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深度学习的最新进展显著增强了生成式人工智能在文本、图像和音频方面的能力。然而，自动评估这些生成输出的质量仍然
是一个持续的挑战。尽管存在许多自动评估方法，但是当前的研究缺乏一个系统的框架来全面组织这些在文本、视觉和音频
模态中的方法。为了解决这个问题，我们对所有三种模态下生成内容的自动评估方法进行了全面回顾并提出了一个统一的
分类法；我们确定了五个基本范式，描述了这些领域中现有评估方法的特征。我们的分析首先从文本生成的评估方法开始，
在这方面技术最为成熟。然后，我们将这一框架扩展到图像和音频生成，以展示其广泛的适用性。最后，我们讨论了跨模态
评估方法研究的未来发展方向。
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Fig. 1. 文本、视觉和语音生成的自动评估示例。

title from your rights confirmation email (Conference acronym ’XX). ACM, New York, NY, USA, 66 pages. https://doi.org/XXXXXXX.
XXXXXXX

1 介绍

近年来，深度学习技术取得了显著进展，推动了各个领域和任务中生成模型的重大进步 [227, 277, 317, 377, 381,
479]。诸如 GPT-4和 Claude等大型语言模型（LLMs）如今能够生成非常类似人类的对话 [277]，而像 DALL-E
和 Stable Diffusion [317]之类的扩散模型 [105, 295, 317, 355–357]则改变了图像和视频的合成。这一快速发展引
发了一个关键的研究问题：我们如何才能实现对模型生成内容的可靠和准确的自动评估？
尽管人工评估仍然是评估内容质量的黄金标准，但其高成本和固有的不可重复性限制了其在大规模应用中

的可扩展性 [167, 170]。这促使研究人员开发能够与人类判断高度相关的自动评估指标 [180, 194]。如图 1所
示，自动评估旨在基于特定的评估标准、参考答案和语境，使用适当的评估方法来评估模型生成内容的质量。
尽管取得了这些进展，该领域仍然缺乏对不同任务和模态下自动评估当前发展的系统性综述。为了解决这

一差距，本文提供了对文本、视觉和语音模态自动评估方法的全面回顾和统一分类法，提供了对这一发展领域
的见解。我们首先深入分析了自然语言生成（NLG）中自动评估技术，此领域已有显著进展 [180, 194, 370]。具
体而言，我们描述并分析了现有自动评估方法的性质，并对现有自动评估方法进行了系统的元评估。在此分析
基础上，我们将评述扩展到另外两个重要的生成式 AI任务：视觉生成和音频生成。对于每个任务，我们总结
了自动评估方法的当前发展，并概述了未来研究的有前景方向。

与相关调查的区别 . 现有关于自动评估技术的调查主要集中在 NLG任务中的特定方法论方法，如基于大模
型的评估方法 [180, 194, 370]。与之相反，我们的工作为跨越三个关键模态的自动评估提供了一个统一的框架：
文本、视觉和语音。我们涵盖了评估方法的完整演变过程，从传统的启发式方法到现代的基于大模型的技术。
这种跨模态的视角为生成式人工智能系统的评估方法学提供了更全面的理解。
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2 预备知识

在本节中，我们介绍自动评估方法的基本概念（第 2.1节），然后在第 2.2节中描述三种主流评估协议：单项评
估、配对评估和语料库评估。

2.1 评估概念

如图 1所示，自动评估需要四个关键组件：（1）上下文；（2）评估标准；（3）参考答案；以及（4）待评估的模
型生成内容。

上下文（𝒄 ）. 指的是模型用来生成内容的输入信息。例子包括对话生成任务中的对话历史 [166]和文本到图
像或文本到视频应用中的文本提示 [378, 441]。

评价标准（𝒄𝒓 𝒊.）. 包含专为评估设计的任务特定维度，例如用于开放域文本生成的流利度 [71, 349]和用于
文本摘要的连贯性 [64]。

参考答案（𝒓 ）. 广泛用于典型自然语言生成（NLG）任务的稳健评估，例如翻译和总结 [202, 283]。然而，
依赖于单一或有限数量的参考答案使得在开放式生成任务中难以有效覆盖可能输出的广阔空间 [167]，导致次
优的评估。因此，无参考评估方法得到了广泛关注 [71]，因为它们在评估过程中不需要参考答案。相反，依赖
参考答案的方法被称为基于参考的评估方法。

生成 ( 𝒈 ) . 指的是正在评估的模型生成内容，包括文本、图像、视频和音频。

2.2 评估协议

与之前的工作不同 [194]，我们将现有的自动评估方法分为三种主流评估协议：单个级别、成对级别和语料库
级别的评估。下面描述这些协议。

单项测评 . 直接评估一个特定生成结果（𝑔）的质量：

(𝑟 ∗, 𝑠) =𝑀AE (𝑐∗, 𝑐𝑟𝑖 .∗, 𝑟 ∗, 𝑔) (1)

，其中 𝑀AE 代表任何自动评估方法。𝑟 ∗ 是文本推理，分析并描述 𝑔的质量，通常由基于 LLM的评估方法生
成 [497]（见第 3.4节）。𝑠 是反映生成质量的质量分数，通常以限制范围内的李克特分数表示，其中更高的分
数表示更高质量。上下文 𝑐 、标准 𝑐𝑟𝑖 .以及参考答案 𝑟 是可选的，这取决于评估设置和任务，因此用 ∗标出。

成对评估 . 是另一个重要且广泛使用的协议 [186]，用于确定两代之间的偏好（𝑔𝐴, 𝑔𝐵 ）。这里，𝑝 是偏好标
签，指示哪一代更好。相比单一评估，成对评估更为稳健和客观 [188]。

语料库级别评价 . 在语料库级别对测试集中的所有生成的质量进行评估：

𝑠 =𝑀AE (𝑐∗, 𝑐𝑟𝑖 .∗, 𝑟 ∗, 𝑅,𝐺) (2)

其中 𝑅 = {𝑟𝑖 }𝑁𝑖=1 和 𝐺 = {𝑔𝑖 }𝑁𝑖=1 代表语料库中的所有 𝑁 参考文献和模型生成的样本。与单项和成对协议不同，
大多数语料库级别的评估方法不生成解释性理由 [294]。由于语料库级别的评估不评估单个样本，因此比单项
和成对评估协议更加粗粒度。
如图 1的右部所示，一个好的自动评估方法应与人工判断有很高的相关性，并且生成的评估依据应是有效

的、准确的和有帮助的。
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Fig. 2. 自然语言生成（NLG）中代表性自动评价方法的分类。在第 3节中可以找到基于大型语言模型（LLM）的评价方法的
详细分类。

3 神经文本生成 (NLG)的自动评估

在本节中，我们全面回顾了用于神经语言生成（NLG）任务的自动评估技术的进展，包括开放式文本生成、摘
要、翻译等。图 2展示了 NLG任务自动评估方法的全面分类，主要分为五大类：（1）启发式评估使用基于规
则和启发式的自然语言特征进行评估，例如词重叠度量或生成概率；（2）基于嵌入的评估测量参考文本和生成
文本之间的语义相似性；（3）基于学习的评估通过在人类标注的数据上训练神经网络来评估文本质量；（4）基
于大语言模型（LLM）的评估使用精心设计的提示和连锁思维推理来执行评估，即所谓的 LLM-as-a-judge；（5）
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基于基准的评估使用人工标注的基准来测试特定能力，如数学推理和代码生成。以下小节详细探讨了每个类
别及其代表性工作。最后，在第 3.5节中，我们系统地比较和分析了这些自动评估范式的特征。

3.1 启发式评估

启发式评估依赖于基于规则或启发式特征的评估。现有的启发式方法可以分为三类：(1)单词重叠；(2)编辑距
离；(3)生成概率。表 1全面概述了这些方法。
基于词重叠的启发式指标通过三个主要标准来评估文本生成：

(1) 文本相似度：. 这些指标假设高质量生成文本应与真实文本紧密匹配 [59, 95, 313] 。常见的例子包括
BLEU [283]、ROUGE [202]和 METEOR [13]，这些用于通过 𝑛 -gram重叠（精准度和召回率）来衡量机器翻译
和摘要的质量。此外，chrF [296]和 METEOR [13]在 𝑛 -gram匹配中结合了精准度和召回率，以提供更准确的
相似度评估。NIST [60]和 CIDEr [385]为不同的 𝑛 -gram分配权重，重点关注更重要的词汇和短语。

(2)文本多样性：. 多样性对于开放域文本生成至关重要。指标如 Rep- 𝑛 [348]和 Distinct- 𝑁 [184]通过计算输
出中唯一 𝑛 -grams的比例来衡量生成质量。Self-BLEU [508]计算每个生成句子的 BLEU分数，并使用平均分数
来衡量多样性。为了解决 Distinct- 𝑁 对较长文本的偏向，Expectation-Adjusted Distinct (EAD) [218]根据统计预
期调整不同词元的数量。

（3）事实一致性：. 事实一致性或忠实性对于文本摘要来说是至关重要的。大多数自动评估方法使用问答
(QA)模型 [307]来生成摘要和源文档的答案。然后，词重叠指标用于衡量这些答案之间的相似性 [62, 331, 392]。
大多数基于词重叠的指标需要参考（基于参考），因为它们测量生成文本和参考文本之间的差异。尽管

HighRES [95]是无需参考的，但它仍然需要来自文件的人类标注的源句子作为参考代理来评估生成的摘要。

3.1.1 编辑距离 . 不同于基于词重叠的方法，这些方法计算 𝑛 -gram的重叠，基于编辑距离的方法通过计算将
生成文本转换为参考文本所需的字符或词级别的转换次数来评估文本质量 [265]。TER [340]和WER [272]是两
个代表性的方法，它们通过计算与真实值的编辑距离来评估模型生成的摘要和翻译的质量。

3.1.2 基于概率 . 虽然词重叠和编辑距离方法使用 𝑛 -gram 词汇特征，但许多方法利用概率特征来进行评
价 [140, 264, 348]，例如困惑度（PPL）[126]。这些方法假定高概率的生成具有更好的质量。预训练语言模型
（PLMs）如 BERT [58]和 BART [178]常用于计算生成概率。例如，BARTScore [457]使用预训练语言模型给出的
输入或参考来衡量生成概率。此外，CTRLEval [140]通过在设计的文本填充任务中计算生成概率，根据上下文
（前缀和属性标签）来评估文本生成的多个维度——连贯性、一致性和属性相关性。现在越来越多的研究使用
大型语言模型（LLMs）评估生成文本概率 [194]，如 GPTScore [71]。尽管这些方法与其他基于概率的方法有
相似之处，但由于 LLMs的特定使用，我们在 LLM基础的评估范式下对它们进行单独讨论（部分 3.4）。
除了词重叠、编辑距离和生成概率之外，一些方法利用其他启发式特征进行评估。例如，FACE [443]基于文

本的熵估计进行傅里叶分析来衡量文本相似性。一些方法专注于语料库级别的评估。Mark-Evaluate [266]引入
了受生态学中广泛使用的人口规模估算启发的评估指标。Zipf [106]分析文字排名和频率之间的指数关系，研
究生成文本如何遵循自然语言分布模式。对于可信度评估，Q 2 [107]使用自然语言推理（NLI）模型，将从知
识来源生成的答案与对话生成的答案进行比较，从而量化来源与生成之间的信息一致性。

3.2 基于嵌入的评估

启发式评价方法常常忽视文本生成中的语义特征，从而导致自动化评价与人工评价结果之间的显著差异。随
着分布式词嵌入和表示学习技术的快速发展 [291, 374]，基于嵌入的评价已经成为一种替代方法，可以测量生
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Need
Context

Evaluation
Protocols

BLEU [283] Machine Translation Word-overlap Yes No Single
ROUGE [202] Text Summarization Word-overlap Yes No Single
METEOR [13] Machine Translation Word-overlap Yes No Single

METEOR++ [90] Machine Translation Word-overlap Yes No Single
SPICE [3] Image Caption Word-overlap Yes No Single

CIDEr [385] Image Caption Word-overlap Yes No Single
NIST [60] Machine Translation Word-overlap Yes No Single
chrF [296] Machine Translation Word-overlap Yes No Single

EmbeddingROUGE [374] Text Summarization Word-overlap Yes No Single
MEANT2.0 [230] Machine Translation Word-overlap Yes No Single
CodeBLEU [313] Code Generation Word-overlap Yes No Single
PARENT [59] Data-to-Text Word-overlap Yes No Single
HighRES [95] Text Summarization Word-overlap No Yes Single
EAD [218] General Text Generation Word-overlap Yes No Single
Rep-n [348] General Text Generation Word-overlap Yes No Single
Rep-w [181] General Text Generation Word-overlap Yes No Single
Rep-r [181] General Text Generation Word-overlap Yes No Single

Distinct- 𝑁 [184] General Text Generation Word-overlap Yes No Single
Self-BLEU [508] General Text Generation Word-overlap Yes No Single
QAGS [392] Text Summarization Word-overlap No Yes Single
FEQA [62] Abstractive Summarization Word-overlap Yes Yes Single

QuestEval [331] Text Summarization Word-overlap No Yes Single
SARI [435] Text Simplification Word-overlap Yes Yes Single
TER [340] Machine Translation Edit-Distance Yes No Single

Levenshtein [265] Consultation Note Generation Edit-Distance Yes No Single
BARTScore [457] General Text Generation Probability Yes No Single
Perpleity [126] General Text Generation Probability Yes No Single
KDA [264] Multiple Choice Questions Probability Yes No Single

CRTLEval [140] Controlled Text Generation Probability No Yes Single
FACE [443] General Text Generation Other Yes No Single
ME [266] General Text Generation Other Yes No Corpus
Zipf [106] General Text Generation Other No No Corpus

Sent-Emt [94] Dialogue Generation Other No Yes Corpus
L’AMBRE [297] Machine Translation Other No No Single
Scibendi [122] Grammatical Error Correction Other No Yes Single

Q 2 [107] Knowledge-Grounded Dialogue Other No Yes Single
BLANC [384] Text Summarization Other No Yes Single

Table 1. 启发式方法的代表性评估方法。根据是否需要参考资料，这些方法可以进一步分为基于参考的和无参考的。同样的
原则也适用于上下文维度（无上下文和基于上下文）。

成文本 [485]与上下文或参考之间的语义相似性。基于用于测量嵌入相似性的方法，现有的基于嵌入的评价方
法可以分为三大类型：（1）余弦相似度；（2）嵌入距离；以及（3）散度。表 2总结了当前的基于嵌入的评价指
标，我们将在下面详细讨论。
余弦相似度是测量两个句子嵌入之间语义相似性的最常见方法。在像 BERT这样的预训练语言模型出现

之前，研究人员通常使用像 Word2Vec和 GloVe这样的预训练词嵌入来构建文本的语义向量。例如，Vector
Extrema、Embedding Average和 Greedy Matching应用余弦相似度来基于预训练词嵌入评估对话生成的质量。
随着像 BERT和 RoBERTa这样的预训练语言模型（PLMs）的出现，这些模型的语义嵌入展示出更强的捕捉语
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Embedding-based
Methods NLG Task Category Need

Reference
Need

Context
Evaluation
Protocols

ELMO [354] Text Summarization Cosine Similarity Yes No Single
FlowScore [195] Dialogue Generation Cosine Similarity No Yes Single
DiscoScore [495] General Text Generation Cosine Similarity Yes No Single

YiSi [231] Machine Translation Cosine Similarity Yes No Single
CodeBERTScore [504] Code Generation Cosine Similarity Yes Yes Single

BERTScore [485] General Text Generation Cosine Similarity Yes No Single
FBD [431] Dialogue Generation WMD Yes No Corpus
SMS [39] General Text Generation WMD Yes No Single

WMD [157] General Text Generation WMD Yes No Single
MoverScore [494] General Text Generation WMD Yes No Single
MAUVE [294] General Text Generation Divergence Yes No Corpus
InforLM [44] General Text Generation Divergence Yes No Single

Table 2. 基于嵌入的评估方法的完整列表。

义信息的能力，从而导致更为健壮的评估方法。一个显著的例子是 BERTScore，一种代表性的基于嵌入的度量，
它使用 BERT提取语义向量并计算从参考文本和生成文本的每个词元对中最大 IDF加权的余弦相似度。

3.2.1 词移动距离 (WMD) . WMD计算两个词嵌入集之间的最小传输成本（距离），其中欧几里得距离和 L𝑝 距
离（其中 𝑝 ∈ 1, 2,+∞）是最常用的度量标准 [44]。例如，MoverScore [494]使用欧几里得距离作为传输成本，
通过使用 BERT词嵌入计算生成文本和参考文本之间的WMD。类似地，WMD [157]和句子移动相似性（SMS）
[39]度量使用语义嵌入将生成的文本转化为参考文本的成本。此外，Xiang et al. [431]引入了 Frechet Bert距离
（FBD）来计算参考文本和生成文本之间的距离。

3.2.2 散度 . 散度代表了另一类基于嵌入的评估指标。InfoLM [43]计算由预训练语言模型生成的词汇上的离散
概率分布的三种散度。MAUVE [294]通过分析参考文本和生成文本的混合分布来测量它们之间的 KL散度。

3.3 基于学习的评估

基于嵌入的评估方法通常与人类判断的相关性有限，原因在于两个关键限制：（1）它们在粗粒度水平上操作，
未能捕捉关键错误模式，尤其是在语法和多样性方面；（2）它们依赖有限的参考集，无法充分代表高质量响应
的全部范围，可能会惩罚那些与参考不一致的有效生成。借鉴数据驱动的机器学习方法，基于学习的评估通过
训练在专门构建的评估数据集上来使用深度神经网络模拟人类评估模式 [233]。训练数据集构成了基于学习的
评估方法的核心。当前的方法可以根据数据集构建的方法分为三类：（1）监督方法在人工标注的数据集上训练
评估模型；（2）自监督方法在通过启发式策略生成的合成数据集上训练评估模型；（3）混合方法采用两阶段训
练方法，通常是先在大规模合成数据上进行预训练，然后在人工标注的数据集上进行微调。

3.3.1 监督 . 基于监督学习的自动评估方法利用高质量的人类标注数据集 [17, 221, 253, 298, 319, 407, 421, 474]训
练模型以模拟人类评估。表 3提供了这些方法的完整列表，下面描述了具有代表性的方法。

（1）基于参考和上下文无关的方法：. 早期基于参考和无上下文的监督方法通常通过微调超参数或基于
RNN/LSTM架构训练成对的分类器或回归模型 [91–93]。例如，Q-BLEU4 [273]在人工评估得分上调优两个超参
数，将可回答性得分与自动问题生成 (AQG)系统的 BLEU-4分数相结合。RUSE [339]实现了一个直接在人类评
分的翻译质量得分上训练的回归模型。
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Metric NLG Task Need
Reference

Need
Context

Evaluation
Protocols

T5Score [302] Text Generation Both Yes Single
ReVal [91] Machine Translation Yes No Single

Q-BLEU4 [273] Question Generation Yes No Single
LENS [245] Text Simplification Yes Yes Single
RADE [338] Dialogue Generation Yes Yes Single
LERC [23] Read Comprehensive Yes Yes Single
SLE [48] Text Simplification No Yes Single

StoryER [26] Story Generation No No Single
DEB [324] Dialogue Generation No Yes Single
BEER [346] Machine Translation Yes No Single
LEIC [51] Image Caption No Yes Single
RUSE [339] Machine Translation No Yes Single

