
 

大语言模型幻觉检测方法综述

李自拓1　孙建彬1　陈广州1　方馨悦2,3　崔瑞靖1　田植良2,3　黄　震2,3　杨克巍1

1 
（国防科技大学系统工程学院　长沙　410073）

2 
（国防科技大学计算机学院　长沙　410073）

3 
（并行与分布计算全国重点实验室（国防科技大学）　长沙　410073）

  （lizituonudt@nudt.edu.cn）

Survey of Hallucination Detection Methods for Large Language Models

Li Zituo1 , Sun Jianbin1 , Chen Guangzhou1 , Fang Xinyue2,3 , Cui Ruijing1 , Tian Zhiliang2,3 , Huang Zhen2,3 , and Yang Kewei1
1  
（College of Systems Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073）

2  
（College of Computer Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073）

3  
（National Key Laboratory of Parallel and Distributed Computing (National University of Defense Technology), Changsha 410073）

Abstract　 In  recent  years,  large  language  models  (LLMs)  have  made  significant  strides  in  the  field  of  natural

language  processing  (NLP),  demonstrating  impressive  capabilities  in  both  language  understanding  and  generation.

However, despite these advancements, LLMs still face numerous challenges in practical applications. One such issue

that  has  garnered  extensive  attention  from  both  the  academic  and  industrial  communities  is  the  problem  of

hallucinations. Effectively detecting hallucinations in large language models is a critical challenge for ensuring their

reliable, secure, and trustworthy application in downstream tasks such as text generation. We provide a comprehensive

review of  methods  for  detecting  hallucinations  in  large  language  models.  Firstly,  we introduce  the  concept  of  large

language models  and clarify  the  definition  and classification  of  hallucinations.  Then we systematically  examine  the

characteristics  of  LLMs  throughout  their  entire  lifecycle,  from  construction  to  deployment,  and  delve  into  the

mechanisms  and  causes  of  hallucinations.  Secondly,  based  on  practical  application  requirements  and  considering

factors such as model transparency in different task scenarios, we categorize hallucination detection methods into two

types:  those  for  white-box  models  and  those  for  black-box  models.  A  focused  review  and  in-depth  comparison  of

these  methods  are  provided.  Then  we  analyze  and  summarize  the  current  mainstream benchmarks  for  hallucination

detection, laying a foundation for future research in this area. Finally, we identify various potential research directions

and new challenges in the detection of hallucinations in large language models.
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摘　要　近年来，大语言模型（large language models，LLMs）在自然语言处理（natural language processing，
NLP）等领域取得了显著进展，展现出强大的语言理解与生成能力。然而，在实际应用过程中，大语言模

型仍然面临诸多挑战。其中，幻觉（hallucination）问题引起了学术界和工业界的广泛关注。如何有效检

测大语言模型幻觉，成为确保其在文本生成等下游任务可靠、安全、可信应用的关键挑战。该研究着重对

大语言模型幻觉检测方法进行综述：首先，介绍了大语言模型概念，进一步明确了幻觉的定义与分类，系
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统梳理了大语言模型从构建到部署应用全生命周期各环节的特点，并深入分析了幻觉的产生机制与诱因；

其次，立足于实际应用需求，考虑到在不同任务场景下模型透明度的差异等因素，将幻觉检测方法划分为针

对白盒模型和黑盒模型 2 类，并进行了重点梳理和深入对比；而后，分析总结了现阶段主流的幻觉检测基

准，为后续开展幻觉检测奠定基础；最后，指出了大语言模型幻觉检测的各种潜在研究方法和新的挑战。
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近年来，大语言模型（large language models，LLMs）
的发展为自然语言处理（natural  language processing，
NLP）领域带来了革命性的变革 [1-3]。大语言模型通常

基于 Transformer架构，通过在海量多样化数据上进

行训练，形成拥有数十亿甚至数万亿参数的庞大模

型，从而具备了深层次的语言理解和生成能力。这

使其能够在摘要生成、机器翻译、开放性问答等任

务上展现出卓越表现 [4-6]。

然而，研究表明，大语言模型在诸多任务中存在

“幻觉”（hallucination）现象 [7-9]。这一问题显著影响了

模型生成内容的准确性和可信性。例如，在生成文

本时，模型可能会凭空捏造不存在的事实，错误地引

用信息或构建不合理的逻辑 [10]。这对大语言模型的实

际应用构成了潜在风险，尤其在军事、法律和金融等

高敏感领域更为突出 [11-13]。因此，如何有效检测幻觉

成为确保大语言模型可靠、安全、可信的关键挑战。

幻觉检测（hallucination detection）作为一种后处

理方法，旨在通过系统地评估和验证生成的文本内

容，识别其中存在的事实性偏差、不合逻辑的内容或

其他错误输出 [14]。传统 NLP领域的幻觉检测方法主

要依赖于规则、统计模型或简单的机器学习技术来

识别文本中的异常或错误 [15]。但是，由于大语言模

型的生成能力建立在海量数据和庞大参数的基础上，

其生成内容具有高度的语言流畅性和表层语义一致

性，这使得幻觉现象更加隐蔽，检测难度显著增加。

传统 NLP领域的幻觉检测方法已难以直接适用于大

语言模型。因此，研究逐渐转向针对大语言模型的

幻觉检测方法 [16-17]。

尽管近年来幻觉检测研究不断深入，技术方法

和测评标准层出不穷，但系统性总结和分析却依然

不足。这在一定程度上阻碍了对幻觉现象本质的深

入认识，并限制了幻觉检测方法的发展。因此，对现

有幻觉检测方法进行全面梳理和归纳，深入探讨其

共性与差异，对于构建更精准、更高效的幻觉检测方

法具有重要意义。鉴于此，本文在充分借鉴与吸收

文献 [14−17]研究成果的基础上，结合近年来大语言

模型发展所引发的幻觉问题新趋势，力求在以下 3

个方面做出进一步的拓展与深化：

1）针对当前幻觉现象日益复杂化的问题，本文

基于近期文献成果，进一步明确了大语言模型幻觉

的边界，并进行了更加细致的分类，力求覆盖更多的

幻觉类型及其交叉叠加特性。不同于已有综述多基

于早期定义以及分类体系较为粗略的局限，本文在

分类粒度与类型覆盖方面进行了扩展。同时，系统

性梳理了大语言模型从构建、预训练、微调、对齐到

推理的全生命周期，深入分析并总结了幻觉现象的

生成机制及潜在诱因。

2）立足于实际应用需求，根据模型透明度及对

内部信息的访问能力，提出了新的幻觉检测方法分

类框架，系统分析了针对白盒模型和黑盒模型的检

测方法在各类应用场景中的特点、优势与局限性，为

实际任务中方法选择与优化提供了理论参考。

3）深入研究现有的幻觉检测基准，本文从幻觉

类型、应用任务、数据构建方式与评价指标等多维

度进行了更加细致的分类与特性分析，进一步揭示

了当前基准体系中存在的标准不统一、覆盖度有限

等问题。此外，总结了当前研究中存在的不足与面

临的挑战，并展望了未来大语言模型幻觉检测的研

究方向。

 1　相关概念

 1.1　大语言模型

大语言模型通过条件概率分布建模，逐步生成

语法正确且语义连贯的文本 [18-19]。其核心目标在于

生成符合给定条件分布的自然语言序列。

T x= (x1, x2,…, xT )

xt t

p x ∼ LLM(·|
p) x xt

设生成一段长度为 的文本 ，其

中 表示生成的第 个元素（如单词或子词）。生成过

程通常以用户提供的提示 作为条件，记为

。对于文本 中的单个元素 ，若生成过程建模为
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基于条件概率分布的递归生成，则每个元素的生成

