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摘　要: 随着以 Transformer为代表的预训练模型等深度学习技术的发展, 大型语言模型 (LLM)日益展现出强大的

理解力和创造力, 对抽象摘要、对话生成、机器翻译和数据到文本生成等下游任务产生了重要影响, 同时也在图像

说明、视觉叙事等多模态领域展现出了广阔的应用前景. 虽然大型语言模型具备显著的性能优势, 但深度学习架构

使其难以避免内容幻觉问题, 这不仅会削减系统性能, 还严重影响其可信性和应用广泛性, 由此衍生的法律风险和伦

理风险成为掣肘其进一步发展与落地的主要障碍. 聚焦大型语言模型的幻觉问题, 首先, 对大型语言模型的幻觉问题

展开系统概述, 分析其来源及成因; 其次, 系统概述大型语言模型幻觉问题的评估方法和缓解方法, 对不同任务的评

估和缓解方法类型化并加以深入比较; 最后, 从评估和缓解角度展望应对幻觉问题的未来趋势和应对方案.
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Abstract:  With  the  development  of  deep  learning  technologies  such  as  pre-trained  models,  represented  by  Transformer,  large  language
models  (LLMs)  have  shown  excellent  comprehension  and  creativity.  They  not  only  have  an  important  impact  on  downstream  tasks  such  as
abstractive  summarization,  dialogue  generation,  machine  translation,  and  data-to-text  generation  but  also  exhibit  promising  applications  in
multimodal  fields  such  as  image  description  and  visual  narratives.  While  LLMs  have  significant  advantages  in  performance,  deep  learning-
based  LLMs  are  susceptible  to  hallucinations,  which  may  reduce  the  system  performance  and  even  seriously  affect  the  trustworthiness  and
broad  applications  of  LLMs.  The  accompanying  legal  and  ethical  risks  have  become  the  main  obstacles  to  their  further  development  and
implementation.  Therefore,  this  survey  provides  an  extensive  investigation  and  technical  review  of  the  hallucinations  in  LLMs.  Firstly,  the
hallucinations  in  LLMs  are  systematically  summarized,  and  their  origin  and  causes  are  analyzed.  Secondly,  a  systematical  overview  of
hallucination  evaluation  and  mitigation  is  provided,  in  which  the  evaluation  and  mitigation  methods  are  categorized  and  thoroughly
compared  for  different  tasks.  Finally,  the  future  challenges  and  research  directions  of  the  hallucinations  in  LLMs  are  discussed  from  the
perspectives of evaluation and mitigation.
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1   研究背景介绍
 

1.1   语言模型发展概述

大型语言模型 (以下简称大模型) 是指基于大规模语料库进行预训练的超大型深度学习模型, 在解决文案写作、

知识库回答、文本分类、代码生成、文本生成等下游自然语言处理任务中表现出强大的能力 [1−4]. 大型语言模型多基

于 Transformer架构开展预训练, 利用自注意力以更好地捕捉词汇、语法和语义等语言知识, 在处理长期依赖性方面

比其他神经网络架构具有更好的表现 [5], 同时可充分利用硬件的并行性, 达到训练比以往规模更大、功能更强的模型

训练效果. 大模型训练所需数据集的规模可达千亿级别, 相比于普通预训练模型更加复杂和庞大, 而正是因为模型规

模的增大, 打破了原有的模型性能定律, 产生了涌现能力. 例如, 参数规模更加庞大的 GPT-3模型可以通过上下文学

习解决少样本问题, 而较小规模的 GPT-2模型则在此方面表现不佳 [6]. 虽然这些模型可生成表达流畅、语法规范的文

本, 但却易于输出与输入文本、真实世界知识相矛盾的事实错误或逻辑错误, 从而产生幻觉问题 (hallucination). 

1.2   大模型幻觉问题

幻觉问题在大型语言模型中广泛存在, 已经成为自然语言生成面临的最大挑战之一. 大模型可能自信地输出

错误或者不存在的答案, 这种潜在的幻觉问题将极大地限制其在实际场景中的应用, 衍生出法律和伦理风险. 例
如, 对文本摘要生成的研究表明目前最先进模型生成的摘要中约有 30%存在偏离事实的幻觉问题, 严重影响了模

型的可靠性和可用性 [7]. 此外, 幻觉问题广泛存在于几乎所有的自然语言生成下游任务中, 如文本摘要、对话生成、

机器翻译和数据到文本生成任务等 [8−11]. 

1.2.1    大模型幻觉问题的提出

大模型的广泛应用极大地推动了以自然语言生成为代表的下游任务部署. 自然语言生成任务可分为开放式和

非开放式. 开放式语言生成任务是指输入不完整且输出语义不包含在输入中的任务类型. 大模型需要利用知识图

谱或语料库中的知识来创建输入中不包含的新内容, 而由于幻觉问题的存在, 大模型所生成的内容可能不符合真

实世界的知识. 例如, 在新闻写作生成任务中, 模型可能生成并未在真实世界发生或存在的内容 [12].
相比之下, 在非开放式语言生成任务中, 大模型需要根据输入生成文本, 同时为输出文本提供完整甚至额外信

息. 在此类任务的实际应用中可能存在模型生成的内容与输入信息的事实不一致的情况. 例如, 文本摘要生成任务

中, 模型生成的摘要内容与输入文档不一致, 且与源文档存在出入 [13]; 机器翻译任务中, 模型生成的译文与原文内

容不一致 [14]. 因此, 无论是开放式语言生成任务, 还是非开放式语言生成任务, 幻觉问题均普遍存在. 

1.2.2    大模型幻觉问题的伦理影响和法律风险

ChatGPT等大模型的纷至推出成为全球科技竞争焦点. 大模型成为引领新一轮科技革命和产业革新的战略性

技术, 具备成为赋能千行百业的通用基础设施的潜能. 而随着大模型的不断发展, 其幻觉问题引发的伦理影响和法

律风险也日益严峻. 一方面, 迅速迭代的模型愈发具有创造力, 导致用户过度依赖. 这种依赖增加了用户对于模型

能力的信任从而对内容幻觉缺乏警惕; 另一方面, 人类认知存在摩西幻觉 (Moses illusion), 当事实中的部分内容被

错误但相似的信息替代时, 人类往往难以识别 [15]. 伴随着大模型商业化落地的进程, 其引发的法律与伦理风险已

经成为掣肘其广泛部署的关键. 在一些高风险场景下, 一旦大模型产生幻觉, 可能造成难以救济的风险. 例如, 若司

法审判环节采用大模型生成裁判文书, 一旦出现幻觉, 可能直接威胁裁决公正和当事人的基本权利. 在医疗领域,
如果基于患者信息生成的治疗方案出现幻觉, 将直接威胁患者的健康和生命安全. 同样, 即使在机器翻译应用场景

中, 如果生成的药品说明书存在幻觉, 也有可能产生导致严重危害患者生命的风险. 因此, 厘清大模型幻觉问题的

成因与类型, 剖析评估方法和缓解方法具有理论和实践层面的双重意义. 

1.3   本文结构

本文第 2节对大模型幻觉问题进行概述, 分析幻觉问题的来源及成因, 并从不同角度给出了幻觉问题的定义.
第 3节和第 4节分别综述大模型幻觉的评估方法和缓解方法, 并对其展开分析对比. 最后, 第 5节在以上调研的基

础上展望幻觉问题的应对方案和研究方向. 
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2   问题分析
 

2.1   大模型幻觉的定义

早在预训练阶段, “幻觉”一词已经在自然语言处理中被广泛采用, 通常是指模型生成的内容对提供的源内容

无意义或不忠实 [16]. 现阶段, 考虑到多样化的生成内容往往包含不属于源内容的事实知识, 大模型幻觉通常是指

模型生成的文本不忠实于信息源或者与现实世界的事实不符. 例如, 在摘要生成任务中, 大模型生成的摘要可能无

法对应源文本中的事实正确信息; 在对话生成任务中, 对话产生的输出与对话历史或外部事实相矛盾; 在机器翻译

任务中, 则是指大模型产生完全脱离原始材料的错误翻译.
对于不同的下游任务, 大模型对幻觉问题的容忍度存在显著差异. 例如, 数据文本生成或文章撰写任务对幻觉

的容忍度相对较低, 因为这些任务可能涉及高风险决策或学术研究. 而在对话生成任务中, 只要避免事实性错误,
对幻觉的容忍度则相对较高. 由于大模型强大的泛化能力和适应性, 更多的新型任务如推荐系统、创意设计、智

能检索等幻觉风险也随之浮现. 因此, 大模型的幻觉定义需要以类型化方式从多个角度归纳. 

2.2   大模型幻觉的分类
 

2.2.1    内在幻觉与外在幻觉

根据大模型与输入信息源的关系, 可以将幻觉问题分类为内在幻觉和外在幻觉 [16].
内在幻觉是指大模型生成与输入信息源内容相矛盾的输出. 例如, 在摘要生成任务中, 生成的摘要与文章源内

容相矛盾. 再如, 在机器翻译任务中, 翻译输出的文本与源文本提供的内容不同且相违背.
外在幻觉是指无法从输入信息源中验证模型所生成的输出. 此类输出既不能被源内容支撑, 也不能被源内容

反驳. 以摘要生成任务为例, 如果生成的输出在来信息源中没有提及, 则用户既不能从源内容找到生成的输出的证

据, 也不能证明输出是错误的. 因此, 外在幻觉并不总是错误的, 其可能来自事实正确的外部信息, 并产生一定的创

造性, 从而有助于广告营销、内容创作类下游任务的完成. 

2.2.2    封闭域幻觉与开放域幻觉

基于推理的作用范围和上下文限制, 推理模式可分类为封闭域推理和开放域推理. 封闭域推理指的是模型在

特定的上下文或领域中进行推理, 而开放域推理则是指模型在更广泛的领域或情境中进行推理. 基于大模型在特

定任务或领域中推理的表现, 可以将幻觉分为封闭域幻觉和开放域幻觉.
OpenAI团队正是以封闭域和开放域两个角度来评估 GPT-4模型的潜在幻觉问题的 [17]. 具体而言, 封闭域幻

觉是指模型仅提供了给定的上下文信息源, 但在内容生成过程中臆造了超出上下文的信息. 例如, 在摘要生成任务

中, 大模型生成的摘要包含了源文章不存在的信息. 开放域幻觉则是指模型在更广泛的领域或任务中生成的输出

存在虚假的情况. 此种情况下, 模型可能在没有参考任何特定输入上下文的情况下自发提供有关议题的错误信息.
例如, 在对话生成任务中, 大模型为研究者提供了不存在的文献、为律师提供了不存在的案例, 此类幻觉也引发了

社会和各国监管机构对于生成式人工智能的普遍担忧 [18]. 

2.2.3    输入矛盾幻觉、上下文矛盾幻觉以及事实矛盾幻觉

基于大模型在处理信息时可能出现的矛盾类型, 可以将幻觉分类为输入矛盾幻觉、上下文矛盾幻觉与事实矛

盾幻觉 [19]. 输入矛盾幻觉由大模型偏离用户输入导致. 其中用户输入包括两个组成部分: 任务指令和任务输入. 大
模型响应与任务指令之间的矛盾通常反映为模型误解了用户意图. 当模型生成的内容和任务输入之间出现矛盾,
出现类似内在幻觉的情形, 则体现为输入矛盾幻觉.

上下文矛盾幻觉是大模型在产生冗长或多回合响应时可能出现的自相矛盾现象. 其主要体现为模型在生成的

文本中出现前后不一致, 或在对话过程中出现自相矛盾. 这种幻觉主要由大模型在长期记忆方面的限制, 或识别相

关上下文方面的不足导致.
事实矛盾幻觉则是指当大模型生成与既定世界知识相矛盾的信息或文本时所产生的幻觉. 事实冲突幻觉的来

源可能是多种多样的, 并可能在大模型生命周期的不同阶段引入. 
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2.3   大模型幻觉的成因

本节将分别从数据层、模型层与应用层分析大模型的幻觉成因, 如图 1所示.
 
 

数据层

数据收集

数据重复或缺失

数据标注

模型层

编码与解码缺陷

预训练知识偏好

模型知识更新局限

应用层

下游任务领域专业化

模型同质化

多模态化

提示工程

图 1　大模型幻觉成因
  

2.3.1    数据层

大模型训练需要海量多源数据. 这些训练数据多来自于网络, 数据质量参差不齐. 当训练数据采自于充斥着虚

假信息和毒害信息的社交媒体和公共网页时, 模型难以避免地会吸收并重现这些不真实的信息, 造成训练数据源

与模型生成内容之间的分歧, 从而潜在性地促使模型生成不忠实于所提供数据源的文本, 导致幻觉的产生. 

