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Abstract

图例对于帮助读者理解和记住图形的关键
信息至关重要。许多模型已被开发用于生
成这些图例，帮助作者更容易地撰写质量
更好的图例。然而，作者几乎总是需要修
改通用的人工智能生成的图例以匹配他们
的写作风格和领域风格，这突出了个性化
的需求。尽管语言模型的个性化（LaMP）
取得了进展，这些技术通常专注于纯文本
环境，很少涉及输入和配置文件均为多模
态的场景。本文介绍了 LAMP-CAP ，1 ，
一个用于个性化图例生成的数据集，具有
多模态图形配置文件。对于每个目标图形，
LAMP-CAP不仅提供了所需的输入，例如
图形图像，还提供了来自同一文档的另外
三个图形，每个图形都有其图像、图例和
提及该图形的段落，作为配置文件来表征
其上下文。四个大型语言模型的实验表明，
使用配置文件信息一致有助于生成更接近
原作者撰写的图例。消融研究揭示，配置
文件中的图像比提及图形的段落更有帮助，
突出多模态配置文件相对于仅文本配置文
件的优势。

1 相关工作

图注生成。 图注生成要求模型理解视
觉内容和更广泛的上下文 (Kantharaj et al.,
2022; Wang et al., 2024; Hu et al., 2024; Obeid
and Hoque, 2020)。早期的方法，如 FIGCAP
和 SCICAP 的初始版本，仅依赖于图像作
为输入 (Chen et al., 2020; Hsu et al., 2021)。
研究人员很快意识到这不足够，并开始加
入额外的上下文，如提到图表的段落，甚
至是文档的标题或摘要 (Huang et al., 2023;
Yang et al., 2024; Stokes et al., 2022)。尽管
有这些进展，之前的工作常常忽视个性化。
虽然研究指出用户常常需要定制化到他们
风格或领域的图注 (Hsu et al., 2025; Huang
et al., 2023)，但这些方法没有明确提供能
够让模型学习个性化风格所需的具体生成
上下文的源-目标对。一些研究探索了图像
注释的创造性个性化 (Shuster et al., 2019;

1LAMP-CAP 数据集和代码可在 GitHub 上获取：
https://github.com/Crowd-AI-Lab/lamp-cap 。

Anantha Ramakrishnan et al., 2025)，但这些
方法依赖于显式的风格输入，因此依赖于
用户提供的风格描述。

个性化大型语言模型。 大型语言模
型的个性化引起了关注，主要有两个方
向 (Zhang et al., 2024) ：（i）个性化文本
生成，它根据特定情境调整生成的文本，
和 (ii) 下游任务个性化，它增强了推荐系
统等目标应用。我们的工作专注于第一个
方向。在这个领域之前的大多数工作都集
中在仅使用文本的环境中（§?? ）。例如，
LAMP 涉及任务包括新闻标题生成和电子
邮件主题创建——完全依赖于基于文本的
输入和轮廓 (Salemi et al., 2024) 。这些方
法如何扩展到多模态场景仍然是一个悬而
未决的问题。

我们整理了 SCICAP 挑战数据集来构建
LAMP-CAP (Hsu et al., 2025)。SCICAP挑
战数据集包括 476,389 个图形，每个图形
都有图像、标题和提到该图的段落，从
231,675篇 arXiv论文中提取出来。为了创
建 LAMP-CAP ，我们专注于包含至少两
个图形的论文。对于每篇符合条件的论文，
我们随机选择一个图形作为目标图形，模
型必须为其生成标题。同一篇论文中的其
他图形作为资料，提供个性化标题生成的
背景。由于 SCICAP 挑战数据集限制每篇
arXiv论文最多包含四个图形，以减少数据
大小并支持计算资源有限的小实验室参与，
LAMP-CAP中的每个目标图形最多可以有
三个资料图形。