依赖于已生成序列的条件概率：

xt ∼ LLM(· |x1, x2,…, xt−1, p)。 （1）
完整文本的联合概率分布可表示为

P(x |p) =
T∏

t=1

P(xt |x1, x2,…, xt−1, p)。 （2）

p

这种分解形式利用了语言模型的自回归特性 [20]，

通过条件概率逐步生成每个单词或子词，最终生成

一段符合给定提示 的完整文本。

 1.2　幻觉及分类

大语言模型具有交互性强、生成自由度高、泛化

能力强等特点。从用户提示语的角度来看，大语言

模型产生幻觉会受到提示语的显著影响。考虑到大

语言模型较强的用户交互性带来的潜在风险，在文

献 [15−17]的基础上进一步明确了大语言模型幻觉的

定义，即在输入提示合理的情况下，模型生成的文本

虽然语言形式和结构上正确，但在语义、事实性、逻

辑或上下文一致性上存在偏差、不真实或虚构内容。

值得注意的是，幻觉是大语言模型的一个特定类型

的错误，不能将其视为大语言模型的“全部问题”。

归因于其开放性应用场景、高度自由的生成能

力，以及训练数据的多样性和潜在局限性，大语言模

型的幻觉更加复杂。在缺乏明确任务约束或事实验

证机制时，模型容易生成偏离输入语义的虚构信息

或包含逻辑、事实错误的内容。此外，高度开放的任

务场景进一步加剧了生成内容中幻觉现象的多样性

和复杂性。

为了更加系统地描述和研究这些复杂的幻觉行

为，现有研究对幻觉进行了分类。目前，对于幻觉的

分类方式主要可归纳为 3种 ： 1）内在幻觉 （intrinsic
hallucination）和外在幻觉（extrinsic hallucination） [15,17-24]；

2）忠诚幻觉（faithfulness hallucination）和事实幻觉（fac-
tuality hallucination） [17]；3）忠诚幻觉、事实幻觉和上下

文冲突幻觉（context-conflicting hallucination） [16]。然而，

这些分类方式在面对大语言模型的复杂应用场景时

仍然存在一定的局限性，难以全面覆盖所有可能的

幻觉类型 [25]。

本文基于近期文献的研究成果 [15-24]，结合大语言

模型在 NLP任务中的应用特点，从输入忠诚度和知

识准确度 2个维度，将幻觉细化为 4类，分别为语义

忠诚性幻觉（semantic faithfulness hallucination，SFH）、事

实一致性幻觉（factual consistency hallucination，FCH）、

上下文一致性幻觉（contextual consistency hallucination，

CCH）和外部依赖性幻觉（external dependency halluci-
nation，EDH），如表 1所示。
 
 

Table 1　Classification  of  Large  Language  Model

Hallucination

表 1   大语言模型幻觉分类

类型 划分维度 划分边界说明

语义忠诚性幻觉 输入忠诚度 输出偏离用户提问的核心意图或语义

事实一致性幻觉 知识准确度 错误的知识源于模型内部记忆

上下文一致性幻觉 输入忠诚度
输出未偏离用户语义，但内容存在

上下文对话历史矛盾或不连贯

外部依赖性幻觉 知识准确度 错误的知识源于外部检索知识库

 

输入忠诚度反映模型在响应提示或对话历史时

的语义对齐程度，该维度主要包含语义忠诚性幻觉

和上下文一致性幻觉 2类，其侧重点在于用户视角

的输入对齐；而知识准确度则衡量模型输出与客观

事实之间的一致性，关注生成内容是否违背真实世

界知识，对应于事实一致性幻觉与外部依赖性幻觉，

体现模型在事实维度上的知识可靠性。

为便于读者理解这 4种幻觉的区别，对这 4种幻

觉进行形式化描述，并给出示例加以说明，如图 1所示。

语义忠诚性幻觉是指大语言模型未能准确捕捉

提示词的语义约束，从而生成偏离输入信息核心含

义或用户意图的内容。当发生语义忠诚性幻觉时，

可表示为

∃xt,argmax
xt

P(xt |x1, x2,…, xt−1, p) < T (p)， （3）

T (p) p

argmax
xt

P(·)

xt p T (p)

其中 是由提示 所定义的可接受输出的合理集

合，而 是生成过程中实际选择的输出项。

若生成的 不在提示 所定义的合理集合 中，则

说明模型未能忠实于提示语，从而产生语义忠诚性

幻觉。例如，图 1（a）中用户要求列出 COVID-19的主

要症状，但模型的生成内容与症状无关，明显歪曲了

用户的实际需求。

K

事实一致性幻觉是指基于大语言模型内部知识

生成的内容与客观事实存在不一致，包括包含虚假

信息或误导性陈述等现象。设真实世界知识 ，则

生成文本的条件概率分布可表示为

P(x |p) =
T∏

t=1

P(xt |x1, x2,…, xt−1, p,KLLM), （4）

KLLM xt xt <K
xt

K

其中 表示模型内部的知识。当 满足 时，

事实一致性幻觉发生。换言之，如果 不属于真实知

识集合 ，则模型生成的信息与客观事实之间存在

偏离。此类幻觉的示例如图 1（b）所示，大语言模型
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错误地将电影《阿甘正传》中的主角描述为莱昂纳