2.3.1.1    数据收集

为了节约数据成本、提高数据生成效率, 大模型训练数据并非全部经过人工校验, 而是配合采用启发式收集

方法. 该方法旨在适当精度范围内找到快速可行的解决方案, 但可能会损失部分准确性. 在收集大规模数据集时,
部分模型会启发式地选择超出提供的信息源以外的真实信息作为信息源和目标配对, 从而导致目标引用包含信息

源不支持的信息. 例如, 有研究 [20]指出, 在 RotoWire数据集的摘要生成任务中, 编写的摘要中有大约 40%的内容

无法直接映射到任何输入的表格记录, 这导致了模型在学习时产生不符合事实的幻觉. 

2.3.1.2    数据重复或缺失

来自训练语料库的重复示例会导致模型偏向于生成重复的、来自重复示例中记忆短语的输出. 数据缺失则可

能导致模型产生偏离于事实的预测, 这种预测会被下游任务继承, 从而产生幻觉问题. 目前, Google团队已经发现

在某些大模型数据集中存在许多近似重复的样本和长重复的子串, 导致模型在无提示输出时直接复制重复文本 [21].
因此, 这些数据集中存在的重复和缺失极易产生不遵循事实的幻觉问题. 

2.3.1.3    数据标注

标注数据集为模型提供了宝贵的训练资源, 常被应用于指令微调和对齐等关键步骤. 但在大模型的发展背景

下, 数据标注方法正逐渐从纯人工方式向机器辅助、甚至全机器标注转变. 这种变革无疑提高了数据生成的效率,
但也带来了刻板印象、文本编写错误、个体间回答风格的不一致性, 以及跨国和跨地区的文化差异等问题, 从而

使模型在解读或生成内容时出现偏离事实或预期的幻觉 [22]. 

2.3.2    模型层

模型的结构设计也是大模型幻觉的关键成因之一. Parikh等人 [23]的研究表明, 即便采用了高质量的训练数据,
模型因其固有结构仍可能出现幻觉. 这种由模型结构引发的幻觉, 可能与编码器、解码器、模型预训练阶段的知

识偏好、曝光偏差及模型知识更新局限有关. 
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2.3.2.1    编码与解码缺陷

在大模型架构中, 编码器的作用是将输入数据解析为有深度的内部表现形式, 解码器的作用是从编码器获取

编码输入并生成最终目标序列. 如果编码器在这种表征上的学习不足够精确, 可能会导致对训练数据的不同部分

进行错误的编码关联, 从而产生与原输入不一致的误导输出, 引发幻觉问题. 关联错误也与不完全的编码有关, 若
解码器关注了输入数据源的错误编码部分, 会导致生成错误的结果 [24]. 这种错误的关联将导致生成的内容中混淆

了两个相似实体之间的事实, 产生偏离于事实的幻觉. 考虑到模型任务对长上下文的不断增长的依赖, 编码器处理

多模态数据的准确性和效率, 以及解码器的策略设计成为了决定模型是否出现幻觉的关键因素之一. 

2.3.2.2    预训练知识偏好

在正式部署前, 大模型会历经预训练阶段, 其中与训练数据集相关的知识会被编码为模型的参数并持续被模

型记忆. Longpre等人 [25]的研究揭示, 在生成过程中, 大模型更倾向于依赖记忆的参数知识, 而非实时的输入信息.
这表明, 模型在生成输出时更多地使用了先验参数知识, 而非实时输入, 这可能成为引发幻觉输出的又一来源. 

2.3.2.3    模型知识更新局限

大模型无法及时更新迭代是其产生事实错误幻觉的关键来源之一. 大模型训练的权重更新方式导致其具有灾

难性遗忘局限. 当使用新的数据集训练已有的大模型时, 该模型将会失去对原数据集识别的能力, 而且模型的参数

越多、网络结构层数越深, 模型的表达能力越强, 就越容易出现灾难性遗忘, 进而增加了产生幻觉的可能性. 

2.3.3    应用层

随着大模型在各种应用场景中的广泛使用, 一些关键的应用层趋势同样可能成为产生幻觉的诱因. 下游任务

的领域专业化可能导致模型在特定领域中失去泛化能力. 模型同质化趋势使得不同任务使用相似的预训练模型,
可能导致对某些输入过于敏感. 模型处理多种数据类型的多模态化趋势, 增加了模型的复杂性和产生幻觉的可能

性. 而提示工程虽提高了模型响应的灵活性, 但也可能使模型过度依赖提示. 

2.3.3.1    下游任务领域专业化

在为特定下游任务部署大模型时, 模型往往展现出领域专业化特征. 以摘要生成为例, 大模型会被训练为从输

入文本中抽取核心内容, 并简洁地重组为摘要. 为确保摘要的准确性和专业性, 模型可能需要专门针对特定领域进

行优化, 这可能会限制模型处理其他广泛任务的能力. 这种专业化可能导致模型在实际应用中与训练数据的分布

存在偏差, 从而引发幻觉问题 [26]. 

2.3.3.2    模型同质化

目前, 主流大模型多基于 Transformer架构的序列建模方法训练部署完成. 在该基础架构下, 通过大规模的数

据训练和微调产生了更为先进的模型, 迸发出强大的涌现能力; 同时, 采用相同的基础架构也导致了模型的同质

化. 同质化和涌现能力以一种相互作用的方式显著影响大模型性能 [26]. 一方面, 涌现为模型带来了创新能力, 并为

解决更多的下游任务增加了可能性; 另一方面, 同质化虽然可以在广泛的应用中构建方法论的合集, 但是其也产生

了极高的杠杆作用, 即模型中的任何缺陷都会被所有应用模型盲目继承, 包括幻觉问题和偏见问题等. 

2.3.3.3    多模态化

基于多领域知识, 构建统一的、跨场景、多任务的多模态基础模型已逐渐成为主流. 模型多模态化虽然扩展

了下游部署的应用范围, 但同样增加了幻觉问题的复杂性. 由于每个领域的数据都有其独特结构和属性, 这种差异

可能意味着需要为每种模态设计独特的训练参数, 而无法简单采用统一的参数策略. 因此, 随着训练规模的增加,
大模型多模态趋势可能会导致更严重的幻觉现象. 

2.3.3.4    提示工程

提示工程是大模型部署前必不可少的环节, 其作用是让模型逐步学会人类的各种自然指令执行任务, 而无需

根据下游任务微调模型或更改模型参数. 当前, 指令微调技术和思维链技术是提示工程的代表性技术 [27,28], 但在某

些场景下可能引发幻觉问题.
指令微调技术由 Google首创, 旨在实现模型根据人类指令举一反三的效果 [27]. 其数据集通常由人工手写指令

和语言模型引导的指令实例组成, 但其中可能包括多个输入和输出实例, 从而引发幻觉风险. 例如, MiniGPT4 和
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LLaVA等大模型采用合成指令数据进行微调. 这些指令数据通常很长, 并且可能涉及不存在的对象、情节或者关

系, 导致幻觉问题的产生. 此外, 数据指令模板的单一性也加剧了幻觉问题. 现有模板多为正向的指令数据, 而忽视

了负面指令以及更多角度和语义程度的指令 [29].

思维链技术旨在通过给模型提供推理提示, 使其模仿人类逐步思考和推理流程, 从而使模型掌握从简单任务

到复杂任务的推理能力. 然而, 在推理过程中, 由于难以评估推理过程的合理性和有效性, 可能导致模型输出带有

幻觉的答案. 例如, Kojima等人 [30]通过实验证明, 即使模型生成的最终答案是正确的, 模型在推理过程中仍然可能

使用了无效的推理链, 导致模型幻觉的产生. 

3   大模型幻觉的评估方法

精确评估大模型幻觉对于模型性能评价、幻觉缓解及适配下游任务等方面具有重要意义. 然而, 大多数传统

度量指标不足以充分量化模型的幻觉水平 [16,31]. 尤其是在从表到文本生成、摘要生成任务中, 传统度量指标与人

工判别的相关性十分微弱. 为此, 旨在准确量化模型幻觉的更为有效的评估指标被相继提出. 根据大模型在数据层、

模型层与应用层的幻觉成因, 目前大模型幻觉的评估方法可被分为 3类: 基于数据文本的评估方法, 基于模型的评

估方法, 以及基于多任务应用的评估方法. 本节将从方法原理、研究进展及优缺点分析等方面梳理这 3 类评估

方法. 

3.1   基于数据文本的评估方法

基于数据文本的评估方法主要通过计算精确率、召回率等能够度量生成文本与参考文本之间信息匹配程度

的统计指标来量化生成文本的幻觉程度. 常用方法是利用词汇特征开展匹配计算 [16], 以此为依据可将评估方法分

为 3类.
● 第 1类方法是将目标文本作为参考文本设定统计指标. 例如, Dhingra等人 [32]将蕴含精确率与蕴含召回率相

结合共同度量 (F-score) 得分, 提出针对从表到文本生成任务的 PARENT 指标, 该方法克服了单纯依靠 BLEU、
ROUGE等指标存在的与人工判断结果的一致性较差的问题, 提高了度量模型生成文本中幻觉的可靠性. Manakul
等人 [33]利用WikiBio数据集评估事实陈述之间的一致性, 通过设计 AUC-PR分数检测文本生成段落与目标段落

之间的幻觉. Wu等人 [34]利用 RAG方法构建了包含 18 000 个目标响应的幻觉语料库, 通过统计幻觉响应数、幻觉

响应率以及幻觉跨度数评估模型生成文本响应的幻觉程度.

● 第 2类方法仅使用源文本作为参考. 这一策略在评估时不需要目标文本, 更加适应输出结果有多种可能性

的场景. Wang等人 [35]提出了 PARENT-T指标, 该方法在 PARENT指标基础上进行了优化, 省略了关于目标文本

的比较计算, 提高了幻觉评估效率. Shuster 等人 [36]针对基于知识的对话 (KGD) 任务提出了 Knowledge F1, 将传

统 F1指标用到的人类回复修改为数据收集过程中所基于的知识, 将幻觉评估推广到训练数据之外的场景.
● 第 3类方法并不局限于参考的文本, 可以对多种文本进行扩展, 并针对具体任务场景设计不同的评估方法.

例如, Popović[37]提出 chrF分数评估方法, 该方法基于字符 n-gram对文本幻觉进行 F-度量, 在机器翻译任务中显

示了优越的性能. Martindale等人 [38] 设计了一种新的句子相似度 (BVSS)评估方法, 该方法利用输出结果与翻译

参考的信息量来度量句子的恰当性, 以帮助判断并量化幻觉, 适用于机器翻译的幻觉评估.
基于文本的评估方法从数据层角度考察模型的幻觉程度, 主要用于对内在幻觉、封闭域幻觉以及上下文矛盾

幻觉进行评估, 评估的精确度与指标的设计和数据的大小息息相关, 其局限性在于难以从理解文本含义的角度进

行评估. 

3.2   基于模型的评估方法

为了能够理解生成文本和参考文本的含义从而更精确地评估幻觉, 使用额外的模型来量化幻觉的评估方法被

相继提出. 这类方法大致可分为两步: 先利用模型对文本进行某种学习; 再根据学习结果判断生成文本中是否出现

幻觉或计算幻觉分数. 
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3.2.1    基于模型信息提取的评估方法

利用模型进行信息提取 (IE) 的评估方法主要采用信息提取模型, 将生成文本和参考文本中的知识以某种方

式 (如关系元组)表示出来, 并进行比较验证, 从而评估幻觉, 如图 2所示. 由于传统的 OpenIE[39]方法无法利用知识

库信息, 导致提取结果难以比较, Goodrich等人 [40]比较了两类信息提取方法: 一类是两步提取法, 即先提取句子中

所有的命名实体, 再将每一对实体的关系分类; 另一类是基于 Transformer 架构的端到端直接提取事实元组的方

法, 该方法可以避免多步方法的错误组合.
 
 

输入内容

信息提取

生成内容

信息提取

事实 事实
比较
验证

大模型

幻觉性评分

图 2　模型信息提取方法的评估流程图
 

虽然端到端模型的信息提取方法具有良好的效果, 但是以上两类方法在识别元组时仍可能出现错误. 由此,
Nan等人 [41]提出基于命名实体识别 (named-entity recognition, NER)模型的评估方法. 该方法利用目标文本和生成

文本中提取出的命名实体的匹配结果, 计算精确率与召回率, 从而得到 F1 度量, 显示出更优的鲁棒性. Lee 等
人 [42]也将此方法扩展应用于开放式文本生成任务的幻觉评估中. 此外, 在利用信息提取结果量化幻觉程度方面,
还存在多种度量指标. Dušek等人 [43]使用了误时隙率; Wang[20]则使用了内容选择、关系生成和内容排序等指标来

度量幻觉.
基于 IE的评估方法在度量指标上更为灵活和多样, 主要用于对事实矛盾幻觉、开放域幻觉进行评估, 但受限

于模型本身的局限性, 可能在信息提取中出现错误, 并可能在下游任务评估中传播而影响评估精度. 

