
中
译
本

ar
xi

v:
25

06
.2

11
82

v1

维护MTEB：面向嵌入基准的长期可用性
和可重复性
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Abstract

大规模文本嵌入基准测试（MTEB）已成
为文本嵌入模型的标准评估平台。虽然先
前的研究已经建立了核心基准方法论，但
本文重点关注确保 MTEB 持续可重复性
和扩展性的工程方面。我们介绍了保持健
壮的持续集成管道的方法，这些管道验证
数据集的完整性、自动化测试执行并评估
基准结果的泛化能力。我们详细说明了集
体增强可重复性和可用性的设计选择。此
外，我们讨论了处理社区贡献以及通过新
任务和数据集扩展基准的战略。这些工程
实践对于将 MTEB 扩展为更全面的平台
至关重要，同时保持质量，并最终与领域
相关性。我们的经验为面临确保机器学习
评估框架中可重复性和可用性类似挑战的
基准维护者提供了宝贵的见解。

MTEB存储库可在以下位置获取：https://
github.com/embeddings-benchmark/mteb

1. 介绍

基准测试对于指导机器学习的进步至关重要，
特别是在快速发展的嵌入和表示学习领域。
MTEB(Muennighoff et al., 2022)已经成为跨多种任
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务和语言的嵌入模型综合评估框架。虽然最初设计
为独立基准测试，但 MTEB已演变为一个多功能评
估生态系统。这种自然演变是由研究社区的持续兴
趣和参与推动的，集成了众多扩展和专业变体：特定
语言的基准如 C-MTEB(Xiao et al., 2024)、MTEB-
French(Ciancone et al., 2024)以及German Text Em-
bedding Clustering Benchmark(Wehrli et al., 2024)；
地区性基准例如 SEB(Enevoldsen et al., 2024)；通过
MMTEB(Enevoldsen et al., 2025)涵盖超过 250种语
言的多语扩展；特定领域的适应如 ChemTEB(Kas-
maee et al., 2024)；以及跨模态评估如MIEB(Xiao
et al., 2025)。

然而，随着基准测试范围的扩大和采用率的提高，
保持其可持续性和有效性面临着显著的工程挑战，
在文献中这些挑战受到了有限的关注。这些挑战涵
盖多个方面：可重复性— 确保给定模型的情况下结
果可以一致地复现；可用性— 有效地评估和展示比
较结果；可扩展性— 在不破坏现有功能的前提下容
纳新的任务、语言和模式；完整性— 确保结果反映
真实的泛化能力，不受训练数据污染的影响；相关
性— 随着领域的发展解决当前的研究挑战。文献中
强调了基准测试的相关性，但往往忽视了为保持其
长期效用所需的实用基础设施。

本文探讨了支撑 MTEB 可持续性和可扩展性的技
术设计选择。我们关注为实现确保数据集质量、2)
评估基准零样本水平和 3)促进社区参与和扩展而实
施的软件工程实践。通过具体的案例研究，我们展
示了我们的方法如何解决基准测试维护中的实际挑
战，从多语言扩展到污染检测以及社区贡献的扩展。

通过分享我们在维护MTEB方面的经验，我们旨在
强调在基准开发中经常被忽视的、对长期使用至关
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重要的方面。这里描述的工程方法解决了基准维护
中的常见挑战，并可以为机器学习社区内的类似工
作提供参考，最终有助于建立更加可重复和值得信
赖的评估标准。

2. MTEB 框架

维护像 MTEB 这样的大规模基准库需要稳健的基
础设施，以平衡可重复性和灵活性，从而适应多样
化的新型模型和评估场景。我们强调的是设计原则，
这些原则使 MTEB 能够实现可持续增长和创新潜
力，而不仅仅是关注实现细节。

2.1. 系统架构

MTEB 包含一组代码仓库和一个排行榜。Figure 1
在高层次上显示了模型、任务和结果聚合之间的关
系：标准化模型接口用于生成嵌入，允许在最小适应
的情况下评估从句子转换器到指令调整的 LLM 的
各种架构；任务定义封装不同范式（分类、聚类、检
索等）的评估逻辑，同时对特定数据集或模型保持
无关性；数据集处理器管理数据加载、预处理和验
证，同时在语言和领域之间保持一致的接口；结果
处理器标准化输出格式并在任务间统一计算指标。