根据 SCICAP 挑战数据集的分割（i.e. ，
80/10/10训练/验证/测试），LAMP-CAP 包
括 110,828 个目标图：其中 86,197 用于训
练，12,361用于验证，12,270用于测试。这
些目标图中，54,680个（49.3 %）有一个轮
廓图，26,193个（23.6 %）有两个，30,027
个（27.1 %）有三个，总计 197,075个轮廓
图。只有一个图的论文被排除，因为至少
需要两个图来形成目标-轮廓对。按照图类
型和轮廓数的详细数据分割见 Appendix A
。
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LLM Profile
BLEU ROUGE

Used B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L

GPT-4o
No .219 .133 .091 .063 .321 .127 .248
One .279 .186 .137 .103 .384 .178 .313
All .292 .200 .150 .115 .397 .194 .328

Llama-4 Scout
No .254 .178 .138 .112 .357 .182 .293
One .372 .293 .246 .211 .481 .300 .423
All .396 .318 .270 .235 .503 .324 .447

Gemini-2.5
Flash Preview

No .305 .230 .188 .160 .417 .237 .361
One .370 .291 .244 .209 .482 .301 .426
All .395 .317 .270 .234 .504 .328 .449

GPT-4.1 Mini
No .209 .124 .081 .054 .305 .117 .225
One .286 .202 .155 .121 .398 .207 .326
All .300 .218 .171 .137 .412 .225 .342

Table 1: LLM在不同配置下的字幕生成性能。使用
配置文件图——尤其是所有可用图——在所有模
型上一致提升了性能。

2 实验结果

我们使用 LAMP-CAP 评估了四个 LLM用
于个性化字幕生成：(i) GPT-4o (Hurst et al.,
2024)，（ii）Llama 4 Scout (MetaAI, 2025)，
(三) Gemini 2.5 Flash Preview (DeepMind,
2024) ，以及 (iv) GPT-4.1 Mini (OpenAI,
2024) 。前三个是大型模型，而最后一个
则较小。我们使用 OpenAI 的 API 来进行
GPT-4o，其他的则使用 OpenRouter（open-
router.ai）。基于之前的研究表明更多的个人
资料信息可以改善性能 (Tan et al., 2024) ，
我们测试了三种不同的字幕生成设置，输
入的个人资料量不同：（1）无个人资料：模
型仅使用目标图像及提到图像的段落生成
字幕。（2）一个个人资料：模型使用（1）
中的相同来源，但另外使用一个随机选择
的个人资料图进行个性化。（3）所有个人
资料：模型使用（1）中的相同来源，但另
外使用所有个人资料图进行个性化。2（完
整的提示见 ??）。生成后，我们通过去除
不必要的推理步骤或不属于实际字幕的说
明来清理结果。我们还去除了模型未能生
成任何输出的情况（在 12,259个样例中有
56个）。Appendix B详细描述了数据清理程
序，而 ??描述了本研究中使用的评估包。

使用概况信息使标题更接近真实值，尤
其是在所有概况数据的情况下。 Ta-
ble 1显示了四个大型语言模型（LLMs）的
个性化字幕生成结果，并使用 BLEU 和
ROUGE 进行评估。我们使用基于参考的
指标来衡量生成的字幕与原作者撰写的
字幕的相似程度，这种方法遵循了在例如
LongLaMP (Kumar et al., 2024)等知名工作
中使用的个性化文本生成的标准评估方法。

2我们避免将我们的方法称为“零样本”或“少样本”，
因为概要图和标题作为隐含的例子。

LLM Same
BLEU ROUGE

Type B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L

GPT-4o
No .233 .142 .097 .069 .340 .134 .270
Yes .302 .208 .157 .121 .406 .201 .336

Llama-4 Scout
No .325 .245 .199 .167 .436 .250 .377
Yes .396 .317 .269 .233 .504 .325 .447

Gemini-2.5
Flash Preview

No .326 .246 .201 .169 .440 .254 .384
Yes .393 .314 .266 .229 .503 .325 .447

GPT-4.1 Mini
No .237 .154 .109 .079 .349 .155 .276
Yes .311 .227 .178 .142 .422 .234 .351