SentBLEU [481] Machine Translation No Yes Single
ADEM [233] Dialogue Generation Yes Yes Single
COMET [311] Machine Translation Yes No Single
DialogRPT [76] Dialogue Generation No Yes Single
AlignScore [471] General Text Generation No Yes Single
QAFactEval [65] Text Summarization No Yes Single
SCConv [161] Text Summarization No Yes Single

Table 3. 具有代表性的基于学习（监督学习）的评估方法。

（2）基于参考和基于上下文的方法：. 这些方法通过考虑参考和上下文信息来评估生成文本。一个显著的
例子是 COMET [311]，它提供了两种变体——COMET-MQM和 COMET-DARR——这些变体是在包含源句和参
考翻译的人类评估机器翻译语料库上训练的。同样地，Takahashi et al. [361]基于 XLM模型 [165]开发了机器
翻译评估方法。这种方法也扩展到了其他自然语言生成任务。对于文本简化，LENS [245]通过在人类评估的简
化文本上训练，表现优于像 BERTScore这样强大的基准。RADE [338]使用人类响应作为参考来评估对话生成
质量。此外，LERC [23]在它的 MOCHA数据集中的人类判断上进行训练，用于生成阅读理解任务，而 ADEM
[233]优化 RNN模型，以基于会话历史和参考响应评估对话话语质量。
这些方法广泛用于开放域生成任务，在这种任务中，与有限参考示例不同的输出仍可能具有高质量。在这

样的情况下，只有上下文信息对于评估生成质量是有用的。例如，DialogRPT对 DialoGPT模型进行微调，使
用人类评分的数据集来创建基于排名的评估指标。DEB专门构建了一个高质量的人类注释数据集，用于训练
对话响应评估模型，结合多重参考和对抗响应。此外，还有几种方法专注于评估生成内容相对于其上下文的忠
实性。QAFactEval和 SCConv通过使用句子级自然语言推断（NLI）分数作为特征向量来训练模型预测忠实性
分数。AlignScore采用更全面的方法，通过在七个既定任务上进行预训练来进行评估模型：NLI、问答、释义、
事实验证、信息检索、语义相似度和总结。

（4）无参考和上下文无关的监督方法：. 该类别代表一种专门的基于监督学习的评估，主要在不依赖参考或
上下文的情况下评估生成文本的内在质量。实例包括 StoryER [26]和 ASE-Eval [360]，分别用于文本简化、故
事生成和自动化作文评分（ASE）。这些应用通常在最小的上下文约束下运行，而是专注于生成内容的内在质
量测量。

3.3.2 自监督学习方法 . 由于创建人工标注数据集需要大量资源，研究人员开发了多种自监督策略来自动构建
评估数据集。这些自监督方法可以分为四大类：（1）文本扰动技术，它对现有文本进行受控修改；（2）负采样
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方法，从现有文本语料库中采样负样本；（3）生成性增强方法，利用语言模型生成样本；以及（4）正样本增
强策略，生成正样本以平衡训练数据集的分布。对这些基于自监督学习的评估方法的全面概述在表 4中展示。

Metric NLG Task Category Self-Supervised
Strategy

Need
Reference

Need
Context

Evaluation
Protocols

DENSITY [284] Dialogue Generation Text Perturbation
Repetition

Contradiction
Sensitive Concatenation

No Yes Single

ReFreeEval [424] Machine Translation Text Perturbation Reorder No Yes Single

UNION [87] Story Generation Text Perturbation

Repetition
Substitution
Reorder

Negation Alteration

No Yes Single

LS Score [425] Text Summarization Text Perturbation Delete,Add
Reorder No Yes Single

SEScore [437] General Text Generation Text Perturbation
Add,Delete,Reorder

Mask-and-Fill
Substitution

Yes No Single

PoE [477] Dialogue Generation
Text Perturbation
Negative Sampling

Generation

Back-Translation
Delete,Reorder

Repetition
Mask-and-Fill

No Yes Single

MDD-Eval [475] Dialogue Generation
Text Perturbation
Negative Sampling

Generation

Delete,Reorder
Repetition

Back-Translation
Mask-and-Fill

No Yes Single

RoMe [318] General Text Generation Text Perturbation Text Attack [267] Yes No Single
BARTScore++ [235] General Text Generation Text Perturbation Mask-and-Fill Yes No Single

USL-H [292] Dialogue Generation Text Perturbation
Negative Sampling

Delete,Reorder
Substitution
Repetition

Mask-and-Fill

No Yes Single

UniEval [500] General Text Generation Text Perturbation
Repetition

Delete,Reorder
Substitution

Yes Yes Single

FineD-Eval [476] Dialogue Generation Text Perturbation Utterance Shuffle No Yes Single

DynaEval [473] Dialogue Generation Text Perturbation
Negative Sampling

Utterance Replacement
Utterance Shuffle No Yes Single

SEScore2 [436] General Text Generation Text Perturbation Delete,Add,Substitution Yes No Single
BCR [454] Dialogue Generation Text Perturbation Utterance Shuffle No Yes Single

RUBER [367] Dialogue Generation Negative Sampling Random Sampling Yes Yes Single

PoNe [167] Dialogue Generation Negative Sampling
Generation,PA

EDA [419]
Generation Yes No Single

USR [256] Dialogue Generation Negative Sampling Random Sampling No Yes Single
BERT-RUBER [81] Dialogue Generation Negative Sampling Random Sampling Yes Yes Single

EREDAT [171] Data-to-Text Negative Sampling In-batch
Negative Sampling No Yes Single

GRADE [116] Dialogue Generation Negative Sampling Lexical Sampling
Embedding Sampling No Yes Single

D-Score [478] Dialogue Generation Text Perturbation
Negative Sampling

Utterance Swap
Reorder

Random Sampling
No Yes Single

LearnCompare [505] Dialogue Generation Generation Generation of
Past Checkpoint No Yes Pair

Table 4. 完整的自监督学习评估方法列表。
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这种广泛采用的策略通过各种文本修改操作生成负样本，包括重复 [284] 、插入 [424] 、删除 [87, 500]
、替换 [87]、重排 [425]、反向翻译 [475]和掩码填充 [475]。例如，DENSITY [284]、ReFreeEval [424]、LS
Score [425]和 UniEval [500]应用随机范围重复、插入、删除、替换和重排操作来生成具有故意错误的低质量
文本。UNION [87]专门对故事生成任务引入了否定变更。此外，MDD-Eval [475]和 PoE [477]使用反向翻译和
掩码填充操作来生成看似流利但含有微妙错误的文本。最近，BCR [454]通过打乱对话中一个说话者的发言构
造了中等连贯性的负回应。
这种策略从大规模语料库中采样负例 [81, 255] 。例如，RUBER [367] 随机从语料库中采样对话话语来

为每个用户查询创建负例。由于随机负例通常易于区分，许多研究人员已经开发了困难的负采样策
略 [436, 473, 476, 478, 505]。例如，PoNe [167]和 GRADE [116]选择与上下文相似和与参考文献相似的生成作为
具有挑战性的负例。

（3）生成增强：. 这种方法使用预训练语言模型（PLMs）生成语言上流畅但语境上不合适的文本。MDD-Eval
通过使用 DialoGPT [491]创建这样的样本来展示这一点。

（四）正样本增强：. 与之前主要关注收集负样本的方法不同，这种方法通过增加正样本来平衡数据集 [475]
。PoNe [167]和 PoE [477]都实现了这一策略。
尽管自监督方法在生成训练数据方面很高效，它们通常会在错误的负样本形式中遇到噪声。例如，生

成增强和困难负样本采样方法有时会无意中将合适的生成包含在负样本集中。为了应对这一挑战，一些工
作 [167, 475, 477]发展了伪标签技术来识别和去除这些错误的负样本。例如，PoNe [167]实现了一种专门设计
用于检测此类问题样本的迭代优化算法。

3.3.3 混合方法 . 监督学习方法通常由于高质量的人类标注而优于自监督方法。然而，自监督技术可以在没有
昂贵的人工标注的情况下提供可扩展的数据集构建。混合方法结合了这两种范式的优点，提供了一种实用的
折衷方案。该类别的代表性作品包括 BLEURT [333]，FrugalScore [134]和 MisMATCH [270]。这些方法遵循一
个包含两个阶段的训练过程：首先在通过自监督技术生成的大规模合成参考-候选对上预训练 BERT模型，然
后在较小的人类标注分数集上进行微调。这种方法利用了自监督数据的规模，同时从人类标注的质量中受益，
最终得出既稳健又具成本效益的评价指标。

3.3.4 基准测试评估 . 除自动评估方法外，基于基准的评估代表了一种独特的评估方法。该方法通过衡量 NLG
模型与人工标注的问答对的一致性来评估模型的整体能力。由于人工标注是一劳永逸地完成的，后续的模型
评估仅需验证模型生成的答案与人工标注之间的匹配。这种验证可以通过简单的答案检查、精确匹配或各种
自动评估方法来进行。
表格 5提供了用于评估模型能力的广泛使用的基准的完整列表。可以发现，现有基准可以分为六种主要类

型 [45]：(1)知识：评估一般和特定领域的知识（例如，用于 STEM和人文学科的 C-Eval [121]，医学领域的
MedBench）(2)推理：测试数学 [41]和编程任务 [29]中的逻辑能力 (3)理解：通过 MT-Bench101 [10]和 XSum
[271]等基准评估上下文和查询的理解能力 (4)长文本：通过 LongBench [11]和 Ada-LEval [395]测量处理扩展上
下文的能力 (5)代理：测试自动任务解决和功能调用的能力 [35, 241] (6)指令遵循：使用 IFEval [503]等指标评
估对指令的遵循和与人类的对齐性

3.4 基于 LLM的评估

基于学习的评估方法极度依赖于高质量和多样化的训练样本，这限制了它们在域外任务中的有效性，以及跨评
估标准的泛化能力。随着展示出强大的指令遵循、上下文理解和零样本泛化能力的大型语言模型（LLMs）的
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Benchmarks Category Metrics Benchmarks Category Metrics
CMMLU [182] Knowledge Acc. HumanEval-X [499] Reasoning Pass@K

ARC [40] Knowledge Acc. MBPP [6] Reasoning Pass@K
AGIEval [501] Knowledge Acc. TACO [191] Reasoning Pass@K
C-Eval [121] Knowledge Acc. GSM8K [41] Reasoning Acc.
MMLU [99] Knowledge Acc. MATH [100] Reasoning Acc.

GAOKAO-Bench [488] Knowledge Acc. RACE [162] Understanding Acc.

CFBenchmark [176] Knowledge F1,
Embedding-based LAMBDA [282] Understanding Acc.

LawBench [66] Knowledge Acc,F1,ROUGE MT-Bench-101 [10] Understanding LLM-based

MedBench [215] Knowledge BLEU,ROUGE,
Acc,F1 XSum [271] Understanding ROUGE

TriviaQA [133] Knowledge EM,F1 HaluEval [183] Safety Acc.
CommonsenseQA [362] Knowledge Acc. SaftyBench [492] Safety Acc.

NQ [158] Knowledge F1 SALAD-Bench [190] Safety F1,Acc,
LLM-based

GPQA [312] Knowledge Acc. Flames [114] Safety Acc.
TruthfulQA [206] Knowledge LLM-based LongBench [11] LongText ROUGE-L,F1

BBH [358] Reasoning EM BABILong [156] LongText Acc.
HellaSwag [461] Reasoning Acc. Ada-LEval [395] LongText Acc.

TheoremQA [30] Reasoning Acc. T-Eval [35] Agent F1,Acc,EM,
Embedding-based

WinoGrande [326] Reasoning Acc. AgentBoard [241] Agent PassRate
BigCodeBench [509] Reasoning Pass@K IFEval [503] Instruction Acc.

HumanEval [27] Reasoning Pass@K InfoBench [301] Instruction Decomposed Requirements
Following Ratio

AlignBench [219] Instruction LLM-based - - -
Table 5. 用于评估生成模型的基准列表。

发展，研究人员越来越多地实施基于这些模型的自动评估系统。这种方法被称为基于 LLM的评估或 LLM作为
裁判 [180]。
与之前的启发式、基于嵌入和基于学习的自动评估方法相比，基于大型语言模型（LLM）的评估不仅提供

评分结果，还提供分析生成内容缺陷的文本理由，并提供有价值的修订建议。这使得评估具有更精细的粒度
和可解释性。目前的 LLM评估方法主要分为两大类 [194]：（1）基于提示的方法，它在提示中加入评估指南，
引导 LLM的作用类似于标注者；（2）基于微调的方法，通过增强较小、更高效的 LLM的评估能力，以应对像
GPT-4这样高级模型所需的高计算成本。

3.4.1 基于提示的方法 . 通过设计良好的提示，LLMs可以有效地根据不同的标准评估各种自然语言生成（NLG）
任务 [63, 71, 207, 380]。例如，Wang et al. [402]和 Liu et al. [222]证明 GPT-3.5和 GPT-4作为多样化 NLG任务的
零样本评估者表现良好。基于这些发现，研究人员提出了几种技术来增强 LLM评估能力的稳健性：

（1）参考：. 、Zheng et al. [498] 和 Badshah and Sajjad [8] 通过与参考响应比较来评估响应质量。最近，
BatchEval [452]通过使用批内示例作为参考来改善基于 LLM的评估。

(2)标准：. Lu et al. [237], Qian et al. [299]提供详细的评估标准和评分细则以指导 LLM评估过程。

（3）演示：. GPTScore [71] , ICE [123] , MSoR [343] , Little Giants [148] ,和 ALLURE [96]通过结合少样本示例
增强基于大型语言模型的评估。

（四）交换：. 换位操作广泛用于减少成对评估中的位置偏差 [170, 172, 498]。
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（5）自洽性：. Cohen et al. [42], Manakul et al. [250], Zhang et al. [487], Zheng et al. [498]表明，随着自洽提示
策略的应用，LLM-as-a-judge的表现有所提升，该策略采样多种评估理由并采用多数投票作为最终结果。
为了应对单一模型偏见问题，研究人员开发了用于评估任务的多代理辩论框架，包括 ChatEval [22] 、

PoLL [386]和 PRD [192]。

(7) 索赔分解：. 由于评估的回答可能包含多个独立的论断，研究人员提出将回答分解为原子信息单
元 [259, 353]，并分别验证每个单元的质量，然后汇总结果以确定整体回答质量。
总之，上述大多数基于提示的方法提出了提示策略，以解决大语言模型（LLM）输出中的不一致问

题 [198, 412, 487]。当遵循演示中提供的指导和线索、详细标准和参考响应时，LLM在评估响应质量时能够实
现更准确的判断。此外，自我一致性技术和多代理框架被广泛用于减少单一模型评估中固有的不一致性和偏
见。
尽管大规模语言模型（LLM）可以达到与人类判断相媲美的性能，其高昂的推理成本限制了在大规模评估

场景中的应用。最近的研究集中在降低这些成本上。例如，UniCBE [453]引入了一个统一的以一致性为驱动的
CBE框架，它优化了成对评估协议中的元组采样和偏好聚合策略。同样，TailoredBench [455]提出了一种针对
每个目标模型量身定制的评价方法，在相同的推理预算约束下，实现了准确性估计均绝对误差（MAE）的平均
降低 31.4 %。

3.4.2 基于微调的方法 . 降低基于 LLM的评估成本的最直接方法是提高较小、更高效模型的评估能力。许多研
究人员开发了微调方法，以增强小规模 LLM的评估性能。这些高效评估模型解决了大型评估的计算需求，并
在最近的 RLHF训练程序中被广泛使用 [54, 172, 246, 279]。到目前为止，当前基于微调的 LLM评估方法可以从
四个维度进行分类 [194, 463]：(1)评价可解释性；(2)评价细粒度；(3)优化方法；和 (4)数据来源。表 6提供了
这些方法的全面列表，我们在下面描述每个维度的代表性方法 1 。
基于可解释性，目前微调的基于 LLM的评估模型分为两类：奖励模型和批判模型。奖励模型 [164, 279]被训

练用于模拟人类偏好，并作为人类反馈强化学习（RLHF）[279, 347]中的关键组成部分。虽然这些模型帮助将
LLM与人类偏好对齐，但它们只提供数字评分而没有解释性反馈，这限制了它们的可靠性和可解释性。相反，
批判模型对生成内容进行文本分析，提供更详细和可解释的反馈 [219, 370]。最近的进展引入了生成性奖励模
型 [246, 447]，例如 Critic-RM [451]，在评分之前产生连贯的思维分析。这种方法增强了可解释性和训练数据
的效率。

(2)评估粒度：. 早期的评估方法侧重于对整个回复的评估，称为基于结果的奖励模型（ORMs）[200]。最近的
研究 [463]表明，细粒度的过程奖励模型（PRMs）提供了更好的透明度和更有效的反馈，尽管它们需要大量人
力来进行注释 [200]。大多数基于微调的评估模型仍是基于结果的，评估整个回复的正确性 [49, 146]。为提高透
明度和解释性，一些方法识别回复中的特定缺陷并提供详细分析，包括 InstructScore [438]、TIGERScore [129]
和MultiCritique [169]。然而，由于回复通常只包含少量缺陷，这些评估信号仍然稀疏。
一种日益增长的趋势是通过基于过程的奖励模型（PRMs）为所有中间步骤提供更密集的评估信号。例如，

Lightman et al. [200]注释数学解决方案中每个中间推理步骤的正确性。尽管 PRMs提供详细的反馈，但注释
中间步骤的资源消耗比评估完整的响应要多得多。为了解决这个挑战，一些研究人员采用蒙特卡罗树搜索
（MCTS）自动生成已知真实答案的推理任务的过程信号，如 Math-Shepherd [403]和 PSRLM [483]所示。然而，
大多数现有的 PRMs仅限于具有确定性答案的推理任务，并且为更广泛的领域开发基于过程的评价模型仍然是
一个巨大的挑战 [463]。

1表 6包括选定的代表性奖励模型。
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（3）优化方法：. 监督微调（SFT）是增强大语言模型（LLMs）评价能力的最常见方法 [49, 187]。值得注意
的例子包括 Auto-J [187]、UltraCM [49]和 Prometheus [145]，这些方法使用由 GPT-4生成的合成数据集来优化
Llama模型。最近，研究人员开始探索偏好学习技术，如直接偏好优化（DPO）[304]和强化学习（RL）[279]，
以克服行为克隆方法的局限性。行为克隆常常在分布转移时遇到困难，并且无法捕捉人类偏好背后的细微推
理。像 Critic-RM [410]和 SFR-Judge [404]这样的模型通过在偏好评估数据集上优化 Llama模型来展示这种转
变，从而在更强大的评估能力上与人类判断模式更好地保持一致。

（四）数据来源：. 类似于 Section 3.3中描述的基于学习的评估方法，数据集是基于微调的 LLM评估方法
的核心。截至目前，用于优化基于微调评估方法的数据集来源于三个主要渠道：（1）人工标注：这代表了
构建评估数据集的最直接方法。例如，Shepherd [411]使用领域专家标注文本评估样本以训练 Llama-7B，而
CriticGPT [254]开发了一个人工标注的偏好评论数据集用于训练 GPT-4模型。虽然人工标注的数据集提供了可
靠的质量，但其巨大成本显著限制了可扩展性，特别是在构建详细的文本评论数据集时。（2）高级教师模型：
鉴于文本评估的人工标注需要大量资源，许多研究者利用诸如 GPT-4之类的高级教师模型来构建用于训练的
合成数据集。实例包括 Auto-J [180]和 UltraCM [49]。然而，这些模型生成的数据集通常包含显著的噪声，可
能会影响所得评估模型的鲁棒性。最近，MultiCritique [169]提出通过聚合多代理的多样化评论意见来解决单
一模型的噪声问题。（3）人机协作标注：这种混合方法结合了前述两种方法的优点。具体来说，大型语言模
型生成草稿评估样本，然后使用人工标注的分数进行验证。例如，Themis [110]和 SFR [404]通过测量 GPT-4判
断与人工评估的一致性来筛选高质量的 GPT-4生成样本，从而在保持成本效益的同时获得更可靠的训练数据。
这种方法可以利用简单的人工标注的评估分数或偏好作为真实数据，来收集可靠的详细文本批评，从而避免
从头标注详细批评所需的大量成本。