为了自动化验证和发布，我们在 MTEB 存储库中
采用了标准的 CI/CD 实践，这在 Appendix A中有
详细说明。

2.2. 排行榜

除了评估包之外，MTEB 特色一个开放排行榜，显
示模型在基准测试中的性能表现，使企业和用户能
够选择适合其需求的模型，并支持研究人员推动该
领域的进步。排行榜的可视化，请参见 Figure 3中的
Appendix B。

结果提交到排行榜通常是由更广泛的社区完成的。
这些可以通过向结果仓库提交拉取请求来实现。

3. 确保基准可重复性

虽然MTEB的模块化架构为其功能提供了基础，但
特定的可重复性措施对于确保基准测试随时间的有
效性至关重要。

我们识别的主要挑战围绕评估工作流程中的歧义：
使用的是数据集或模型的哪个版本，执行评估的是
代码的哪个版本，以及保存的结果是否可以可靠地
加载和信任。

3.1. 多级版本控制系统

在基准测试维护中的一个关键挑战是在管理各种组
件的更改的同时保持结果可比性。我们的版本控制
系统通过以下方式解决这一问题：任务版本控制：当
评估协议发生变化时，任务会进行更新，例如使用
分层抽样。每个版本都保留自己的评估协议。数据集
版本控制：每个数据集引用其来源（通常是 Hugging
Face）的特定修订版，确保在不同评估运行中数据
相同。当发现如错误标记的例子或重复项等问题时，
版本会被更新。模型版本控制：模型引用具体的检
查点或 API 版本以保持一致性，因为模型行为在
不同发布之间可能会有显著变化。代码版本控制：
MTEB 包本身遵循语义化版本控制，具有明确的兼
容性边界。

3.2. 可重复的评估环境

某些评估方法引入了必须控制的潜在变异性。例如，
使用 K-均值进行聚类任务和使用线性探测进行分
类任务需要超参数搜索过程，这些过程可以根据初
始化产生不同的结果。为了解决这个问题，我们为
评估任务提供了确定性执行的一致种子。此外，考
虑到基准测试所需的重大计算资源，我们在 CO2排
放日志记录中添加了codecarbon库 1。这有助于用
户量化并报告其评估运行的环境影响，促进基准测
试计算成本的透明度。

1https://codecarbon.io/

2

https://codecarbon.io/


Title Suppressed Due to Excessive Size

Figure 1. MTEB 采用模块化架构设计，将关注点分离到不同的组件中。用户可以通过 Python API 或命令行界面选择要运
行的模型、任务或基准测试。生成的结果可以提交到结果仓库，该仓库由排行榜读取。

3.3. 可验证结果

MTEB 排行榜的设计目的是最大限度地提高透明度
和可验证性。提交要求：参考实现：每个模型必须
有详细的参考实现文档。对于开源模型，这包括直
接链接到代码库和模型权重。对于专有模型，实现
可以依赖 API 调用，尽管这样引入了一个信任假
设，即 API 一致地提供相同版本的模型。同行评审
过程：提交的结果需要通过向结果存储库提出拉取
请求接受社区审查，在那里维护者和社区成员可以
验证方法并质疑不寻常的模式。版本特定跟踪：结
果明确记录了使用的是哪个版本的 MTEB、数据集
和模型，从而能够精确再现评估条件。

这种方法确保了任何人都可以通过使用特定的
MTEB 版本将指定的数据集版本与指定的模型版
本进行对比，从而在不同的机器和环境中重现基准
测试结果并获得相同的结果。

这些可重复性措施反映了从过去的基准测试失败
中吸取的经验教训（见 subsection 5.2），并有助于

MTEB作为公平和一致评估嵌入模型的稳健基础。

4. 设计可扩展性

MTEB 是一个评估框架，首先应当可重复且因此
稳定。为了实现这一点，MTEB 采用了模块化设
计，旨在允许贡献者扩展任何组件而不修改其他部
分，从而在保持向后兼容性和结果可比性的同时促
进增长。

构建MTEB以具有可扩展性也鼓励创新。任何新添
加的自定义模型、任务和基准都可以使用相同的底
层框架进行复现。

与许多现有基准测试强制执行一个往往限制性的接
口以评估模型 (Nielsen et al., 2024; Li et al., 2024)
不同，MTEB 向模型提供了丰富的上下文信息，这
些信息可能在推理时可用，包括任务类型、目标语
言或特定于任务的提示，使研究人员能够探索多样
化的模型架构和提示策略。这种灵活性允许更现实
和创造性地评估模型，促进表示学习的进步。通过
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整合最近的模型、任务和基准测试，MTEB 有机地
保持了其在该领域的相关性。

