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ABSTRACT

多模态大型语言模型（MLLMs）的快速发展促进了众
多基准测试的创建。然而，传统的全范围问题回答评
估存在高冗余和低效率的问题。受到人类面试过程的
启发，我们提出了一种多对一访谈范式用于高效地评
估 MLLM。我们的框架包括（i）一个包含预面试和正
式面试阶段的两阶段面试策略，（ii）动态调整面试官
权重以确保公平性，以及（iii）一种自适应机制来选
择问题难度级别。在不同基准测试上的实验表明，所
提出的范式与全范围结果的相关性比随机抽样高出显
著提高，PLCC提高了 17.6%，SRCC提高了 16.7%，
同时减少了所需的问题数量。这些发现证明了所提出
的范式为大规模 MLLM 基准测试提供了一种可靠且
高效的替代方案。

Index Terms— MLLM 评估，多对一面试

1. 介绍

多模态大型语言模型（MLLMs）在涉及图像、视
频、音频和 3D 内容的各种任务中取得了显著的性
能 [1]。随着这些模型的迅速发展，可靠且高效的评估
已经成为一个中心研究挑战，由此产生了各种各样的
基准测试 [2] 。然而，传统的全范围问题回答（Q&A）
评估存在严重冗余：许多实例高度相似，对模型评估
贡献的新信息很少 [3]。也就是说，可靠排名所需的实
例比全面评估所需更少，从而推动了更高效的MLLM
评估范式的发展。

受现实世界招聘实践的启发，其中多对一访谈使
评估者能够通过少量精心选择的问题快速衡量候选人
的能力，我们引入了一种新颖的面试范式来解决全面

覆盖问答测试效率低下的问题。我们的方法包括三个
关键组成部分：(i) 一个两阶段面试策略，包括一个轻
量级预面试进行初步难度校准和正式面试进行全面能
力评估；(ii)访谈者权重的动态调整，允许不同模型更
公平、全面地评价被面试者；以及 (iii) 一个自适应难
度机制，根据当前轮次的难度和被面试者的表现在更
新后续问题，确保广泛覆盖各个能力水平。这些组成
部分共同实现了对MLLMs的全面的、准确的、公平
的和高效的评估。
我们的主要贡献如下：

• 我们提出了一种用于 MLLM 评估的多对一访谈
范式，包括（一）两阶段面试策略，（二）动态面
试官权重调整，以及（三）自适应难度机制。

• 我们证明了这一范式提供了可靠、公平和高效的
反映的多语言模型能力，涵盖了整体性能和难度
感知分布。

• 在MMT-Bench、ScienceQA和 SEED-Bench上
进行的大量实验表明，我们的方法始终优于随机
采样，并且在使用较少问题的情况下最多可达到
17.6% 的 PLCC 和 16.7% 的 SRCC 改进超过全
范围问答测试。

2. 相关工作

2.1. 多模型大型语言模型

早期的大语言模型（LLMs）表现出卓越的文本处
理能力 [4]。GPT-2 [5]展示了令人惊讶的人机对话能
力。在 LLMs的基础上，MLLMs进一步具备处理多模
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Fig. 1. 使用完整实例进行基准测试的评估效率较低。考虑到人类多对一访谈的效率，我们提出了一种多对一访
谈范式来评估模型的能力，并展示了其有效性、准确性和公平性。

态信息的能力 [4]。CLIP-ViT [6]为视觉文本对齐奠定
了基础。随后，诸如 Claude-4-Sonnet [7], GPT-4o [8],
Grok-4 [9]和 Gemini-2.5-Pro [10]等模型不断改进能
力，在众多多模态任务中表现出色，甚至在现实世界
中的复杂任务中也是如此。然而，如何评估模型更准
确、全面、公平和现实地的能力已成为一个重要问题。

2.2. MLLM 基准测试

MLLMs的快速发展推动了基准测试进入多维度
能力综合评估 [11] 。早期的基准测试如 VQA [12] 评
估视觉识别能力，但未能捕捉到高级推理能力。因此，
研究人员开始设计针对 MLLMs 特性的全面评测基
准。SEED-Bench [13]涵盖的维度显著增加，而MMT-
Bench [14] 进一步扩大了范围，涵盖了实际应用场景
中的复杂任务。尽管基准测试不断进步，但大多数仍
然采用全覆盖问答测试，这通常会导致冗余和缺乏适
应性，因此迫切需要更有效的评估策略。