3.5 比较自动评估

在本节中，我们对现有文本生成的自动评估模式进行了定性和定量分析。

3.5.1 定性分析 . 表 7总结了我们对现有自动评估方法在四个关键维度上的比较分析：(1)评估的灵活性和泛化
性，它考察了方法在不同任务和评估标准上的适应性；(2)训练数据来源，它识别出开发这些方法所使用的数
据的来源和特性；(3)评估的细粒度性，它考量了评估过程的细节程度；(4)评估成本，它考虑了计算资源和时
间需求。这些维度为理解当前自动评估方法的优势和局限性提供了一个全面的框架。

评估的灵活性和泛化 . NLG评估技术的发展显示出一种从任务特定方法向更具普遍性方法的明显转变。早
期的技术（启发式、基于嵌入和基于学习的方法）仅限于特定任务和标准 [71]。相比之下，现代基于 LLM的
方法通过简单的提示工程实现了显著的灵活性，能够在不同任务和定制标准下进行通用评估 [225]。
最近，基于微调的 LLM自动评估方法已经出现，作为资源密集型提示方法的替代方案。然而，这些训练出

的评估方法往往牺牲了泛化能力，特别是对于其训练数据中未涵盖的任务和评估标准 [169]。显式学习评估标
准代表着未来发展的一个关键方向。最近的工作已经开始探索这一领域。例如，HD-Eval [225]学习使用人工
标注标签来构建一个分层标准树，并证明这种标准结构改进了基于 LLM的评估方法，如 G-Eval [222]。同样，
MultiCritique [169]在多任务学习框架中共同学习定制的标准和评估生成，显著增强了评估的泛化能力。

训练数据来源 . 基于学习或微调（基于 LLM）的自动评估方法的可靠性在很大程度上依赖于训练数据的质
量。如表 7所示，训练数据来源要么是人工标注，要么是合成数据生成 [110, 411, 447]。人工标注提供了精确
的标签，但会产生相当高的成本，阻碍了规模化。这一限制对于最近的可解释微调自动评估方法尤为显著。合
成数据提供了一种具有成本效益的替代方式，但受到生成模型能力固有的质量限制。为应对这一挑战，最近的
方法开发了人机协作标注方法。诸如 SCRIT [365]和 Critic-RM [451]之类的方法通过用人工标注的标签验证合
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Metric Interpre
tability Granularity Optimization Data Source Reference Protocols Base Model

CriticGPT [254] Yes Outcome RL Human No Single GPT-4
PRM[200] No Process SFT Human No Single GPT-4

Math-Shepherd [403] No Process SFT Human-Model No Single Llama2-70B
Qwen2.5-Math-PRM-7B No Process SFT Human-Model No Single Qwen2.5-7B

InternLM2-20B-Reward [18] No Outcome SFT - No Single InternLM2-20B
Skyword-Reward-8B [213] No Outcome SFT - No Single Llama-3.1-8B
Skyword-Critic-8B [213] No Outcome SFT - No Pair Llama-3.1-8B

Auto-J [187] Yes Outcome SFT GPT-4 No Single/Pair Llama-2-13B
UltraCM [49] Yes Outcome SFT GPT-4 No Single Llama-2-13B
Shepherd [411] Yes Outcome SFT Human No Single Llama-7B

Prometheus [144] Yes Outcome SFT GPT-4 Yes Single Llama2-13B
Prometheus2 [146] Yes Outcome SFT GPT-4 Yes Single/Pair Llama2,Mistral
Self-Taught [410] Yes Outcome SFT LLM No Pair Llama3-70B

Meta-Rewarding [428] Yes Outcome PL LLM No Single Llama3-8B
InstructScore [438] Yes Process SFT GPT-4 No Single Llama-7B
TIGERScore [129] Yes Process SFT GPT-4 Yes Single Llama2-7B/13B

Themis [110] Yes Outcome SFT/PL Human-Model No Single Llama3-8B
SFR [404] Yes Outcome SFT/PL Llama3-70B No Pair Llama3.1-8B/70B

Critic-RM [451] Yes Outcome SFT/PL Human-Model No Single Llama3.1-70B
MultiCritique [169] Yes Process SFT/PL Multi-Agent Yes Single InternLM2-7B
PandaLM [415] Yes Outcome SFT GPT-3.5 Yes Pair Llama-7B
JudgeLM [506] Yes Outcome SFT GPT-4 Yes Single/Pair Llama2

CritiqueLLM [139] Yes Outcome SFT GPT-4 Yes Single/Pair ChatGLM3-6B
CompassJudger [19] Yes Outcome SFT Human,GPT-4 No Single/Pair InternLM2.5-7B

X-Eval [217] Yes Outcome SFT Human No Single/Pair Llama-7B
FLAMe [391] Yes Outcome SFT Human No Single/Pair PaLM-2-24B

AttrScore [459] Yes Outcome SFT Human No Single Llama
Self-Judge [175] Yes Outcome SFT Human No Pair Llama2-7B

Self-Rationalize [373] Yes Outcome PL LLM No Single Llama3.1-8B
SCRIT [365] Yes Process SFT Human-Model Yes Single Qwen2.5-72B
ANAH [128] Yes Outcome SFT Human No Single InternLM2-20B
ANAH-v2 [86] Yes Outcome SFT LLM No Single InternLM2-20B
RAGTruth [276] No Outcome SFT Human No Single Llama2-13B
TrueTeacher [80] Yes Outcome SFT PaLM 540B No Single T5-11B

PerSE [396] Yes Outcome SFT Human No Single/Pair Llama-7B
SorryBench [433] No Outcome SFT Human No Single Llama3-8B
MATHMinos [74] Yes Process SFT Human-Model No Single MetaMATH

Halu-J [393] Yes Outcome SFT/PL Human-Model No Single Mistral-7B
Offsetbias [286] No Outcome SFT GPT-4 No Pair Llama3-8B

DeepSeek-GRM [228] Yes Outcome PL Human No Single DeepSeek-V3
Table 6. 基于微调的大型语言模型（LLM）评估模型列表。对于数据源，人-模型表示训练数据是使用 LLM生成并由人工标
注验证的。这些人工标注可以是推理任务中的参考答案 [365]或人工标注的偏好标签 [110, 404, 451]。

成数据，创造了更有效且具扩展性的解决方案，以提高评估能力。随着任务复杂性的增加，一个重大的挑战出
现了：仅靠教师模型或人类专家都无法提供足够可靠的监督。未来的研究应专注于开发方法，以准确监督复杂
推理问题或开放性问题等具有挑战性的任务的生成。

评估粒度 . 评价技术的演变推动了越来越细粒度的评估能力。传统方法（启发式、基于嵌入和基于学习的
方法）采用基于结果的评估 [463]，提供整体质量分数或二元偏好标签，但没有详细的理由。相比之下，基于
LLM的评估方法利用其先进的理解和生成能力，进行多维度的评估。这些方法不仅生成定量指标，如数值分
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Evaluation Methods Flexibility and
Generalization

Data
Resource

Evaluation
Granularity

Output
Format

Evaluation
Cost

Correlation
with Human

Benchmark-based Evaluation Limited Task
and Criteria Human Annotation Instance-level - Small Strong

Heuristic
Evaluation

Word-overlap Limited Task
and Criteria

- Instance-level
Corpus-level

Scalar Small Weak
Edit-Distance - Scalar Small Weak
Probability - Scalar Moderate Weak

Embedding-based
Evaluation

Cosine Similarity Limited Task
and Criteria

- Instance-level
Corpus-level

Scalar Moderate Weak
WMD - Scalar Moderate Weak

Divergence - Scalar Moderate Weak

Learning-based
Evaluation

Supervised
Limited Task
and Criteria

Human-annotated Score

Instance-level

Scalar Moderate Moderate
Self-Supervised Synthetic Data Scalar Moderate Moderate

Mixture Human-annotated Score
and Synthetic Data Scalar Moderate Moderate

LLM-based
Evaluation

Prompt-based General Task
and Customized

Criteria

- Instance-level
Process-level

Scalar and
Rationale Huge Strong

Fine-tuning-based Human Annotation
or Synthetic Data

Scalar and
Rationale Huge Strong ∗

Table 7. 对五种评估范式在六个维度上的比较结果。标量表示基于标量的评估结果，例如分数和偏好标签。流程级别指的是
最近基于流程的奖励模型 [463]，用于评估生成中每个流程的质量。

数或偏好排名，还提供细粒度的、可解释的评估理由 [222]。这种解释能力在过程和步骤层面上运作——检查
推理路径和个别决策点，而不仅仅是最终输出。
虽然评估技术变得更加先进和稳健，但它们的计算成本也显著增加，尤其是对于最近基于 LLM的评估方法。

像 GPT-4这样的大型基础模型需要大量的计算资源，这使得大规模评估对许多研究团队和组织来说变得非常
昂贵且耗时。
为了解决这一效率挑战，基于微调的评估方法在基于 LLM的评估范式中已成为一种有前途的解决方案。这

些方法旨在将大规模 LLM（如 GPT-4）的复杂评估能力浓缩为更小、更高效的模型。由此产生的紧凑型评估器
显著减少了推理时间和计算需求，同时保持了可比的评估质量。这些较小的评估模型提供了两个关键优势：首
先，它们能够高效地进行大规模评估，而使用较大模型则会令人望而却步。其次，它们可以在从人类反馈中进
行强化学习（RLHF）训练流水线中作为更强健和可靠的奖励模型 [54, 447]，在优化过程中需要反复评估。这
种在评估质量和计算效率之间的平衡代表了使先进评估技术更为可及和实用的重要方向。

3.5.2 定量分析 . 本节通过比较实验系统地检查各种自动评估方法中代表性作品的性能差异，不仅限于定性分
析。在展示我们的定量结果之前，我们介绍元评估的概念——即评估自动评估方法的过程。

元评价 . 元评估旨在评估自动评估的可靠性。目前，元评估可分为两类：客观评估和主观评估。
元评估评估自动评估方法的可靠性，即自动评估是否与人工判断相关。目前的元评估方法主要分为两大类：

客观评估和主观评估 [170]。
(1)目标评估：目标元评估方法分为以下几类：

• 单项评估协议衡量自动评估方法与人工判断之间的相关性。Spearman、Pearson和 Kendall相关系数广泛
用于建立的元评估基准测试中，如 SummEval [64]、FED [255]和 OpenMEVA [88]。

• 成对评估协议衡量模型生成偏好 𝑝 与人工标注偏好（如 RewardBench [164]和 Auto-J [187]）之间的一致
性（准确性）。

• 整体评估协议计算自动评估方法与人工标注者的质量判断之间的相关性，其中质量判断意味着选择一个
特定的（生成模型和解码器）设置 [294]。
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Evaluation Methods Summ
-Eval

Topical
-Chat FED WMT

-22
Open
MEVA BAGEL Web

-NLG

Heuristic
Evaluation

Word-overlap BLEU [283] 12.0 21.6 - 19.7 -1.17 16.8 20.7
ROUGE-L [202] 14.5 23.7 24.4 17.8 2.34 14.2 35.5

Edit-Distance TER [340] -12.0 1.07 - 21.95 6.20 -0.09 -0.08
Probability BARTScore [457] 17.2 39.0 12.8 33.7 17.4 20.7 56.8

Embedding-based
Evaluation

Cosine Similarity BERTScore [486] 23.7 32.3 27.3 42.4 2.9 28.2 50.4
WMD MoverScore [494] 19.1 31.0 - 27.1 8.53 20.8 36.5

Learning-based
Evaluation

Supervised COMET22 [311] 33.8 11.6 - 56.4 39.2 13.8 40.9

Self-Supervised UniEval [500] 47.5 53.5 21.5 21.9 44.5 30.3 38.4
SEScore2 [436] 39.9 -37.9 - 44.9 30.6 32.5 48.4

Mixture BLEURT [333] 17.3 38.8 - 48.4 27.5 22.9 16.8
MisMatch [270] 41.0 - - - - - 49.0

LLM-based
Evaluation

Fine-tuning-based
Critique Models

TIGERScore [129] 36.8 34.6 - 45.0 46.4 - 42.4
InstructScore [438] 26.3 24.1 - 51.9 16.1 34.2 59.0

Auto-J [187] 4.8 42.8 37.6 0.4 30.1 20.4 22.2
Fine-tuning-based
Reward Models

InternLM2-20B-Reward 48.5 65.0 43.9 45.4 43.7 27.5 20.1
Skywork-Reward-8B 44.3 43.3 42.3 30.1 39.1 25.9 25.5

Prompt-based

GPTScore [71] 41.7 53.5 39.2 28.8 23.9 41.3 28.8
G-Eval (GPT-4) [222] 51.4 73.2 45.5 - 47.5 27.8 43.1
DeepSeek-V3 [54] 57.6 66.4 53.6 - 44.9 39.4 42.2
DeepSeek-R1 [53] 52.1 64.9 54.4 - 42.9 38.0 41.5

Table 8. 代表性自动评估方法在 7个 NLG元评估基准上的表现（斯皮尔曼相关性得分）。由于先前研究中的评估不完整，部
分结果仍为空。由于基于嵌入的散度方法的工作有限，结果不可行。

（2）主观评价：主观元评价方法主要评估评价理由的质量。最近的研究使用 GPT-4作为评判标准来打分评价理
由质量 [49, 143, 186, 411]。然而，由于自动评估任务的复杂性，即使是 GPT-4也无法始终如一地提供可靠的主
观元评价 [254, 411]。CriticEval [170]和 MetaCritique [353]最近的工作表明，当提供人工标注的评价理由作为
参考评价理由（评论）时，GPT-4可以实现可靠的元评价。
已经提出了许多元评估基准来衡量自动评估的可靠性。如表 ⁇所示，早期的元评估基准主要集中在特定

的 NLG任务上，包括机器翻译 [70, 71]、文本摘要 [14, 64, 85]、数据到文本生成 [201, 248, 420, 502]、对话生
成 [255, 256]和故事生成 [88, 407]。随着大型语言模型（LLMs）的高级生成和泛化能力，研究人员开发了系
统的通用领域元评估基准，以评估其评估能力，如 MT-Bench、Chat-Arena [497]、RewardBench [164]和 RM-
Bench [226]。此外，专门的元评估基准衡量 LLMs在具有挑战性的任务中的评估性能，包括推理 [209, 239, 363]
、安全对齐 [456]和信息检索 [237]。

系统性元评价结果 . 我们对来自四种自动评价方法（启发式、基于嵌入、基于学习和基于 LLM的方法 2

）的代表性工作进行了系统的比较和评估，这些方法覆盖了 12 个关键的元评估基准：(1) 用于文本摘要的
SummEval [64]；(2)用于个性化对话生成的 Topical-Chat [256]；(3)用于一般开放域对话生成的 FED [255]；(4)用
于机器翻译的WMT22 [70]；(5)用于故事生成的 OpenMEVA [88]；(6)用于数据到文本生成的 BAGEL [248]；(7)
用于数据到文本生成的WebNLG [502]；(8)用于推理任务的 CriticBench [209]；(9)用于单项（CriticEval-single）
和对项（CriticEval-pair）评价协议上的 9种多样的 NLG任务的 CriticEval [170]；(10)用于 58种多样 NLG任务
的 Auto-J [180]；(11)用于多样 NLG任务的 PreferenceBench [145]；以及 (12)用于评估跨聊天、安全和推理任
务的奖励模型的 RewardBench [164]。请参阅表格 ⁇了解这些元评估基准的更多细节。
2基于基准的评估方法不需要元评估。
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Evaluation Methods Critic
-Bench

CriticEval
-Single

CriticEval
-Pair Auto-J Preference

-Bench
Reward
Bench

LLM-based
Evaluation

Fine-tuning-based
Critique Models

Auto-J [187] 67.4 36.1 49.3 75.6 74.0 42.8
UltraCM [49] 59.4 21.5 38.0 - 78.2 -

Fine-tuning-based
Reward Models

InternLM2-20B-Reward - 58.3 61.6 85.6 51.0 90.8
Skywork-Reward-8B - 52.7 51.2 76.8 51.0 92.5

Prompt-based
G-Eval (GPT-4o) [222] 78.8 68.2 59.1 80.8 89.0 86.7

DeepSeek-V3 [54] 73.6 57.6 71.2 74.9 87.8 91.9
DeepSeek-R1 [53] 85.9 65.0 71.5 77.1 88.8 91.1

Table 9. 在通用领域的 5个元评估基准上基于 LLM的评估方法的表现。对于 CriticEval-single，度量标准是 Spearman相关系
数，而对于其他五个元基准，度量标准是偏好准确性。

由于过去五个元评估基准涵盖不同的领域，我们仅测试了代表性的基于 LLM的评估方法，因为启发式、基
于嵌入的和基于学习的评估方法无法在这些领域中有效评估。根据表格 8和表格 9中的结果，我们可以得出几
个重要的结论：

• 基于 LLM的自动评估方法目前明显优于其他方法。在七个基准测试中，基于 LLM的方法在机器翻译任
务的WMT-22基准测试中仅略微不如 COMET-22 [311]。

• 经过微调的 LLM（大型语言模型）评估方法也显著优于启发式、基于嵌入和基于学习的方法。这表明，
从强大的 LLM中提炼评估能力可以产生高效、高质量的自动化评估模型。

• 表 9显示，在人类标注的偏好数据集上微调的奖励模型优于可解释的批判模型，甚至在多个基准测试
（例如，Auto-J和 RewardBench）上超越了基于提示的方法。这突显了人类标注训练数据在评估任务中的
有效性。然而，表 8显示，奖励模型在针对特定 NLG任务的七个元评估基准测试中明显不如基于提示
的方法。这一发现表明泛化能力仍然是奖励模型的一大限制。未来的工作应优先考虑提高这些模型的泛
化能力。

• 最近，一些专为数学和编码问题优化的推理模型，如 OpenAI o1和 DeepSeek-R1，在解决复杂问题时表现
出强大的批判能力。这引发了一个重要问题：推理模型是否比大型语言模型（LLMs）更适合评估？如表
8和 9所示，最先进的推理模型 DeepSeek-R1仅在特定的基准测试中（如 CriticBench和 CriticEval-Pair）
优于其基础模型 DeepSeek-V3和 GPT-4。这表明推理模型并不是传统 LLM评估方法的全面优越替代品。
DeepSeek-R1在 CriticBench上表现尤为出色，该测试包括多样化的元评估任务，重点关注复杂推理，表
明它可能特别适合在复杂推理任务中评估生成质量。

4 视觉生成的自动评估

在这一节之前，我们已经系统地调研了文本生成的自动评估方法。在此基础上，我们现在将分类扩展到视觉生
成任务的自动评估技术，如文本到图像和文本到视频的生成任务。如图 3所示，现有的视觉生成自动评估经过
了五个范式的演变：（1）启发式评估：依赖于手工制作的规则或特征（例如，像素级别的差异）来量化视觉内
容质量的简单方面；（2）基于嵌入的评估：利用从深度神经网络学习到的视觉特征嵌入来评估生成内容与参考
内容之间的感知或语义相似性；（3）基于学习的评估：训练模型来预测人工注释的质量分数，使度量结果更贴
近人类判断；（4）基于 LLM/MLLM的评估：利用 LLM和MLLM结合定制的提示在不同的视觉评估标准上进行
细致的评估；（5）基准评估：使用精心策划的数据集和黄金标准的参考直接比较系统输出与已建立的性能基准。
在描述了这些工作之后，我们接着介绍用于评估视觉内容的最广泛使用的基准套件（第 4.1 - 4.5节）。最后，