多·迪卡普里奥而非汤姆·汉克斯，这一结果显然违背

了客观事实，与真实世界知识不符。

上下文一致性幻觉是指以模型已理解用户意图

为前提，生成内容中上下文之间不一致的现象，表现

为在文本流中前后信息矛盾或信息脱节。上下文一

致性幻觉发生的条件可以形式化为

∃(t1, t2), t1 < t2,

P(xt2 |x1,…, xt1 ,…, xt2−1) = 0∧C(xt1 , xt2 ) = 0，
（5）

P(xt2 |…) = 0 xt2

C(xt1 , xt2 ) xt1 xt2

其中 表示 与先前上下文完全矛盾，而

表示 和 之间的逻辑关系。在图 1（c）中，

用户明确表明自己是软件工程师，但在第 2轮问答

中，模型错误地将用户的身份理解为医生。这种错

误反映了模型未能保持语境逻辑的一致性，进而导

致上下文矛盾。

外部依赖性幻觉是指涉及外部检索增强生成机

制时，由于外部信息检索错误或生成内容与检索信

息之间存在冲突等原因，导致生成内容偏离事实的

现象。随着检索增强生成技术（retrieval-augmented

generation，RAG）在大语言模型中的广泛应用，外部

依赖性幻觉的风险日益凸显 [25-26]。为更精准地描述

此类现象，本文提出外部依赖性幻觉的概念，以刻画

因外部数据库支持引发的幻觉问题。这种幻觉的具

x r p

r

体表现为：外部检索信息与真实知识相冲突，或生成

文本 未能准确映射检索信息 。在给定提示 和外

部检索信息 的条件下，生成文本的条件概率分布表

示为

P(x |p , r) =
T∏

t=1

P(xt |x1, x2,…, xt−1, p, r), （6）

r r j

∃r j,r j <K

∃r j，r j ∈ K SemErr(xt,r j) = 1
SemErr(xt,r j) SemErr(xt,r j) =

1 xt r j

其中 为检索到的信息，可能包含关键信息 。发生

外部依赖性幻觉的充分条件定义为 2种情形之一：1）
外部检索信息与真实知识相冲突，即 ；2）外

部检索信息与真实知识不冲突，但生成内容与检索

信息存在语义冲突，即 且 ，其中

为语义冲突判定函数，当

表示 和 存在语义冲突。如图 1（d）所示，检索到

的内容明确指出“妊娠 24～30周为获取图像质量最

佳的推荐时间窗口”，然而，语言模型生成的回答对

这一具体时段进行了模糊扩展，未能准确复述检索

内容，从而导致事实偏离。

语义忠诚性幻觉与上下文一致性幻觉的主要区

别在于其错误来源的不同。具体而言，前者体现为

模型未能准确解析用户显式提示中的语义意图，导

致生成内容偏离任务核心要求，常表现为答非所问、

主题脱离等问题；而后者则是在模型已基本理解当

前提示的前提下，输出内容与历史对话或上下文语

 

检索文档：......为确保3维超声检查的图像质量，建议于妊娠
20~32周之间进行检查。该时段胎儿生长发育基本完善，
羊水量适中，有利于获取清晰的胎儿面部及四肢图像。其
中，妊娠24~30周为获取图像质量最佳的推荐时间窗口。此
阶段胎儿活动频繁且活动空间充足，利于评估胎儿结构及行
为表现。妊娠周数早于20周可能因胎儿体积较小及组织未充
分分化，导致成像效果不佳；而超过32周后，由于胎儿增大、
羊水减少及胎位受限，亦可能影响图像清晰度及显示范围......

用户：COVID-19 的主要症状是什么？ 用户：电影《阿甘正传》的主角是谁？

LLMs：COVID-19已成为全球面临的重大挑战。
LLMs：莱昂纳多·迪卡普里奥在电影《阿甘正传》
中饰演主角。

说明：该问题要求列出已确定的主要症状（例如发烧、咳
嗽、呼吸急促），但答案并未直接回答有关COVID-19主要
症状的问题。

说明：汤姆·汉克斯在电影《阿甘正传》中担任男主角。答
案错误地识别了演员，错误地将这个角色归给了莱昂纳多·迪
卡普里奥，而不是汤姆·汉克斯。

(a)  语义忠诚性幻觉 (b)  事实一致性幻觉

用户：我是软件工程师。您能推荐一些书籍来提高我的编
程技能吗？

LLMs：像《代码整洁之道》和《程序员修炼之道》这样的
书籍都是很好的选择。

用户：您还能推荐一些提高项目管理技能的书籍吗？

LLMs：作为医生，您可能会发现有关医疗管理的书籍
很有帮助。

说明：用户明确提到自己是软件工程师，但模型误解了用
户的身份是医生，这违反了上下文逻辑并引起了矛盾。

(c)  上下文一致性幻觉 (d)  外部依赖性幻觉

用户：妊娠期何时进行3维超声检查可获得最佳图像质量？

LLMs：为了确保准确结果，最好至少在孕17周后进行性别
识别超声检查。为了获得最佳图像，最好在孕20~32周之间
进行3D超声检查......

说明：检索文档中指出 “妊娠24~30周为获取图像质量最佳
的推荐时间窗口” ，而模型回复建议是“孕20~32周”，与检
索文档内容不符。

Fig. 1　Examples of hallucination in LLMs

图 1　大语言模型幻觉示例
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境中的隐含信息发生冲突，常见表现包括身份错位、

语义矛盾与语境割裂。而事实一致性幻觉与外部依

赖性幻觉均关注模型生成内容与真实世界知识之间

的偏差，两者的核心区别在于知识来源的不同：前者

侧重于模型基于其内部记忆生成的内容是否违背事

实；后者则聚焦在模型在调用外部检索知识库时，生

成内容是否与客观事实存在不一致。

此外，由于检索信息通常以“上下文注入”的方

式提供给语言模型，在出现外部依赖性幻觉时，生成

内容与检索内容之间的不一致在形式上可能体现为

一种上下文矛盾。然而，两者在本质上仍有所区别，

即上下文一致性幻觉更侧重于模型对“内部语境”的

维持能力，而外部依赖性幻觉则强调“外部信息整合”

过程中的事实偏差。

综上所述，尽管不同类型幻觉在具体表现上可

能存在一定交叉，但它们在偏差来源、语义对齐对象

与建模目标上的侧重点各不相同。由此可见，厘清

这一分类边界，是实现大语言模型幻觉精准检测的

关键前提。

 2　幻觉产生原因

传统的幻觉检测方法已难以满足当前大语言模

型的需求，这一挑战促使检测范式发生显著转变。为

有效检测大语言模型的幻觉现象，须结合大语言模

型特点，深入分析幻觉的生成机制，明确其成因与产

生过程，从而针对性地设计出更加精确的检测策略。

对大语言模型从构建、预训练、微调、对齐到部署应

用的全生命周期进行系统性梳理，是挖掘各阶段潜

在幻觉诱因的基础和前提。为此，本文系统梳理了

大语言模型的生命周期，并深入分析幻觉的生成机

制与诱因，为构建先进的幻觉检测方法提供依据。

 2.1　模型架构设计

大语言模型的架构设计主要基于 Transformer及
其衍生变体 [27-28]，如BERT（bidirectional encoder represent-
ations  from  Transformer） [29]， GPT（generative  pre-trained
Transformer） [30-33]，T5（text-to-text transfer Transformer） [34]，