Table 2: LLM 在只有一个轮廓图的图形上的表现。
当轮廓图和目标图属于同一类型时（n=8,083），个
性化效果比它们属于不同类型时（n=4,120）更加
显著。
结果表明，结合个人资料信息始终可以改
善所有四个模型的字幕质量。此外，使用
所有个人资料数据比仅使用一个提供更好
的结果。详细的模型性能分布及个人资料
配置将在 ??中展示。

当个人档案与目标图形类型相同，个性
化效果更佳。 SCICAP Challenge数据集
提供了图表类型（e.g. ，图表图，散点图），
使我们能够研究图表类型如何影响个性化
标题生成。我们关注于目标图表仅有一个
参考图表的情况，将其分为两组：参考图
表类型与目标图表类型相同（是）和不同
（否）。Table 2显示，当参考图表类型与目
标图表类型相同时，生成的标题更接近于
真实标题。

当个人资料说明与目标说明高度相似
时，个性化效果更佳。 受人物类型研
究（Table 2 ）启发，我们调查了类似目
标标题的个人资料标题是否能改善个性
化。对于测试集中每个目标图，我们使用
BERTScore (Zhang et al., 2020)计算语义相
似性，并使用 ROUGE-L (Lin, 2004) 计算
词汇相似性，在个人资料标题与目标标题
之间。（?? 显示了详细的得分分布。）然
后我们按每个目标图的最高相似性得分对
测试集进行排序，并选择在两个指标中相
似性都高的前 25 %个数据点，创建了包含
2,513个目标图的上下文对齐集。测试集中
剩下的 9,690 个目标图形成了上下文不对
齐集。Figure 1显示，当至少一个个人资料
标题与真实标题高度相似时，个性化更加
有效（图 1a-1和 1a-2）。尽管在上下文不
对齐集（图 1b-1和 1b-2）中，个人资料
仍然有帮助，但它们的影响明显较小。详
细结果见 ??。

2.1 消融研究

为了评估每个配置文件元素的重要性，我
们使用 GPT-4o 模型在" 单一配置文件" 设
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(a-1) BLEU-4（上下文对齐子集） (b-1) BLEU-4（上下文不匹配子集）

(a-2) ROUGE-2（上下文不匹配子集） (b-2) ROUGE-2（上下文未对齐子集）
Figure 1: 在 LAMP-CAP的上下文对齐和上下文错位子集上，不同大型语言模型（LLMs）和配置设置对应
的 BLEU-4和 ROUGE-2分数。当至少一个配置说明与目标说明紧密匹配时，个性化更为有效（a-1, a-2）。

Figure 2: 逐步移除一个概要元素（标题、图片或图
形提及段落）进行标题生成的消融研究。标题贡献
最大，其次是图片，最后是段落。

置下，对测试集进行了消融研究。我们通
过每次去掉一个配置文件元素来测试三种
情况：去掉图示标题（无标题），去掉图示
图像（无图像），以及去掉提到图示的段落
（无段落）。Figure 2展示了结果。去掉标题
对性能的影响最大，因为标题直接指导生
成。去掉图像对性能的降低也超过去掉段
落，凸显了视觉信息的更大影响。??展示
了详细结果。

3 讨论

我们的 LAMP-CAP结果表明，在个人档案
中加入视觉元素（如图像）可以提升个性化
字幕生成的效果，并且更多的档案信息进
一步改善了性能。虽然我们的研究仅专注
于个性化文本生成，但 Zhang et al. 指出基
于 LLM的个性化文本生成与下游应用（如
推荐系统）之间有深刻联系，这表明多模态
档案可能会对包括多模态推荐在内的超文
本生成以外的任务带来益处。我们的发现
也呼应了 Zhang et al. 指出的挑战，例如在
档案缺乏相似性时 LLM的有效性降低，这
个问题与低资源环境中的冷启动场景有关。
我们希望我们的结果能鼓励研究界探索多
模态档案以实现更广泛的 LLM个性化。