我们讨论当前的挑战并概述未来研究的有前景方向（第 4.6节）。
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Automatic
Evaluation
for Visual
Generation

Heuristic
Evaluation

Fidelity Evaluation
Detection-based SOA [104], VISOR [83]

Simulation-based IME [300]

Diversity
Quantification PRD [325]

Embedding
-based
Evaluation

Distribution-level IS [328], FID [103], FVD [383], KID [15], CMMD [125], Improved P & R [159]

Instance-level

Quality CLIP-IQA [401], DINO [320]

Alignment CLIPScore [102], CLIP-R-Precision [285], TIGEr [131],
HyperScore [489], SD-Score [220]

Learning
-based
Evaluation

Classification C2ST [232], CAS [309]

Embedding-based LPIPS [482], PickScore [147], HPS-v2 [429]

Reward Modeling ImageReward [434]

Regression-based MPS [484], IP-IQA [303]

LLM/MLLM
-based
Evaluation

Scoring LLMScore [236], VQAScore [210]

QA QAS [352], DSG [38], TIFA v1.0 [111], PhyBench [257]

Hybrid X-IQE [32], VIEScore [149], T2I-Eval [379]

Preference Gecko [422]

Temporal TCR & TC-Score [68]

Benchmark
Evaluation

Reference-based VTAB+ [330], C-CUB & C-Flowers [285]

Reference-free PhyBench [257], T 3 Bench [98], GenAI-Bench [179], M 2 RAG [243]

Specialized
MJ-Bench [36], TC-Bench [68], MATE-3D [489], T2I-CompBench++ [115],
T2V-CompBench [351], T2I-Eval-Bench [379], EditBench [405]

Hybrid Pick-a-Pic [147], LenCom-EVAL [163]

Others
JourneyDB [352], ImagenHub [150], VR [368], EvalCrafter [220],
FETV [223], HRS-Bench [12], ConceptMix [430]

Meta-
evaluation
Benchmark

Perceptual
& Alignment DSG-1k [38], TIFA v1.0 [111], GenAI-Bench [179], T2I-Eval [379]

Fig. 3. 视觉生成中代表性自动评估方法的分类

4.1 启发式评估

视觉生成的启发式评估依赖于预定义的度量和标准化程序，这些度量和程序可以通过算法计算或经过结构化
的人为检查来评估模型输出。在我们的分类法中，每种方法沿以下三个轴进行特征化：（1）参考依赖性，（2）评
估协议，以及（3）关注点（真实性与多样性）。表格 10根据这些标准和其基本度量类型总结了代表性的方法。
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4.1.1 保真度评估 . 保真度评估衡量生成内容与给定条件（例如，文本提示）的语义对齐程度。大多数方法利
用预训练的检测器或模拟模型来验证对象的存在、属性和跨模态一致性：

• 基于检测的度量。语义对象准确性（SOA）[104]使用对象检测器来确认目标实体，而 VISOR [83]通过验
证检测对象之间的空间关系来扩展这一功能。

• 基于模拟的度量。隐含操控评估 (IME) [300]通过使用视频转动作模型来模拟代理动作，测试模型的世界
模拟能力，从而评估视频生成质量。

4.1.2 多样性量化 . 多样性指标用于评估生成输出的多样性和覆盖范围，通常通过比较分布或估计样本之间的
熵来实现：

• 分布比较。分布的精确-召回（PRD）[325]分析真实数据分布和生成数据分布之间的精确-召回曲线，提
供了比单一数值评分更细致的视角。

• 基于熵的度量。基于熵的启发式方法通过量化图像的信息含量来推测其感知质量，而无需参考。例如，
ENIQA [31]在空间和频域中计算熵，以预测一个连续的质量得分。尽管其方法简单，ENIQA与人类判断
具有很强的一致性，表明仅仅依靠熵就能够有效抓住细节丢失和失真多样性。

Method Task Objective Reference Protocols Metric Type
SOA [104] Text-to-Image Generation Fidelity No Single Detection
TIAM [84] Text-to-Image Generation Fidelity No Corpus Hybrid
VISOR [83] Text-to-Image Generation Fidelity No Corpus Detection
PRD [325] Text-to-Image Generation Diversity Yes Single Distribution
IME [300] Text-to-Video Generation Fidelity No Single Simulation

Table 10. 视觉生成任务的启发式评估方法，按关注点（真实度与多样性）、参考依赖性、评估协议和度量类型进行分类。

4.1.3 局限性和未来方向 . 尽管简便且计算效率高，启发式度量具有显著缺点：

• 偏差和覆盖率。基于检测的方法继承了预训练模型的偏差，并可能忽视新的或不在词汇表中的概念。
• 人类关联。许多度量标准与人类对美学与现实感的判断相关性较弱。
• 单轴聚焦。现有的方法通常只强调保真度或多样性，而不能同时兼顾。

最近的工作如 TIAM的多阶段验证和 VISOR的关系检查，指出了更丰富的、多方面的评估框架。未来的工作
应旨在整合无参照感知度量、联合保真度-多样性度量以及更好地反映人类偏好的学习评估器。

4.2 基于嵌入的评估

基于嵌入的评估方法利用深度神经网络学习到的语义表示来评估生成的视觉内容，从而具备更大的灵活性和
语义深度。这些方法沿着两个互补的研究轨道发展：

• 分布水平度量，通过比较真实和生成输出的整体特征分布，从早期的基于 CNN的偏差到复杂的、无偏
的时空度量。

• 实例级别的指标，每个样本单独评估，分为质量指标——评估视觉保真度——和对齐指标——通过利用
视觉-语言和自监督嵌入的进步来衡量与文本或时间参考的一致性。
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4.2.1 分布层面的方法 . 这些指标通过比较真实和生成特征分布的统计属性，提供了一个全局评估。随着时间
的推移，研究推出了更为稳健的偏差测度，减少了偏倚，并将覆盖范围扩展到新领域，例如视频。首次在图像
评估任务中引入嵌入模型的是 Inception Score (IS) [328]。它计算了条件标签分布与其在生成样本上的边际分布
之间的 KL散度

IS(𝐺) = exp
[
E𝑥∼𝑝𝑔 𝐷𝐾𝐿 (𝑝 (𝑦 | 𝑥) ∥ 𝑝 (𝑦))

]
. (3)

。这一开创性的指标不仅捕捉了样本的真实性（低熵 𝑝 (𝑦 | 𝑥) ）和多样性（高熵 𝑝 (𝑦) ），虽然在不同模式共
享标签时，它可能对模式崩溃不敏感 [328]。基于 IS的双重关注点，Fréchet Inception Distance (FID) [103]将真
实和生成的 Inception嵌入建模为高斯分布 N(𝜇, Σ) 和 N(𝜇′, Σ′) ，然后计算它们之间的 Fréchet（2‐Wasserstein）
距离：

FID = ∥𝜇 − 𝜇′∥2 + Tr(Σ + Σ′ − 2(ΣΣ′)1/2) . (4)

这种方法直接比较特征分布，通过减轻模式崩溃展现出与人类判断更强的相关性 [103]。为了放宽 FID中的高
斯假设，核式 Inception距离（KID）[15]使用了一个不偏的最大平均差异（MMD）估计器，该估计器在 Inception
特征上应用了多项式核。这种替代消除了有限样本偏差，同时保持了可靠的分布相似性估计 [15]。为了将准确
性与多样性分离开，改进的精度 & Recall [159]无参数地估计了精度（样本质量）和召回率（覆盖率）流形。通
过分别评估这些指标，可以更清楚地了解生成性能 [159]。将 FID框架扩展到视频上，Fréchet视频距离（FVD）
计算帧间 3D卷积特征上的 Fréchet距离。这个扩展捕捉了时空方面，并与人类对视频质量的评价更紧密地对
齐 [383]。CMMD [125]通过将丰富的 CLIP嵌入与基于核的双样本检验配对，超越了简单的高斯假设。它不仅
对均值和协方差建模，而是使用高斯 RBF核在 CLIP特征上计算最大平均差异（MMD），使其能够在没有任何
正态性假设的情况下检测真实和生成图像之间的复杂分布差异，结果是一个更健壮、不偏且样本高效的质量
度量。

4.2.2 实例级方法 . 虽然分布级别的指标捕捉了跨多个样本的全局趋势，实例级别的方法则专注于通过利用丰
富的嵌入表示来单独评估每个生成的图像（或视频）。这些方法分为两个互补的类别：（1）质量指标，评估每
个样本的感知和结构保真度，以及（2）对齐指标，衡量图像（或帧）与其文本或时间参考的匹配程度。

质量指标。. 质量指标旨在根据每张图像预测人类的感知判断。CLIP-IQA [401]在 CLIP的共享图像-文本嵌
入空间中操作，使用精心设计的文本提示（例如，反义词对）来生成美学和技术质量的零样本分数；这些分
数已显示出与人类对图像保真度的评估密切吻合。在由特定主题驱动生成的场景中（例如，“将此人插入新场
景”），DINO分数 [320]使用自监督的 DINO特征量化模型在多大程度上忠实地保持了该主题的外观，将嵌入
空间中的结构一致性与感知的视觉保真度联系起来。

对齐度量 . 对齐度量评估生成的视觉内容与其提示（或在视频中，其时间上下文）之间的语义一致性。
CLIPScore [102]计算图像的 CLIP嵌入与其提示文本嵌入之间的余弦相似度，无需任何人工提供的真实值，即
可对文本到图像的对齐进行稳健的、无参考的评估。扩展这一检索视角，CLIP-R-Precision [285]通过其与给定
图像的相似性评分的排名来对一组候选标题进行排序，为文本到图像任务提供了一种基于检索的对齐度量。
TIGEr [131]采用跨模态检索技术更广泛地测量语义对齐，在各种场景中比较图像和描述，以保持提示到图像
的一致性。对于 3D资产生成，HyperScore [489]将嵌入投射到双曲空间——捕捉层次结构和几何关系——以
评估生成几何图形的空间一致性。最后，对于文本到视频任务中的动态内容，SD-Score [220]结合了帧级的图
像-文本对齐和时间一致性惩罚，因此反映了随时间的视觉质量和运动保真度。

4.2.3 总结与未来方向 . 基于嵌入的视觉指标分为分布级和实例级方法。分布级方法（例如，FID、KID、FVD）
比较来自真实和生成数据的深度特征的总结统计，提供快速的整体质量检查，但有时会忽略细节。
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实例级方法使用每个样本的嵌入来评估视觉保真度（例如，CLIP-IQA，DINO 评分）或提示对齐（例如，
CLIPScore，CLIP-R-Precision）。这些零次度量不需要真实参考与人类对单个图像和视频的判断有很好的相关性。
综合来看，这些技术提供了一个灵活且无需参照的工具包：分布测试可以标记大规模的模式崩溃或漂移，而

实例级评分则诊断每个样本的质量和相关性。未来的工作可能会将这两种观点统一为单一的、高效的指标，以
捕捉整体的逼真度、语义对齐和感知微妙之处。

Method Task Category Reference Protocol
Distribution‑level
IS [328] Text-to-Image Generation Distribution Yes Corpus
FID [103] Text-to-Image Generation Distribution Yes Corpus
KID [15] Text-to-Image Generation Distribution Yes Corpus
Improved P & R [159] Text-to-Image Generation Distribution Yes Corpus
CMMD [125] Text-to-Image Generation Distribution Yes Corpus
FVD [383] Video Generation Distribution Yes Corpus
Instance‑level: Quality Metrics
CLIP‑IQA [401] Text-to-Image Generation Quality‑specific No Single
DINO [320] Subject‑Driven Generation Quality‑specific Yes Single
AC-T2I [12] Text-to-Image Generation Fidelity Yes Single
Instance‑level: Alignment Metrics
CLIPScore [102] Text-to-Image Generation Similarity No Single
CLIP‑R‑Precision [285] Text-to-Image Generation Retrieval No Single
TIGEr [131] Image Captioning Semantic Yes Single
HyperScore [489] Text-to-3D Generation Geometric No Single
SD‑Score [220] Text-to-Video Generation Temporal Yes Single

Table 11. 基于嵌入的视觉生成任务评估指标，按分布级和实例级方法分组，并提供参考要求和评估协议的详细信息。

4.3 基于学习的评价

基于学习的评估通过在人类标注的数据上训练神经预测模型来近似感知判断。下面，我们整理了四个主要范
式——分类、嵌入、奖励建模和回归——每个范式都有简要的概述，接着是代表性方法的简要描述。

基于分类的方法。. 这些方法将质量评估视为一个辨别任务：通过训练一个分类器来区分真实图像和生成图
像或识别高质量与低质量的输出，其准确性作为评估分数。C2ST [232]在混合真实和合成样本上训练一个二
元分类器；在零假设下，即两个分布相匹配时，测试集准确率应约为 50 %，因此任何偏差量化感知上的差异。
CAS [309]仅使用生成的图像-标签对构建分类器，并在真实数据上测量其 Top-1/Top-5的准确性；准确性下降
揭示了条件生成器在语义或类条件忠诚度上的差距。

基于嵌入的方法。. 嵌入式方法重用预训练的视觉–语言编码器，将图像（及其提示）映射到共享特征空间，
在该空间中，利用相似性或距离来估计质量。PickScore [147]在 50万个用户偏好判断上微调了 CLIP骨干网络，
实现了超过人类的与人类排名的相关性，并支持绝对评分和成对比较。HPS-v2 [429]在 HPD v2语料库的 79.8
万人类偏好对上改进了 CLIP，预测用户在不同模型和数据中更喜欢哪一对的图像；它具有很强的泛化能力，
并且完全不依赖参考。
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奖励建模方法。. 奖励模型通过成对比较直接学习预测人类偏好，得到反映微妙质量区别的标量奖励。
ImageReward [434]在 137K专业策划比较上进行训练，在匹配人类选择方面超过了 CLIP和美学预测器超过 30
%，并且还可以作为强化学习信号来微调扩散模型，以实现更好的对齐。

基于回归的方法。. 基于回归的评估器通过学习平均意见评分，将图像（及其提示）映射到连续质量评分，
提供可解释的绝对评估。IP-IQA [303]加强了 CLIP，通过一个 Image2Prompt预训练任务和交叉注意力融合，将
图像和提示注入到一个特殊标记中；它在 AGIQA‐1K/3K基准测试中实现了最先进的绝对评分。MPS [484]将人
类偏好分解为四个轴——美学、语义对齐、细节质量和整体——并在 918 K次比较中训练专门的回归器，实现
了与用户判断紧密匹配的多维绝对评分。

Method Task Category Reference Protocol
LPIPS [482] Image Generation Embedding Yes Single
C2ST [232] Text-to-Image Classification No Pair
CAS [309] Text-to-Image Classification No Single

DreamSim [72] Text-to-Image Embedding Yes Single
ImageReward [434] Text-to-Image Reward No Single & Pair
PickScore [147] Text-to-Image Embedding No Single & Pair
HPS-v2 [429] Text-to-Image Embedding No Pair
MPS [484] Text-to-Image Regression No Single

IP-IQA [303] Text-to-Image Regression No Single
Table 12. 针对视觉生成任务的基于学习的评估方法的分类。方法按照技术方法（类别）、对参考输入的需求（参考）和评估
协议（协议）进行分类。混合协议支持绝对评分和成对比较。

利用近年来大型语言模型（LLMs）和多模态大型语言模型（MLLMs）的推理和多模态能力，我们提出了一
种统一的分类法，以捕捉视觉生成任务的五大核心评估范式。如表 13所示，我们的分类法按照机制、可解释
性和协议区分方法，包括直接评分、QA框架、可解释/混合指标、偏好建模和时间一致性评估。

直接评分方法 . 这些方法利用遵循指令的 LLMs在一次计算中得出对齐分数。该领域的早期工作将对齐视
为一个语义相似性任务，LLMScore通过利用文本描述来估计生成的图像与其提示语的匹配程度 [236]，而
VQAScore解释了用于组合分数的概率 QA输出 [210]。虽然这两种方法都是无参考且轻量级的，但 VQAScore
的黑箱概率聚合为了效率牺牲了可解释性，而 LLMScore的结构化提示则提供了更透明的推理。

问答框架 . 基于 QA的方法将评估分解为离散的问答交互，以探测图像保真度的不同方面。诸如 QAS的多
模态 QA方法应用开放式视觉问答来验证对齐和感知细节 [352]，而诊断 QA技术如 DSG生成结构化场景图问
题以确保彻底的语义覆盖 [38]。以 TIFA v1.0为例的分层 QA，通过将问题组织成层级（对象、计数、关系）来
进一步优化这种方法，以定位具体的失败模式 [111]。以 PhyBench为代表的评分标准 QA，提出了详细的物理
常识推理标准——通过显式评估基于物理的合理性来弥补早期 QA方法的不足 [257]。从通用 QA向这些专业
化评分标准的转变解决了早期框架的粗粒度限制，并更好地量化推理深度。

可解释和混合方法 . 这些方法利用多模态大模型（MLLM）生成自然语言解释，并结合无参考和有参考的线
索。X-IQE生成思维链推理，同时为对齐、美学和真实性打分 [32]，而 VIEScore则通过视觉指令调整将对齐和
感知判断融合到一个统一的分数中 [149]。最新的 T2I-Eval工具包通过在基于参考的比较和基于提示的问答之
间动态选择，增强了这种融合，提高了在多样化生成风格上的稳健性 [378]。
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偏好建模 . 基于偏好的方法将质量评估重新定义为成对排序。Gecko使用大型语言模型驱动的偏好判断，根
据语义保真度对候选输出进行排序，从而减轻单实例方法固有的绝对评分偏差，并实现更细致地对高质量图
像进行比较 [422]。

时间的 . 时间方法通过验证时间上的断言扩展了视频生成中的对齐评估。TCR度量通过检查帧间的过渡完
成情况来确保叙事一致性，而 TC-Score将帧级别的检查汇总为语料库级别的测量，为动态内容提供可扩展的
评估 [68]。

Method Task Interpretability Category Dimension Reference Protocol
LLMScore [236] Text-to-Image High Direct Scoring Alignment No Single
VQAScore [210] Text-to-Image Low Direct Scoring Alignment No Single

QAS [352] Text-to-Image Medium Multimodal QA Alignment & Perceptual No Single
X-IQE [32] Text-to-Image High Hybrid Interpretable Metric Alignment & Perceptual No Single
DSG [38] Text-to-Image High Diagnostic QA Alignment No Single

TIFA v1.0 [111] Text-to-Image High Hierarchical QA Alignment No Single
PhyBench [257] Text-to-Image High Rubric-based QA Alignment & Commonsense No Single
VIEScore [149] Text-to-Image Medium Hybrid Interpretable Metric Alignment & Perceptual No Single
Gecko [422] Text-to-Image Medium Preference Modeling Alignment No Pair

T2I-Eval [378] Text-to-Image High Hybrid QA Alignment & Perceptual Both Single
TCR [68] Video Gen High Temporal Verification Alignment No Corpus

TC-Score [68] Video Gen High Frame-level Checking Alignment No Single
Table 13. 基于 LLM/MLLM的评估方法的分类，按评估协议（单实例、成对、语料库级别）和主要评估维度进行分类。参考
要求表示是否需要对比真实值。