XLNet[35] 等。这些模型在多种 NLP任务上展现了卓

越的语言理解与生成能力。在架构设计过程中，幻

觉现象的产生与模型规模、建模范式和注意力机制

3个关键因素密切相关。

1）模型规模。基础模型的选择及其参数规模在很

大程度上决定了模型对知识的捕获、表达及推理能

力。Elaraby等人 [36] 指出，小规模开源模型由于参数

受限，难以有效建模复杂知识、理解上下文和捕捉长

距离依赖，因此在生成过程中更易导致“幻觉”现象

的发生。例如，可以部署在消费级 PC（personal computer）
上的大语言模型通常大小为 7 B或 8 B，如 LLaMA 7
B[37]。相比于规模较大的模型，使用这些规模较小的

模型可能会导致更多的幻觉 [38]。

2）建模范式。除了模型规模，建模范式也是导

致大语言模型产生幻觉的因素。基于 Transformer架构

的大型语言模型，如GPT系列和 LLaMA（LLM meta AI）
系列等广泛采用单向自回归建模，主要应用于 NLP
任务。然而，这种因果语言建模范式使模型仅依赖

时间序列，难以全面理解双向上下文，限制了知识整

合与全局语义建模能力。这一局限性在一定程度上

增加了生成内容语义脱节的风险 [39]。

3）注意力机制。注意力机制是构建大语言模型

时的重要考虑因素，直接影响模型的表达能力、计算

效率以及信息处理方式 [40]。不同注意力机制在上下

文建模、长序列处理及复杂依赖关系捕获方面表现

出显著差异 [41]。全局注意力虽能覆盖完整序列，但

在长序列中易出现权重稀释，导致对关键信息的聚

焦能力下降，增加生成噪声与幻觉风险。例如，当模

型处理长篇文章时，可能会因权重分布的稀释而忽

略文中的核心论点，转而关注无关细节，从而影响文

本生成的准确性和一致性。相比之下，软注意力机

制通过连续加权求和来平滑地捕捉上下文信息，但

随着序列增长，权重分布趋于均匀，同样削弱了对重

要信息识别能力，进而加剧幻觉现象 [42-43]。由此可见，

通过分析模型内部的注意力模式，尤其是识别注意

力失衡或分散的区域，有助于判断生成内容是否偏

离了核心语义或事实依据，从而提升幻觉检测的准

确性。

 2.2　模型预训练

大语言模型预训练是指通过大规模无监督文本

数据学习语言的语义、语法及知识结构，以构建具备

泛化能力的基础模型的过程 [15]。由此可见，大语言

模型的能力基础主要来源于预训练数据 [44]。显然，

数据质量对于模型性能具有重要的影响 [45]。低质量

数据往往可能引入偏差、噪声和幻觉现象，削弱模型

生成内容的准确性与可靠性。因此，为了更深入理

解模型预训练过程中的幻觉诱因，从真实性、平衡性、

偏见性、及时性和专业性等角度探讨数据质量对幻

觉产生的影响机制。

1）虚假数据。由于预训练数据来源广泛并缺乏

较为严格的数据审核与验证机制，这些数据中不可
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避免地存在未经验证的虚假信息、主观观点及错误

知识 [15-16]。利用此类数据进行预训练将影响模型的

知识表示能力，进而引发幻觉问题。研究表明 [46]，训

练数据中错误样本的存在会显著影响词元的贡献分

布，最终导致模型输出内容偏离事实，产生幻觉。基

于这一发现，Filippova[47] 从训练数据中删除与事实不

符的错误样本，显著减少了幻觉的发生。

2）重复数据。大语言模型在预训练阶段具有记

忆训练数据的内在倾向，且该特性随着模型规模的

增加而变得更为显著 [48-50]。当预训练数据呈现不平

衡特征，存在大量重复或冗余信息时，模型可能过度

拟合这些重复特征，而非通过抽象和泛化来理解语

言的深层语义结构 [51-52]。这导致模型在生成内容时

优先回忆训练中反复出现的信息，而忽略上下文的

实际需求，导致生成的内容偏离事实或缺乏逻辑 [53]。

3）偏见数据。数据偏见性指的是训练数据中包

含了某种偏向或倾向，如性别歧视、表述方式倾向等。

当包含偏见的数据被模型在预训练阶段学习并记忆，

会影响生成内容的客观性与准确性，导致幻觉现象

的发生 [54-55]。例如，Wan等人 [56] 发现，大型语言模型

中的性别偏见会在推荐信生成任务中显现。具体而

言，ChatGPT在生成推荐信时，对男性表现出“有领

导能力”的特质，而对女性则表现出“受欢迎”或“善

于合作”的特质。这种现象与训练数据中社会性别

刻板印象的存在密切相关。

4）过时数据。预训练数据往往反映的是模型训

练时的历史信息，缺乏对实时知识的动态更新。由

于大语言模型本身无法自动更新知识库，生成内容

时难以对过时信息进行验证或修正。当面对需要动

态更新知识或时效性要求高的任务时，模型会在无

约束条件下填补信息空白，凭借其统计关联性生成

过时的内容或捏造事实，从而引发幻觉 [57-58]。

5）专业知识匮乏。此外，预训练数据中专业领

域的知识覆盖不足，导致通用模型在处理垂直领域

任务时面临领域知识表示不准确等问题。即使经过

后续微调，模型在医学 [59]、法律 [12]、金融 [60] 等专业性

强的领域中，仍难以基于事实逻辑生成精准且可靠

的内容，幻觉现象尤为突出。

 2.3　模型微调

由于预训练主要依赖于下游任务无关的粗粒度

数据，模型在特定任务中的适配性较弱，难以直接解

决实际问题。因此，为提升模型在具体任务上的表

现需要进行微调。然而，微调过程通常仅在局部层

面调整参数，难以全面重构模型中已存储的知识表

示，导致旧知识与新知识之间的冲突未被有效解决，

从而引发幻觉现象 [61-63]。

 2.4　模型对齐

尽管经过微调的模型在特定任务上表现出色，

它们仍可能生成与人类期望、需求或价值观不符的

内容。因此，为了提高模型的安全性、可靠性和伦理

规范性，需要进行模型对齐。大语言模型的对齐技

术通常采用强化学习与人类反馈相结合的方式，将

人类反馈纳入到模型优化过程中，以指导大语言模

型输出高质量且无害的内容 [4]。对齐过程主要包括

2个关键阶段，即监督微调（supervised fine-tuning，SFT）
和基于人类反馈的强化学习（reinforcement  learning
with human feedback，RLHF）。

