类法。在这里，我们测试更多
的分类器方法变体和训练数据集，并报告在 SDXL 复杂和简单提示评估集上的平均准确率。(a) 我们测试 模型类型 ，比较普
通分类法、监督对比学习和原型网络。由于分类器有固定的标签集，我们在测试未见过的艺术家时使用其特征空间上的最近邻。
监督对比学习的表现比原型网络和普通分类法都要差，因此我们没有在基准评估中包括它。(b) 我们测试了原型网络的 训练集
。从真实图像学习不如从生成图像学习有效。使用简单和复杂的提示比单独使用其中一个要优，证明它们提供了互补的信息。
(c) 对于原型网络，我们比较了使用 原型与最近邻居的比较 。当使用学习到的原型网络表示方式进行最近邻时，性能略有下降。
使用生成图像作为原型，而不是真实图像，也会降低性能，因此我们在主要实施中使用真实图像作为原型。

6. 评估细节
6.1.自举过程
为了估计我们基准测试中每个评估的统计显著性，我
们使用了一种自举程序。我们通过重新采样评价图像
来自举每个模型的预测，其中包括重复 2000 次的画家
姓名、提示模板和生成种子。我们通过绘制标准误差的
收敛图（如图 ?? 所示）选择了 2000 次迭代。
给定原型网络对 SDXL 图像和简单提示的艺术家分

类预测，我们绘制了分类准确性标准误差与自举迭代
次数的关系。自举迭代次数从 50 增加到 4000，每次
增加 50 次。在大约 2000 次迭代时，标准误差保持在
数据点的 90 % 范围内，表明标准误差在此点收敛。因
此，在我们的主要基准评估中，我们使用 2000 次自举
迭代。
我们在第 ?? 节中提供了主要基准评估的定量结果，

如下表所示。单艺术家评估结果包括表 10 中的 SDXL
图像，表 11 中的 SD1.5 图像，表 12 中的 PixArt- Σ
图像，以及表 13 中的 Midjourney 图像。多艺术家评
估结果包括表 14 中的两位艺术家提示的图像和表 15
中的三位艺术家提示的图像。
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Reference/
Prototype images

Evaluation set
Seen artists (100-way) Held-out (10-way)

Family Method Architecture Real Gen. Complex Simple Complex Simple
Chance – – – – 1.0 1.0 10.0 10.0

Retrieval-
based
methods

AbC - DINO [80] ViT-B/16 ✓ 7.2 ± 1.0 13.9 ± 2.0 33.9 ± 6.4 47.7 ± 9.4
✓ 21.7 ± 2.4 45.1 ± 3.7 30.7 ± 5.5 55.8 ± 7.5

AbC - CLIP [80] ViT-B/16 ✓ 10.5 ± 1.5 20.4 ± 2.7 35.4 ± 6.3 52.3 ± 8.4
✓ 20.3 ± 2.4 48.1 ± 3.4 30.2 ± 4.0 60.0 ± 5.9

DINOv2 [55] ViT-L/14 ✓ 6.0 ± 1.0 11.0 ± 1.9 29.6 ± 5.5 44.6 ± 8.2
✓ 14.1 ± 1.9 28.7 ± 3.3 16.4 ± 3.4 37.2 ± 6.8

CLIP [59] ViT-L/14 ✓ 12.4 ± 1.7 24.9 ± 2.9 41.1 ± 6.8 62.7 ± 8.3
✓ 22.8 ± 2.6 53.4 ± 3.5 35.3 ± 4.2 78.5 ± 4.7

CSD [75] ViT-L/14 ✓ 15.3 ± 2.0 31.9 ± 3.3 47.4 ± 7.0 74.3 ± 6.6
✓ 30.1 ± 2.9 66.4 ± 3.4 44.4 ± 4.8 84.6 ± 3.9

Fine-tuned
classifiers

Prototypical Network [72] ViT-L/14 ✓ 40.3 ± 3.1 74.9 ± 3.0 57.7 ± 4.5 75.5 ± 7.9
Vanilla Classifier ViT-L/14 ✓ 40.7 ± 3.2 76.4 ± 3.0 – –

Table 10. 在 SDXL 图像上的分类准确性。我们比较了基于检索的方法和在我们的提示艺术家识别数据集上的 SDXL 图像上
微调的分类器。尽管基于检索的方法可以使用真实或生成的图像作为参考数据库，我们发现除了复杂提示和保留的艺术家之外，
在所有评估集上，从生成图像检索在所有方法中都优于从真实图像检索。因此，在我们的主要基准评估中，我们专注于从生成
图像中进行检索。

Evaluation set
Seen artists (100-way) Held-out (10-way)

Family Method Complex Simple Complex Simple
Chance – 1.0 1.0 10.0 10.0

Retrieval-
based
methods

AbC - DINO [80] 26.5 ± 3.3 49.2 ± 4.1 27.5 ± 6.1 51.8 ± 8.0
AbC - CLIP [80] 24.4 ± 3.2 48.9 ± 3.9 29.2 ± 6.1 50.6 ± 8.5
DINOv2 [55] 18.8 ± 2.7 36.3 ± 3.7 22.7 ± 5.4 41.5 ± 7.6
CLIP [59] 27.3 ± 3.5 52.9 ± 3.8 31.5 ± 6.2 57.5 ± 8.3
CSD [75] 32.1 ± 3.7 61.3 ± 3.8 34.6 ± 6.2 66.3 ± 7.1