3. 面试框架

总体而言，精心设计的访谈框架结合了（一）两阶
段访谈策略，（二）面试官权重的动态调整，以及（三）
自适应难度机制。

3.1. 两阶段面试策略

面试过程包括一个有效的预面试，初步划分难度
等级，并进行正式面试以全面评估模型的能力。首先，
在预面试阶段，通过书面测试来初步评估模型的能力。
具体来说，从中等难度的问题库中随机抽取问题来测
试模型。然后计算相应的准确率以确定正式面试的初
始难度。

Initial difficulty =


middle+ 1 if acc > β,

middle if acc = β,

middle− 1 otherwise,

(1)

其中 acc表示应试者的测试结果，β 表示可调节的准
确率阈值。其次，在每轮正式面试中，选定的面试官
负责（i）从与当前难度匹配的类别堆栈中抽取多个经



典问题；（ii）判断应试者答案是否正确。然后根据应
试者的表现在每一轮调整问题的难度。一旦达到设定
的问题数量，整个面试结束。

3.2. 访谈者权重的动态调整

为了提高访谈范式的可靠性，我们引入了一种动
态调整面试官权重的策略。具体来说，从面试官池中
选择多名面试官，最初它们的权重相等。在问答环节
之后，根据受访者的先前回答来计算面试官的权重。
所选的提问面试官模型由这些权重决定。

wt+1
i =

(1− α) · wt
i if acci = 0 or acci = 1,

(1 + α) · wt
i otherwise,

(2)

w表示约束在 0.5和 2之间的权重，以避免极端偏差，
i表示第 i位面试官，t表示第 t轮问答，acci 表示在
第 i位面试官审查下的被面试者的表现，α是一个可
调的权重阈值。

3.3. 自适应难度机制

为了提高访谈范式的准确性，我们设计了一种策
略来自适应地调整每轮的难度。具体来说，在一轮之
后，通过公式（3）计算准确性以确定下一轮的难度。

Lr+1 =


Lr + 1 if accr > β,

Lr if accr = β,

Lr − 1 if accr < β,

(3)

其中 L 表示难度级别，r表示第 r轮，accr 表示受试
者在第 r 轮难度级别的整体表现，β 表示一个可调的
准确性阈值。为了防止面试陷入局部难度冲击，如果
难度变化在 Levelr−1 和 Levelr 之间重复三次，则使
用公式 (4)适当调整难度级别。

Lr+1 =

Lr−1 + 3 if Lr−1 > n,

Lr−1 − 3 if otherwise,
(4)

其中 n表示可调级阈值。当在 Levelr处没有可用问题
时，我们根据公式 (5)调整难度级别。

Lr+1 =

Lr + 1 if accr > β,

Lr − 1 if otherwise.
(5)

4. 实验

4.1. 准备工作

4.1.1. 相关的基准测试

为了构建具有难度属性的具体基准，选择了
10 个典型模型来考察问题，其中包括 GPT-4o [8],
Deepseek-VL [15], Qwen-2.5-VL [16], Gemini-1.5-
pro [17], Grok-2 [18], Kimi-VL [19], Phi-3 [20],
Claude3-7 [21], HunYuan [22]和 InternVL3 [23]。从正
确回答的模型数量中减去 11以获得每个问题的难度。
如果计算出的级别为 11，则视为 10。最终，MMT-
Bench [14]，ScienceQA [24]和 SEED-Bench [13]中的
问题成功地被划分为 10个难度等级。

4.1.2. 相关模型

实验中使用的访谈者和受访者模型如表 1所示。

调用方法 模型

API Call

GPT-4.1-Nano [25],
GPT-4o-Mini [8], GPT-4o [8],
Grok-2 [18], Grok-4 [9],
Claude-3.5-Sonnet [21],
Claude-4-Sonnet [7],
Qwen-VL-Plus [26],
Gemini-2.0-Flash [10],
Gemini-2.5-Pro [10],
Gemini-2.5-Flash [10]

Local Call

Phi-4-mini-Instruct [20],
Qwen2.5-VL-7b-Instruct [16],
Qwen2.5-VL-72B-Instruct [16],
Qwen2.5-VL-32B-Instruct [16],
Internlm3-8B-Instruct [27],
Internlm2.5-20B-Chat [27],
Gemma-3-27B-It [28], Llama-
3.2-11B-Vision-Instruct [29]