1）能力边界有限。在 SFT阶段，通过高质量的

人工标注数据对模型进行微调，使其行为更贴近人

类期望，实现定向优化 [4]。与模型微调类似，如果对

齐数据的需求超出当前模型的能力边界，模型有可

能生成超出自身知识范围的内容，从而增加幻觉产

生的风险 [64]。例如，使用模型生成医疗诊断的相关

建议时，尽管对齐数据要求模型给出专业化的意见，

但由于预训练和微调阶段，模型并未学习某些特定

的伦理规范，即能力边界有限，则易生成违背医学伦

理的有害内容 [65-66]。

2）信念错位。在RLHF阶段，通过收集人类反馈来

构建奖励模型，并利用强化学习优化模型行为，使其

生成更符合人类期望和需求的内容。然而，近期研

究表明，经过 RLHF对齐的模型有时倾向于安抚用户，

以牺牲真实性为代价，表现出迎合用户意见的行为[67-68]，

这种现象被称为“信念错位”或“阿谀奉承” [69]。其原

因可能在于 RLHF中使用的奖励模型过于强调用户

满意度，导致模型优先考虑生成令人信服的谄媚回

复，而非事实正确的回复 [70]。

 2.5　模型推理

模型完成训练与对齐后，进入推理阶段，响应用

户输入并生成文本。鉴于外部环境的不可追溯性及

其对特定任务的高度依赖，模型的输出可能受到多

重因素的干扰，本节重点探讨大语言模型在推理过

程中的特点，剖析模型推理阶段主要存在的随机采

样、错误积累和过度自信等问题。

1）随机采样。如前所述，采样和编码是模型推

理阶段的关键环节。采用具有更大不确定性的采样

算法可能会使大语言模型更容易产生幻觉 [71]。例如，

在核采样中，较高的概率阈值扩大了词汇选择范围，

增加生成多样性的同时，也提高了选择低概率词的
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可能性，易导致上下文逻辑或事实偏离。此外，采样

温度是影响幻觉产生的另一个重要因素。Renze等
人 [72] 在多项选择题问答任务中发现，GPT-3.5温度从

0上升至 1.0时性能变化不大，但超过 1.0后准确率

急剧下降至 0。研究表明，模型的解码策略通常难以

在事实性和多样性之间取得平衡，采样随机性的增

加虽提升了内容多样性，却同时加剧了幻觉现象[70-73]。

值得注意的是，采样引入的不确定性不仅是幻觉产生

的诱因，也为幻觉检测提供了重要线索。通过熵值

等不确定性指标可以有效度量生成内容的真实性。

2）错误积累。在推理阶段，当模型输出错误内

容时，它往往倾向于维持生成内容的一致性，而非修

正错误。这种现象导致最初的错误信息被逐步扩展

并反复强化，进而加剧幻觉的程度，形成所谓的“幻

觉滚雪球”效应 [74]。其根本原因在于模型生成内容

时高度依赖上下文的连贯性与一致性，往往未能有

效区分错误信息与正确内容，并且缺乏强有力的事

实性校验机制 [75-81]。长思维链（long chain-of-thought，
Long CoT）方法被提出，引入“反思 -修正”机制 [82]，引

导模型在生成过程中自我检测并修正推理链中的错

误，从而在一定程度上缓解“幻觉滚雪球”现象。

3）过度自信。此外，大语言模型在感知其事实

知识边界方面存在一定困难，并倾向于表现出过度

自信。Ren等人 [83] 通过先验与后验判断分析发现，模

型在回答前高估自身能力，回答后亦倾向于认为答

案正确，且自评正确率与实际准确率存在显著偏差。

Wen等人 [84] 进一步揭示了大规模模型和小规模模型

在置信度估计上的行为差异，其中大语言模型（如

LLaMA-3-70 B）在简单任务上倾向于低估自己的表现，

而在困难任务上倾向于高估自己的表现；相比之下，

小模型（如 Gemma2-9 B）在不同任务中均表现出一致

的过度自信。该现象表明，置信度可作为幻觉检测

的重要特征，通过识别置信度异常的输出模式，以识

别潜在幻觉。

此外，鉴于大语言模型存在知识更新滞后等问

题，研究中常引入 RAG机制。然而，即使利用 RAG
等技术，模型仍有可能会产生毫无根据或与检索到

的参考文献中提供的信息相矛盾的陈述 [15,85]，尤其是

针对侧重于生成内容多样性的 NLP任务。这与 RAG
检索质量低有关。具体而言，检索系统可能返回与输

入问题相关性较低或覆盖不足的文档，导致模型在

生成答案时基于不完整或错误的语境，增加幻觉的发

生。亦或模型在整合多个检索文档时，未能正确调

和知识冲突，从而导致生成内容不一致或不准确[86-88]。

图 2总结了大语言模型在从设计到推理的全生

命周期中可能诱发幻觉的关键节点和影响因素。表 2
展示了该坐标系中不同诱因对模型能力的影响。例

如，“重复数据”可能对大语言模型“拥有知识”的能

力造成较大的负面影响，而“知识冲突”则影响模型

的“拥有知识”“理解问题”“表达知识”能力。
 
 

模型微调 模型对齐 模型推理模型预训练模型架构设计

虚假数据 知识冲突 能力边界有限 随机釆样

信念错位

模型规模

重复数据 错误积累

注意力机制

建模范式

偏见数据 过度自信

过时数据 检索质量低

专业知识匮乏 知识冲突

Fig. 2　The  cause  of  the  large  language  model  hallucination

generation

图 2　大语言模型幻觉产生的原因
 
 
 

Table 2　Analysis of the Hallucinations Causes

表 2   幻觉诱因分析

模型能力 ※ ■ * ▲ △ ▼ ▽ ◆ ◇ ◎ ○ ★ ☆ ☉ ● ◢

拥有知识 × × × × × × × × × × × ×

理解问题 × × × ×

表达知识 × × × × × × ×

注：第 1 行符号含义如图 2 所示，“×”表示诱因通过影响模型的该能力导
致幻觉的产生。
 

由表 2可见，幻觉的产生源于多种因素的交互作

用，具有难以追溯、复杂多维、强耦合的特点，难以

从单一维度剖析其最终成因。这将导致在大语言模

型的推理过程中，尤其是在长文本生成、多轮对话等

复杂任务中可能出现多种类型幻觉叠加的现象。

目前，尚缺乏对该现象的系统定义与深入研究。

本文基于现有研究，将其初步归纳为复合幻觉（com-
posite hallucination）。复合幻觉是指多种类型的幻觉

在同一生成片段中同时存在、交叉叠加的现象，表现

为语义偏离、事实错误与语境冲突等问题的混合共

现。图 3展示了大语言模型在回答中同时出现语义

忠诚性幻觉和事实一致性幻觉的示例。具体而言，

用户询问屈原的文学成就及其是否参与了统一战争，

模型却错误地将屈原描述为军事家并参与秦国统一

六国，既偏离了提问意图，又与历史事实不符。

 3　幻觉检测方法

大语言模型的幻觉问题不仅削弱了模型的可信

度，还可能导致用户产生错误认知。因此，幻觉检测
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已成为确保大语言模型可靠、可信的关键技术。本