4 结论和未来工作

我们引入了 LAMP-CAP，这是一个新的数
据集，用于使用多模态配置文件生成科学
图表的个性化标题，并表明配置文件可以
使标题在四种语言模型中变得更加个性化。
未来的工作包括扩展配置文件组件、探索

跨领域泛化以及进行人工评估。我们还在
开发一个标题写作助手，通过分析用户自
己的文档上下文生成个性化标题。

我们承认这项工作存在若干限制。

• 首先，我们的方法假设每个图都有来
自同一篇 arXiv论文的配置文件图，但
这并不总是成立，特别是对于只有一
个图的论文，我们将其排除。这个假
设也限制了在论文写作早期阶段的实
际使用，因为此时个性化的上下文可
能很少。

• 其次，我们没有在个性化资料中包含
个人作者信息，因为大多数论文是合
作撰写的，不同的图表和说明可能由
不同的作者撰写。尽管可以通过他们
的过去作品来探索基于作者的个性
化，但学术写作的协作性质使这变得
困难。

• 第三，尽管使用了一个较小的 LLM
（GPT-4.1 Mini）来降低数据污染风险，
但由于使用已发布的数据（SCICAP挑
战数据集），仍然存在一些风险。

• 最后，我们的评估集中在与原始标题
的相似性上，这并不保证标题质量。高
相似性表明这些简介抓住了上下文和
风格，但这并不能确保标题对读者有
用。未来的工作应包括人工评估，以
评估标题的质量和实用性。

使用

5 伦理声明

生成文本固有地带有风险，包括产生不准
确或误导性的信息。在学术背景下，这样
的错误可能会误导读者。我们的方法通过
让论文作者参与进来以审查和修改生成的
说明文字，来尽量减少这种风险。如果这
些说明文字在没有人类验证的情况下展示
给读者——这与我们的意图相违背——系
统应清楚地表明这些说明文字是由 AI生成
的，而非由原作者撰写的。
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A LAMP-CAP数据集详情

Figure 3 提供了每个数据分割的图表类型
的详细分类。Figure 4提供了每个数据分割
的详细分布。
在本节中，我们提供了我们在 ??中使用的
提示。[IMG-TARGET]和 [PARA-TARGET]
表示来自目标图的编码图像和提及图的段
落。[num_profiles]表示使用的配置文件数
量，而 [profile_index]表示特定配置文件的
索引。[IMG-PROFILE]、[PARA-PROFILE]
和 [CAP-PROFILE]分别对应于来自配置文
件图的编码图像、提及图的段落和图的说
明。

没有个人资料的提示。 以下提示用于
没有个人信息的基线条件：
Your task is to generate a caption

for the Target Figure. We
will provide you with the
image of the Target Figure ,
labeled as 'Target Figure
Image ', and the paragraphs
that mention the Target Figure
, labeled as 'Target Figure
Paragraph(s)', from the same
paper.

The elements for the Target Figure
will be labeled as follows:

- Target Figure Image:[IMG -TARGET
],

- Target Figure Paragraph(s): [
PARA -TARGET ].

Figure 3: 按图形类型划分 LAMP-CAP 数据。该数
据集包含来自 110,828篇科学论文的 307,903个图
形，划分为训练集（80 %）、验证集（10 %）和测试
集（10 %）。每个集合都包括目标图和轮廓图。五
种主要的图形类型是：a)图形绘图，b)节点图，c)
方程，d)条形图，e)散点图。在所有划分中，图形
绘图是最常见的图形类型。

带有简介的提示。 使用了以下提示和档
案信息：

We will present you with the
captions , images , and
paragraphs referencing [
num_profiles] scientific
figures from the same paper.
These elements will be labeled
as follows:

- Profile Figure [profile_index ]:
-- Image [profile_index ]: [IMG -

PROFILE],
-- Paragraph [profile_index ]: [

PARA -PROFILE],
-- Caption [profile_index ]: [CAP -

PROFILE ].