Table 1. MLLM 访谈对象和 MLLM 访谈者的示例。
使用了 11 个先进的闭源 MLLM 和 8 个先进的开源
MLLM。



4.2. 设置

表 1中的每个模型都被指定为面试者，其中 3个
通过 API随机选定为面试官。预面试会随机提出 3个
5级问题。正式面试每轮都包含 3个问题。面试官初
始权重为 1.0。参数设置包括 α = 0.2以确保权重调整
的合理性，β = 0.5准确衡量模型级别，以及 n = 7覆
盖全部难度。设定数量为 200。

不同难度下的准确率被计算出来以验证受访者的
能力分布，并建立一个对照组，我们在其中随机选择基
准问题。MLLMs 在全范围问答测试中的表现作为真
实值。分析中采用了 3个广泛采用的指标，包括斯皮尔
曼等级相关系数（SRCC）[30] 、皮尔逊线性相关系数
（PLCC）[31] 和肯德尔等级相关系数（KRCC）[32] 。

4.3. 分析

该范式的有效性通过三个基准进行了展示：MMT-
Bench、ScienceQA和 SEED-Bench，与随机策略相比。

4.3.1. 我们范式的准确性

根据表 2中揭示的数值，多对一访谈范式在大多
数问题设置上实现了比随机采样更高的 SRCC、PLCC
和 KRCC值。例如，在询问 50个问题时，提议的范
式在 SEED-Bench上的 SRCC为 0.7377，而随机策略
仅为 0.5577。这种现象与 SEED-Bench中的大量问题
有关，证实了访谈范式能够更准确地评估可用问题有
限的模型的能力。

4.3.2. 我们范式的效率

两种策略在图 2中 SRCC值的明显差距验证了我
们方法的优越效率。当选择 30 个问题时，该范式在
ScienceQA上实现了 0.6289的 SRCC，而随机策略仅
达到 0.3668，这表示有 71.46%的提升。这种性能差异
可以归因于 ScienceQA的问题相对较难，但访谈范式
可以在评估阶段早期就针对最具有信息量的问题。

5. 结论

总之，多对一访谈范式提高了MLLM评估效率并
改革了现有的评估方法。然而，仍然存在一些限制，包

括问答评估的局限性和相对简单的面试者选择。希望
一方面可以将其扩展到自动化基准构建；另一方面，
在跨语言评估中具有重要意义。



Table 2. 多对一访谈范式与随机策略的比较，其中 Avg.improvement表示我们的范式在每个指标上相对于随机
采样的平均绝对增加（百分点）。
基准测试 MMT-基准测试 科学问答 种子基准测试平台

数字 信源相关系数 PLCC KRCC 信度系数 PLCC KRCC 信度系数 PLCC KRCC

随机策略：随机选取问题

20 0.5573 0.6654 0.4279 0.3515 0.4205 0.2284 0.4277 0.4391 0.3090

30 0.5687 0.6705 0.4377 0.3668 0.4316 0.2433 0.4590 0.4876 0.3283

50 0.6397 0.7021 0.4955 0.4688 0.6183 0.3512 0.5577 0.5894 0.4085

80 0.6496 0.6985 0.5373 0.5592 0.6376 0.4345 0.6129 0.6925 0.5091

100 0.6932 0.6470 0.5426 0.5984 0.6402 0.4556 0.6554 0.6907 0.4820

多对一访谈范式（提议）：在访谈中挑选的问题

20 0.6202 0.7275 0.4273 0.5911 0.7255 0.4366 0.5958 0.6780 0.4372

30 0.6424 0.7608 0.4557 0.6289 0.7225 0.4956 0.7122 0.6579 0.5494

50 0.6749 0.7957 0.5148 0.6348 0.7262 0.5118 0.7377 0.7110 0.5733

80 0.7091 0.8303 0.5385 0.6435 0.7213 0.4882 0.7491 0.7239 0.5852

100 0.7109 0.8308 0.5503 0.6547 0.7328 0.5013 0.7532 0.7251 0.5962

平均改进 4.98% 11.23% 0.91% 16.17% 17.60% 14.41% 16.71% 11.93% 14.09%

(a) MMT-基准 (b) 科学问答 (c) SEED-基准测试平台

Fig. 2. SRCC性能概述对应于 3个基准测试中的问题编号，清楚地区分了两种方法之间的差距。
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