节梳理了相关文献，综述了面向大语言模型的幻觉

检测方法。

现有研究表明，幻觉类型、模型应用场景及用户

需求的不同，使得幻觉检测的步骤和方法存在显著

差异 [16-17]。立足于实际应用需求，考虑到在不同任务

场景下大语言模型透明度的差异，以及检测者对模

型内部信息的访问能力，将幻觉检测方法划分为针对

白盒模型的检测方法和针对黑盒模型的检测方法。

由于复合幻觉具有类型多源与特征叠加的复杂

性，其检测面临更高难度。现有研究主要针对单一

类型幻觉进行识别。因此，本文所综述的幻觉检测

方法均针对单一幻觉类型。

 3.1　针对白盒模型的幻觉检测

白盒模型提供了较高的透明性和可解释性，通

过访问模型内部状态，能够深入了解大语言模型的

推理过程和生成机制。针对白盒模型的幻觉检测方

法则是利用模型生成并输出文本的过程中所产生的

状态信息来识别生成文本中存在的幻觉，包括隐藏

层激活值、 logits值、熵值、注意力权重和梯度。针

对白盒模型的幻觉检测框架如图 4所示。

1）隐藏层激活值。隐藏层激活值是模型内部状

态的核心数据，直接影响模型的性能和输出质量。

因此，Rateike等人 [89] 对隐藏层激活值进行分布差异

的统计检验，计算幻觉文本与非幻觉文本的激活分

布之间的偏离程度，以检测生成文本中是否存在事

实一致性幻觉。具体而言，该方法通过分析隐藏层

激活值的左尾、右尾和双尾分布，定位异常的激活单

元及其对应的输入特征，从而捕获可能导致幻觉的

中间表示模式。模型深层包含更多的事实信息，而

浅层分布中噪声更多 [90]。利用这一特点，Chuang等

人 [91] 将浅层和深层的隐藏层激活值投影到词表空间

以生成 pseudo logits，通过对比数值差异检测生成内

容是否偏离模型内在知识，即是否存在幻觉。深层

与浅层的分布差异越显著，说明生成内容存在事实

性幻觉的概率越大。

2）logits值。 logits值是语言模型在生成过程中，

输出层对词汇表中每个候选词所计算的未归一化分

数。它表示模型在当前生成状态下对候选词的“相

对倾向性”或“原始置信度”。通过对 logits值的分析

与归一化处理，能够获得生成序列的概率分布、不确

定性及置信水平，从而为幻觉检测提供重要依据。

聚焦检测高风险幻觉内容可以在生成过程的早

期阶段纠正错误，从而防止这些错误在后续生成中

累积。为了高效识别潜在幻觉，Varshney等人 [92] 通

过识别文本中的高权重词汇来缩小幻觉检测范围，

并利用 logits输出值计算每个关键概念的生成概率

值，选取最小值作为该概念的不确定性得分。然而，

该方法仅关注单词级或概念级的不确定性，只依赖

词汇权重可能无法充分捕捉上下文层面的语义偏差。

Chen等人 [93] 通过分析大语言模型在每个位置生成词

元时的输出概率分布，利用最大概率等统计特征衡

量其生成决策的置信度，从而估计单个词元发生幻

觉的潜在风险。

序列的对数概率能够有效反映生成序列的累积

置信度。较低的对数概率通常表明模型在生成过程

中多次选择不确定性高的词，反映出模型对生成内

容缺乏明确支持。在这种情况下，生成内容更可能

包含事实一致性幻觉。然而，由于较长的序列会累

积更多的对数概率项，其整体对数概率值通常偏低，

这种现象可能会引起模型不确定性评估结果的偏差。

为解决这一问题，许多研究 [94-96] 引入了长度归一化策

略，通过对对数概率进行归一化处理，消除序列长度

对不确定性评估的影响，从而提高针对不同长度的

生成序列的幻觉检测准确率。

3）熵值。熵值被用于评估语言模型生成文本的

 

用户：简要介绍屈原的主要文学成就，他是否参
与了秦始皇统一六国的战争？

LLMs：屈原是中国战国时期著名的军事家和政治
家，他领导了秦国的统一战争，成功帮助秦始皇
完成六国统一。

说明：用户提问的重点是屈原的文学成就，并核
实其是否参与统一战争。模型却回答屈原在军事
领域的成就，并描述其主导统一六国的战争。回
答既偏离用户意图，且与事实不符。

Fig. 3　Examples of composite hallucination in LLMs

图 3　大语言模型复合幻觉示例

 

用户提问 LLM 回复

注意力权重 隐藏层激活值 异常

信息

正常

信息
梯度 熵值

差异对比检测幻觉

logits值

Fig. 4　Hallucination  detection  framework  for  white-box

models

图 4　针对白盒模型的幻觉检测框架
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质量和多样性。高熵往往意味着生成过程存在较大