3.2.2    基于模型推理的评估方法

考虑到幻觉问题研究早期所面临的带标签数据集缺失情况, 相关研究探索了基于模型推理的评估方法. 此类

方法认为源知识参考应蕴含无幻觉生成结果的全部信息, 以自然语言推理 (natural language inference, NLI) 为基

础, 通过判断假设 (生成文本)与前提 (参考文本)的关系 (蕴含、矛盾或中立)来检测幻觉, 并用生成文本与参考文

本蕴含、中立和矛盾次数的百分比, 即蕴含概率 (entailment probability)量化幻觉 [16], 是当前主流的幻觉自动评估

方法之一 (如图 3所示).
 
 

输入内容 生成内容大模型

幻觉性评分
(蕴含概率)

自然语言
推理

图 3　模型推理方法的评估流程图
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Dušek等人 [44]将此方法应用于数据到文本的生成任务中, 并从两个方向检测输入数据与输出文本间的文本蕴

含 (textual entailment)情况: 从输入数据中推断输出文本来检查幻觉情况, 并从相反方向检查遗漏情况, 该方法具

有很高的精度. 在此基础上, 衍生出基于 MNLI (MultiNLI)[45]、ANLI (Adversarial NLI)[46]等不同数据集训练的

NLI模型来评估蕴含情况的多种评估方法.
以上的研究集中在句子层面的推理, 限制了 NLI方法在下游任务的应用范围. Laban等人 [47]为了将评估的级

别从句级提升到文档级, 设计了 SummaCConv 评估方法, 该方法通过以句子为单位分割文本并聚合句子对之间的

分数以评估幻觉, 适用摘要生成的下游任务; 而 Kryściński等人 [48]提出 FactCC方法, 该方法可以直接从文档级计

算分数; Yin等人 [49]则构建了文档级的 NLI数据集 DocNLI, 在 DocNLI预训练的模型在流行的句子级基准上也显

示出很好的性能, 并且可以很好地推广到依赖于文档粒度推理的域外 NLP任务. 此外, 上述方法常用的 NLI模型

主要有 BERT[50], 以及在此基础上发展出的 RoBERTa[51]、DeBERTa[52]等.
针对某些 NLI 只能返回幻觉分数而难以精确定位文本幻觉所在的缺陷, Goyal 等人 [53]提出了依存级的 NLI

方法, 通过关注输入和输出文本中的依存弧所表示的语义关系来检测并定位幻觉. 另外, 值得注意的是 NLI 模型

的泛化能力也不够优秀 [54,55], 因此需要针对不同的任务改进现有的 NLI范式, 例如使用合适的数据集对 NLI模型

进行微调 [56,57]等. Barrantes等人 [57]针对摘要任务分别用MNLI和 ANLI数据集对 BERT、RoBERTa和 XLNet[58]

模型进行微调, 通过人类和模型对抗方式生成的更具挑战性的数据可以帮助提高模型的推理能力, 从而提高 NLI
方法的准确性; Dziri等人 [59]针对 KGD任务利用 NLI范式的扩展构建 BEGIN基准, 将中立关系分为幻觉、与主

题不相关和一般 (过于模糊而无法归类)这 3个子类, 通过对抗性生成数据改进了现有的评估指标, 提高了评估方

法的泛化能力.
基于模型推理的评估方法适用于包含明确上下文的内在幻觉与封闭域幻觉. 此外, 该类方法对于各种类型的

矛盾幻觉, 如输入矛盾幻觉、上下文矛盾幻觉以及事实矛盾幻觉均有较好的评估效果, 但局限性在于如何扩展评

估指标以提高其泛化性, 以及模型推理能力的提升. 

3.2.3    基于特定模型的评估方法

一类基于特定模型的方法通过使用两个在不同数据集上训练的模型 (条件语言模型和无条件语言模型)来判

断生成文本中每一个词例是否得到参考文本的支持. 其中无条件语言模型 LM 只在目标文本上开展训练; 而条件

语言模型 LMx 则增加了源文本开展训练. Filippova[60]利用 LMx 计算单一词例的损失关系, 由此判断该词例是否出

现幻觉. 而 Cao等人 [61]则利用两个模型来分别计算先验和后验概率, 以此作为特征进行分类来评估幻觉情况. Yu
等人 [62]将此思路应用到提出的 KoLA基准中, 通过设计自我对比指标来度量幻觉, 让同一模型分别在只根据上下

文和加上先验知识 (人工编写的参考文本中的知识) 的情况下生成文本并计算其相似度, 相似度越高说明模型抗

幻觉能力越强.
另一类方法则通过模型直接计算某种分数来量化幻觉程度. Deng等人 [63]通过引入信息对齐概念, 训练自监督

模型在词例维度上对幻觉进行度量, 该方法在各种任务 (包括文本摘要、风格转换和基于知识的对话) 中表现出

与人类判断相比更强或相当的性能 .  Zha 等人 [ 6 4 ]根据从文本到表对齐级别标签的映射 ,  提出了对齐分数

(AlignScore)评估方法, 该方法能够评估任意两文本片段间的信息对齐模型, 适用于多个场景的幻觉评估. 特别对

于处理长文本以及解决输入内容和生成文本不同的情形, 提出将输入内容和生成文本分别拆分为粗粒度块和细粒

度句子的拆分策略, 通过聚合输入块和生成句子间的对齐分数得到最终的幻觉评估分数, 该方法的效果不仅优于

基于 GPT-4的评估指标, 同时减小了需要评估指标的数量集. Yue等人 [65]设计了归因分数来评估模型生成结果的

幻觉, 分别定义了从查询、答案和参考到归因分数的映射, 同时将归因错误分为矛盾错误和外推 (extrapolatory)错
误. 通过提示大语言模型和微调较小的语言模型两种方式对问题回答、事实检查、自然语言推断和摘要生成等任

务进行了评估, 显示出较好的效果. Zhong等人 [66]提出了一种多维评估器 UniEval, 将不同维度的评估转换为布尔

问答 (Boolean)[67]问题, 与其他常用的度量标准如 BERTScore[68]、BARTScore[69]、USR[70]相比, 该方法在文本摘要

和对话响应任务中表现更佳, 并对未知任务展示了强大的零学习能力. Wei 等人 [71]提出加权大模型的评估方法

FEWL, 利用现成的 LLM答案作为黄金标准答案的代理, 设计 CHALE可控指标和 Truthful-QA指标共同评估模
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型的幻觉程度. Su等人 [72]提出无监督的训练框架MIND, 通过在 LLM的推理过程中基于每个令牌的上下文嵌入

构建多层感知器模型, MIND可以在实时过程中进行幻觉检测, 并有效减少计算开销和检测延迟. Zhang等人 [73]提

出了用于估计文本生成质量的双阶段可解释评估方法 DEE, 该方法基于 Llama 2模型在初始阶段有效识别生成文

本中的错误, 随后在第 2阶段提供针对文本错误的全面诊断报告, 从而实现了评估效率、多样性与可解释性的有

效结合.
基于特定模型方法的评估效果依赖于所使用模型的性能, 且其评估范围并不受限于幻觉的类型, 而更多与评

估场景有关, 因此具有较大的普适性. 如何保证模型知识的实时更新以及训练数据集的完备对于此类评估方法极

为重要. 

3.3   基于多任务应用的评估方法

为了从应用层评估大模型的幻觉性问题, 一些研究提出基于多任务应用对大模型生成内容的评估方法. 这些

方法按照任务种类可分为 3类: 基于问答的评估方法、基于分类的评估方法和基于特定任务指令的评估方法. 

3.3.1    基于问答的评估方法

基于问答 (question answering, QA)的评估方法通过生成问题与答案的方式对模型幻觉水平开展评估. 该方法

基于一种合理的假设, 即如果生成结果与参考文本事实一致, 就会从相同的问题中生成相似的回答 (如图 4所示).
因此, 通过对答案进行验证便可以隐式地度量生成文本的幻觉水平.
 
 

输入内容

问题回答

生成内容

答案提取

源答案 目标答案
比较
验证

大模型

幻觉性评分

问题 问题生成

图 4　问答评估方法流程图
 

基于问答的评估方法多用于摘要任务的幻觉评估 [31,74−76]. Durmus 等人 [31]提出了 FEQA 方法, 先屏蔽生成的

摘要中重要的文本跨度并以此为答案生成问题, 再让 QA 模型根据源文本对此进行回答. Wang 等人 [74]提出了

QAGS方法, 利用 QG模型生成关于摘要的问题并对质量较低的问题加以过滤, 再让 QA模型根据源文本和生成

的摘要分别进行回答. Nan等人 [75]克服 QAGS计算代价高的缺陷, 提出了 QUALS, 并使用 QAGen[76]生成“问题-答
案对”的平均对数概率, 进而量化幻觉. Scialom等人 [77]提出了 QuestEval评估方法, 该方法同时利用摘要生成问题

来计算精确度, 并利用源文本生成问题加权计算召回率, 最后结合精确率和召回率计算 F-度量量化幻觉, 在一致

性、连贯性、流畅性和相关性上提高了与人类判断的评估相关性. Rebuffel等人 [78]为满足数据到文本生成任务的

评估需求, 将 QuestEval 方法改进为 Data-QuestEval, 该方法利用 QA 系统生成一组以源文档为条件的相关问题,
然后在其生成的摘要中询问这些问题, 其评估方式为: 如果 QA系统提供的答案是正确的, 则认为摘要生成与其源

文件一致. Yehuda等人 [79]利用模型初始查询生成的答案对, 通过量化原始查询和重构查询之间的不一致性水平,
确定模型生成的答案是否具有幻觉. Vu等人 [80]提出了一种动态 QA评估基准 FreshQA, 该基准提供了两种模式的

评估程序: 首先利用 RELAXED 评估主要答案的正确性, 进一步利用 STRICT 评估答案中每个事实的准确性.
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Zhang 等人 [81]提出一种利用语义感知交叉检查一致性 (Sac3) 来改进黑盒模型中幻觉的检测方法, 该方法利用

HotpotQA-halu 和 NQopen-halu数据集对问题采样, 然后使用 GPT-3.5turbo生成对应的答案, 最后对事实真相和相

关知识来源进行比较检查.
基于 QA的方法主要应用于摘要生成任务中生成与事实不一致的矛盾幻觉、外在幻觉以及开放域幻觉评估,

此类方法存在与基于 IE的方法类似的缺陷, 不仅使用的模型可能存在潜在错误, 并且可能会向下游传播. 

3.3.2    基于分类的评估方法

基于分类的评估方法主要在两方面加以改进: 一方面, 关于评估方法泛化能力较差的问题, 基于分类的方法构

建了针对特定任务的数据集; 另一方面, 考虑到评估中的蕴含/中立与大模型的忠实并不完全相同, 基于分类的方

法对于数据集做了关于忠实的分类, 更加贴合幻觉评估任务的要求.
维基百科向导 (wizard of Wikipedia, WoW)[82]是 Dinan等人针对 KGD任务构建的分类数据集. Santhanam等

人 [83]对该数据集做了修改, 在该数据集人工回复的基础上增加了自动生成的事实不一致的回复, 提出了 Conv-
FEVER 方法, 用于检测事实不一致的模型. Honovich 等人 [55]则通过人工注释在 WoW 验证集上得到随机样本的

事实一致性来构建检测的数据集, 进一步对幻觉进行评估.
Laban等人 [47]针对摘要任务提出了 SUMMAC基准, 通过对数据集进行标准化处理, 将其转化为含一致或不

一致标签的二元分类数据集以对模型进行评估. Utama等人 [84] 提出了 Falsesum, 利用一个可控的文本生成模型来

干扰人工注释的摘要, 通过设置可切换的输入控制代码允许生成含不同类型的输出以评估幻觉. 此外, Cao等人 [61]

从另一角度提出了基于分类的幻觉检测法, 通过关注实体并建立实体幻觉与生成概率的联系, 根据预训练和经微

调的掩码语言模型分别计算实体的先验和后验概率作为特征并进行分类来检测幻觉. Jiang等人 [85]通过构建残差

流到词汇空间的映射, 统计正确情况和幻觉情况之间输出令牌概率的动态变化, 对由已知事实引起的幻觉进行预

测分类. 与传统的基于分类的方法相比, 该方法能够更好地捕捉输出令牌概率的动态变化信息, 通过比较正确和幻

觉情况下的概率变化差异提高幻觉预测的准确性. 此外, 其专门针对已知事实产生的幻觉进行检测, 具有更明确的

问题导向和应用场景.
基于分类的评估方法需要明确所验证数据集的幻觉类别. 因此, 建立一个更加细致的幻觉分类体系对于该类

评估方法的应用至关重要. 