值得注意的方法创新包括 T2I-Eval的 [378]混合方法，通过动态提示选择结合基于参考和无参考的评估，以
及 TCR的 [68]将时间断言验证应用于视频生成的新方法。然而，目前在评估开放领域创意生成和量化微妙感
知质量方面仍存在局限性，这为基于MLLM的评估研究指明了未来的方向。

4.4 基准测试评估

基准测试的评估方法使用系统构建的数据集，结合人工标注或合成标准来建立标准化的评估框架。这些基准通
过三个主要维度实现可重复且可量化的生成模型比较：(1)参考要求（基于参考 vs.无参考），(2)评估范式（自
动指标 vs.人类判断），和 (3)评估标准（任务特定能力 vs.跨模态对齐）。如表 14所示，现代基准测试展示了三
个进化趋势：在任务特定评估方面的专业化程度增加（例如，视频生成中的时间一致性），集成多模态大型语
言模型（MLLMs）进行语义对齐评估，以及结合自动指标与人类偏好建模的混合方法。
基于参考的方法需要真实样本进行比较评估。例如，VTAB+ [330]使用准确性指标建立了涵盖 35个视觉任

务的多任务基准，而 C-CUB & C-Flowers [285]则专注于通过细粒度属性匹配进行组合图像生成。这些方法在
受控比较中表现出色，但在开放式生成任务中面临可扩展性挑战。
无参考方法利用模型驱动评估而不需要目标输出。PhyBench [257]基准通过基于 LLM的推理链评估生成

图像的物理常识，而 T 3 Bench [98]则结合神经评分器与 LLM评估器进行 3D资产对齐。近期的进展如 M 2

RAG [243]证明了用于多模态一致性评估的检索增强评估的潜力。
专业评估分类法在不同模态中涌现：

• 图像生成：MJ-Bench中的分层评估 [36]涵盖了安全检查（NSFW检测）、语义对齐（CLIPScore）和感知
质量（FID）。

• 视频生成：TC-Bench [68]引入了使用 LLM基于轨迹分析的时间组合性指标
• 3D生成：MATE-3D [489]结合了几何一致性指标与常识推理评估
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新兴的混合方法融合了多种评估范式。Pick-a-Pic [147]结合了人类偏好建模与成对比较指标，而 LenCom-
EVAL [163]则集成了 OCR验证与神经语义评分，用于复杂文本渲染。该领域正在逐渐从单一指标评估转向多
维评估框架，以解决低层次感知质量和高层次语义保真度。

Benchmark Task Evaluation Criteria Metrics
Pick-a-Pic [147] Text-to-Image Human preference modeling Pairwise comparison
JourneyDB [352] Text-to-Image Prompt-image comprehension Heuristic scoring
TC-Bench [68] Text/Image-to-Video Temporal consistency LLM-based trajectory analysis
PhyBench [257] Text-to-Image Physical commonsense LLM reasoning chains
VTAB+ [330] Multi-task Cross-task generalization Accuracy

T2I-CompBench++ [115] Text-to-Image Compositional alignment Attribute matching
T2V-CompBench [351] Text-to-Video Cross-frame coherence MLLM/Detection/Tracking

MJ-Bench [36] Text-to-Image Safety & Quality NSFW detection, CLIPScore
C-CUB/Flowers [285] Text-to-Image Fine-grained alignment CLIPScore, Human eval
ImagenHub [150] Image Edit Semantic preservation Human evaluation

VR [368] Image-to-Text Visual relation capture Heuristic scoring
EditBench [405] Image Inpainting Context consistency Human eval

LenCom-EVAL [163] Text-to-Image Complex text rendering CLIPScore, OCR, NLD
MATE-3D [489] Text-to-3D Geometric consistency Point cloud analysis
EvalCrafter [220] Text-to-Video Multi-aspect quality Dover, IS, CLIPScore

FETV [223] Text-to-Video Temporal alignment BLIPScore, CLIPScore
HRS-Bench [12] Text-to-Image Human resemblance Face detection metrics

GenAI-Bench [179] Multi-modal Cross-modal alignment VQAScore
T 3 Bench [98] Text-to-3D Semantic fidelity LLM-based scoring

T2I-Eval-Bench [378] Text-to-Image Perceptual & Alignment MLLM-based
ConceptMix [430] Text-to-Image Concept integration LLM-based QA
M 2 RAG [243] Multi-modal Contextual coherence Retrieval accuracy

Table 14. 基于基准的视觉生成任务评价方法的分类，按模态、评价重点和度量范式分类。表格突出了三个关键维度：参考要
求（真实值依赖性）、评价范式（自动 vs.人工）、以及评估重点（特定模态能力 vs.跨模态对齐）。

4.5 视觉生成的元评估基准

Benchmark Task Type Focus Protocol
TIFA v1.0 [111] Text-to-Image Objective Alignment Single
DSG-1k [38] Text-to-Image Objective Alignment Single & Corpus

GenAI-Bench [179] Text-to-Image/Video Objective Overall Quality Pair
T2I-Eval [378] Text-to-Image Objective & Subjective Perceptual & Alignment Single

Table 15. 视觉生成任务的元评估基准分类，按模式、评估重点和度量范式进行分类。表格突出显示了三个关键维度：参考需
求（对真实值的依赖性）、评估范式（自动 vs.人工）和评估重点（针对特定模式的能力 vs.跨模式的一致性）。

如表 15所示，目前只有少数公开可用的基准测试设计用于评估自动评估指标在文本到视觉生成任务中与人
类判断的相关程度。这些基准测试在以下三个主要方面有所不同：(1)任务模式：四个基准测试都主要集中在
文本到图像合成上，但 GenAI-Bench进一步扩展到视频生成评估。(2)评估类型：TIFA v1.0和 DSG-1k仅采用
纯客观的基于参考的测量，而 T2I-Eval结合了客观和人类（主观）的评级以捕捉感知质量。(3)协议：TIFA v1.0
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和 T2I-Eval遵循单实例协议（每个候选实例独立评判），而 DSG-1k和 GenAI-Bench还支持语料库级聚合，允
许在一组示例中评估度量的一致性。
由于视觉生成模型的元评价研究处于早期阶段，目前的基准仅提供了对当前指标可靠性的有限视角。例如，

TIFA v1.0构建在相对较小的高质量图像标题集之上，强调对基于 CLIP的分数的校准；相比之下，DSG‑1k提供
了更大且更多样化的数据集，但仍然是纯自动化的。GenAI‑Bench将视频数据纳入其中，标志着朝向多模态评
估的重要一步，但其仍然依赖于标准的客观协议。最后，T2I‑Eval的混合设计展示了通过人类感知判断补充基
于参考的评分的价值，但其范围仅限于单图像。
根据目前研究进展的观察，我们可以总结出一些关键见解和未来方向：

• 纳入更丰富的主观评价。正如 T2I-Eval所显示的，仅靠客观评分可能会遗漏视觉一致性和创造力的细微
差别；通过可扩展的、低成本的方法（如众包的成对比较）扩展大规模人工注释，将增强基准的有效性。

• 拓宽协议多样性。语料库级别的协议捕捉图像间的一致性以及对数据集偏差的鲁棒性；未来的基准测试
应系统地比较单一与语料库级别的相关性，涵盖更广泛类型的内容（例如，卡通片，医学图像）。

• 扩展模态覆盖范围。随着视频、3D和交互式图形成为主流，元评估框架必须发展以处理时间动态和空
间复杂性，也许可以通过整合时空对齐分数和人体运动判断来实现。

• 促进开放、模块化的基准套件。一个由社区驱动的基准，可以将客观库（例如 CLIP、基于 ViT的评分）
与即插即用的人 ‑在 ‑环模块统一起来，这将通过允许研究人员在一致、可扩展的协议下评估新指标来
加速进展。

通过填补这些空白——更丰富的人类信号、多样化的协议、扩展的模态和模块化设计——未来的元评估基
准可以更全面地描述文本到视觉测量的真实优缺点，最终指导开发出更可靠且符合人类的评估方法。

4.6 当前方法的比较与未来有前景的方向

Table 16. 文本到图像生成任务的评价方法比较。

Category Method
T2I-Eval Tifa v1.0

𝜌 𝜏 𝜌 𝜏

Embedding-based
FID [103] -0.1231 -0.0862 - -
CLIPScore [102] 0.1505 0.1016 0.3382 0.2456
BLIPv2Score [185] 0.2152 0.1423 0.4049 0.2944

Learning-based

LPIPS [482] -0.1244 -0.0856 - -
DreamSim [72] -0.1382 -0.0968 - -
PickScore [147] 0.3944 0.2803 0.4279 0.3137
ImageReward [434] 0.4046 0.2839 0.6211 0.4659

LLM-based &
MLLM-based

LLMScore 𝐺𝑃𝑇 − 4 [236] 0.3096 0.2228 0.4969 0.3753
TIFA𝑚𝑃𝐿𝑈𝐺 [111] 0.3252 0.2455 0.5922 0.4717
DSG 𝐷𝑒𝑝𝑒𝑛𝑑𝑒𝑛𝑡 [38] 0.4582 0.3512 0.6046 0.4893
DSG 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑝𝑒𝑛𝑑𝑒𝑛𝑡 0.4704 0.3655 0.6108 0.4954
VQAScore 𝐶𝐿𝐼𝑃 − 𝐹𝑙𝑎𝑛𝑇 5 [210] 0.5116 0.3712 0.6950 0.5321
VIEScore 𝐺𝑃𝑇 − 4𝑜 [149] 0.5545 0.4170 0.5388 0.4065
T2I-Eval 𝑀 𝑖𝑛𝑖𝐶𝑃𝑀 − 𝑉 − 2.6 [379] 0.5802 0.4409 0.6061 0.4692
T2I-Eval-R1 [244] 0.5874 0.4380 0.7043 0.5510

对两个人工标注的文本到图像基准（T2I-Eval和 TIFA v1.0）的定量比较揭示了三个明显趋势（表 16）：
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随着骨干模型的进步（从 Inception-v3（FID）到 CLIP（CLIPScore），再到 BLIP-v2（BLIPv2Score）），基于嵌入
的方法稳步提高，但它们与人工评判的相关性仍然有限（例如，BLIPv2Score在 T2I-Eval上达到 𝜌 =0.4049，在
TIFA v1.0上达到 𝜌 =0.2944）。
基于学习的度量方法直接以人类偏好进行训练，例如 PickScore和 ImageReward，提供更强的对齐（ImageRe-

ward在 T2I-Eval中达到 𝜌 =0.6211，在 TIFA v1.0中达到 𝜌 =0.4659）。这些模型能够捕捉到超越静态嵌入的细致
感知和语义判断。
基于 LLM/MLLM的评估器提供了最高的相关性。例如，使用MiniCPM-V-2.6的 T2I-Eval和使用 CLIP-FlanT5

的 VQAScore在所有其他范式中表现突出。它们能够将视觉内容分解为丰富且具有指导性的推理，这对于类人
评估至关重要。
尽管这些进展，视觉评估仍处于初期阶段。目前的基准测试在规模、模式覆盖和评估协议方面都有限。为了

推动进步，我们确定了四个有前途的方向：

• 扩展和多样化元评估数据集：未来的基准测试应超越静态图像对，加入视频、3D资产和交互式图形，并
注重时间一致性、几何结构和用户体验。规模更大、来源广泛的收集将提高统计可靠性，并涵盖罕见或
创造性的失败模式。

• 开发多维的、混合的指标：单一得分的输出会掩盖忠实性、多样性和美感之间的权衡。结合分布性测量
（例如，PRD）、嵌入对齐和由 LLM衍生的评论在一个模块化框架中，将使研究人员能够根据特定应用需
求定制评估。

• 集成人机协作：利用大型语言模型（LLMs）提出候选批评，然后由人工标注者进行完善或验证，可以以
更低的成本获得高质量的标签。随着模型的演化，这一流程可以启动基于学习的评估器，并持续更新基
准测试。

• 标准化可扩展的开放评估平台：一个由社区驱动的即插即用模块库——涵盖基于参考的度量、无参考评
分器、LLM/MLLM评估器以及人机交互界面——将使得在一致的协议下进行同类对比和新方法的快速
测试成为可能。

通过解决这些缺口——更丰富的注释、混合评估策略、人机协作和开放工具——我们可以向更加稳健、具
有普遍性以及人性化的视觉生成评估迈进。

5 音频和语音相关生成的自动评估

在本节中，我们回顾了音频和语音生成任务的自动评估方法的发展，包括文本转语音（TTS）、语音转换（VC）、
文本到音频生成（TTA）、及生成性音频-语言模型（ALMs）。随着这些领域生成系统能力的增强，评估技术也
相应演变。这些方法的发展可以分为五个不同的范例，如图 4所示：（1）启发式评估。早期方法是基于简单的
规则度量，如信噪比、对数频谱距离和韵律统计，用于量化失真或保真度。虽然计算上负担轻，但这些方法
在复杂韵律或对说话者敏感的环境中通常与人的感知判断不一致。（2）基于嵌入的评估。随着自监督学习的
兴起，基于嵌入的方法利用从模型中学习到的音频表示，例如Wav2vec [9, 329]、HuBERT [108]、和 VGGish
[101]，用于测量声学相似性、说话者身份和时间动态。这些嵌入捕捉了音频信号的细小特征，并能够比手工
度量方法进行更具感知相关性的比较。（3）基于学习的评估。这一类别的方法依赖于在诸如语音、一般音频或
音乐等音频模态数据上训练的监督或自监督模型，以及人工标注或自动生成的质量评分。从语音生成的角度
来看，这些模型旨在近似通用和专家级的主观评估指标，包括平均意见得分（MOS）。通过直接学习预测这些
评分，模型旨在估计自然性和可理解性等关键感知属性。通过从反映人类偏好的标注数据中学习，这些模型通
常表现出与主观判断更好的对齐，并在任务中表现出强大的泛化能力。在音频生成的更广泛背景下，这种范
式通常使用在包含与质量评分配对的音频样本的数据集上训练的神经网络。这些注释可以通过人工标注获得，
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AG
Evaluation

Heuristic
Evaluation

Quality-based F0-CORR [97] , MCD [153] , F0-RMSE [97] , SIR [69] , SAR [69] , SDR [69] , HASQI [136]

Intelligibility
-based STOI [359] , SI-SNR [240] , PESQ [314] , ESTOI [127] , HASPI [137]

Content Fidelity
-based SpeechBLEU [321] , SpeechTokenDistance [321]

Embedding
-based
Evaluation

Perceptual-based PAM [55] , FAD [89] , KID [141] , KLD [141] , MusicEval [211] , NOMAD [305]

Semantic-based CLAP-Score [432] , SpeechBERTScore [321] , TTSDS [260]

Learning
-based
Evaluation

Supervised
-based

DNSMOS [310], UMs [308], WARP-Q [124], AUTOMOS [288], DysarNet [214], MBNet [177],
Quality-Net [73], [449], [262], MOSNET [229], MOSA-Net [468], MOSA-Net+ [467],
TORCHAUDIO-SQUIM [154], [371], DeePMOS [197], [52], [155], LDNet [119],
DDOS [376], MBI-Net [466], MOSLight [193], SpeechLMScore [249], ADTMOS[196], [400],
UAMOS [400], ADIFF [57], Audiobox Aesthetics [372]

Self-supervised
-based

SSL-MOS [46], MTQ-Net [465], [375], [350], [388], [275], SCOREQ [306], IndicMOS [382],
UTMOS [322], UTMOSv2 [7], RAMP [398], RAMP+ [399], AlignNet [293], SQuId [332],
Uni-VERSA [336], ARECHO [334], Distill-MOS [345], HAAQI-Net [423] UPPSQA [337]

LLM-based
Evaluation

Prompt-based GPT-Whisper [469]

Fine-tuning
-based Qwen-ALLD [25], SALMONN-Lora [409], Qwen-Lora [409]

Benchmark
-based
Evaluation

Understanding

AIR-Bench [442] , MuChoMusic [417] , AudioBench [394] , MMAU [327] , [152] , [208]
, Dynamic-SUPERB-P2 [112] , UltraEval-Audio [278] , SALMon [247] , [151]
, FinAudio [20] , MMAR [242] , Audio Entailment [56] , SAKURA [440] , JASCO [413]
, SAGI [16] , MAE [33] , BEANS-Zero [315] , RUListening [460] , SpeechCaps [113]

Generation DiscreteEval [406] , EmergentTTS-Eval [252]

Interaction

VoxEval [50] , SD-Eval [4] , VoiceBench [34] , Full-Duplex-Bench [204] , Vox-Profile [67]
, URO-Bench [439] , Audiopedia [289] , StyleTalk [203] , VoxDialogue [37] , Talking Turns [5]
, EvalSIFT [281] , IFEval-Audio [78] , ContextDialog [142] , ADU-Bench [75] , S2S-Arena [130]
, Speech-IFEval [234]

Safety Multi-AudioJail [316] , AudioTrust [189] , AdvBench-Audio [135] , JALMBench [290]
, AudioJailbreak [344]

Meta-Evaluation
Benchmark

Challenge VoiceMOS [47, 118, 120] , AudioMOS [389] , ConferencingSpeech [448]

Corpus SOMOS [251] , NISQA [263] , SingMOS [364] , SongEval [444] , MOS-Bench [117]
, Tencent [448] , PSTN [261] , IUMOS [61] , QualiSpeech [408] , MusicEval [211]

Toolkit SHEET [117]

Fig. 4. 音频和语音生成（AG）自动评估指标研究的分类法。有关自动评估方法的详细分类，可参见第 5节。

也可以使用大型语言模型进行丰富。目标是实现对多种感知维度的自动评估，如差异、美学质量和内容一致
性。例如，类似 ADIFF [57]的方法结合由大型语言模型生成的标签增强来增加训练数据的多样性和丰富性。尽
管这些技术利用大型模型来改进标注过程，但其基础评价方法仍然根植于监督学习。因此，它们被归类为基于
学习的评价范式。（4）基于 LLM/ALM的评价。大语言模型和音频-语言模型的最新进展使得音频和语音生成的
整体评价机制成为可能。这些模型不仅能够产生可与平均意见评分（MOS）评级相比较的标量预测，还能基
于声学特征和语义内容提供解释性反馈和描述性评估。在大规模的音频文本语料库上训练的音频语言模型表
现出很强的泛化能力，其性能可以通过在语音评估数据集上进行微调来进一步提升。它们跨越语音和文本对
齐多模态表示的能力可以进行更全面和可解释的评估。因此，这种范式代表了一种从传统的基于学习的评估
迈向新一代以 LLM和 ALM驱动的评估方法的转变。在这篇调查中，我们系统性地整合了该领域的最新工作，
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并在第 5.7节中提供了基于学习的方法与基于 LLM/ALM的方法之间的比较分析，重点放在评估性能和泛化能
力上。(5)基准测试的评估。为了支持强大的和标准化的系统级比较，近年来出现了几个基于基准测试的对于
ALMs和 MLLMs的评估套件。这些基准测试旨在系统地评估模型在多个维度的能力，包括在语音、音频和音
乐等模态中的理解、交互、推理和生成。与文本到图像或文本到视频生成中已经成熟的基准相比，文本到语
音、音频或音乐生成的评估协议相对尚未被充分探讨。虽然像 LibriSpeech [280]和 LibriTTS [462]这样的高质
量数据集被广泛用于训练语音生成模型，以及像 TTS-Arena [268]这样的努力通过人机交互评分提供严格的排
行榜型评估，而 Seed-TTS [1]则提供了标准化和可靠的测试集，但这些努力不属于我们定义的用于评估 ALMs
和 MLLMs能力的自动化、通用性和多任务可扩展性基准的范围。因此，我们认为在 ALM层面上开发一个统
一的、可扩展的语音和音频生成评估框架代表了一个重要但尚未充分研究的研究方向。在此背景下，我们将基
于基准的评估定义为一种自动评估模式，其中使用一套标准化任务来评估 ALM在语音和音频相关场景中的多
模态能力，这包括理解、交互、推理和生成。值得注意的是，最近的大多数基于基准的评估套件越来越多地采
用由语音和音频生成模型生成的语音或音频作为 ALM或MLLM的输入，以评估其在理解、交互、推理和相关
任务中的能力。尽管这些基准最初并非为生成评估而设计，但它们仍然为评估生成质量提供了有意义的信号。
尤其是在理解任务中评估语义一致性、事实对齐和音频文本连贯性等方面，为模型改进提供了关键的诊断见
解。因此，这些新兴基准便成为我们所认为的 ALM基于基准评估的核心基础。
在这个概念概述之后，我们介绍了用于元评估语音和音频生成模型的代表性基准套件（第 5.6节）。最后，我