5. 案例研究

基准的可持续性不仅取决于基础设施和可重复性，
还取决于社区参与和展示出的实用性。社区参与
不仅加强了基准的可靠性，还有助于确保其持续维
护、相关性和代表性，特别是对于资源匮乏的社区
(Singh et al., 2024)。总体而言，超过 170名贡献者
参与了该项目的发展。他们的共同努力对将MTEB
塑造成一个多语言、多领域、多模式、由社区驱动
的基准至关重要。本节介绍了我们在维护MTEB过
程中遇到的关键挑战以及我们实施的解决方案，为
其他基准维护者提供了实用见解。

5.1. 案例研究 1：评估零样本水平。

Figure 2. 模型在传统英语 MTEB上的零样本分数的平均表
现。排名最高的模型通过训练基准任务来获得其分数，即使
得分较低的模型可能更好地泛化到分布外环境。

在嵌入基准测试中，一个重要的挑战是确定模型是
否真正展示了分布外的泛化能力。与传统数据泄露
（其中测试样本出现在训练数据中）不同 (Magar &
Schwartz, 2022; Choi et al., 2025)，MTEB面临着更
加微妙的挑战：模型被训练于具有类似于基准任务
分布的数据集上，特别是在使用来自与基准评估任
务相同来源的训练拆分时。为了解决这个问题，我
们实施了一种透明度方法，该方法：1) 鼓励模型贡
献者披露训练数据集，2) 计算一个零样本分数量化

分布重叠程度：

z = 1− ntrain

ntotal

其中，z是零样本得分，ntrain是模型训练所用的基
准数据集数量，而 ntotal是总的基准数据集数量。

该指标提供了模型相对于基准测试是“在领域内”
还是“在领域外”的粗略估计。例如，e5-mistral-7b-
instruct模型 (Wang et al., 2024a)在 MTEB（英语，
v2）上的零样本得分为 95%，表明它仅在基准测试
的训练分割的 ∼5% 上进行了训练，即 5% 的泄漏。
尽管如此，该模型在各方面表现都很出色，这表明
其对未见过的任务具有强大的泛化能力。

我们的初始实现过滤了排行榜，仅显示零样本得分
为 100%或训练数据未知的模型。这种方法被证明过
于严格，因为社区成员指出它通过隐藏那些诚实地
披露其训练数据的强大模型而损害了透明度。根据
这一反馈，我们开发了一种更精细的方法，在保持
透明度的同时为用户提供解释基准分数的关键背景
信息。本案例研究展示了如何在方法论严谨性和实
际可用性之间平衡，并且说明了社区反馈如何推动
基准设计的改进。关于此主题的详细关键交换可以
在 Appendix C中找到。

5.2. 案例研究 2：重现报道的结果。

MTEB 排行榜最近从依赖 Hugging Face 模型卡
片中的自报结果转向了一个集中式的验证结果存储
库。这一过渡揭示了再现报告模型性能时的几个挑
战：1)嵌入模型可以使用前缀（E5使用 (Wang et al.,
2024b)的查询：和段落：作为检索中的查询和段落
提示），2) 提示可以根据任务类型不同（Nomic 模
型），3) 在检索过程中可以将提示添加到查询和段
落中（E5-mistral(Wang et al., 2023)）或仅添加到
查询中（NV Embed），4) 某些模型不归一化嵌入
（Nomic ModernBERT），5) 编码期间模型可以有自
定义参数（jina-v3 的 (Sturua et al., 2024) 任务类
型 参数在推理时加载 LoRAs），6) 模型可能具有附
加阶段（CDE(Morris & Rush, 2024)在存储嵌入的
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编码过程中有不同的阶段）。

为了确保在这一多样化的嵌入模型架构中进行准确
评估，我们实现了额外的功能以满足这些需求。例
如，实现前缀支持使我们能够复现 BGE模型报告
的性能，该模型在之前的评估中曾表现出显著的
性能下降。改进的可重复性增强了社区对排行榜
排名的信心。相关拉取请求的详细信息请参见 Ap-
pendix D。

6. 限制

该框架目前尚未解决偏差问题 (Rakivnenko et al.,
2024; Cao, 2025)。在艺术、文化、健康等领域 (Cao,
2024)的覆盖面也有限。