3.3.3    基于特定任务指令的评估方法

除了上述方法外, 还有研究者采用基于特定任务指令的方法开展幻觉评估. Li等人 [86]提出了大模型幻觉评估

基准 HaluEval, 该方法使用指令调整数据集来生成回复并自动生成样本数据以评估幻觉. Lin等人 [87]提出了评估

基准 TruthfulQA. 通过精心设计的 817个指令问答问题, 测试了 GPT-3、GPT-Neo/J、GPT-2等模型的幻觉问题,
将评估扩展到金融、法律、健康等领域. Tang、Chen、Zhu 等人 [88−90]分别针对摘要任务、对话任务以及真实世

界的任务下提出幻觉评估基准 TofoEval、DiaHalu、HaluEval-Wild, 其利用不同任务领域的指令生成参考答案对

幻觉进行评估. 此外, Chen等人 [91]提出评估基准 FELM, 基于 ChatGPT对世界知识、科学和技术、数学、写作和

推荐以及推理等多个领域的事实错误进行评估. Yang等人 [92] 提出的 PHD基准采用了基于反向验证的零资源方

式自动检测事实错误, 在段落检测生成任务中展现出较高的效率和较优的成本效益. Lattimer等人 [93]提出的评估

基准 ScreenEval, 基于包含脚本和人工摘要的 SummScreen 数据集, 为 Longformer和 GPT-4 在句子级别生成的摘

要引入了事实不一致注释, 将评估范围扩展到长篇对话的幻觉问题. Muhlgay 等人 [94]基于语料库变换提出了

FACTOR评估基准, 该方法自动将感兴趣的事实语料库转换为基准, 评估 LLM生成的相似但不正确的陈述的倾

向. Mündler等人 [95]使用 aLM (analyzer LM)来检测幻觉, 其使用零样本提示并结合思维链提示技术 [28]将 aLM实

例化, 让 aLM在得出检测结果前先提供一个解释, 然后计算标准分类精度 (P)、召回率 (R)和 F1得分来评估幻觉.
以上基于特定任务指令评估的方法适合于对单一任务在特定数据集下开展的评估, 具有一定的应用局限性.

相关研究者通过设计任务提示指令, 利用大模型对不同下游任务幻觉进行评估. Kocmi等人 [96]通过对翻译任

务的研究发现大模型是最先进的翻译质量评估工具, 提出了基于 GPT的翻译质量评估指标 (GEMBA), 设计了任

务提示指令对模型翻译质量进行评估. Gao等人 [97]依据大语言模型学习上下文的能力, 通过指令调整帮助其与人
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类评估行为对齐, 使大模型在摘要任务中能够模仿人工评估. Liu 等人 [98]提出了 G-Eval 评估方法, 该方法包含评

估任务定义和标准的提示, 并利用具有思维链的大模型框架根据返回词例的概率计算分数的评分函数, 在文本摘

要任务和对话生成任务评估中具有优异的表现. Min等人 [99]针对长文本评估提出了 FActScore方法, 该方法先利

用大模型将生成文本分解为一系列传达单一信息的短句, 即原子事实 (atomic fact), 再利用模型自动验证原子事实

是否被可靠知识源支持以评估幻觉得分. Shafayat等人 [100]在 FActScore基础上提出Multi-Fact方法, 专门用于多

语言传记生成任务的真实性评估. 通过该项研究, 发现了 LLM 事实生成中的地理偏见与多语言评估的必要性.
Gekhman等人 [101]针对摘要问题提出了 TrueTeacher, 通过使用不同的模型生成一组候选摘要, 再利用大模型对其

事实一致性标注, 该方法可以有效缓解数据集难以涵盖所有类型的事实错误的挑战.
利用大模型设计任务指令的幻觉评估依赖于对应的下游任务类型及任务要求, 方法评估效率与准确性受限于

大模型本身的能力, 但对于缺乏人类参考的新任务评估具有较大的应用前景. 

3.4   小　结

本节从数据、模型和多任务应用 3个角度梳理了目前主流的评估方法, 并对不同方法的原理进行了介绍和分

析, 相关的研究总结见表 1.
  

表 1　大模型幻觉评估方法分类
 

大类 子类 实例 评估类型

基于数据文本的
评估方法

目标文本 PARENT [32], Manakul [33], Wu等人[34]
内在幻觉
封闭域幻觉

上下文矛盾幻觉
源文本 PARENT-T[35], Knowledge F1[36]

文本扩展 Popović等人[37], Martindale等人[38]

基于模型的
评估方法

信息提取
Goodrich等人[40], Nan等人[41], Lee等人[42], Dušek等人[43],

Wang等人[20]
事实矛盾幻觉
开放域幻觉

推理
Dušek等人[44], Laban等人[47], Kryściński等人[48], Yin等人[49],

Goyal等人[53], Barrantes等人[57], Dziri等人[59]

内在幻觉
封闭域幻觉

输入矛盾幻觉、上下文矛盾幻
觉、事实矛盾幻觉

特定模型

两个模型: Filippova[60] 等人, Cao等人[61], Yu等人[62]

分数计算: Deng等人[63], AlignScore[64], AttributionScore[65],
UniEval[66], BERTScore[68], BARTScore[69], USR[70],

Wei等人[71], Su等人[72], Zhang等人[73]

不受限于任何幻觉类型
与评估场景相关

基于多任务应用的
评估方法

问答
FEQA[31], QAGS[74], QUALS[75], QuestEval[77], Data-QuestEval[78],

Yehuda等人[79], FreshQA[80], Sac3[81]
外在幻觉
开放域幻觉
事实矛盾幻觉

分类

数据集/基准方面: Conv-FEVER[83], Honovich等人[55],
SUMMAC [47], Falsesum[84]

分类方法: Cao等人[61] , Jiang等人[85]

不受限于任何幻觉类型
与分类标签相关

特定任务

基准: HaluEval[86], TruthfulQA[87], TofoEval[88], DiaHalu[89],
HaluEval-wild[90], Felm[91], PHD[92], ScreenEval[93], FACTOR[94]

方法: aLM[95], GEMBA[96], Gao等人[97], G-Eval[98], FActScore[99],
Multi-Fact[100]

数据集: TrueTeacher[101]

依赖于下游任务类型
及任务需求

 

基于以上分析, 我们对比分析了 3类方法的优点和局限性 (见表 2). 具体分析如下.
(1)基于数据文本的评估方法简单直接, 能够根据数据源设计相应的评估指标量化模型输出的幻觉程度, 评估

指标也可以根据评估精度进行调整, 适用于对内在幻觉、封闭域幻觉以及上下文矛盾幻觉进行评估, 易于操作和

理解. 但此类方法也存在一些局限性, 由于大多数基于数据文本的统计指标无法理解生成文本的含义, 只能使用其

中的字符和单词来统计幻觉, 导致此类方法只能处理词汇信息而难以从句法和语义层面开展评估. 此外, 基于数据

文本进行评估也存在精确度不足的情况.
(2)基于模型的评估方法可以克服数据文本不足、标签缺失的情况, 同时适用于词汇和长文本幻觉评估, 且对
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各种幻觉类型均有较好地评估效果. 相对于数据文本的评估方法, 模型评估方法更为精确, 评估指标设计与评估数

据集设计更为灵活, 但也存在指标设计较复杂, 需要从多角度量化幻觉问题的局限性.
(3)基于多任务应用的评估方法易于对特定任务进行评估, 适用于任务种类较单一的模型. 然而, 该方法一般

利用模型生成数据集, 并进行对比评估, 容易造成模型的潜在偏误传播, 且对于幻觉评估而言可靠性不足.
 
 

表 2　大模型幻觉评估方法对比
 

分类 优点 局限性

基于数据文本的评估方法
简单、直接

易于操作和理解
长数据文本的理解较差

评估精确度差

基于模型的评估方法
克服数据文本标签缺失情况
适用于词汇和长文本幻觉评估

评估指标设计较复杂
无法完全量化幻觉问题

基于多任务应用的评估方法
易于评估特定的下游任务

适用于任务种类较单一的模型评估
易造成模型潜在错误传播
幻觉评估的可靠性不足

  

4   大模型幻觉的缓解方法

根据幻觉的主要来源, 常见的幻觉缓解方法可以分为 3类: 数据层幻觉缓解方法、模型层幻觉缓解方法以及

应用层幻觉缓解方法. 下文将从方法原理、研究进展及优缺点分析等方面梳理这类模型幻觉的缓解方法. 

4.1   数据层幻觉缓解方法
 

4.1.1    数据收集

考虑到不忠实的数据会引发模型幻觉, 学术界和产业界已提出多种人工构建忠实数据集的方法, 该方法可以

缓解启发式数据收集方法不准确、不符合事实等问题产生的幻觉. 一般常用于缓解内在幻觉、封闭域幻觉、输入

矛盾幻觉和上下文矛盾幻觉. 一种方法是从现有的知识库编写忠实的语料库. 例如, Gardent等人 [102]提出从现有知

识库中半自动地创建“数据到文本”语料库的新框架, 创建过程主要包含: (1)内容选择模块: 用于从数据库提取不

同的、相关的且类型一致的数据单元. (2)众包过程: 将数据单元与人类撰写的文本联系起来, 从而正确地捕捉到

它们的意义.
另一种方法是重写来自现实数据的真实句子, 修改策略主要包括 [23]: (1)短语删除: 删除例句中数据源不支持

的短语; (2)去语境化: 识别句子的主要主题, 解析共同引用, 并用源中的命名实体替换依赖于上下文的短语; (3)语
法修改: 使修改后的句子更加正确流畅. 此外, 针对“数据到文本”相关任务, 还有研究提出了修改现有数据集中的

内容来提升数据保真度的缓解方法 [20].
一些研究利用模型生成数据, 并标记这些输出是否包含幻觉 [55,103,104]. 例如, Gabriel等人 [103]对生成的细粒度事

实错误的摘要进行注释, 以创建一个事实一致性诊断数据集. Honovich等人 [55]通过自动问题生成和问答, 并使用

自然语言推理比较答案范围, 进而确保基于知识的对话中的事实一致性. Dziri 等人 [104]通过编辑 WoW 基准测试

中的幻觉反应, 创建用于信息检索对话的忠实数据集 FaithDial. 由此可见, 利用模型生成数据的相关方法通常被用

于构建幻觉评估数据集, 同时也可作为忠实数据集以降低模型幻觉. 虽然这种方法比从重新收集数据的成本要低,
但它仍然需要耗费大量的人力和资源.

此外, 其他方法也被用于构建忠实的数据集 [105,106]. 例如, Cheng等人 [105]构建了一个用于问答系统和自然语言

生成的层次表数据集 HiTab, 其中模型基于一组选定的单元格和运算符生成句子, 从而提升模型生成语言的忠实

性和逻辑性. Chen等人 [106]构建了涉及常见逻辑类型的大型数据集 Logic2Text, 用于从逻辑表生成高可信度的语

言. 其构建过程主要分为 3个步骤: (1)描述的组成和验证; (2)逻辑表的注释和推导; (3)逻辑表的执行和验证. 为
了提升模型的诚实性, 使其在面对超出能力范围的问题时能够坦诚地承认无法作答, 一种可行的解决方法是在数

据收集阶段中引入一些体现诚实态度的样本. 具体而言, Sun等人 [107]在Moss项目的数据集中引入了诚实的样本,
依据其调整的模型学会了在适当的情况下拒绝回答问题, 从而有助于减少幻觉现象的发生.
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综上所述, 通过数据收集提升训练数据集质量, 是缓解大模型幻觉的一种直观且有效的方法. 然而, 数据收集

方法一般是基于特定任务的, 其可能缺乏泛化性, 导致大模型在其他任务中仍存在幻觉性. 

4.1.2    数据预处理

数据预处理方法主要包括数据清洗和数据增强两类方法, 通过处理训练数据增强模型在输入和输出之间的对

齐, 一般常用于缓解内在幻觉、封闭域幻觉、输入矛盾幻觉和上下文矛盾幻觉. 