们讨论在 ALM和MLLM时代推进自动评估的持续挑战和潜在方向（第 5.8节）。

5.1 启发式评估

启发式评价指的是使用预定的、通常是基于规则或统计的指标来评估合成语音。这些方法轻量、可解释，并且
广泛用于评估音频和语音信号的核心属性。根据它们的评估目标，我们将这些方法分为三大类型，如图 4所
示，并在表 17中总结：(1)基于质量的评估，衡量生成语音的声学保真度和信号级相似性；(2)基于可理解性的
评估，评估在各种条件下语音被清晰感知和理解的程度；(3)基于内容保真的评估，重点关注生成内容的符号
或语义准确性，通常通过基于转录的比较。

5.1.1 . 基于质量的评估基于质量的评估根据声学特性评估合成语音与自然录音的一致性。已经开发出一系
列的指标来捕捉如频谱相似性、音高准确性和信号失真等方面的特征。在频谱指标中，梅尔倒谱失真（MCD）
[153]被广泛用于量化生成语音与参考语音在帧级别频谱差异，从而实现短期频率对齐的精细分析。为了评估
韵律准确性，F0-CORR和 F0-RMSE [97]用于测量音高轮廓的对齐和偏差，反映出语调和节奏的自然性。除了
帧级别特征外，信号级别指标提供全面评估。具体而言，信号失真比（SDR）、信号干扰比（SIR）和信号伪影
比（SAR）[69]在增强和分离任务中是标准指标，分别捕捉整体失真、源干扰和伪影存在。感知驱动的指标也
已被引入，特别是在助听器情境下。例如，助听器语音质量指标（HASQI）[136]整合了听觉模型来估计感知
质量，并在听力损伤场景中有效。

5.1.2 . 基于可理解性的评估可懂度评估用于衡量合成语音在噪声或退化环境中能够被感知和理解的清晰程
度。这些指标对于评估语音在实际条件下的可用性至关重要。短时目标可懂度（STOI）[359]通过关联干净
语音和退化语音的时间包络来估计可懂度，在静态噪声中表现出强大的鲁棒性。它的扩展形式，扩展 STOI
（ESTOI）[127]，考虑了频带间的依赖性，提高了在调制和非稳定噪声中的敏感度。除了包络关联，感知模型
提供了更直接的可懂度估计。语音质量的感知评估（PESQ）[314]使用掩蔽和响度模型模拟听觉感知，以评估
噪声和失真造成的退化。尺度不变信噪比（SI SNR）[240]通过比较目标和估计信号并进行尺度归一化来衡量
可懂度，这在语音分离和增强中特别有效。助听器语音感知指数（HASPI）[137]通过模拟听觉外围响应来预测
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各种退化条件下的可懂度。这些方法结合在一起，从声学细节到感知相关性，在不同抽象层次上提供互补的见
解，并被广泛用于评估语音修复系统。

5.1.3 . 基于内容保真度的评估内容保真度评估度量了合成语音与其参考之间的符号和语义一致性，通常通过
比较它们的转录或标记化形式来实现。这对于以文本为条件的生成任务至关重要，因为保持语言内容是首要
的。SpeechBLEU [321]将传统的 BLEU指标扩展到语音领域，通过计算来自自监督模型的离散语音标记上的 n
元组重叠，有效地捕捉词汇相似性，同时对声学细节保持不变。与之并行，SpeechTokenDistance [321]使用编
辑距离度量（如 Levenshtein或 Jaro Winkler）评估序列级别的一致性，提供更加精细的标记对齐和顺序度量。
这些方法在评估语义准确性方面尤为有用，如文本到语音合成和音频描述。总体而言，内容保真度度量提供了
一种符号视角，补充了基于声学和可懂度的评估，并对于验证以文本为条件的语音生成系统的语义完整性至
关重要。

启发式度量因其简便性、高效性和可解释性而被广泛用于评估合成语音。然而，每种类别都有其固有的局
限性。基于质量的度量强调声学相似性，但常常未能捕捉感知自然性和语义连贯性，导致在表达性生成任务中
与人类判断的契合度有限。基于可理解性的度量在受控降级环境中可靠地评估语音清晰度，但对失真敏感并
且通常忽略内容忠实度。相比之下，基于内容忠实度的度量评估符号和语义准确性，通常通过转录级别的比较
进行，但可能受到声学–韵律不匹配的影响。在这些度量中，编辑距离度量已展示出与人类感知更强的相关性，
特别是在捕捉跨发言者和不同长度输入的内容一致性方面。总体而言，这些度量提供了互补的见解，并且在语
言条件语音生成基准测试中仍然必不可少，同时为开发与感知性和语义性更一致的评估框架提供参考。

Method Task Objective Dimension Function Type
MCD [153] Speech Generation Signal Quality Frame Spectral Distance

F0-RMSE [97] Signal Restoration Signal Quality Frame Pitch Error
SDR [69] Signal Restoration Signal Quality Utterance Signal-to-Noise Ratio
SIR [69] Signal Restoration Signal Quality Utterance Interference Ratio
SAR [69] Signal Restoration Signal Quality Utterance Artifact Ratio

HASQI [136] Speech Generation Signal Quality Utterance Perceptual Quality Model
HASPI [137] Speech Generation Intelligibility Utterance Perceptual Intelligibility Model
STOI [359] Signal Restoration Intelligibility Utterance Temporal Envelope Correlation
ESTOI [127] Signal Restoration Intelligibility Utterance Inter-band Temporal Correlation
PESQ [314] Signal Restoration Intelligibility Utterance Perceptual Evaluation Model
SI-SNR [240] Signal Restoration Intelligibility Utterance Scale-Invariant SNR

SpeechBLEU [321] Speech Generation Content Consistency Utterance n-gram Token Overlap
SpeechTokenDistance [321] Speech Generation Content Consistency Utterance Token Sequence Edit Distance

Table 17. 语音生成启发式评估方法的分类，按照评估目标（信号质量、可理解性或内容一致性）、评估粒度（维度）和功能
类型进行组织。维度列表示度量应用的时间分辨率。帧级度量在语音波形的短、固定长度段上操作，允许对局部声学特性如
音高或频谱形状进行细粒度分析。相反，语句级度量是在整个语音段上计算的，捕捉整体特征如可理解性、失真或语义一致
性。功能类型列反映了每种度量的方法学基础，指示其在评估过程中如何实现相似性、失真或语义对齐。

5.2 基于嵌入的评价

基于嵌入的评估方法通过使用从深度神经网络中学习的高级感知和语义嵌入来解决启发式指标的局限性，已
成为一种有前途的替代方案。这些方法促进了更具内容意识和感知对齐的评估框架，特别是在低级别声学指
标无法捕捉与人类感知对齐的质量方面的情况下。表 18中提供了代表性嵌入评估方法的总结，以及它们的评
估目标、参考要求和协议。根据评估重点，这些方法可以分为两个主要类别：(1)基于感知的指标，旨在近似
人类的听觉感知；以及 (2)基于语义的指标，评估音频与相应的语言或背景信息之间的对齐。
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5.2.1 . 基于感知的方法
基于感知的指标通过在嵌入空间中的感知相似性建模来评估音频质量，而不是依赖于直接比较声学特征。

一个代表性的例子是 PAM [55] ，其使用提示音频-语言模型计算音频样本之间的成对距离，以逼近人类判
断。基于分布的指标如 Fréchet Audio Distance (FAD) [141]、Kernel Inception Distance (KID)和 Kullback–Leibler
Divergence (KLD)则作用于从真实和生成的音频信号中提取的嵌入的统计分布。这些方法通常被应用于通用音
频生成任务，特别适用于没有参考信号或需要评估长形式、高维音频内容的情况。MusicEval-Score [211]通过利
用基于 CLAP的嵌入来捕捉语料库级别的感知特征，将这种分布框架扩展到了音乐领域。此外，NOMAD [305]
引入了一种无监督的方法，通过在嵌入空间中将退化的语音信号与不相关的干净参考进行比较，估计感知音
频质量，从而消除了对真实对齐或人为注释的需求。

5.2.2 . 基于语义的方法
基于语义的指标侧重于评估生成的音频内容是否与关联的文本或上下文信息保持语义一致性。CLAP-

Score [432]应用跨模态嵌入来评估音频与其参考文本在单一参考设置下的语义一致性。SpeechBERTScore [321]
通过比较从预训练语音编码器生成的嵌入以捕获配对话语的上下文一致性。最近，TTSDS [260]引入了令牌级
别的距离指标，以量化文本到语音（TTS）系统中的语义保真度。这些方法在语言调节生成场景（如 TTS和音
频字幕生成）中特别有效，在这些场景中，保持输入语义内容是至关重要的。此外，它们还能够检测语义错
误，包括遗漏、幻觉内容和主题漂移，而这些错误通常被传统的基于声学的评估方法忽视。

基于嵌入的评估提供了一个统一且可扩展的框架，能够同时捕捉感知相似性和语义保真度，有效解决了传
统启发式指标的主要限制。具体而言，基于感知的方法利用学习的嵌入来逼近人类的听觉感知，使得在各种声
学条件下进行稳健且参考高效的评估成为可能。与此相辅相成，基于语义的方法专注于保持语言意义并确保上
下文的一致性，这对于评估如 TTS和 TTA等语言条件生成任务至关重要。展望未来，大规模多模态嵌入架构，
例如 Gemini [173]和相关的视觉-语言-语音模型 [82, 426]的发展，预计将扩大基于嵌入的评估的能力。这些进
展可能有助于为涉及跨模态对齐和音频基础语义理解的复杂生成系统提供更全面和更具普遍性的评估策略。
因此，基于嵌入的方法预计将在感知上符合实际、在语义上连贯且可扩展的评估框架的未来中发挥核心作用。

Method Task Category Reference Protocol
PAM [55] Audio Generation Perceptual-based No Pairwise
FAD [141] Audio Generation Perceptual-based Yes Corpus
KID [141] Audio Generation Perceptual-based Yes Corpus
KLD [141] Audio Generation Perceptual-based Yes Corpus

MusicEval-Score [211] Music Generation Perceptual-based Yes Corpus
NOMAD [305] Audio/Speech Enhancement Perceptual-based Yes Pairwise

CLAP-Score [432] Audio Generation Semantic-based Yes Single
SpeechBERTScore [321] Speech Generation Semantic-based Yes Pairwise

TTSDS [260] Speech Generation Semantic-based Yes Corpus
Table 18. 嵌入式评估方法的分类用于语音、音乐和音频生成任务，按照评估目标（感知或语义）、参考需求和评估协议进行
分类。

5.3 基于学习的评价

基于学习的评估通过在主观质量标注上训练模型来预测人类感知质量。这个范式已经成为评估语音和音频生
成系统的基石，特别是用于估计感知属性，如平均意见分（MOS）。总体而言，现有的方法可以大致分为两大
类，如表 19所示：（1）基于监督的方法，直接在人工标注的 MOS数据集上训练神经网络以模拟主观评估行
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为；（2）基于自监督的方法，利用从大规模未标注语料库中获取的声学表示来提高预测性能，尤其在数据稀缺
的情况下。

Method Task Category Reference Protocol
DNSMOS [310] Text-to-Speech Supervised-based No Single

UMs [308] Text-to-Speech Supervised-based No Single
WARP-Q [124] Text-to-Speech Supervised-based Yes Single

AUTOMOS [288] Text-to-Speech Supervised-based No Single
DysarNet [214] Text-to-Speech Supervised-based No Single
MBNet [177] Text-to-Speech Supervised-based No Single

Quality-Net [73] Text-to-Speech Supervised-based No Single
[449] Text-to-Speech Supervised-based No Single
[262] Text-to-Speech Supervised-based No Single

MOSNET [229] Text-to-Speech Supervised-based No Single
MOSA-Net [468] Text-to-Speech Supervised-based No Single
MOSA-Net+ [467] Text-to-Speech Supervised-based No Single

TORCHAUDIO-SQUIM [154] Text-to-Speech / Text-to-Audio Supervised-based No Single
[371] Text-to-Speech Supervised-based No Single

DeePMOS [197] Text-to-Speech Supervised-based No Single
[52] Text-to-Speech Supervised-based No Single
[155] Text-to-Speech Supervised-based No Single

LDNet [119] Text-to-Speech Supervised-based No Single
DDOS [376] Text-to-Speech Supervised-based No Single

MBI-Net [466] Text-to-Speech Supervised-based No Single
MOSLight [193] Text-to-Speech Supervised-based No Single

SpeechLMScore [249] Text-to-Speech Supervised-based No Single
ADT-MOS [196] Text-to-Speech Supervised-based No Single
UAMOS [400] Text-to-Speech Supervised-based No Single
ADIFF [57] Text-to-Audio Supervised-based No Pairwise

Audiobox Aesthetics [372] Text-to-Audio Supervised-based No Single
SSL-MOS [46] Text-to-Speech SSL-based No Single
MTQ-Net [465] Text-to-Speech SSL-based No Single

[375] Text-to-Speech SSL-based No Single
[350] Text-to-Speech SSL-based No Single
[388] Text-to-Speech SSL-based No Single
[275] Text-to-Speech SSL-based No Single

SCOREQ [306] Text-to-Speech SSL-based Optional Single
IndicMOS [382] Text-to-Speech SSL-based No Single
UTMOS [322] Text-to-Speech SSL-based No Single
UTMOSv2 [7] Text-to-Speech SSL-based No Single
RAMP [398] Text-to-Speech SSL-based No Single
RAMP+ [399] Text-to-Speech SSL-based No Single
AlignNet [293] Text-to-Speech SSL-based No Single
SQuId [332] Text-to-Speech SSL-based No Single

Uni-VERSA [336] Text-to-Speech SSL-based Yes Single
ARECHO [334] Text-to-Speech SSL-based Optional Single

Distill-MOS [345] Text-to-Speech SSL-based No Single
HAAQI-Net [423] Text-to-Audio SSL-based No Single
UPPSQA [337] Text-to-Speech SSL-based No Pairwise

Table 19. 学习基础的语音和音频生成评价方法的分类。方法根据生成任务（文本到语音或文本到音频）、学习策略（有监督
或自监督）、参考依赖性（是否需要参考语音或信号）以及评价协议（单一、成对或语料库级别）进行分类。此分类法反映
了当前主流学习型方法的多样性。
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5.3.1 . 基于监督的方法监督模型在标注数据集上进行训练，以学习从声学信号到感知质量的直接映射。早
期的工作如 DNSMOS [310] 、Quality-Net [73] 和 MBNet [177] 采用光谱或感知特征作为输入（例如 STFT 或
log-mel），并使用卷积或循环网络来执行 MOS回归。为了增强时间建模和容量，最近的模型集成了先进的
架构设计。例如，MOSNET [229]和 MOSA-Net [468]利用注意机制来捕捉长距离依赖性，而 MOSA-Net+ [467]
则通过残差连接来加深网络。轻量模型如 LDNet [119]、MOSLight [193]和 DeePMOS [197]强调通过使用压缩
友好的组件提高推断效率。几个监督方法也处理域泛化和不确定性。SpeechLMScore [249]使用语音语言预训
练来实现更具迁移性的表示。UAMOS [400]和 ADT-MOS [196]融合了不确定性建模和域适应，以增强在不匹
配条件下的鲁棒性。ADIFF [57]聚焦于对齐敏感场景，引入了交叉投影模块及多阶段训练策略，以捕捉音频
录制之间的细粒度语义和情感降级。Audiobox Aesthetics [372]提出了一种无参考美学评估模型，将感知判断
分解为四个可人类解释的维度，从而在生成设置中实现音频愉悦度的细致预测。与完全盲目的方法相比，像
WARP-Q [124]这样的方法保留了基于参考的估计，以确保更强的感知锚定。因此，监督模型在可解释性、可
扩展性和感知保真度之间提供了广泛的权衡，使其非常适合在各种条件下进行MOS估计。
为了克服对标注数据的依赖，自监督学习（SSL）方法利用在大型未标注语料库上预训练的语音表示。这些

由基础模型如Wav2vec 2.0 [9]、HuBERT [108]或WavLM [28]派生的嵌入，为下游质量预测任务提供丰富的上
下文和语音线索。基于 SSL的基础模型包括 SSL-MOS [46]和 MTQ-Net [465]，它们将冻结或微调的语音编码
器与简单回归器结合在一起。更高级的系统如 RAMP [398]，通过从大量标注数据集中检索相关实例，采用融
合网络动态调整检索范围并进行置信度感知加权，从而增强了解码器性能。RAMP+ [399]进一步结合先验知识
和自适应检索机制以提高领域鲁棒性。相比之下，UTMOSv2 [7]通过单独的预测器融合了基于频谱图和基于
SSL的特征，并通过微调阶段改进校准和泛化。SQuId [332]应用知识蒸馏，将多种 SSL变体整合为统一表示。
SCOREQ [306]引入了对比三元组损失目标，解决了基于 L2的回归的泛化失败问题，并增强了跨域的预测一致
性。IndicMOS [382]通过为印度语言使用通用编码器，将基于 SSL的建模扩展到多语言环境。ARECHO [334]，
在 Uni-VERSA [336]的基础上，提出了动态分类器链和置信度感知解码，以联合估计如 PESQ、STOI和MOS之
类的相关语音指标。Uni-VERSA本身提供了预测自然度、可懂度、说话者相似性和韵律的一体化架构，从而能
够在多个感知轴上实现全面评估。为了支持轻量级部署，Distill-MOS [345]采用模型剪枝和蒸馏策略，显著减
少模型尺寸，同时保持对人类评分的高度保真度。HAAQI-Net [423]将 SSL应用于助听器音乐评估领域，结合
BLSTM注意力和基于 BEATs的特征，展示了在不同声压水平下的鲁棒性。UPPSQA [337]通过利用一个语义-声
学驱动的MOS预测模型并在多种配对语音数据类型上进行训练，解决了现有偏好评分基础的 SQA方法在内容
匹配场景中的泛化限制。这些发展总体上展示了基于 SSL评估的可扩展性、灵活性和标签效率，使其特别适合
低资源、多语言和无参考的质量评估场景。
随着基于学习的评估模型的逐渐成熟，最近的研究趋势显示出逐渐向统一的多指标架构和与基础模型的集