MTEB 也因对语义版本控制和向后兼容性的松散遵
守而受到了模型制作者的批评。这些问题主要源于
为多语言扩展所需进行的大规模重构工作。虽然这
些重构确实给社区和整个软件包带来了益处，但在
次要/补丁发布中有时会引入破坏性更改，这使得该
软件包的频繁使用者感到困惑和沮丧。自那以后，
我们更加重视保持与旧版本库的向后兼容性以避免
进一步的不便。

自 MTEB 首次发布以来，该包一直保持简单的文
档结构，最初是在 README 中，随着内容扩展到
多个相互链接的 Markdown 文件中。

虽然这在一开始很容易维护，但代码库已变得更大
更复杂，并且现在更容易出现代码和文档不一致的
情况。我们计划在未来版本（2.0.0 及以上）中将文
档纳入 docstrings 并自动生成文档。

7. 结论

MTEB 从一个独立的基准转变为可扩展的评估生
态系统，依赖于稳健的设计选择。我们介绍了维护
MTEB 的方法，以实现更好的可重复性、可维护性
和新任务及模态的无缝集成。这些基础设施的选择
使广泛的社会参与和持续增长得以实现，同时不会
牺牲质量。我们的经验为设计和维护基准提供了实
用指导，有助于实现更具可重复性、可靠性和全球

代表性的机器学习研究。

影响声明

MTEB 通过实现对高资源和低资源语言的严格、可
扩展评估，促进了语言技术的公平进步。
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A. 技术基础设施的完整描述

A.1. 持续集成

我们的持续集成（CI）管道验证了代码和数据集，这
一步骤在其他基准测试中经常被忽视 (Thakur et al.,
2021; LAION-AI, 2025)。

A.2. 数据集和模型验证

任何添加或修改数据集的拉取请求都会触发自动化
检查，包括：1) 格式一致性，2) 元数据完整性，3)
元数据字段验证，4) 以及在 Hugging Face 上的数
据集可用性。同样地，任何新的或已修改的模型元
数据也会自动检查其完整性和模型加载情况。这两
种类型的验证都严重依赖于 Pydantic2。这有助于尽
早发现格式错误示例和预处理不一致性。

每个数据集和模型都有各自的 Pydantic模型，用于
指定捕获可重复性所需的关键信息的必填字段。具
体来说，每个数据集都有任务元数据，而每个模型
都有模型元数据。例如，表 1显示了截至版本 1.38.4
的所有模型元数据参数及其描述。

A.3. 拉取请求检查

对代码库的贡献需经过一个包含三个连续阶段的自
动化验证工作流程：1) 代码检查和格式化，2) 执行
单元测试和集成测试，3)验证任何必要的文档更新。

通过将常规检查委托给此管道，维护人员的负担减
轻了，并且该项目仍能大规模接受贡献。

A.3.1. 语法检查

所有传入的更改均根据强制编码规范（例如，导入
顺序、现代化 Python语法）和检测常见错误的共享
配置使用 ruff3进行分析。

A.3.2. 测试

为了确保可重复性，测试套件在 Linux和Windows
平台上执行，其中 Linux任务涵盖了 Python版本

2https://github.com/pydantic/pydantic
3https://github.com/astral-sh/ruff

3.9到 3.12。这种跨平台策略在开发过程中对于发现
特定环境缺陷起到了关键作用。

模拟基础设施我们使用模拟任务——每个由两到三
个示例定义——和合成模型来发出随机嵌入。这些
模拟通过锻炼任务评估者和模型交互代码，能够在
不承担完整模型实例化开销的情况下提供快速反
馈。

参数验证测试断言所有必需参数都能正确地从评估
器模块传递到模型类，且各种配置下提示例行程序
能按预期应用输入。

数据集成某些测试从 Hugging Face Hub 动态检索
数据集，以验证端到端的数据加载和预处理。

可靠性增强我们集成了 pytest-重运行失败测试插件
插件，自动重试因临时连接错误而失败的测试，从
而提高整体套件稳定性。

A.4. 版本控制、发布和自动化

版本控制：我们遵循一种适应基准测试的类似语义
化版本策略：1）主要版本表示代码不兼容的更改，
2）次要版本添加任务或数据集而不影响现有结果，
3）补丁版本修复错误或更新文档。