4.1.2.1    数据清洗

数据清洗方法可用于解决由于数据重复或缺失、数据标注等问题引发的幻觉. 在训练数据的构建过程中, 难
免会引入语义噪声, 例如输出中的一些短语不能用输入来解释 [60]. Raunak等人 [108]研究表明, 部分幻觉类型可以通

过特定的语料库级噪声模式产生和解释, 该模式决定了由模型产生的幻觉类型. 为了缓解语义噪声问题, 一些研究

提出采用数据清洗手段过滤数据集中可能导致模型幻觉的样本, 该方法适用于原始数据中存在低或中等噪声的情

况 [60,109]. 例如, 一种方法是通过幻觉评估指标, 从现有的语料库中找到与输入无关或矛盾的信息, 从而对数据过滤

或修正 [60]. 一般而言, 语料库过滤方法包括下列步骤.
(1)利用模型幻觉的评估指标, 根据幻觉水平衡量训练样本的质量;
(2)将训练样本的幻觉性评分按降序排列;
(3)根据样本的幻觉性排序, 选择并过滤出不可靠的样本.
一些工作已经在实例层面缓解了幻觉产生的问题, Liu等人 [110]通过对每组“源-目标”使用一个评分, 并过滤掉

有幻觉产生的实例, 从而降低模型的幻觉性表现. Shen等人 [111]提出一种基于贝叶斯优化的数据过滤方法, 通过线

性组合多种属性的质量度量, 量化实例的幻觉水平.
然而, 实例级的过滤可能会导致信号丢失, 其原因在于一些情况下幻觉发生在单词级, 即目标句子的某部分忠

于源输入, 而其他部分则可能存在幻觉 [112]. 针对信号丢失问题, 一些研究提出根据参考信息修正训练样本与模型

输入数据 [109,113]. 例如, Nie等人 [109]将一个用于数据细化的语言理解模块与自训练迭代集成起来, 从而有效地诱导

输入数据和对应文本之间的强等价性, 进而减少模型的幻觉. 该方法的数据清洗步骤主要通过迭代重新标记过程

实现, 这种修正输入意义表示的方法可以增强输入和输出之间的语义一致性, 而不需要删除部分数据集, 从而缓解

了信号丢失的问题.
针对具体任务, 数据清洗有如下的应用实例. 在文本摘要任务中, Nan 等人 [41]提出首先在参考摘要上应用

Spacy[114]方法识别所有命名实体, 并从摘要删去无法在源文档中找到匹配内容的句子, 以确保数据集中没有幻觉.
针对机器翻译任务, 通过删除无效的“源-目标”对, 使用启发式或滤波器的语料库级噪声过滤 [115,116]也能有效减少

机器翻译中的幻觉. 

4.1.2.2    数据增强

数据增强方法可用于缓解由于数据收集、数据标注等问题引发的幻觉. 不同于数据清洗方法, 数据增强技术

主要基于有限的数据生成更多有效的数据, 通过丰富数据的分布, 提升模型泛化能力. 针对大模型的幻觉性问题,
由于外部知识、显式对齐和额外的训练数据等外部信息可以提高源与目标之间的相关性, 帮助模型更好地学习与

任务相关的特征, 因而可通过增强输入数据的方式使其获得更好的源表示, 进而缓解模型的幻觉问题.
在实体信息层面, Liu等人 [110]提出合并辅助的实体信息增强模型训练过程. 在事实描述提取层面, Cao等人 [14]

通过从源文档中提取的事实描述 (如主谓宾关系三元组)增强数据, 为摘要总结提供清晰且正确的指导. 在预执行

操作结果层面, Nie等人 [117]提出通过预先操作输入数据提取信息, 并将结果作为从输入数据中推断出的事实来指

导生成. 在合成数据层面, Wang等人 [118]通过替换或扰动合成数据以增强负样本, 并训练了一个受控生成模型. 该
模型可基于忠实性控制代码生成忠实或不忠实的摘要. Longpre等人 [119]提出了知识冲突现象, 即上下文信息与模

型在训练过程中学习到的信息不符.
此外, 为了避免模型过度依赖于历史知识, 可通过替换修改语料库的训练示例来增强训练集. Chen等人 [120]提

出对比候选生成和选择模型. 这是一种与模型无关的幻觉缓解技术. 其中, 对比候选生成步骤 (数据增强) 将生成

摘要中的命名实体和数量替换为源文档中具有兼容语义类型的实体和数量. Biten等人 [121]通过采用不同的采样策
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略来选择图像说明中要替换的对象, 从而增强原训练数据. 在外部知识检索层面, Bi等人 [122]提出允许模型利用不

在输入中的相关外部知识, 并利用外部检索的知识增强模型生成内容的真实性.
针对具体任务, 数据增强有如下应用实例. 在对话生成系统中, Shuster等人 [36]提出一种通过检索增强的架构,

其中对话基于检索到的知识生成. 针对文本摘要任务, Chen等人 [120]通过替换或扰动生成增强数据, 提升了文本摘

要的可信度.
综上所述, 数据预处理方法可以在数据层对大模型幻觉性问题进行有效缓解. 其中, 数据清洗方法从现有的并

行语料库中找到与输入无关或矛盾的信息, 然后对数据进行过滤或修正, 但这种方法可能会造成信号丢失等问题.
数据增强方法强制要求在输入和输出之间进行更强的对齐. 然而, 原始信息源和增强信息之间的差距, 如语义差距

和格式差异, 将增加数据增强方法的应用挑战.
为进一步清晰展示各种幻觉缓解方法的应用场景, 表 3中将数据层幻觉缓解方法和幻觉产生的机理类型与任

务类型相关联, 相关方法也被作为实例总结在表 3中.
 
 

表 3　数据层幻觉缓解方法分类
 

幻觉成因
数据层幻觉
缓解方法

任务类型 实例

数据收集问题 数据收集

摘要总结 Gabriel等人[103]

对话 Honovich等人[55], Dziri等人[104], Sun等人[107]

问答 Cheng等人[105]

文本生成 Gardent等人[102], Parikh等人[23], Wang等人[20], Chen等人[106]

数据重复或缺失
数据标注问题

数据清洗

摘要总结 Nan等人[41]

对话 Shen等人[111]

文本生成 Filippova[60], Nie等人[117], Liu等人[110], Rebuffel等人[112], Dušek等人[113]

机器翻译 Raunak等人[108], Junczys-Dowmunt等人[115], Zhang等人[116]

数据收集、数据标注问题 数据增强

摘要总结 Cao等人[14], Wang等人[118], Chen等人[120]

对话 Shuster等人[36]

问答 Longpre等人[119], Bi等人[122]

文本生成 Liu等人[110], Nie等人[117]

视觉-语言 Biten等人[121]

  

4.2   模型层幻觉缓解方法
 

4.2.1    模型结构

对大模型架构, 特别是编码器和解码器部分进行修改, 有助于缓解由于编码与解码缺陷等问题引发的模型幻

觉. 下文将从编码器和解码器两个角度分别介绍相关的模型层幻觉缓解方法. 

4.2.1.1    编码器

对文本进行编码是机器理解语言的核心. 在语言模型中, 编码器将一个可变长度的序列从输入文本编码为一

个固定长度的向量表示. 由于模型对输入缺乏语义解释, 进而导致幻觉产生, 因此一些工作从模型角度出发, 通过

修改编码器架构, 使其与输入文本更兼容. 改进编码器的结构可以使模型学习更好的文本表示, 使其对文本间的内

在联系有更好的理解, 进而缓解大模型的幻觉性问题. 因此, 基于编码器的方法一般常在缓解内在幻觉、封闭域幻

觉、输入矛盾幻觉和上下文矛盾幻觉类型中展现出较强的适用性. 例如, Lim等人 [123]提出了一种基于多编码器的

候选评分系统, 包括候选项编码器和上下文编码器等部分, 用于捕获上下文输入和候选项之间的语义相似性, 进而

在知识选择器和角色选择器中选取最合适的源.
针对具体任务, 编码器优化方法有如下的应用实例. 在文本摘要任务中, Zhu等人 [124]使用显式图神经网络对

从源文档中提取的事实元组进行编码. 在对话生成系统中, Wang等人 [35]采用了掩码语言模型 (MLM)任务 [125]推
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断输入词是否被正确编码, 该任务可以提高对整体输入的建模能力, 并给出准确和完整的表示.
综上所述, 改进的编码器可以提升对输入文本的理解, 并将其编码到有意义的表示. 提升编码器的理解能力,

并避免其对训练数据的不同部分之间产生错误相关性, 能够有效缓解大模型的幻觉性问题. 

4.2.1.2    解码器

在语言模型中, 解码器将一个固定长度的向量表示 (自然语言的编码)转化为可变长度的文本序列, 通常用给

定输入表示的自然语言生成最终输出. 如前文所述, 错误的解码会导致模型幻觉. 因此, 众多研究致力于修改解码

器结构以减轻幻觉. 由于基于解码器的幻觉缓解方法直接作用于输出端, 这种方法不受限于任何幻觉类型, 而是与

缓解场景高度相关.

Liu等人 [126]提出一种用于受控文本生成的解码方法, 它将预先训练的语言模型与“专家”和“反专家”语言模型

相结合. Rebuffel等人 [112]提出多分支解码器, 其中每个控制因素 (即内容、幻觉或流畅性)均通过单一的解码模块

进行建模, 最终的输出表示可以根据各分支期望的重要性进行加权, 从而减轻推理步骤中的幻觉. 考虑到幻觉概率

与预测的不确定性呈正相关, Xiao 等人 [127]提出一种不确定性感知解码器, 通过在模型解码过程中惩罚预测的不

确定性来减少生成语言的幻觉. Song等人 [128]提出一种由序列解码器和基于树的解码器组成的双解码器. 其中序

列解码器主要用于生成新的摘要词, 而基于树的解码器主要用于预测部分摘要单词之间的依赖关系, 从而将源序

列转换为摘要序列的线性化解析树, 可以在改善句子语法的同时提升忠实性. Balakrishnan等人 [129]提出一种约束

解码方法, 该解码器使用具有词汇或结构限制的约束, 并利用这种表示方式来提高语义的正确性.
这些改进的解码器通过找出标记之间的隐性差异和受显式限制的依赖性, 提高了忠实标记的可能性, 同时减

少了在推理过程中产生幻觉的可能性. 但由于改进后的解码器可能更难生成流畅或多样化的文本, 因此还需要在

大模型的语言生成性能和幻觉水平之间寻求恰当的平衡. 

4.2.2    模型训练与微调

在模型训练与微调阶段引入幻觉缓解策略有助于缓解由预训练知识偏好、模型知识更新局限等因素引发的

幻觉性问题. 这类方法主要用于内在幻觉、封闭域幻觉、输入矛盾幻觉和上下文矛盾幻觉的缓解. 下文将从优化

损失函数、引入辅助任务两个角度介绍模型层中训练与微调相关的幻觉缓解方法. 

4.2.2.1    损失函数

损失函数是用来度量模型的预测值与真实值的差异程度的运算函数, 语言模型通常通过最小化损失函数来匹

配大尺度语料库的分布特性. 正则化则通过在损失函数的末尾添加额外的惩罚项来帮助防止模型过度拟合. Lee
等人 [130]通过实验分析了常用的正则化项在缓解模型幻觉性问题方面的作用. 此外, Kang等人 [131]提出, 常用的损

失函数 (如对数损失等) 虽然易于优化, 但这种方法迫使模型重现数据集中的所有变化, 包括噪声和无效的引用,
从而导致模型幻觉. 因此, 一些工作通过修改模型训练中的损失函数来缓解幻觉问题.

针对对话生成任务, Yoon等人 [132]提出引入文本幻觉的正则化损失, 该正则化项根据语言模型和幻觉模型之

间的互信息求出, 最小化该项有助于提高对话性能. 针对预训练的视觉-语言模型, Dai等人 [133]提出对象掩码语言

模型, 通过屏蔽在图像中出现文本所指对象, 该方法可以在生成过程中增强文本标记和视觉对象之间的对齐和限

制. 为了减轻噪声数据集的影响, Li等人 [134]提出倾斜的经验风险最小化方法, 通过引入倾斜超参数, 直接扩展传统

的经验风险目标函数, 灵活地调整单个损失的影响.
针对机器翻译任务, Wang等人 [135]提出最低风险训练方法, 其目标函数可以表示为关于后验分布的预期损失,

从而有效避免传统对数损失函数在训练过程中与模型推断不匹配的问题. 针对表到文本生成任务, Wang等人 [35]

通过引入新的表格-文本最优传输匹配损失以及一个表格-文本嵌入相似性损失作为内容匹配约束的方法, 提升了

生成文本的忠实性.
综上所述, 作为一般的训练方法, 针对损失函数进行优化, 如正则化和损失重建, 对幻觉问题的缓解有重要作

用. 在实际应用中, 基于改进损失函数训练的模型可能更难生成流畅或多样化的文本, 因此还需要在大模型的语言

生成性能和幻觉水平之间寻求恰当的平衡. 
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4.2.2.2    辅助任务

幻觉问题可能源于训练过程对单个数据集或任务的依赖, 导致模型无法学习到实际的任务特征. 因此, 通过在

训练过程中添加适当的额外任务和目标, 可以提升模型的综合性能, 并减少模型幻觉. 基于辅助任务的方法将大模

型和事实正确性相关的额外任务结合起来, 以隐式的方式提高大模型性能. 其中, 强化学习和多任务学习是常用的

将辅助任务纳入大模型相关任务的方法.
由于词级最大似然训练会导致暴露偏差的幻觉性问题 [136], 一些研究采用强化学习来解决幻觉问题, 如图 5所

示. 强化学习的目的是让智能体学习一个最优策略, 使从环境中积累的奖励最大化, 将实际任务和与正确性相关的

辅助任务结合起来, 以提高生成性能. 其中, 奖励函数对强化学习至关重要, 如果设计得当, 它可以提供训练信号,
帮助模型实现其减少幻觉的目标.