成方向发展。一方面，传统的 MOS专用预测器正被扩展为在单一框架内同时估计多个感知指标，如可懂度、
自然性和说话者相似性。代表性例子包括 Uni-VERSA [336]和 ARECHO [334]，它们展示了分类器链化、联合
优化和置信度感知推理如何提供一致的多维预测。这种统一建模策略不仅提高了计算效率，还增强了评估轴
上的可解释性和一致性。另一方面，有监督的 MOS预测的可靠性和可扩展性仍然依赖于大规模、高质量的人
类注释数据的可用性。该领域的未来改进可能依赖于更有结构和多样化的众包管道，以及注释协议和感知维
度之间更好的对齐。此外，自监督学习继续超越传统的 SSL编码器进行演进。最近的发展开始探索使用大型语
言模型（LLM）或音频语言模型（ALM）进行质量预测，将评估视为基于音频输入的生成或推理任务。虽然基
于 LLM或 ALM的评估目前处于初期阶段，但其在整体建模上下文、语义和感知方面的潜力表明了一个充满希
望的未来方向。展望未来，我们预计下一代基于学习的评估方法将越来越多地整合统一的多指标建模、改进的
数据注释协议和基础模型推理，最终引向更稳健、可解释和可迁移的质量评估系统。
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5.4 基于 LLM/ALM的评估

大型语言模型（LLM）和音频语言模型（ALM）的出现为合成语音的自动评估开辟了新的可能性。在这种背景
下，如表格 20所示，目前的方法可以大致分为两类：（1）基于提示的评估，通过精心构建的提示来利用通用
LLM的零样本能力，以及（2）基于微调的评估，其中具备音频处理能力的 LLM通过参数高效的微调适应语音
评估任务。

5.4.1 . 基于提示的方法基于提示的方法为语音质量评估提供了一种无需参考和训练的范式。一个显著的例子
是 GPT-Whisper [469]，它将 OpenAI的Whisper ASR系统与多模态的 GPT-4o集成在一起。具体来说，该系统
使用Whisper转录输入语音，然后提示 GPT-4o评估转录输出的自然性。与此相反，可懂度的评估是通过直接
使用原始音频输入查询 GPT-4o，而不依赖中间转录。尽管设计简单，GPT-Whisper在与人类 MOS评分的相关
性上表现出中等水平，并且在字符错误率（CER）等 ASR指标上表现出高度一致性。这些结果表明，基于提示
的大语言模型评估为低资源或参考稀缺的场景提供了可行的解决方案。

5.4.2 . 基于微调的方法微调方法使预训练的音频语言模型适应不同的语音质量评估任务。这种方法特别受到
用于感知评估的大规模、高质量标注数据集有限性的推动。由于收集这些标签通常需要昂贵的人力标注或众
包 MOS评分，现有的公共资源仍然稀缺，主要由诸如 BVCC [118]、NISQA [263]、SOMOS [251]等基准所代
表。这些元评估基准将在后面的部分中详细讨论。为了在维护适应性的同时缓解数据的限制，代表性的设计利
用了通过参数高效技术如 LoRA在标注的语音质量数据集上微调的听觉 LLM。这些模型由任务特定的提示引
导，并支持包括平均意见分（MOS）和说话者相似性（SIM）预测、A/B偏好测试以及多方面自然语言描述生
成在内的广泛评估功能。SALMONN-lora [409]和 Qwen-Lora [409]的实验结果表明，这些经过微调的听觉大语
言模型可以作为多功能的语音质量评估器，在多个评估场景中相对于最先进的任务特定模型实现具有竞争力
的表现。最近，提出了与大语言模型蒸馏 (ALLD)方法 [25]对齐，以增强听觉语言模型的感知推理能力。现有
的听觉语言模型通常缺乏对输入语音质量的认识，主要是因为语音评估任务通常由于缺乏注释良好的数据集
而被排除在多任务训练之外。为了解决这一限制，ALLD引入了一个自然语言基础的评估语料库，超越了传统
的主观质量得分标签，包括多维质量属性、降级分析和描述性 A/B比较。基于这一资源，ALLD应用令牌级蒸
馏，将听觉语言模型的输出与专家注释对齐，使模型能够执行一系列评估任务。这些任务包括主观质量得分预
测、成对质量判断以及基于音频内容生成自然语言的解释。通过将感知监督整合到模型训练中，ALLD推动了
听觉语言模型的发展，使其能够产生与人类对齐的评估和可解释的响应，从而促进了更加感知觉知和可靠的
多模态智能体的发展。
最近基于 LLM/ALM的评估反映了几个关键的发展：

• 从完全监督的训练到参数高效的泛化：早期的方法通常需要大量的标记数据和全模型训练来进行语音和
音频质量预测。相比之下，最近的方法追求更高效的范式，例如参数高效的微调（例如，LoRA）和基于
提示的零样本推理，从而在最少监督的情况下实现更好的可扩展性和领域转移。

• 从标量预测到可解释的评估：以往基于学习的系统通常侧重于预测单一的质量分数，比如MOS。相比之
下，现代基于 ALM的方法不仅能够生成MOS分数，还能够生成可人类读取的理由和自然语言描述，实
现更丰富和更可解释的评估输出。

• 从任务特定到统一的听觉评估：之前的方法经常为不同类型的音频（如语音、非语音声音和音乐）开发
单独的评估模型。近期在音频-语言模型方面的进展使得能够在一个架构内对这些听觉领域进行统一评
估，从而提升了可扩展性、一致性和可转移性。这一转变利用了先进音频-语言模型的多模态和多任务
能力，以支持多样化和整体性的评估场景。
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Method Model Finetuning Type Dimension
GPT-Whisper [469] Whisper + GPT-4o No Prompt-based Quality, Intelligibility
SALMONN-Lora [409] SALMONN (vic1.0 & 1.5) Yes (LoRA) Fine-tuning-based MOS, SIM, Descriptions
Qwen-1 & 2-Lora [409] Qwen1 & 2-Audio Yes (LoRA) Fine-tuning-based MOS, SIM, Descriptions
ALLD [25] Qwen2-Audio + LLM Distillation Yes (Token-level) Fine-tuning-based MOS, SIM, Explanations

Table 20. 基于 LLM/ALM的自动合成语音评估方法的分类表。该表总结了最近利用 LLM/ALMs进行语音质量评估和MOS预
测的方法。方法根据模型结构、是否应用微调、评估类型（基于提示或基于微调）以及预测感知维度的范围进行分类，包括
平均意见得分（MOS）、可理解性、说话者相似性（SIM）、以及自然语言解释或描述。该表突出了由生成和多模态语言模型
推动的多维、可解释评估框架的日益增长趋势。

5.5 基准测试评估

基于基准的评估已成为评估语音生成系统的必要组成部分，它提供了基于精选数据集和标准化任务的结构化
协议。这些基准支持在不同评估维度上进行可重复的比较，包括理解、生成质量、安全性和交互性能。基于
近期的发展，我们将基准评估分为四大类型，如表格 21所示：(1)理解导向的基准，评估模型在语音、音乐和
环境声等领域中解释、推理和语义理解音频输入的能力；(2)生成导向的基准，评估合成音频的质量、可懂度、
说话者一致性和韵律控制，通常结合主观和客观指标；(3)交互导向的基准，检验对话连贯性、响应性、指令
遵循和其他对于实时语音交互至关重要的特性；(4)安全导向的基准，评估音频语言模型在对抗性、误导性或
敏感输入条件下的稳健性和伦理对齐性。这包括对越狱易感性、拒绝行为、多语言安全对齐，及日益重要的语
音伪造和模型误用检测的评估。

5.5.1 . 理解导向的基准测试以理解为导向的基准旨在评估模型理解、推理以及生成基于语音、音频或音乐输
入响应的能力。此类别包括多个子类型：
基于问答的理解。最近几个基准采用问答格式来评估模型从原始音频输入中直接提取结构化和上下文相关

知识的能力。这些任务涵盖不同领域，如音乐、语音、环境声音和动物鸣叫，旨在探讨多模态推理和听觉感知
能力。MuChoMusic [417]通过人类标注者验证的 1,187个多项选择题，以及 644首曲目，来针对音乐理解。它评
估音乐理论和历史的事实知识，以及风格和文化的解释。然而，即使在噪音输入情况下文本模型取得高分，也
表明对语言先验的高度依赖，强调了需要更基于感知的评估。为了应对这一局限性，RUListening [460]介绍了
感知指数，这一指标量化了每个问题对音频感知的依赖。通过生成对抗性干扰项和分析模型的不确定性，它构
建了需要真实听觉理解的问答项目，并揭示了音频基础模型和仅语言模型之间显著的性能差距。SALMon [247]
评价了语音中细粒度的声觉意识，关注背景噪音、情感、说话者身份和房间声学等方面。它并不使用直接分
类，而是采用基于模型的评分方法，比较正确和错误样本的对数似然值，提供了一种可扩展的方法来测量对声
学线索的敏感性。MAE [33]转向多音频场景，汇集了涉及言语和环境声音的 11个任务的 20个数据集，评估模
型处理同时或顺序音频流的能力，反映了现实世界的听觉复杂性。所提出的MALLM模型表明合成多音频数据
可以在不需要广泛手动标注的情况下提高性能。在生物声学领域，BEANS-Zero [315]提供了一种零样本基准，
用于解释动物的发声。涵盖跨不同物种的分类和检测任务，它在训练数据有限的情况下评估泛化能力，并强调
特定领域的音频语言对齐。这些基于问答的基准旨在通过制定明确定义的问题回答任务，系统地探测音频语
言模型在特定领域的能力。它们不仅仅测试浅显的模式匹配，而是关注模型是否能够从音频输入中提取结构
化、与上下文相关的信息，并将其答案建立在感知和语义理解上。
基于推理的理解。随着音频-语言模型（ALM）的不断进步，语音处理研究的重点逐渐从发声者识别、情感

分类和语音转录等低层感知任务转向更高层的语义和上下文理解。这种转变导致了面向推理的基准测试的出
现，这些基准测试系统地评估模型理解和推理复杂音频输入的能力，评估的不仅是识别准确性，还有多步骤推
理、时间顺序和多模态整合的表现。SAKURA [440]提供了一个结构化任务套件，涵盖发声者性别、语言和情
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感状态等属性，强调多跳推理；虽然模型在直接感知任务上表现良好，但它们在跨步整合信息时往往表现不
佳。JASCO [413]针对环境声音与人类语音的联合推理，显示出当前模型往往过度依赖某一种模态，揭示了融
合方面的挑战。为了评估逻辑一致性和声音理解，[152]引入了关于对象存在性、事件顺序和声音归因的诊断
任务，利用前后音频对比进行测试。通过指导模型在回答前产生中间的听觉描述，该工作展示了预测准确性
和可解释性的提升。MMAR [242]扩展了推理评估的范围，包含了 1,000个 QA项目，分类为信号、感知、语义
和文化层次，每个都附有思维链推理以探究多步骤推理。结果表明，即便是先进的模型在推理需要领域知识
或抽象理解时也面临困难。基于这些见解，音频蕴涵基准 [56]评估是否可以从音频内容中逻辑推断出文本描
述，在从 AudioCaps和 Clotho生成的假设中提供蕴涵、中立和矛盾标签。在零样本和线性探针条件下，目前
的 ALM表现有限。这些基准测试共同推动了 ALM评估超越表面识别，明确了模型在多模态整合、逻辑推理
和因果关系中的能力，并指明了模型开发和任务设计的未来方向。
多任务理解。随着 ALM向更广泛的任务泛化能力发展，评价模式也从早期以 QA和推理为基础的基准测试

转变为一个更全面的框架，涵盖多任务处理、多模态理解和指令泛化。Dynamic-SUPERB Phase-2 [112]提出了
涵盖语音、音乐和环境声音的 180个分类、回归和生成任务。结果显示不同任务之间的性能变化相当大，目前
还没有模型能表现出稳定的、全方位的能力，这突显了任务泛化和指令理解的挑战。AudioBench [394]专注于
语音理解、音频场景识别和副语言分析。它结合了多样的指令模板和音频文本的开放任务，以在长形式和指令
驱动场景中测试模型的鲁棒性，揭示出一般音频推理的持久性限制。UltraEval-Audio [278]提供了第一个完全
开源的基准框架，支持语音理解和生成。它整合了 34个权威基准，涵盖 10种语言，具有自动化和标准化的评
估工作流程，大大提高了多语言和跨任务环境下的评估效率。FinAudio [20]针对长期被忽视的金融语音领域，
定义了三个核心任务：短格式自动语音识别（ASR）、长格式自动语音识别（ASR）和概述。结果显示，模型
在处理长格式的金融音频时仍面临显著挑战，而开源模型在隐私敏感的应用中显示出特别的优势。SAGI基准
[16]提出了一个五阶段路线图，用于推进语音理解能力，从基础的自动语音识别（ASR）进展到涉及抽象声学
推理和副语言信号解释的复杂任务，从而识别当前一般语音智能的局限性。这些多任务评估基准标志着音频
语言模型能力测试从碎片化向更全面和系统化方法的转变。它们促进了跨领域、多模态和语境复杂的评估，同
时为开发具有更强泛化能力、指令适应性和现实鲁棒性的下一代 ALMs提供了统一的平台和关键支持。

5.5.2 . 生成导向的基准测试生成导向型基准测试旨在系统地评估语音合成系统的感知和统计质量，从低层次
的声学特征到高层次的人类感知，涵盖广泛的方面。评估子类型包括：
基于质量的评估。DiscreteEval [406]提出了一个定量评估框架，检验模型在可理解性、韵律、发音者一致性

和自然性方面的表现。基于离散语音标记的语音生成模型在自然性和韵律变化方面优于传统的 TTS，但在可
理解性和发音者一致性方面仍然不足，并且容易出现幻听或非语音伪影。实验还表明，扩大模型规模可以在稳
健性上带来小幅改进。
多维度评估。EmergentTTS-Eval [252]引入了一个全面的评估套件，针对六种复杂的合成场景，包括情感

表达、副语言线索、外来词、句法复杂性、困难的发音和问题。它包含了由大型语言模型自动生成和扩展的
1,645个测试样本。该基准采用模型作为裁判的范式，其中音频语言模型在诸如韵律、情感、语调和发音准确
性等维度上评估语音输出。模型评估结果显示与人工判断有很强的一致性。应用于开源和专有的 TTS系统，
EmergentTTS-Eval揭示了在开放式生成任务中细微的性能差异，为未来的模型改进提供了细致的见解。
在当前的语音交互评估框架中，研究人员通常根据自动语言模型的特定交互能力对评估任务进行分类。这

种任务分类方法使得能够更精确地描述模型在复杂的人机语音互动场景中的表现。评估任务通常分为以下五
个子类别：
基于 QA。这一类别关注模型理解和回答口头问题的能力，评估模型能否准确从音频输入中提取查询要素并

生成语义上合适的回答。代表性基准包括 VoxEval [50]和 Audiopedia [289]。VoxEval通过引入一个全口语化的
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QA框架解决了现有 QA基准在支持端到端语音评估方面的局限性，该框架评估 ALM在多样的声学条件下的
知识理解和复杂推理能力。作为补充，Audiopedia构建了三个子任务，即单音频 QA、多音频 QA和检索增强
QA，以全面评估模型在音频理解和外部知识推理方面的能力，弥补传统 AQA任务在知识密集场景中的不足。
基于口语对话。这一类别强调多轮语音驱动对话中模型的连贯性和互动性，需要对上下文具有强大的理解

能力并保持语义一致性。代表性基准包括 Full-Duplex-Bench [204]、ContextDialog [142]和 Talking Turns [5]。
Full-Duplex-Bench通过系统地纳入暂停处理、中断管理和轮流交谈等维度来解决传统半双工模型中粗粒度和
有限行为评估的问题，以实时互动评估为目标。在此基础上，ContextDialog针对模型是否能够在多轮对话中
保留和利用会话历史记录进行测试，揭示了开源模型的记忆限制。进一步拓展这一研究方向，Talking Turns引
入了一种评估协议，测试模型该何时发言，是否打断或留下不当的沉默，从而检验模型的轮流预测和对话时机
技巧。
基于会话行为。这一类别通过关注模型对副语言提示的敏感度和适应能力，扩展了口语对话任务，这些提

示包括情感、语调和说话风格。代表性基准包括 StyleTalk [203]、SD-Eval [4]、VoxDialogue [37]和 Vox-Profile
[67]。StyleTalk评估模型感知说话风格的能力，并在控制语义下生成风格一致的应答。为了满足对更丰富的副
语言理解的需求，SD-Eval提供了一个综合基准，结合情感、口音、年龄和背景噪声，使用客观和主观评估分
析模型如何适应复杂的副语言环境。同时，VoxDialogue识别十二种非文本的声学属性，测试模型识别和利用
节奏、重音和背景声音等提示以生成连贯自然对话的能力。最后，Vox-Profile提出了一种多维评估方案，结合
静态和动态声学特征，以衡量语言模型如何跨不同说话人配置文件泛化，支持个性化语音识别和生成，并在定
制互动场景中保持一致性能。
基于指令执行。这一类别评估模型能否正确解释口头指令并生成相应的动作或语音响应。代表性基准包括

S2S-Arena [130]、EvalSIFT [281]和 Speech-IFEval [234]。S2S-Arena关注现实世界中的语音到语音任务，结合
副语言特征来评估任务和领域间的指令理解及风格一致性。在此基础上，EvalSIFT建立在大型多语言语音文本
指令数据集之上，并提供标准化测试集来评估模型在任务和语言间的泛化能力。为了进一步诊断模型的局限
性，Speech-IFEval将语音感知与指令执行分离，提供了一种诊断框架，揭示了基础指令执行中的性能不稳定性
和提示敏感性。
这些子类别共同反映了语音交互评估的发展，从单轮响应到多轮对话，从语言学理解到副语言适应，以及从

通用任务到个性化交互。这种分类法为系统分析在真实交互环境中 ALMs的能力界限提供了一个清晰的框架。

5.5.3 . 基于安全性的基准测试这一类别主要关注在对抗性、欺骗性或潜在有害的音频条件下评估音频语言模
型（ALMs）的稳健性、伦理对齐和拒绝行为。代表性的基准通常分为两种子类型：
多维度基于安全性。AudioTrust [189]提出了第一个全面的 ALM值得信赖性基准，涵盖公平性、幻觉、安全

性、隐私性、鲁棒性和认证这六个核心维度，通过 18个真实世界的实验设置和 9个音频特定评估指标，提供
了一个可扩展的道德模型部署框架。
越狱和对抗性。这一子类别主要关注于评估音频语言模型（ALMs）在面对旨在绕过安全限制或引发有害响应

的恶意音频输入时的弹性。AudioJailbreak [344]提出了AJailBench，这是第一个通过对抗性音频提示及其扰动变
体系统性评估越狱漏洞的基准，目标是生成语义上一致但违反政策的输出。在此方向上，AdvBench-Audio [135]
引入了 AdvWave，一个双阶段优化框架，利用基于梯度的攻击生成感知上自然的对抗性扰动，大幅提高了对
先进音频语言模型攻击成功率。JALMBench [290]通过提供一个涵盖超过 50,000个对抗性音频样本的大规模
统一基准，进一步扩展了这一领域，支持各种攻击和防御策略，并实现标准化的跨模型比较。补充这些工作，
Multi-AudioJail [316]发现多语言和带口音的音频输入带来额外的安全风险，显示跨语言语音变化和声学扰动
可以显著提高越狱成功率——尤其是在多模态系统中。
这些基准测试共同为评估 ALMs在现实世界和高风险音频理解与交互中的安全边界提供了一个全面的视角。
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尽管最近取得了一些进展，未来基于基准的 ALM评估将越来越强调：