的不确定性，模型对当前输出的置信度较低，这种情

况下生成的内容更可能偏离事实，进而导致幻觉。

鉴于此，Xiao等人 [97] 对生成序列中每个词的熵值进

行分析，发现高熵值往往对应事实一致性幻觉内容，

从而能够根据熵值检测幻觉。同样，Su等人 [98] 提出

了一种实时的事实一致性幻觉检测方法，通过对生

成内容中的命名实体进行概率和熵分析，能够精确

定位幻觉来源。而 Van Der Poel等人 [99] 进一步验证

了，当条件熵较高时，模型更可能生成与源文档内容

不一致的幻觉内容。因此，他们利用模型的预测概

率分布计算条件熵，进而检测语义忠诚性幻觉。此

外，还通过条件熵动态调整解码策略，在高不确定性

时减少幻觉生成，显著提升了生成内容的忠诚性。

4）注意力权重。除此之外，注意力权重也是能

够反映模型内部状态的信息。Chuang等人 [100] 假设

幻觉通常发生在模型更多关注其生成内容而非提供

的上下文时。基于这一假设，他们提出了一种基于

注意力权重的幻觉检测方法。其原理是通过计算模

型生成过程中每层每个注意力头的注意力权重分布，

得到上下文与生成词元之间的注意力权重比例，以

量化生成内容对上下文的依赖程度，从而识别幻觉

内容。Sriramanan等人 [101] 通过分析单个响应的注意

力图变化，设计了轻量、高效的检测指标，实现了在

无需多次采样条件下的幻觉检测。

5）多维特征。以上研究均基于单一特征进行幻

觉检测，但由于单一特征难以全面表征幻觉的复杂

性，在信息利用丰富度上存在一定的局限性。通过

结合多种特征进行幻觉检测，可以弥补单一特征对

幻觉类型覆盖不足的问题，进而提高检测的鲁棒性

和准确性。例如，Zablocki等人 [102] 利用隐藏层激活

值与注意力权重 2种特征，识别其中偏离正常文本

的显著模式。基于此，通过采用回归分析和主成分

分析等统计方法，建立内部状态与事实一致性幻觉

风险之间的相关性模型，进而实现事实一致性幻觉

检测。考虑到梯度特征能够捕获模型对输入敏感性

的细粒度变化，Hu等人 [103] 融合隐藏层激活值与梯度

的双重特征，以建模生成内容与提示词之间的相关

性。实验表明，该方法在提高语义忠诚性幻觉检测

精度方面表现出显著优势。此外，Snyder等人 [104] 提

取了 4种与模型生成相关的特征，用于训练事实一

致性幻觉检测的分类器，包括 Softmax概率分布、特

征归因分数、自注意力分数和全连接层激活值。但

实验表明不同特征的组合并未显著提升分类性能。

其原因可能在于不同特征之间可能存在较大的信息

冗余，导致组合特征未能为分类器提供额外显著的

信息增益。对于外部依赖性幻觉，ReDeEP利用注意

力权重和 logits值，解耦了外部上下文和参数知识对

内容生成的贡献来检测幻觉 [105]。

总体来看，针对白盒模型的幻觉检测方法通过

深入分析内部状态，实现了较高的透明度和细粒度

检测能力。然而，其检测效果受限于模型特征选择

和上下文建模能力。同时，实时分析隐藏层激活值

等特征对计算资源要求较高，可能不适用于大规模

或高效的应用场景。

 3.2　针对黑盒模型的幻觉检测

出于对技术保护、风险控制和资源管理等因素

的综合考虑，GPT-4[32]，Gemini[106] 等大语言模型普遍

采用闭源策略，仅通过 API接口对外提供服务，导致

针对白盒模型的幻觉检测方法将不再适用。而针对

黑盒模型的幻觉检测方法不需要了解模型的内部结

构，能够适用于各种类型的大语言模型，具有高度的

灵活性和可拓展性等优点。

针对黑盒模型的幻觉检测以外部验证为核心，

旨在不依赖模型内部结构或参数信息的情况下，通

过分析输入与输出的映射关系并结合外部知识源评

估生成内容的真实性、逻辑性和一致性。根据外部

资源的可用性，将幻觉检测方法进一步细分为零资

源（zero-resource）和非零资源（non-zero-resource）两种

类别。

 3.2.1　零资源幻觉检测方法

“零资源”一词表示没有用于验证的外部资源或

辅助工具。因此，零资源幻觉检测方法是指在不依

赖外部知识库或数据源的情况下，通过分析大语言

模型的输入与输出，检测生成内容是否存在幻觉。

此类方法强调利用输入设计或模型本身的信息来完

成检测，而非引入外部知识支持。针对黑盒模型的

零资源幻觉检测框架如图 5所示。

1）传统方法迁移

由于幻觉是 NLP中的共性问题，且传统 NLP任

务中幻觉检测方法本身具备一定的通用性，因此可

以将传统方法的检测思路迁移至大语言模型上。

Bhamidipati等人 [107] 创新性地将幻觉检测任务形

式化为自然语言推理（natural language inference，NLI）
任务，通过使用 NLI模型来检测输入和输出之间的

单向蕴涵和双向蕴涵等语义关系。这使其能够深入

分析生成文本与源文本之间的语义一致性，而不仅

仅依赖于表层相似度。此外，Rashad等人 [108] 将输入
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文本和生成文本分别构建为知识图谱，并进行知识

图谱对齐，以衡量生成内容与输入内容的语义一致

性。然而，当生成大规模文本时，计算成本显著增加。

为此，Sansford等人 [109] 提出了一种幻觉检测方法——

GraphEval，仅需调用 1次大语言模型来构建知识图

谱，显著提高了检测效率。同时，该方法将知识图谱

和 NLI模型相结合，能够直接检测幻觉发生的具体

位置，增强了幻觉检测的可解释性。此外，Durmus等

人 [110] 提出通过对摘要句子中关键信息进行掩蔽，生

成对应的“标准”答案，将掩蔽后的句子转换为自然

语言问题。然后使用预训练的问答模型从原文中提

取答案，并与摘要生成问题的“标准”答案进行匹配，

根据答案匹配的准确性，计算 F1分数作为摘要的忠

实度分数。如果模型从原文中提取的答案与摘要中

的答案匹配较差，说明摘要中可能存在幻觉信息。

即便如此，利用传统幻觉检测方法识别大语言

模型的幻觉仍存在泛化能力差等不足。传统方法通

常针对特定任务设计，难以适应大语言模型多样化

的应用场景，表现出较弱的跨领域和跨任务泛化能

力。由此可见，仅依赖传统方法难以满足大语言模型

在广泛生成任务中的实际需求，亟需设计更加通用

且高效的幻觉检测方法，以适应更多样化的任务。

2）生成多次响应

除了传统的幻觉检测方法外，还可以利用大语

言模型支持多轮问答的特性，通过设计系统化的问

答交互流程，以有效检测生成内容中的幻觉。

一类代表性的方法是通过多次生成响应，分析

样本一致性以评估生成内容的可靠性。其原理在于

当一个语言模型对某主题或事实信息具有较强的内

在知识或支持时，通过随机采样生成的响应内容应

在语义、事实或逻辑等维度均具有较高的一致性；相

反，如果生成内容涉及幻觉，模型在多次采样生成的

结果之间往往会存在显著差异。基于这一思路，衍

生出了许多幻觉检测方法。

Farquhar等人 [111] 从语义熵的角度分析多次随机

采样生成的响应在语义上的相似性，进而检测生成

内容的语义一致性幻觉。语义熵是度量生成的文本

输出分组为语义等价类分布情况的指标。该方法解

决了传统熵计算不适合语言生成任务的问题。而

Manakul等人 [112] 通过调整随机种子或使用 Top-K 采

样等多种解码策略生成多次采样响应。然后，构造

了 5种变体分别从语义、事实和逻辑等不同维度来

检测问答任务中的幻觉。此外，Elaraby等人 [36] 提供

了一种轻量化检测方法——HALOCHECK，即对多次

采样生成的内容进行句子级别的蕴涵分析。通过捕

捉这些样本之间的冲突量化生成样本之间的一致性，

一致性得分越低，幻觉风险越高。针对长文本的幻

觉检测方法往往将长文本分成多个事实，并单独比

较每对事实的一致性。然而，这些方法很难实现多

个事实之间的对齐，且忽略了多个上下文事实之间

的依赖关系。Fang等人 [113] 提取生成文本的知识三

元组并建模图结构，捕捉三元组之间的依赖关系，以

增强对多重上下文的建模能力。

3）反向验证

此外，还有一类方法在正向生成答案后进行了

反向生成，即通过生成的答案重新构造查询，并评估

生成的查询与原始查询的一致性。应用此类方法的

前提是语言模型的参数存储了实体及其相关知识。

通过将模型生成的内容转化为查询语句，验证模型

是否能返回与初始生成内容一致的实体。若生成内
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图 5　针对黑盒模型的零资源幻觉检测框架