  
大模型

奖励函数

环境

奖励状态 输出

图 5　强化学习方法示意图
 

Cao等人 [61]提出一种用于区分实体事实和非事实性幻觉的检测方法, 并将检测器评分当作离线强化学习算法

的奖励信号, 从而降低生成内容的幻觉性. Mesgar等人 [137]通过自然语言推断模型获得人格一致性奖励, 可以量化

生成内容和角色之间的一致性以及语义合理性, 以减少幻觉问题. Song等人 [138]提出基于强化学习的 RCDG模型,

用于生成角色一致的对话. 类似于生成对抗性神经网络, RCDG由一个生成器和两个评估器组成, 分别用于估计生

成话语的质量和一致性. Wang等人 [35]扩展了基于注意力的 Transformer的极大似然损失, 通过度量输入表和输出

文本的嵌入向量之间的距离和实体匹配情况, 缓解数据到文本生成的幻觉. 基于这些奖励函数的强化学习方法可

以直接优化生成文本的忠实度. 为了提升模型的诚实性, 并使其在超出训练数据范围的任务时能够准确判断自身

的能力边界, Schulman等人 [139]提出了诚实导向的强化学习方法. 其核心理念是鼓励模型表达不确定性, 并通过学

习特殊设计的奖励函数促使模型在超出能力范围时予以坦诚承认. 该方法不再需要大量的人工标注数据, 同时也

消除了对注释者准确猜测模型知识边界的依赖.
还有一些研究通过多任务学习处理大模型在不同自然语言任务中的幻觉问题, 其方法如图 6所示. 在多任务

学习的训练范式中, 一个共享模型同时在多个任务上进行训练, 以学习不同任务的共性. 对于大模型的多任务学习

框架, 一般将在共享权重编码器的基础上构建一个特定于任务的层. 由此, 大模型和辅助不同模型可以具有相同的

语义表示, 但具有不同的学习目标.
  

任务 1 任务 2 任务 3

共享层

特定任务层

基础模型

编码解码

微调对齐

翻译 问答 摘要生成

图 6　多任务学习方法示意图
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Weng等人 [140]将单词对齐任务纳入翻译模型, 通过从训练集中抽取一个子集翻译获得误翻译片段. 随后, 在编

码器和解码器上采用多任务学习范式指导语言模型正确翻译这些片段, 由此提高输入和输出之间的对齐精度, 从
而缓解模型幻觉. Li等人 [141]将基本原理提取任务整合到语言生成模型中, 在编码过程中将与问题最相关的输入片

段作为答案的基本原理. 基于提取的基本原理和原始输入, 解码器可以产生一个高可信度的答案. Wang等人 [35]提

出了具有两个辅助任务的多任务学习范式方法: 首先, 在编码器层面引入掩码语言模型任务, 用于推断输入的词是

否被正确地翻译, 以提高对输入的建模和表示能力. 在解码器方面, 引入单词对齐任务来提高编码器, 解码器和交

叉注意的对齐精度, 以帮助解码器捕获正确的上下文表示. Nan等人 [41]提出在文本摘要任务的训练过程中添加判

断实体是否值得总结的分类任务, 并采用联合实体和摘要的生成方法, 从而进一步改进了模型在实体级别的事实

一致性.
综上, 基于辅助任务的训练方法可以有效缓解大模型的幻觉性问题. 其中, 基于强化学习的训练方法有助于根

据训练信号, 帮助模型实现其减少幻觉的目标. 在实际应用中, 其难点在于奖励函数的设计与选取. 多任务学习的

训练方法具有提高数据效率、减少过拟合等优点. 在大模型的应用中, 其难点在于共同学习的附加任务的选择. 此
外, 同时学习多个任务对模型的设计和优化提出了新的挑战. 

4.2.3    后处理输出内容

基于后处理输出内容的方法是一类通用性的幻觉缓解方法. 这类方法可用于缓解多种因素引发的幻觉, 如编

码与解码缺陷、预训练知识偏好、模型知识更新局限等. 由于后处理方法直接作用于模型生成的内容, 因此其适

用范围广泛, 不受特定幻觉类型的限制. 在对应的缓解场景下, 只需开发相关的后处理方法即可有效地改善模型输

出质量. 这种灵活性使得后处理方法成为一个有前景的研究方向. 通过对生成内容的智能化分析和修正, 可以在不

改变原有模型架构的情况下, 显著提升其抗幻觉能力和实际应用价值.
前文所述方法需要通过额外的样本构建过程、修改模型结构或训练过程, 以提高生成内容与事实的一致性,

这可能会影响模型的输出性能. 基于后处理的方法通过对生成内容添加校正器以纠正幻觉 (如图 7所示). 特别是

对于在产生幻觉的噪声数据集上训练的模型, 建模校正可以作为缓解幻觉的有效方法. 这种方法一般将生成的内

容视为草稿, 并采用删除、重写等方法纠正事实错误, 以形成最终的输出文本. 此过程与人类写作中审查和编辑初

稿的过程非常相似, 是常用的后处理方法.
 
 

更新

生成 检测 编辑
大模型 输出内容 校正器 修正内容

后处理过程

图 7　后处理方法示意图
 

Cao等人 [142]提出了后处理校正器模块的方法, 通过识别和纠正生成文本中的事实错误来解决幻觉. 其中, 神
经校正器模型的预训练过程在人工实例上进行. 这些训练数据是在参考摘要上应用一系列启发式变换而创建的.
Chen等人 [120]提出一种与模型无关的后处理技术, 通过对比候选生成和选择的后处理方法减轻生成内容的幻觉性.
其通过命名实体和数量替换生成候选摘要学习并生成判别矫正模型, 将生成摘要中的命名实体和数量替换为源文

档中具有兼容语义类型的实体和数量. 然后使用该模型选择最佳的备选内容作为最终输出摘要. Dong 等人 [143]

提出考虑实体级修正并迭代进行的 SpanFact. 该方法使用两种事实修正模型, 利用从问题回答模型中学到的知识,
通过跨度选择和校正来纠正系统生成的摘要. Song等人 [144]提出了一个基于后处理的对话模型, 通过生成、删除

和重写 3个步骤改正生成话语中的事实错误: (1)生成: 正常的文本生成过程; (2)删除: 识别并删除冲突词; (3)重
写: 通过生成模块恢复被删除的单词. Dziri等人 [145]对基于知识的对话系统应用了类似的策略, 通过后处理模块对
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基于知识图的内容进行重写. 在删除生成文本中潜在的错误实体后, 基于图神经网络的后处理模块在基础知识图

中检索正确的实体并进行改进.
综上所述, 作为一个独立模块, 后处理方法可以在保持信息量的同时有效地缓解大模型幻觉. 在实际应用中,

后处理校正步骤可能会导致不符合语法的文本, 但这种方法允许研究人员利用在其他属性 (如多样性、流畅性)
方面表现最佳的模型, 然后通过使用少量训练数据校纠正结果. 

4.2.4    (反)专家模型

另一种常用的幻觉缓解方法是通过专家模型或反专家模型. 这种方法可以用于缓解由模型知识更新局限产生

的幻觉. 其中专家模型主要引导模型转向积极行为, 而反专家模型主要引导模型远离消极行为. 专家模型通常基于

忠实样本子集训练, 反专家模型通常基于幻觉性的训练数据. 只需在对应的缓解场景收集相关的幻觉数据, 并据此

训练专家模型和反专家模型, 就可以将这一方法应用于任何幻觉类型.
Qiu 等人 [146]采用源摘要数据集训练一个基本的模型, 其次用忠实的子集进行微调, 以获得一个专家模型, 并

用幻觉的子集进行微调, 以获得一个反专家模型. Ilharco等人 [147]提出任务向量否定方法. 该种方法通过从大模型

中减去反专家模型的任务向量来减轻幻觉, 并使用超参数控制二者融合程度. Choubey等人 [148]认为仅从大模型中

减去反专家任务向量会造成模型性能的潜在损失, 因此提出对比参数组合方法, 建议添加专家模型参数, 并使用超

参数控制 3种模型之间融合程度. 与直接操纵模型参数的任务向量否定方法和对比参数组合方法相反, Liu等人 [126]

使用专家模型和反专家模型在每个解码步骤中修改预测内容的分数. 同样, 其通过使用超参数控制解码过程中的

融合程度实现对生成内容的调整.
综上, (反)专家模型是引导模型行为的重要方法, 可以有效缓解幻觉. 在实际部署过程中, 其难点之一是确定

不同模型参数之间的融合程度, 从而实现可控生成.
为了更清晰、直观地展示各种幻觉缓解方法的应用场景, 表 4中将模型层的幻觉缓解方法和幻觉产生的不同

机理与任务类型相关联, 相关方法也被作为实例总结在表 4中.
  

表 4　模型层幻觉缓解方法分类
 

幻觉成因
模型层幻觉
缓解方法

任务类型 实例

编码缺陷与
解码缺陷

模型结构

摘要总结 Zhu等人[124], Huang等人[125], Song等人[128]

对话 Lim等人[123], Balakrishnan等人[129]

文本生成 Wang等人[35], Liu等人[126], Rebuffel等人[112], Xiao等人[127], Lee等人[44]

预训练知识偏好、模型
知识更新局限

模型训练与微调

摘要总结 Kang等人[131], Cao等人[61], Huang等人[125], Nan等人[41]

对话 Mesgar等人[137], Song等人[138]

问答 Li等人[141]

文本生成 Kang等人[131], Wang等人[35]

机器翻译 Lee等人[130], Li等人[134], Wang等人[135], Weng等人[140]

视觉-语言 Yoon等人[132], Dai等人[133]

编码与解码缺陷、预训
练知识偏好、模型知识

更新局限
后处理输出内容

摘要总结 Cao等人[142], Chen等人[120], Dong等人[143]

对话 Song等人[144], Dziri等人[145]

模型知识更新局限 (反)专家模型
摘要总结 Qiu等人[146], Choubey等人[148]

文本生成 Liu等人[126]

  

4.3   应用层幻觉缓解方法
 

4.3.1    提示工程

提示工程是一种在不更新模型参数的前提下, 通过精心设计输入文本等方式引导大模型的方法, 其旨在指导

模型行为, 引导其生成所需的结果. 提示工程方法可以缓解由模型同质化、模型输入提示合理性以及有效性和多

样性不足引发的幻觉性问题. 当大模型的参数给定后, 在模型部署应用的过程中, 提示工程是影响模型生成质量的
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关键环节. 许多研究通过提示工程方法缓解模型幻觉, 提高输出的忠实性. 由于提示工程的多样性与灵活性, 该种

方法可以针对任意缓解场景设计相关指令, 不受限于任何幻觉类型.
针对大模型幻觉, Lightman等人 [149]通过对比根据最终结果提供反馈的结果监督方法与根据中间推理步骤提

供反馈的过程监督方法发现, 在解决来自MATH数据集的问题时, 过程监督方法明显优于结果监督方法, 且主动

学习显著提高了过程监督的有效性. Li等人 [150]提出了一种基于轮询的对象探测评估方法. 通过轮询方式, 其将图

片标注问题转变为一系列单独的分类问题, 即判断特定目标是否存在, 从而避免了指令设计和标题长度带来的偏

差. Kumar[151]认为, 提供足够的上下文可以让模型为专业问题生成相关且准确的内容, 通过在提示工程中加入一系

列思维链提示方法, 可提升大模型推理能力. 该研究还提出可以利用行动-观察-思维框架解决综合性工程问题.
Zhang等人 [152]提出过程监督方法可能存在幻觉滚雪球现象, 在此基础上, 通过提示使模型回溯其错误, 可以提高

模型在相关任务上的性能. Martino等人 [153]还提出了知识注入技术, 通过将与任务相关的实体的上下文数据从知

识图映射到文本空间, 并将其包含在模型输入的提示符中以缓解模型幻觉.
基于提示工程的方法可以在不改变模型参数和结构的前提下, 缓解大模型幻觉. 然而, 由于提示工程是影响模

型生成质量的关键环节, 这种方法的难点在于设计合理的输入指令, 引导模型生成具有较低幻觉性的结果. 

4.3.2    事实指导

事实指导是提高大模型输出可靠性和信息量的一种直观、有效的方法. 事实指导方法可以用于缓解由下游任

务领域专业化、模型同质化等问题带来的模型幻觉. 输入模型的引导信号可以定义为对原输入的附加内容. 在事

实指导方法中, 关键在于向模型输入信息的类型以及输入信息的方法. 引导信号可以是关键词句、外部知识或其

他结构, 如关系图或语义图. 其中, 关键词指导主要用于缓解内在幻觉、封闭域幻觉、输入矛盾幻觉以及上下文矛

盾幻觉. 而外部知识指导引入了额外事实信息, 可以缓解外在幻觉、开放域幻觉和事实矛盾幻觉.
在关键词指导层面, 针对抽象摘要任务, Li等人 [154]提出了结合提取方法的语言生成模型指导方法, 通过关键

信息指南网络的方式将关键词编码为关键信息表示, 并以协同注意机制和指针机制中的关键词表示指导生成过

程. Saito等人 [155]进一步将预训练模型与显著性标记模型相结合, 通过显著性标记模型为每个令牌产生一个分数,
实现对生成内容重要的字符片段的选择.