Fine-tuned
classifiers

Prototypical Network [72] 40.5 ± 3.8 63.0 ± 3.7 43.8 ± 6.4 53.8 ± 8.7
Vanilla Classifier 40.2 ± 3.8 65.2 ± 3.7 – –

Table 11. SD1.5 图像的分类准确率。

Evaluation set
Seen artists (100-way) Held-out (10-way)

Family Method Complex Simple Complex Simple
Chance – 1.0 1.0 10.0 10.0

Retrieval-
based
methods

AbC - DINO [80] 6.8 ± 1.3 23.3 ± 2.7 7.8 ± 2.5 20.4 ± 6.6
AbC - CLIP [80] 6.6 ± 1.4 24.3 ± 2.9 6.6 ± 2.4 22.6 ± 6.7
DINOv2 [55] 4.7 ± 1.0 13.0 ± 1.9 4.2 ± 1.6 9.5 ± 3.5
CLIP [59] 7.4 ± 1.5 26.6 ± 2.9 9.3 ± 3.1 29.6 ± 7.0
CSD [75] 9.4 ± 1.9 38.0 ± 3.4 8.8 ± 3.0 35.3 ± 7.2

Fine-tuned
classifiers

Prototypical Network [72] 12.6 ± 2.0 40.8 ± 3.5 14.9 ± 3.3 23.8 ± 6.4
Vanilla Classifier 12.9 ± 2.0 41.9 ± 3.5 – –

Table 12. 在 PixArt- Σ 图像上的分类准确率。
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Evaluation set
Seen artists (34-way) Held-out (96-way)

Family Method Complex Complex
Chance – 2.9 1.0

Retrieval-
based
methods

AbC - DINO [80] 19.8 ± 2.0 32.3 ± 2.6
AbC - CLIP [80] 29.3 ± 2.8 39.7 ± 3.2
DINOv2 [55] 16.8 ± 2.0 28.2 ± 2.4
CLIP [59] 30.3 ± 3.1 42.7 ± 2.9
CSD [75] 34.4 ± 2.3 42.8 ± 3.3

Fine-tuned
classifiers

Prototypical Network [72] 56.8 ± 3.2 16.8 ± 2.7
Vanilla Classifier 57.6 ± 2.7 –

Table 13. Midjourney 图像的分类准确率。

Evaluation set
Seen artists (100-way) Held-out (10-way)

Family Method Complex Simple Complex Simple
Chance – 3.0 3.0 37.2 37.2

Retrieval-
based
methods

AbC - DINO [80] 15.7 ± 1.6 28.2 ± 1.6 40.1 ± 1.9 33.2 ± 2.3
AbC - CLIP [80] 15.2 ± 1.7 30.8 ± 1.5 39.3 ± 2.1 34.7 ± 2.5
DINOv2 [55] 11.2 ± 1.3 20.1 ± 1.6 36.3 ± 1.9 33.6 ± 2.2
CLIP [59] 16.5 ± 1.7 32.7 ± 1.6 42.3 ± 2.1 36.6 ± 2.7
CSD [75] 19.3 ± 1.9 37.9 ± 1.4 42.4 ± 2.1 33.1 ± 2.9

Fine-tuned
classifiers

Prototypical Network [72] 45.1 ± 3.2 77.6 ± 2.1 61.5 ± 2.3 48.3 ± 2.4
Vanilla Classifier 28.5 ± 2.1 49.3 ± 1.8 – –

Table 14. 在 SDXL 2 艺术家提示图像上的排名 mAP@10 艺术家检索

Evaluation set
Seen artists (100-way) Held-out (10-way)

Family Method Complex Simple Complex Simple
Chance – 3.1 3.1 45.0 45.0

Retrieval-
based
methods

AbC - DINO [80] 11.2 ± 1.0 20.4 ± 1.0 35.1 ± 1.2 39.1 ± 1.0
AbC - CLIP [80] 10.2 ± 1.0 20.2 ± 0.9 35.6 ± 1.3 43.6 ± 1.3
DINOv2 [55] 8.4 ± 0.9 13.7 ± 0.9 34.3 ± 1.3 39.3 ± 1.1
CLIP [59] 11.3 ± 1.1 21.3 ± 1.0 37.1 ± 1.2 46.6 ± 1.3
CSD [75] 13.2 ± 1.1 25.0 ± 1.0 34.8 ± 1.2 41.6 ± 1.1

Fine-tuned
classifiers

Prototypical Network [72] 35.3 ± 2.7 61.9 ± 2.1 62.2 ± 1.3 63.0 ± 1.4
Vanilla Classifier 20.7 ± 1.6 34.2 ± 1.4 – –

Table 15. 在 SDXL 3-艺术家提示图像上的艺术家检索排名 mAP@10。
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