Your task is to carefully analyze
the content , tone , structure ,
and stylistic elements of
these captions and associated
text. Based on this analysis ,
generate a caption for the
Target Figure , maintaining the
same writing style. We will

provide you with the image of
the Target Figure , labeled as
'Target Figure Image ', and the
paragraphs that mention the

Target Figure , labeled as '
Target Figure Paragraph(s)',
from the same paper. The
elements for the Target Figure
will be labeled as follows:

- Target Figure Image:[IMG -TARGET
],
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Figure 4: LAMP-CAP 中的剖面分布，显示具有 1、
2或 3个剖面图的目标图数量。

- Target Figure Paragraph(s): [
PARA -TARGET ].

B 生成输出清理程序

我们分三步进行了数据输出清理。

1. 我们手动检查了 BLEU或 ROUGE得
分为 0的案例，以识别数据问题。我
们发现 11个案例（总计 12,270个）中
由于解析错误，原始标题被错误捕获
——要么是缺少了真实的标题内容，
要么是捕获了错误的文本。在一个实
例中，解析器错误地从右下角捕获了
作者的名字，而不是从同一页图表下
方的标题。这些案例被排除在评估之
外。

2. 我们使用 GPT-4o-mini 来清理生成的
图片说明，去除无关的文本，如推理
步骤、图形索引或任何不属于实际图
片说明的前后缀。我们的清理说明明
确规定不添加任何额外的文本或解释
到原始输出中。使用了以下提示：
下面是来自 arXiv 论文 1105.0392 的
一个例子，展示了"Llama-4 Scout" 模
型在"All Profile"配置下清理前后的响
应：
以下是清理前的原始输出：
以下是清理后的提取图片说明：
在 GPT-4o 清理后，我们随机抽取了
100 个输出进行人工评估。使用二元
标签（GOOD/BAD），我们评估提取的
图片说明是否正确。所有 100个抽取
的提取结果都被标记为 GOOD，确认
了清理过程的有效性。

3. 我们采用关键词筛选并辅以人工验证
来过滤掉失败的生成结果，包括空白
响应。这些错误案例的详细示例记录
在 Table 3中。清理后，我们在所有模
型和配置中（共 12,259个）识别出了
56个独特的有问题案例，它们被排除
在进一步分析之外。

在评估之前的文本规范化中，我们使用标
准 Python 库实现了一个自定义预处理管
道，该管道：(1)将文本转换为小写，(2)去
除所有标点符号，以及 (3) 规范化空白字
符。

在评估中，我们使用了在 Python包中实现
的标准 NLP指标：NLTK（版本 3.9.1）用于
BLEU 评分（与 SmoothingFunction 结合
用于平滑），以及 Google的 rouge_scorer
（版本 0.1.2）用于 ROUGE 指标。我们
为两个包使用默认参数。具体的实现
是直接从 nltk.translate.bleu_score 和
rouge_score模块中导入的。

这部分附录是为了补充 Section 2中有关使
用四种模型不同配置进行字幕生成主要研
究的结果。

Figure 6 显示了在不同语言模型和配置文
件设置下的 BLEU-4分布。

Figure 7 显示了不同语言模型和配置文件
下的 ROUGE-2分布。

本附录提供了关于 Section 2中描述的情境
对齐和情境不对齐的子集划分和评估的更
多详细信息。

Figure 5显示了 LAMP-CAP 测试集中目标
字幕和个人简介字幕之间的 BERTScore和
ROUGE-L的分布。

Table 4显示了在不同的大语言模型和配置
文件配置下，上下文对齐子集的性能指标。

Table 5 展示了不同 LLM 和配置文件设置
下的上下文不对齐子集的性能指标。

本附录部分是对 subsection 2.1中关于消融
研究发现的补充。Table 6展示了消融研究
的详细结果。

我们使用 Perplexity 来促进校对和文本润
色。
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Model and Config Cases Examples of Invalid Generations
Gemini-No_Profile 24 "The provided paragraphs do not mention the Target Figure."

"nan", "None"
"Sorry, I lack the necessary information to generate a caption..."
"Please provide the Target Figure Image and the Target Figure Paragraph(s)..."
"no caption found"
"we are unable to generate a caption for this figure..."