在外部知识指导层面, Dong等人 [156]提出, 通过利用从源链接的外部知识库可以提高摘要的忠实度. 在对话生

成任务中, Shuster等人 [36]提出检索-增强的神经结构, 基于检索到的相关知识生成对话, 以提升生成内容的忠实性.
在知识问答系统中, Zhang 等人 [157]提出一种用户和知识库交互的框架, 通过使用语言模型实现自动问题-知识对

齐, 以使存储的信息与用户的问题相关联. 针对其他领域的专业任务, Bran等人 [158]提出由于大模型缺乏对外部知

识来源的获取, 限制了其在科学应用场景的有效性. 通过将大模型与化学专家工具结合, 大模型原本欠缺的化学性

能获得了增强, 并涌现出了将化学相关任务自动化的能力.
综上所述, 事实指导是提高大模型忠实度和信息性的一种直观、有效的方法. 在事实指导框架中, 关键的技术

挑战在于确定向模型中输入信息的类别以及输入方式. 

4.3.3    多模态应用

在通用人工智能发展的背景下, 实现多模态、多任务的智能体已经成为人工智能研究的新趋势. 由于大模型

具有解决自然语言处理、机器视觉、自主决策等多模态任务的能力, 其可以作为涵盖各种输入模态的下游任务的

支柱, 成为通用智能体的核心组件. 同时, 大模型在某一领域的专业能力也十分重要. 因此, 在模型部署过程中, 基
于多模态应用幻觉缓解方法依赖于下游任务类型及任务需求, 需要通过对不同下游任务进行适配, 提升大模型在

特定领域的专业能力, 并可以解决多种类型的幻觉性问题.
Li等人 [150]首次对大型视觉语言模型中的物体幻觉开展研究. 其研究揭示输入视觉指令中出现的物体可能会

导致模型幻觉, 为避免评价标准受到输入指令和生成风格的影响, 基于轮询的物体幻觉评估方法可能有效缓解该

问题. Yoon 等人 [132]发现基于视频的对话系统可能出现以输入中不加选择地复制文本为表现形式的文本幻觉问

题. 根据信息理论文本幻觉测量方法, 他们提出了文本幻觉正则化损失, 相应的文本幻觉缓解框架显著提升了系统

的忠实性和可解释性. Biten等人 [121]针对图像字幕中的物体幻觉问题, 采用均匀抽样、逆多项式抽样和更新共存

矩阵等不同的策略选择要替换的对象, 从而开展数据增强. 该方法显著减少模型对幻觉指标的物体偏差, 同时减少
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了对视觉特征的依赖性.
针对条件语言的生成任务, Xiao 等人 [127]发现在图像字幕和数据到文本生成任务中, 预测不确定性与幻觉发

生几率正相关, 从而提出了不确定性感知解码器的方法, 通过在模型解码过程中惩罚预测的不确定性来减少幻觉.
Dai 等人 [133]研究了大规模视觉语言预训练模型在基于视觉信息生成文本时的幻觉问题. 他们发现基于图像块

(patch)的图像编码会产生较低的幻觉性, 且更小的图像块分辨率可以显著减少模型关于物体的幻觉性.
此外, 鉴于词 (token)级的图像文本对齐和受控生成对减少幻觉的重要性, 对象掩码语言模型被提出. 通过屏

蔽在图像中出现文本的所有对象, 该方法通过增强文本标记和视觉对象之间的对齐和限制减少幻觉的产生 [159].
为了更清晰地展示基于应用层的幻觉缓解方法的使用场景, 表 5中将应用层幻觉缓解方法和不同产生幻觉的

机理与任务类型联系起来, 相关方法也被作为实例总结在表 5中.
  

表 5　应用层幻觉缓解方法分类
 

幻觉成因
应用层幻觉
缓解方法

任务类型 实例

模型同质化、
提示工程问题

提示工程

问答 Zhang等人[152]

文本生成 Martino等人[153]

视觉-语言 Li等人[150]

专业任务 Lightman等人[149], Kumar[151]

下游任务领域专业化、模型同质化 事实指导

摘要总结 Li等人[154], Saito等人[155], Dong等人[156]

对话 Shuster等人[36]

问答 Zhang等人[157]

专业任务 Bran等人[158]

多模态化问题 多模态应用
文本生成 Xiao等人[127]

视觉-语言 Li等人[150], Yoon等人[132], Biten等人[121], Dai等人[133], Ullah等人[159]

  

4.4   小　结

本节分别从数据层、模型层、应用层这 3个角度详细梳理了大模型幻觉的缓解方法, 并对不同方法的原理进

行了介绍和分析, 相关的研究总结见表 6.
通过以上分析, 大模型幻觉的缓解方法较为丰富, 但也存在一些局限性, 具体对比分析如下 (见表 7).
(1) 数据层幻觉缓解方法集中在通过构建真实数据集或修正幻觉数据集以提高数据质量从而减少幻觉的产

生. 常用的策略包括数据清洗和数据增强等方法, 亦有研究者关注对抗学习和检索增强的架构. 目前数据层方法的

局限性在于针对于个别数据集或者下游任务设计缺乏泛化性, 同时缺乏小样本学习方法以进一步提升效率.
(2)模型层幻觉缓解方法涵盖从模型初始结构、模型训练与微调过程、模型后处理方法等各个方面, 灵活且

多样, 并易于根据不同幻觉成因进行迭代优化. 同时, 所提出方法也面临解释性差, 缺乏保障模型时效性, 难以平衡

生成性能和幻觉水平的局限.
 

 

表 6　大模型幻觉缓解方法分类
 

大类 子类 实例 幻觉类型

数据层幻觉
缓解方法

数据收集

Gardent等人[102], Parikh等人[23], Wang等人[20], Gabriel等人[103],
Honovich等人[55], Dziri等人[104], Cheng等人[105], Chen等人[106],

Sun等人[107]

内在幻觉
封闭域幻觉
输入矛盾幻觉
上下文矛盾幻觉

数据预处理

Filippova[60], Raunak等人[108], Nie等人[109], Liu等人[110],
Shen等人[111], Rebuffel等人[112], Dušek等人[113], Nan等人[41],
Junczys-Dowmunt等人[115], Zhang等人[116], Cao等人[14],

Nie等人[117], Wang等人[118], Longpre等人[119], Chen等人[120],
Biten等人[121], Bi等人[122], Shuster等人[36]

内在幻觉
封闭域幻觉
输入矛盾幻觉
上下文矛盾幻觉
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表 7　大模型幻觉缓解方法对比
 

分类 优点 局限性

数据层幻觉缓解方法
方便构建对应任务的忠实数据集
大幅度提高数据标记效率和质量

缺乏泛化性
缺乏小样本学习方法

模型层幻觉缓解方法
灵活且具有多样性
易于迭代优化

缺乏一定的解释性
缺乏保障模型时效性的方法
难以平衡生成性能和幻觉水平

应用层幻觉缓解方法
效率高
易于实现

缺乏与下游任务的精确适配
依赖于外部知识

 

(3)应用层幻觉缓解方法能够直接设计相关提示或者对齐指令缓解特定任务幻觉的产生, 效率高且易于实现.

但仍然存在方法的颗粒度高, 与下游任务适配不精确等局限性. 此外, 外部知识是否完备也是影响方法有效性的重

要原因.
 

5   大模型幻觉问题的未来展望
 

5.1   大模型幻觉问题影响的系统认知

在开发真实可靠的大模型时, 如何平衡创造力与真实性是处理幻觉问题的巨大挑战 [160,161]. 大模型的幻觉问题

具有两面性 [162,163]. 一方面, 幻觉被视为模型的缺陷, 需要通过技术手段予以纾解. 尤其当大模型用于法律、医疗等

关键应用时, 不正确或虚构的信息可能导致严重后果, 破坏信任和可靠性. 但与此同时, 幻觉也可以带来创新和创

表 6    大模型幻觉缓解方法分类 (续) 
大类 子类 实例 幻觉类型

模型层幻觉
缓解方法

模型结构

编码器 Lim等人[123], Zhu等人[124], Wang等人[35], Huang等人[125]

内在幻觉
封闭域幻觉
输入矛盾幻觉
上下文矛盾幻觉

解码器
Liu等人[126], Rebuffel等人[112], Xiao等人[127], Song等人[128],

Balakrishnan等人[129]
不受限于任何幻觉类型

与缓解场景相关

模型训练
与微调

损失函数
Lee等人[130], Kang等人[131], Yoon等人[132], Dai等人[133], Li等人[134],

Wang等人[135]

内在幻觉
封闭域幻觉
输入矛盾幻觉
上下文矛盾幻觉

辅助任务
Cao等人[61], Mesgar等人[137], Song等人[138], Wang等人[35],
Schulman等人[139] , Weng等人[140], Li等人[141], Nan等人[41]

内在幻觉
封闭域幻觉
输入矛盾幻觉
上下文矛盾幻觉

后处理输出内容
Cao等人[142], Chen等人[120], Dong等人[143], Song等人[144],

Dziri等人[145]
不受限于任何幻觉类型

与缓解场景相关

(反)专家模型 Qiu等人[146], Ilharco等人[147], Choubey等人[148], Liu等人[126] 不受限于任何幻觉类型
与缓解场景相关

应用层幻觉
缓解方法

提示工程
Lightman等人[149], Li等人[150], Kumar[151], Zhang等人[152],

Martino等人[153]
不受限于任何幻觉类型

与缓解场景相关

事实指导
Li等人[154], Saito等人[155], Dong等人[156], Shuster等人[36],

Zhang等人[157], Bran等人[158]

关键词指导: 内在幻觉、
封闭域幻觉、输入矛盾
幻觉、上下文矛盾幻觉
外部知识指导: 外在幻觉、
开放域幻觉、事实矛盾

幻觉

多模态应用
Li等人[150], Yoon等人[132], Biten等人[121], Xiao等人[127],

Dai等人[133], Ullah等人[159]
依赖于下游任务类型及

任务需求
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造性, 生成出人意料的、新颖的想法. 例如, 在创意写作、产品设计、营销广告等应用场景中, 幻觉能够激发设计

师的灵感, 协助探索多种可能的解决方案, 生成引人注目的广告语和活动策划, 打破传统思维定式的束缚.
已有学者认识到幻觉的两面性特点及其带来的相互作用, 从认知科学的角度评估其价值, 旨在将幻觉风险降

至最低的同时, 评估和利用其创造潜力, 使大模型幻觉的价值最大化. Sam Altman认为大模型的幻觉是释放人工

智能创造潜力的基石 [164]. Lee 等人 [165]通过严格的数学分析, 从概率论和信息论的角度为理解大模型幻觉和创造

力的相互联系提供了理论参考. Wang等人 [166]通过对多模态 AGI模型的分析表明幻觉与创造之间的相互作用是

有益的. Rawte等人 [167]则将幻觉模型描述为协作创意伙伴, 在创造性和艺术的背景下, 幻觉被视为是创新思维的

催化剂. 在科学研究领域, 大模型的创造性有助于拓展人类知识边界, 协助人类研究者取得突破性进展 [168]. 具体而

言, Gupta等人 [169]基于微调的大模型实现了精确的分子能量预测. Völker等人开发了 Text2Concrete[170], 通过大模

型对实验进行优先级排序, 从而加快混凝土材料设计进程. Hong等人 [171]利用科学文章训练 ScholarBert模型, 并
通过上下文发现与储能应用相关的氢载体分子. Abramson[172]等人提出 AlphaFold3模型, 并利用其准确预测蛋白

质、DNA、RNA 以及配体等生命分子的结构及其相互作用方式. 综上所述, 由于大模型具有自然语言输入的灵活

性和上下文学习能力, 因此可以非常有效地构建专业领域模型, 并以前所未有的方式进行知识发现与创新. 这些研

究工作充分展现了大模型在科学研究中的巨大潜力, 也为进一步探索幻觉与创造力的平衡提供了实践基础.
当前的研究工作倾向于减少幻觉, 一定程度上忽略了其创造性. 以教育领域为例, 保证人工智能的诚实输出是

教学和培训顺利开展的重要指标; 然而, 另一方面, 利用幻觉生成的模拟教学案例和多样化场景能够增强学生的学

习体验和理解能力, 培养其批判性思维 [173]. 因此, 评估和利用幻觉现象与缓解幻觉问题同样重要, 需要给予均衡的

关注. Liu等人 [174]通过调研发现, 确保模型输出的真实性无可厚非, 因为错误的信息对于实际问题的解决可能带来

重大影响, 但幻觉的评估不应仅局限于诚实和有用这两个维度. 对于幻觉问题, 可控性意味着模型能够控制幻觉水

平, 并在忠实性和多样性之间取得平衡. 可控生成将幻觉视为一种可控属性, 成为权衡幻觉和多样性的一种重要方

法 [121,145]. 这种方法通过受控重采样 [175]和提供控制代码, 可以对幻觉水平进行手动 [60,175,176]或自动的 [176]控制. 考虑

到幻觉的两面性特点, 可以进一步调整可控生成方法来改变幻觉的程度, 以满足不同现实应用对忠实性和多样性

的需求.
总之, 在未来的工作中, 通过更细致的幻觉分类兼顾事实准确性和知识灵活性具有重要的现实意义. 具体而

言, 可通过对有益幻觉的注释和识别, 使大模型能够有能力区分有害和有价值的幻觉, 通过价值对齐保证大模型的

诚实性和真实性 [177,178]. 随着大模型应用场景的不断扩展, 不同应用领域的用户对于幻觉中创造力的价值具有不同

的标准, 对于幻觉两面性的深入理解与评估至关重要 [179]. 未来的研究应继续致力于改进幻觉的检测和缓解技术,
在不同应用场景下实现忠实性与创造力的动态平衡, 最大限度地发挥大模型的价值. 