变更日志和发布自动化：自动生成包含：1) 贡献者
名单和 2)变更描述的变更日志。带有版本标签的发
布将触发：1) PyPI 发布，2) 文档部署，以及 3) 发
布说明准备。这确保了可重现且可追溯的版本。

自动化制品：为了标准化结果报告，我们支持自动生
成：1）带有描述和引用的基准和任务的 Markdown
表格，2）数据集的描述性统计信息，3）整个存储
库的语言覆盖范围。这些工具提高了结果的清晰度
并减少了手动报告错误。LaTeX 表格可以随意生成
用于学术出版物，并且不是自动化的。

排行榜：MTEB 排行榜每天都会刷新和重建。之前
的流程涉及抓取 huggingface 模型卡片上的自报分
数。当前的流程需要主动提交结果到结果仓库。
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参数 类型 描述
加载器 Callable or None Function to load the model; defaults to SentenceTransformer if None.
名称 str Name of the model, ideally in the format “organization/model_name”.

参数数量 int or None Number of parameters in the model, e.g., 7_000_000.
内存使用量_mb float or None Memory usage of the model in MB.

最大标记数 int or None Maximum tokens the model can handle.
嵌入维度 int Dimension of embeddings produced.
修订 str or None Model revision identifier.

发布日期 str Date the revision was released.
许可 str License under which the model is released.

开放权重 bool Whether model weights are open source.
公共训练代码 str or None URL to training code if publicly available.
公共训练数据 str or None URL to training data if publicly available.

相似性_函数_名称 str Distance metric used by the model.
框架 list of str List of frameworks used, e.g., [”句子变换器”, ”PyTorch”].
参考 str URL to the model’s page (e.g., HuggingFace).
语言 list of str Languages supported, e.g., [”英-拉丁文”].

使用说明 bool Whether the model uses instruction-based formatting.
训练数据集 dict Datasets used in training, e.g., {”论证分析”: [”测试”]}.
改编自 str or None Base model this one was adapted from.
被取代的 str or None Model that supersedes this one.

是交叉编码器 bool Whether the model functions as a cross-encoder.
模态 list of str Modalities supported, default is [”文本”].

Table 1. 模型元数据类的参数

B. 排行榜

Figure 3显示了浅色模式下的 MTEB 排行榜。

C. 模型零样本得分

关于零样本分数的关键讨论在此部分中：

• 讨论零样本定义的问题：https://github.com/
embeddings-benchmark/mteb/discussions/
2351

• 社区对初始版本的反馈以及排行榜上零
样 本 模 型 的 过 滤 ：https://github.com/
embeddings-benchmark/mteb/discussions/
2119

D. 重现报道的结果

我们在这一时期的每个要点上都提供了关于基准可
重复性的示例拉取请求：

1. 嵌入模型可以使用前缀（e5、bge 模型）:https:
//github.com/embeddings-benchmark/mteb/
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issues/1912

2. 指令可以因任务类型而异（Nomic模型）:https:
//github.com/embeddings-benchmark/mteb/
pull/1685

3. 检索过程中可以在查询和文档中添加提示
（E5-mistral(Wang et al., 2023)）或者仅在
查询中添加（Nvembed）：https://github.com/
embeddings-benchmark/mteb/pull/1436

4. 某 些 模 型 不 规 范 化 嵌 入（Nomic Mod-
ernBERT） ：https://github.com/
embeddings-benchmark/mteb/pull/1684

5. 模型在编码过程中可以具有自定义参数（jina-
v3(Sturua et al., 2024) 任务类型 参数在推
理过程中加载 LoRAs）：https://github.com/
embeddings-benchmark/mteb/pull/1319

6. 模型可以具有额外的阶段（CDE(Morris &
Rush, 2024)具有不同的编码阶段以存储嵌入）：
https://github.com/embeddings-benchmark/
mteb/pull/2076
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Figure 3. MTEB 排行榜提供了一个可扩展的嵌入基准集合，其默认设置为多语言（MMTEB，(Enevoldsen et al., 2025)）。
对于每个基准，都会显示按模型大小划分的模型性能图，并且可以选择在单独的选项卡中显示按任务类型划分的模型性能。
模型默认按照博达计数进行排名。MTEB 排行榜还提供了通过筛选任务类型、语言和领域等字段来定制基准的选项。左侧边
栏包含按组高亮显示的基准，而所有基准在代码中均可获得。

11