• 统一和多维度评估。现有的基准测试在任务类型上是分散的。未来的工作应推动综合的、基于情景的评
估，以共同评估推理、安全性和交互性。

• 开放世界和低资源泛化。目前大多数数据集是经过整理的高资源数据集。稳健的评估需要针对低资源、
零样本和长尾音频情境的基准测试。

• 实时个性化和长对话上下文。当前的交互基准在模拟说话者多样性、个性化和长期对话中的记忆方面有
所不足。未来的基准应该能够反映对用户资料的动态适应、不断发展的对话状态以及持续的语音驱动交
互。

• 超越越狱：社会和伦理风险。安全评估仍然过于狭隘。更广泛的评估应在实际部署条件下包括公平性、
偏见、深度伪造滥用和隐私问题。

• 个性化和档案感知的生成评估。未来的基准应该评估模型是否能够将语音生成适应于用户特定的档案，
捕捉说话者身份、情感、意图和历史背景，以实现更加自然、一致和以用户为中心的交互。

• 可扩展且透明的评估框架。对于支持自动化、多语言任务以及在基准测试中统一评分的可重复、可扩展
评估流程的需求日益增加。

5.6 语音生成的元评价基准

目前，大多数音频模态生成的元评估基准集中于文本到语音（TTS）系统的自动 MOS预测，主要评估自动评
分指标与人类主观评分之间的相关性。在音频和音乐领域，由于依赖于广泛的专家注释进行美学评估，相关的
元评估基准数据仍然稀缺。表 22中显示的现有元评估基准可以分为三种主要类型：（1）面向挑战的，（2）面
向数据集的，以及（3）面向工具包的。需要注意的是，基于工具包的元评估方法与直接用于语音和音频质量
评估的工具包（如 VERSA [335]和 Aquatk [387]）不同。它们的主要作用是作为评估 MOS预测模型的辅助工
具包，为研究人员提供便利的元评估支持。

5.6.1 . 挑战导向基准测试
面向挑战的基准通常组织为社区竞赛，旨在测试 MOS预测模型在现实、复杂和具有挑战性的声学环境中的

泛化能力和鲁棒性。代表性的例子包括 VoiceMOS，这是一个涵盖零样本预测、跨语言鲁棒性和歌声质量预测
的多年评估系列。该系列基于大规模的人类主观评级语料库构建了一个动态评估框架。最近，AudioMOS挑战
通过引入创新任务如文本到音乐 MOS预测、高保真语音质量评估和音频审美对齐，扩展了评估范围，建立了
通用音频生成质量评估的新基准。此外，ConferencingSpeech 2022专注于远程会议场景，评估多说话者复杂通
信环境中的语音清晰度和通话质量。

5.6.2 . 面向数据集的基准测试
面向数据集的基准提供了带有人类和专家评级的标准化数据集，为训练和评估语音质量模型提供了坚实的

数据基础。它们的优点在于涵盖了语音、唱歌和音乐的多个维度，支持在不同声学环境和任务上的综合分析。
SOMOS [251]是第一个完全由神经 TTS合成样本组成的大规模 MOS数据集。它包含大约两万个由两百个不同
的神经声学模型生成的语音样本。所有语音样本都使用统一的声码器，以确保差异仅来自声学模型，从而便于
训练自动MOS预测器和现代语音合成器的质量评估。NISQA [263]针对现实世界的通信场景，包含具有模拟失
真（如数据包丢失、滤波和编码伪影）、真实背景噪音，以及实况电话和 VoIP通话的多样化语音样本。所有样
本都根据 ITU-T P.808和 P.800标准进行了多层主观评级，以确保标注的准确性和可靠性。该数据集支持在复
杂网络和多设备条件下的语音质量预测模型的评估。SingMOS [364]通过提供中文和日文的歌唱合成质量数据
集来满足跨文化音乐表达的需求。它涵盖了来自各种合成和转换系统的输出，支持多风格分析并填补了音乐
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Benchmark Category Modality Evaluation Subtype Representative Metrics
AIR-Bench [442] Understanding Speech/Audio/Music Reasoning-based Task Success Rate

MuChoMusic [417] Understanding Music QA-based QA Accuracy
MMAU [327] Understanding Speech/Audio/Music Multi-task Task-specific Metrics

AudioBench [394] Understanding Speech/Audio Multi-task Task-specific Metrics
Dynamic-SUPERB-P2 [112] Understanding Speech/Audio/Music Multi-task Task-specific Metrics

MMAR [242] Understanding Speech/Audio/Music Reasoning-based Accuracy
UltraEval-Audio [278] Understanding Speech/Audio/Music Multi-task Task-specific Metrics

SALMon [247] Understanding Speech QA-based Accuracy
FinAudio [20] Understanding Speech Multi-task Task-specific Metrics

Audio Entailment [56] Understanding Audio Reasoning-based Classification metrics
SAKURA [440] Understanding Speech/Audio Reasoning-based LLM-vetted Accuracy
JASCO [413] Understanding Speech/Audio/Music Reasoning-based Relevance Score
SAGI [16] Understanding Speech/Audio/Music Multi-task Task-specific Metrics
MAE [33] Understanding Speech/Audio QA-based Task-specific Metrics

BEANS-Zero [315] Understanding Audio QA-based Task-specific Metrics
RUListening [460] Understanding Music QA-based Accuracy
SpeechCaps [113] Understanding Speech QA-based Accuracy

[152] Understanding Audio Reasoning-based Accuracy
[208] Understanding Speech/Audio/Music Reasoning-based Micro-averaged Accuracy

DiscreteEval [406] Generation Speech Quality-based Task-specific Metrics
EmergentTTS-Eval [252] Generation Speech Multi-dimensional-based LLM Judges

VoxEval [50] Interaction Speech QA-based QA Accuracy
SD-Eval [4] Interaction Speech/Audio Spoken Dialogue LLM Judges

VoiceBench [34] Interaction Speech/Audio Conversational Behavior LLM Judges
Full-Duplex-Bench [204] Interaction Speech Conversational Behavior LLM Judges, Latency

Vox-Profile [67] Interaction Speech Personalization & Profiling Accuracy
URO-Bench [439] Interaction Speech Conversational Behavior MOS, WER, Latency
Audiopedia [289] Interaction Audio QA-based QA Accuracy
StyleTalk [203] Interaction Speech Conversational Behavior Task-specific Metrics

VoxDialogue [37] Interaction Speech/Audio/Music Spoken Dialogue Task-specific Metrics
IFEval-Audio [78] Interaction Audio/Speech Instruction Following Instruction Following Rate
Talking Turns [5] Interaction Speech Spoken Dialogue Turn-Taking Metrics
EvalSIFT [281] Interaction Speech Instruction Following LLM Judges

Speech-IFEval [234] Interaction Speech Instruction Following LLM Judges
ContextDialog [142] Interaction Speech Spoken Dialogue LLM Judges
ADU-Bench [75] Interaction Audio Spoken Dialogue LLM Judges
S2S-Arena [130] Interaction Speech Instruction Following LLM Judges
AudioTrust [189] Safety Speech/Audio Multi-dimensional Safety Group Fairness Metrics

AdvBench-Audio [135] Safety Audio Jailbreak & Adversarial Jailbreak Success Rate
AudioJailbreak [344] Safety Audio Jailbreak & Adversarial Jailbreak Success Rate
JALMBench [290] Safety Audio Jailbreak & Adversarial LLM judges

Multi-AudioJail [316] Safety Audio Jailbreak & Adversarial Jailbreak Success Rate
Table 21. 用于语音、音频或音乐的基于基准的评估的精细分类。”评估子类型”列根据评估目的将基准细分为更细的类型，
在理解、生成、交互和安全任务中提供更清晰的区分。

相关语音评估的空白。MOS-Bench [117]集成了来自文本转语音、语音转换和语音增强领域的十九个 MOS数
据集，并结合 SHEET工具包建立了一个统一的评分流程和可解释的评估生态系统。腾讯 [448]专注于会议语
音质量，提供大规模的真实会议音频样本和详细的质量注释，特别关注网络抖动和数据包丢失对语音质量的
影响。PSTN [262]收集了来自传统公共交换电话网络的语音样本，涵盖各种编码格式和传输损伤，作为电话语
音质量评估的基准。IUMOS [61]针对噪声环境下的语音质量评估，包括来自工厂、交通和公共场所的录音，支
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持开发强大的语音评估模型。此外，MusicEval [211]作为第一个生成音乐的元评估基准，通过专家注释和严格
的实验设计，为文本到音乐生成系统提供了一个可靠的验证平台。

5.6.3 . 工具包导向基准测试
面向工具包的基准测试在系统实现层面提供了标准化的基础设施，旨在支持自动化评估、结果的可重复性

和对语音生成系统的可解释分析。SHEET [117]提供了综合的评估流水线解决方案，不仅支持标准的MOS模型
评估，还创新性地整合了评分差距分析、潜在空间可视化和泛化诊断，涵盖了从基本指标到深度分析的评估。
这三类基准测试形成了一个紧密连接的框架。数据集导向的基准测试为挑战导向的评估提供了基本的数据

支持，而工具包导向的基准测试则为这两者的实现提供了公平高效的流水线支持。元评估基准测试在未来将
变得越来越重要，这不仅仅是因为自动评估指标需要更紧密地与人类偏好和意图对齐，还因为评估自动评估
模型的价值在提升语音生成系统的质量和发展方面起着关键作用。未来的趋势将不可避免地转向与人类判断
紧密对齐的、可解释的、多维度的元评估框架。

Benchmark Type Focus Data
VoiceMOS [47, 118, 120] Challenge MOS Prediction Speech/Singing

SingMOS [364] Challenge MOS Prediction Singing
AudioMOS [389] Challenge MOS & Aesthetics Prediction Audio

ConferencingSpeech [448] Challenge MOS Prediction Speech
QualiSpeech [408] Corpus Description & Explanation Speech
SongEval [444] Corpus Aesthetics Prediction Singing
SOMOS [251] Corpus MOS Prediction Speech
NISQA [263] Corpus Speech Quality Speech

MOS-Bench [117] Corpus MOS Prediction Speech
Tencent [448] Corpus Speech Quality Speech
PSTN [261] Corpus Speech Quality Speech
IUMOS [61] Corpus Speech Quality Speech

MusicEval [211] Corpus Music Quality Music
SHEET [117] Toolkit MOS Prediction Speech

Table 22. 自动语音评估的代表性元评估基准总结。这些基准根据其类型分类，分为挑战导向的社区竞赛或数据集导向的精
选语料库；它们的重点，如平均意见得分MOS预测、感知质量建模或自然语言解释；以及它们支持的数据模式，包括语音、
歌唱声音和通用音频。这些基准提供标准化资源，用于评估自动语音质量评估模型在不同领域、语言和声学条件下的性能和
泛化能力。

5.7 比较用于语音生成的自动MOS评估

自动平均意见评分（MOS）预测在评估合成语音的感知质量方面起着至关重要的作用，作为现代文本到语音
（TTS）系统中传统人工评估的可扩展和成本效益高的替代方案。这些方法在标注的数据集上训练模型，以模拟
主观的人类评分，从而实现大规模和一致的质量评估。我们比较了反映该领域演变的两种核心方法：基于学习
的方法和基于 ALM的方法。基于学习的方法通过全监督或自监督技术来学习 MOS预测，而基于 ALM的方法
则利用在特定任务的 MOS数据上微调的大规模预训练多模态模型。为了系统地评估这些模型，我们在多个基
准数据集上进行实验，这些数据集涵盖了通用和特定领域的场景。为确保一致性和可比性，我们采用了统一的
语句级评估协议。通用基准包括 NISQA [263]、VoiceMOS [118]和 SOMOS [251]的测试集，与MOS-Bench [117]
的设置一致。对于领域泛化评估，我们选择了 SingMOS [364]的整个测试集和腾讯 [448]的开发集。我们采用三
种标准指标来衡量模型性能：线性相关系数（LCC）和 Spearman等级相关系数（SRCC）用于评估预测结果与
人工评分之间的线性和单调相关性，均方误差（MSE）则用于量化绝对预测误差。较高的 LCC和 SRCC值以及
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较低的 MSE表明模型预测和人类感知之间的更强一致性。评估的模型包括基于监督学习的方法，如 MOSNet
[229]和 LDNet [119]；自监督模型，如 UTMOSv2 [7]、SCOREQ [306]、RAMP [398]和修改的 SSL-MOS [117]；
以及基于 ALM的方法，如 SALMONN-Lora和 Qwen2-Audio-Lora [409]，它们利用了任务特定 Lora微调的预训
练音频-语言骨干。
我们在表 23 和表 24 中的比较分析评估了基于学习和基于 ALM 的方法在多个基准中对自动平均意见得

分 (MOS)预测的表现。在通用数据集如 NISQA、VoiceMOS-BVCC和 SOMOS上，基于 ALM的模型，特别是
SALMONN-Lora，始终优于基于学习的方法。例如，SALMONN-Lora 在 NISQA 上的 LCC 为 0.861，SRCC 为
0.859，MSE为 0.347，表明其与人类感知高度一致，预测误差低。同样地，在 SOMOS上，其 LCC达到 0.644，
MSE为 0.196，超过了许多基准模型。相反，基于学习的模型如 UTMOSv2在净化或域内数据如 VoiceMOS-BVCC
测试中表现出竞争力，其 LCC为 0.945，SRCC为 0.949。然而，在领域转变的情况下，它们的性能显著下降。在
特定领域的基准如 SingMOS（歌声合成）和 TencentDev（真实世界会议语音）中，许多基于学习的模型与人类
评分表现出较弱甚至负的相关。例如，在 SingMOS上，SALMONN-Lora的相关性下降到 LCC为 0.372，SRCC
为 0.347，MSE增加到 1.928，而基于学习的 RAMP则取得了更好的 LCC为 0.505。同时，SALMONN-Lora在
Tencent-Dev上表现出卓越的鲁棒性，达到 LCC为 0.758和MSE为 0.394，大幅优于基于学习的替代方案。
这些发现表明，基于 ALM的方法受益于大规模的预训练和上下文表示学习，这些方法增强了在不同声学和

语义条件下的泛化能力和鲁棒性。同时，当经过精心调整时，基于学习的模型在专门领域可以表现优异。总
体而言，将多模态预训练与领域感知微调相结合对于开发可靠且具有高度可推广性的 MOS预测系统至关重
要，这使得 ALM成为未来感知语音评估的有希望的基础。基于 ALM的方法仍处于早期阶段，但具有显著的
进一步发展潜力。未来的趋势可能包括扩展到更多样化和复杂的元评估数据集，同时保持稳定性，通过如从
ALLD [25]知识蒸馏、改进的提示工程、微调策略、以及结合可解释性驱动的训练数据等技术，专门优化 ALM
用于语音评估。这些进展可能进一步增强基于 ALM的MOS预测模型的准确性、鲁棒性和可解释性。

Category Model NISQAAVG VoiceMOS-BVCCTest SOMOSTest
LCC ↑ SRCC ↑ MSE ↓ LCC ↑ SRCC ↑ MSE ↓ LCC ↑ SRCC ↑ MSE ↓

Learning-based MOSNET [229] 0.413 0.394 0.975 0.501 0.530 0.993 - - -
Learning-based LDNET [119] 0.290 0.345 0.936 0.606 0.596 0.880 - - -
Learning-based UTMOSv2 [7] 0.629 0.614 0.696 0.945 0.949 0.439 0.438 0.413 0.306
Learning-based SCOREQ [306] 0.711 0.694 0.732 0.893 0.892 0.240 0.449 0.436 0.849
Learning-based RAMP [398] - - - 0.904 0.903 0.177 0.395 0.387 0.958
Learning-based Modified SSL-MOS [117] 0.613 0.614 0.860 0.895 0.891 0.253 0.492 0.482 0.662

ALM-based SALMONN(vic1.5)-Lora [409] 0.861 0.859 0.347 0.826 0.833 0.282 0.644 0.636 0.196
ALM-based Qwen2-Audio-Lora [409] 0.768 0.780 0.643 0.681 0.678 0.493 0.583 0.572 0.216

Table 23. 对比自动MOS预测方法在 NISQA、VoiceMOS-BVCC和 SOMOS上的表现。这些基准测试侧重于语音质量评估。

5.8 挑战和未来趋势

尽管取得了显著进展，当前用于语音合成的自动评估方法仍然面临诸如泛化能力有限、可解释性不足，以及在
多样化条件下的鲁棒性较弱等挑战。此外，高质量和多样化的标注数据的稀缺，加上从听众和专家获取标注的
高成本，尤其限制了在诸如广义音频、情感语音、带口音的语音和语音障碍等新兴场景中构建高质量元评估基
准。这些限制进一步制约了自动评估模型的适用性和泛化性。此外，对提示设计的敏感性和对预测置信度的不
充分校准也阻碍了其实际效用和稳定性。
随着大型音频-语言模型（ALMs）专用于语音理解的出现，未来自动评估的发展将集中于提高通用性、可解

释性和多维覆盖。基于 ALM的方法不仅能够生成标量质量评分，还能够以自然语言生成诊断反馈，显著增强
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Category Model SingMOSTest TencentDev
LCC ↑ SRCC ↑ MSE ↓ LCC ↑ SRCC ↑ MSE ↓

Learning-based MOSNET [229] 0.327 0.158 1.379 0.375 0.417 0.972
Learning-based LDNET [119] 0.424 0.200 1.158 -0.285 -0.288 1.166
Learning-based UTMOSv2 [7] 0.506 0.452 4.449 0.435 0.395 1.575
Learning-based SCOREQ [306] 0.493 0.480 3.348 0.442 0.311 2.111
Learning-based RAMP [398] 0.505 0.480 3.489 0.325 0.240 1.669
Learning-based Modified SSL-MOS [117] 0.429 0.415 5.740 0.338 0.297 2.553

ALM-based SALMONN(vic1.5)-Lora [409] 0.372 0.347 1.928 0.758 0.767 0.394
ALM-based Qwen2-Audio-Lora [409] - - - - - -

Table 24. 模型在 SingMOS和腾讯数据集上的泛化评估，这些数据集反映了更为多样化和开放域的语音场景。

了评估结果的透明度和可解释性。ALMs在跨语言和跨领域泛化方面显示出强大的潜力，为建立稳健且通用的
语音质量评估系统奠定了坚实的基础。
本调查讨论了与语音和音频生成评估方法相关的每个部分的未来趋势。在此，我们特别强调 ALM（多模态

语言模型）的多模态感知能力为跨模态一致性评估开辟了新途径，并促进了音频评估与其他模态之间的整合。
例如，在说话人脸合成中，ALM可以评估语音与面部表情之间的情感一致性；在音乐生成中，它们可以评估
歌词、旋律和视觉节奏之间的连贯性；在沉浸式 3D音频场景中，评估必须涵盖声源定位和空间听觉一致性。
这些多模态挑战突显了开发具备多模态理解和推理能力的综合评估框架的必要性。因此，针对目前有限的元
评估数据集进行高质量微调和学习以优化 ALM成为一个关键趋势。
展望未来，音频生成的自动评估有望超越传统的基于失真的指标，并发展成为统一的、多维的、可推广的框

架，这些框架融合了语义理解、情感表达、跨模态对齐和可解释的推理。这样的评估系统不仅将推动生成模型
技术的创新，还将为智能多模态交互和内容创作提供强有力的支持。

6 结论与未来工作

本文系统地回顾了用于生成模型的自动评估方法，涵盖文本、视觉和音频模态，并介绍了一种统一的分类法，
将现有方法分为五类：基于启发、嵌入、学习和基于 LLM/VLM/ALM的评估。通过详细的比较分析，我们阐明
了每种评估范式的优点和局限性，为推进评估方法提供了基础。未来的工作将扩展此框架到其他模态和任务，
同时解决如评估偏差、跨领域泛化和在日益复杂的生成系统中实现可扩展性等关键挑战。
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