5.2   大模型幻觉评估展望

尽管目前的幻觉评估方法已经在许多任务中取得了不错的效果, 但仍存在一些不足与挑战. 有关幻觉评估方

法潜在的研究方向将体现于下列方面. 

5.2.1    细粒度 (fine-grained)
一方面, 许多幻觉评估方法是通过统计指标度量的, 虽可估计生成文本的整体幻觉水平, 但很难精确定位幻

觉. 而幻觉定位对于成因剖析、寻求缓解以及下游部署策略等具有重要意义, 因此需要从更细致的层面来展开. 另
一方面, 绝大多数方法在评估时未能区分内在幻觉与外在幻觉, 无法为人们提供足够的信息探究幻觉来源与纾解

方法. 设计细粒度的评估方法需要两步: 先从更精细的层级精确定位幻觉, 如使用依存级的依存弧 [53]; 再对检测出

的幻觉分别进行分类, 这需要能够对幻觉进行自动分类的方法加以指引. 因此, 对该方法的实现是研究开展的未来

方向, 其挑战包括: 用何种方式提取文本关键信息来定位幻觉、如何自动判断生成文本中幻觉部分与源文本的关

系以确定幻觉类别以及如何保证两步方法的适配度等. 

5.2.2    内在幻觉的解释与外在幻觉的事实验证

考虑到内在幻觉的成因, 如果设计的幻觉评估方法能够提供适当的关于内在幻觉的解释, 例如提供与生成文

本中幻觉相矛盾的源文本中的关键和精确信息, 则可以更好地判断幻觉评估的正确性并更为精确地分析幻觉. 这
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不仅可以指导幻觉评估方法的设计, 还能够为幻觉评估方法的应用增加可靠性.
而对于外在幻觉而言, 仅检测外部幻觉难以满足需求, 还需要使用世界知识对其进行事实验证. 由于人工验证

耗费通常需要大量成本, 如何设计能够自动进行事实验证的方法是未来的研究方向. Ji等人 [16]指出事实验证包含

两个子任务: 知识证据选择与声明验证. 对于前一子任务, 主要挑战在于如何从世界知识中获取证据, 尤其是世界

知识的完整性与正确性. 如果能够准确地选择知识证据, 便可更加精确地完成事实验证. 该子任务的输出结果也可

以提供给人类使用者, 帮助其判断验证结果的合理性. 而对于后一子任务, 所用的验证模型鲁棒性一般较差, 例如

易受对抗性攻击以及易受否定词、数字和比较词的影响等 [180]. 因此, 如何提高其鲁棒性以及两个子任务之间的协

同成为了重要的研究方向. 

5.2.3    训练数据的自动合成

基于模型的评估方法需要足够的数据训练评估模型, 而传统方法均是在已有数据集的基础上添加人工扰动,
这不仅耗费人力, 还可能导致添加扰动后的幻觉类型与模型产生的幻觉类型不一致, 同时出现难以覆盖所有幻觉

类型的情况, 影响幻觉评估效果 [89]. 因此, 自动合成幻觉数据的方法被提出, 旨在解决简单的噪声添加方法所呈现

的模式单一以及难以满足训练要求的技术局限. Gekhman等人 [101]提出了 TrueTeacher方案, 通过利用模型生成数

据, 并通过大模型标注幻觉. 此研究方向的挑战在于如何保证自动生成数据的质量, 包括幻觉类别覆盖情况、正负

样本的占比, 以及如何确保数据标注的正确性从而提升评估模型性能等问题. 如果未来能够很好地解决这些挑战,
则自动合成训练数据的方法将会为基于模型的方法的发展起到积极作用. 

5.2.4    泛化能力

现有评估方法多针对特定的自然语言生成任务, 难以直接应用到其他任务场景中, 这限制了幻觉评估方法的

发展. 因此, 如何设计能够适用于多种任务 (多模态、多语言等) 的自动评估方法将成为重要的研究方向. 这包括

了不同任务数据的标准化整合以及能够应用于多种任务的评估模型的设计. Zha等人 [64]设计的 AlignScore就是一

种有益尝试. 此外, 为不同生成任务的幻觉评估设计标准化指标也十分重要, 在这个过程中需要了解不同任务的联

系, 以避免牺牲一些任务的特有性质. 因此, 如何在泛化能力与特定任务中的表现之间做权衡也是该方向的一大

挑战. 

5.2.5    幻觉评估方法的可解释性

幻觉评估方法的可解释性对于大模型性能提升具有重要意义, 可从模型内部和模型外部分别进行. 从自解释

性角度, 可直接设计可解释性强的幻觉评估模型方法. 例如, 可参考已有设计, 修改模型结构从而提升模型可解释

性 [181,182], 或者在评估时展示模型方法对于生成文本中幻觉部分的识别与评价过程以提供更多参考 [77]. 从事后解

释性角度, 可在评估结果基础上执行额外的操作为其提供解释. 基于迁移学习的思想, Wang等人 [183]指出模型的可

解释性具有可迁移性, 可通过局部替代模型和模型蒸馏两类方法展开. 前者用可解释强的模型来拟合目标模型的

局部来辅助解释, 代表性工作为 LIME[184]; 后者则利用结构简单的学生模型来模拟相对复杂的教师模型, 在尽可能

保证性能的前提下压缩模型, 从而提升解释模型决策过程 [57,185,186].
此外, 还可结合幻觉评估问题的特点, 参考基于反向传播 [187,188]、基于注意力机制 [189]以及基于样例驱动 [190]等

方法提高评估模型方法的可解释性. Michaud等人 [191]提出了利用模型增强其自身可解释性的方法, 这对提高幻觉

自动评估方法的可解释性有所启发: 可以用模型为自动评估方法提供安全性证明, 再通过人工检查证明的正确性. 

5.3   大模型幻觉缓解方法展望
 

5.3.1    数据层展望

如前所述, 海量的优质数据是训练可信大模型的重要基石, 而训练数据也往往是大模型幻觉的根本成因之一.
因此, 从数据角度入手缓解大模型幻觉问题是机器学习未来发展的重要方向之一. Villalobos等人 [192]通过研究揭

示, 机器学习将可能在 2026年前耗尽高质量的语言数据, 并可能在 2060年前耗尽图像数据. 这表明, 如果数据使

用效率并未大幅提高或开发出新的优质数据源, 依赖大量数据集的机器学习模型的发展趋势可能会放缓. 因此, 如
何提升数据利用效率和质量, 开拓更先进的数据增广方法和更有效的小样本学习方法, 以及知识蒸馏架构等提升
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数据利用效率的机器学习方法, 将成为未来的重要发展方向. 此外, 由于尚不存在对各类人工智能任务有效的通用

方法 [193], 通用人工智能的发展受到实质性限制. 因此, 开发通用且稳健的处理方法以缓解大模型幻觉将成为未来

发展的重要方向. 

5.3.2    模型层展望

近年来, 大模型的兴起和其在各领域的广泛应用在很大程度上源于其涌现能力, 即当训练数据的量与模型规

模超过某个阈值的时候, 模型的性能突然大幅提升. 然而, 大模型的涌现特性是欠鲁棒的, 且不具备可解释性. 由于

大模型训练基于概率分布进行, 这就导致大模型生成的信息具有基于概率分布的随机性, 无法在理论上保证生成

信息的真实性和准确性. 因此, 改进模型结构, 通过优化输入内容表示能力、数据推理能力以及因果推理能力, 从
根源上缓解模型幻觉成为重要的发展方向.

在大模型需要进行多模态输入输出任务的前提下, 学习跨模态表示是提高大模型表达性, 进而提高其忠实性

的一个重要方向 [194]. 数据推理能力主要涉及数学问题解答和生成文本中数字的正确性, 通过思维链等基于提示工

程的推理方法, 以及在数值建模中增加推理能力是缓解大模型幻觉问题的关键方法 [195]. 因果推理是根据一个结果

发生的条件对因果关系得出结论的过程, 与人类的思维过程类似. 因此, 将因果推理纳入大模型可以为解决模型的

幻觉性问题提供新的思路 [196], 从而提升机器学习模型可信性.

提升大模型的可解释性, 特别是提供关于模型输出的结果解释问题 [197], 对缓解大模型幻觉至关重要. 首先, 可

以进一步将知识库技术与大模型相融合, 在提升模型可解释性的同时, 利用知识库中的真实知识缓解模型幻觉 [198].

基于溯源的方法也可以为模型的输出提供可解释性, 这种方法通过展示关于模型输出的预测推导过程, 为最终的

输出结果提供推理依据. 当模型输出是一系列推理步骤的结果时, 这是一种直观而有效的可解释性技术 [199,200]. 此

外, 对可解释性评估过程和指标的扩展, 也可以作用于缓解模型幻觉性的过程中. 这些指标可以作为损失函数的一

部分纳入机器学习模型的训练过程中, 或作为强化学习过程中的奖励函数. 在可解释性指标的指导下, 模型的可信

性会进一步提升, 其幻觉性问题也有机会得到有效缓解.
此外, 虽然关于减轻幻觉的研究已经非常丰富, 但大多数研究并未着重区分内在幻觉和外在幻觉. 如前所述,

当前研究的主要重点是处理内在幻觉, 而外在幻觉则通常被忽视. 由于大模型在事实性上的表现与其训练数据量

和时效性的息息相关, 模型的知识参数也需要不断更新 [201]. 因此, 应对模型时效性等因素导致的外部幻觉也是面

临的重要挑战. 未来应当对内在和外在幻觉系统探索多元化缓解方法. 

5.3.3    应用层展望

模型幻觉问题导致其实际部署面临着可信性不足、传播误导性信息等严峻挑战. 推进大模型广泛落地的关键

在于解决前沿技术与真实应用场景之间的适配问题. 首先, 应建立能够与应用场景相衔接的大模型体系. 其次, 需

要配套平台、工具, 尽可能降低非专家用户的应用门槛. 最后, 大模型需要完整的生态支持, 包括应用生态、硬件

生态的建设等. 这些措施有助于对大模型的实际应用提供全流程、端到端的支持, 增强其在真实应用场景中的可

信度 [202].

大模型具有数据量大、参数规模大、通用性高等优势, 但直接部署利用大模型却难以处理实际应用场景中多

样化的应用需求, 过多的通用知识可能会对专业问题产生幻觉性影响. 因此, 在通用模型基础上, 还需要根据具体

下游任务和专业领域创建专家模型. 其中, 针对特定任务, 如自然语言处理领域的抽象摘要、对话等任务以及视觉

领域的图文搜索、文档图像理解等, 需要对大模型进行适配, 以减少其幻觉性问题. 同样, 对于特定的行业或专业

领域, 应当以通用大模型为支柱, 挖掘高质量的行业领域数据, 将其与知识引入模型中, 提高其生成内容的忠实性.
在用户层面, 还可通过多样化的正确指令, 对模型识别复杂性问题的能力做出指引, 在提示工程中尽可能提供

正确的外部知识, 降低模型输出幻觉的概率. 与此同时, 以无害性、真实性、专业性为对齐标准, 尽可能提供公正、

无偏的人类反馈, 优化和改进奖励模型, 通过对齐技术进一步降低幻觉问题的产生也是值得关注的重要方向.
随着生成式人工智能产业的不断壮大, 大型模型幻觉问题已经显现为制约其广泛应用的重要障碍. 解决这一

问题不仅需要在数据层、模型层和应用层系统上展开综合性的努力, 还需要广泛的技术社群、用户群体等多元利
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益相关者的积极协同合作. 只有通过多维度的探索和合作, 形成跨领域的技术解决方案, 才能够切实推动可信人工

智能的健康和持续发展.
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