Gemini-One_Profile 9 "image 1", "Target Figure Image"
"there is no caption to extract"

Gemini-All_Profile 9 "image 1", "image"
Llama-No_Profile 6 "There is no caption provided in the text."
Llama-One_Profile 8 "target", "target figure"

"There is no caption provided in the text."
"Since the Target Figure Image does not contain any specific data or information..."

Llama-All_Profile 4 "target", "target figure"
"not applicable"

4.1 Mini-One_Profile 1 "no caption provided"

Table 3: 不同语言模型和配置文件中无效生成的示例

Figure 5: 在 LAMP-CAP测试集中目标和配置文件说明之间的 BERTScore（左）和 ROUGE-L（右）指标的
分布。这两个分数都呈现出向左偏的单峰分布。BERTScore图显示，每个目标的提供的配置文件说明在
语义上是非常相关的。另一方面，ROUGE-L分数的更广的分布显示配置文件说明在词汇重叠方面较少。
高语义相关性和词汇多样性激励我们将配置文件说明用作个性化的关键风格指标。

LLM Profile
BLEU ROUGE

Used B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L

GPT-4o
No .226 .144 .101 .071 .321 .138 .259
One .437 .347 .289 .242 .533 .345 .484
All .478 .391 .332 .282 .573 .393 .530

Llama-4 Scout
No .249 .178 .139 .112 .347 .183 .296
One .589 .523 .473 .427 .676 .536 .646
All .666 .605 .556 .510 .744 .616 .720

Gemini-2.5
Flash Preview

No .319 .241 .195 .164 .459 .247 .379
One .576 .507 .456 .410 .664 .520 .635
All .659 .600 .551 .505 .742 .617 .717

GPT-4.1 Mini
No .188 .116 .078 .053 .282 .116 .220
One .449 .379 .330 .287 .554 .401 .511
All .496 .433 .387 .344 .600 .463 .565

Table 4: 在不同的 LLMs 和配置文件设置中，
LAMP-CAP上下文对齐子集（n=2,513）的表现。

LLM Profile
BLEU ROUGE

Used B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L

GPT-4o
No .217 .131 .088 .061 .320 .124 .245
One .238 .144 .097 .067 .345 .135 .269
All .244 .150 .102 .071 .351 .142 .275

Llama-4 Scout
No .255 .178 .138 .112 .360 .181 .292
One .316 .233 .187 .155 .430 .238 .366
All .326 .243 .196 .164 .440 .248 .376

Gemini-2.5
Flash Preview

No .301 .227 .186 .159 .414 .235 .357
One .317 .235 .189 .157 .434 .244 .371
All .326 .244 .197 .164 .443 .253 .380

GPT-4.1 Mini
No .215 .127 .082 .054 .312 .117 .226
One .243 .156 .109 .078 .357 .157 .278
All .249 .162 .114 .083 .364 .164 .284

Table 5: 各种大型语言模型和配置文件在
LAMP-CAP 上下文不匹配子集（n=9,690）上的表
现。
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(a) GPT-4o的 BLEU-4 (b) Llama-4 Scout的 BLEU-4

(c) Gemini-2.5 Flash Preview的 BLEU-4 (d) GPT-4.1 Mini的 BLEU-4

Figure 6: 不同大语言模型和配置文件中的 BLEU-4分布。

Elements
BLEU ROUGE

B-1 B-2 B-3 B-4 R-1 R-2 R-L

No Paragraph .299 .199 .146 .110 .393 .184 .314

No Image .273 .171 .119 .086 .367 .154 .285

No Caption .189 .109 .071 .048 .274 .100 .199

Table 6: 消融研究结果。

www.xueshuxiangzi.com



(a) GPT-4o的 ROUGE-2 (b) Llama-4 Scout的 ROUGE-2

(c) Gemini-2.5 Flash Preview的 ROUGE-2 (d) GPT-4.1 Mini的 ROUGE-2

Figure 7: 在不同的大型语言模型和配置文件中 ROUGE-2的分布。
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