132 计算机研究与发展　2026，63 （1）



容包含幻觉，转化为查询时将导致搜索条件错误，从

而无法检索到正确的实体。

Yang等人 [114] 设计了 2种反向验证方法，即基于

问题生成的反向验证和基于实体匹配的反向验证。

前者通过提示语言模型，根据生成内容构造一个问

题，要求模型回答该问题并返回实体，判断返回的实

体是否与原始实体一致；后者将生成内容中的信息

重写为一系列特征要求，并提示模型返回符合这些

要求的实体，要求模型报告返回实体与要求的匹配

程度，如果匹配度低于设定阈值，则判定生成内容为

事实幻觉。类似地，文献 [115−118]生成问题再回答

问题，利用 NLI模型或 F1分数等方法评估答案的一

致性。InterrogateLLM方法 [119] 通过正向生成与反向

验证的双向机制，使用嵌入模型将原始查询和重构

查询转换为向量，计算原始查询与重构查询之间的

余弦相似度，进而检测幻觉。受模拟法律中交叉质

询机制的启发，Cohen等人 [120] 基于交叉询问原理的

零资源黑盒幻觉检测方法，将语言模型生成的事实

性检测建模为 2个模型之间的交互，其中一个语言

模型生成声明或回答，另一个语言模型通过提问来

验证这些回答。为提升生成内容中知识三元组的一

致性验证能力，Fang等人 [113] 围绕每个知识三元组

（头实体、关系、尾实体）提出了 3项子任务：基于问

题生成的头实体验证、关系重建以及尾实体选择。

通过构建反向重建-验证机制，该方法实现了对生成

知识的细粒度一致性校验。

上述方法具有操作简单、可拓展性强等优势，能

够解决传统一致性检测中可能出现的“遗漏问题”。

但是，无论是多次生成采样还是反向验证，这些方法

都对计算资源要求较高，尤其是在参数较多的大语

言模型和大规模数据集上进行应用时，可能面临性

能瓶颈。

4）基于大语言模型的检测

由于大语言模型参数中编码了广泛的事实知识，

大语言模型常被作为事实检查的工具。同时，大语

言模型具备较强的指令跟踪能力，即根据用户提供

的具体指令完成相关任务的能力 [121-122]。结合这一特

性，模型不仅可以生成内容，还能够对自身生成的内

容进行检查和评估 [123-125]。

Gao等人 [124] 使用 ChatGPT等大语言模型作为自

动化评估工具，通过提供详细的任务指令和评分标

准，使模型能够模拟人类的评估过程，检测生成内容

中是否存在事实一致性幻觉。类似地，Adlakha等人[123]

验证了大语言模型作为自动评估工具的潜力。具体

而言，通过为大语言模型提供清晰的指示，如明确的

评分标准和任务背景，结合模型生成的内容与知识

源内容，模型能够生成与人类评估高度一致的评估

结果。然而，Adlakha等人也指出，当大语言模型作

为评估工具时，其性能仍然受到任务复杂性和输入

质量的影响，例如在高多样性或语言模糊性的任务

中，模型可能出现评估偏差。为了进一步提高检测

的准确性，Jain等人 [125] 通过选择具有代表性的上下

文示例并嵌入到提示中，使大语言模型能够模仿人

类的评分模式，对生成文本进行高效且准确的打分。

实验表明，大语言模型在一致性和相关性评估方面

表现出与人类标注者高度相关的性能，并能够捕捉

生成内容中的事实性错误和逻辑缺陷。

在提高幻觉检测可解释性方面，通常是在检测

过程中结合思维链或验证链（chain of verification）等
逐步推理法，显式地分解复杂任务或逐步验证生成

内容的逻辑一致性和事实性。例如，Luo等人 [126] 为

ChatGPT提供源文档和生成摘要，并结合 CoT技术[80]，

引导模型逐步推理，通过详细解释生成推理过程后

作出判断，检测生成内容是否存在事实一致性幻觉。

Dhuliawala等人 [127] 引入了验证链，根据查询和初始

回答生成一系列验证问题，以检测回答中的事实性

错误。Luo等人 [128] 从输入指令中提取出核心概念，

要求模型对核心概念进行解释与推理，并量化模型

对概念的熟悉度，以此度量模型输出内容的不确定

性，从而预防潜在的事实一致性幻觉生成。

此 外， Agrawal等 人 [129] 通 过 间 接 查 询 （indirect
queries）进行幻觉检测。其核心思想是通过提出开放

性问题而非直接验证问题来检测幻觉。与直接查询

相比，间接查询通过生成多个关于引用内容的细节

性回答，能够捕捉更为复杂的幻觉现象。单一模型

可能对特定任务或数据有偏差，通过集成不同模型

进行验证 [130]，能够减少这种偏差的影响。

尽管此类方法自动化程度高、易于实现、拓展

性强，但是高度依赖于语言模型本身的推理能力和

生成质量。如果模型内部知识库存在漏洞或矛盾，

这些方法可能无法有效识别幻觉。

综上所述，在外部资源不可用、不切实际或计算

成本高昂的条件下，零资源幻觉检测方法具有明显

的优势。此类方法提供了一种轻量化且具可扩展性

的解决方案。然而，由于缺乏外部知识支持，此类方

法高度依赖输入设计的质量及大语言模型的语言分

析能力。当输入设计过于复杂或模型的表达能力不

足 [131] 时，检测结果可能无法有效识别复杂或隐性的
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幻觉。

 3.2.2　非零资源幻觉检测方法

非零资源幻觉检测方法依赖于外部知识源或辅

助工具，通过引入知识库等外部资源，对生成的内容

进行幻觉识别。本节将非零资源幻觉检测方法划分

为基于外部数据库的检测方法和基于分类器的检测

方法 2类。针对黑盒模型的非零资源幻觉检测框架

如图 6所示。
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Fig. 6　Non-zero-resource  hallucination  detection  framework

for black-box models

图 6　针对黑盒模型的非零资源幻觉检测框架
 

1）基于外部数据库的检测方法

基于外部数据库的检测方法通过将生成内容与

外部数据库进行比对验证，以识别生成内容中可能

存在的幻觉现象。

生成内容通常需经过预处理，以提高其与外部

数据库匹配分析的准确性和有效性。这一环节尤为

重要，因为未经处理的生成内容往往存在较大差异，

难以直接与知识库对比分析。为此，一些研究致力

于处理生成文本，以优化匹配效率并提升分析可靠

性。例如，Son等人 [132] 通过建模幻觉风险，定量评估

生成内容与知识库之间的偏离程度。然而，生成文

本通常较为冗长，并缺乏对具体事实明确而精细的

定义粒度，同时在事实核查过程中也面临证据不足

的问题。为应对上述挑战，Min等人 [133] 首先将生成

文本逐条分割为原子事实单元，并利用搜索系统从

指定知识库中提取相关证据。随后，他们逐一验证

每个事实单元的支持性，从而实现了细粒度的事实

一致性幻觉检测。类似地，Chern等人 [134] 开发了一

种与任务和领域无关的框架 FacTool。该框架通过将

生成内容分解为独立的事实性声明，结合外部知识

库的检索、文本相似度匹配以及 NLI技术，逐一对文

本和事实进行匹配分析，从而检测生成内容中的幻

觉。此外，Refchecker框架 [135] 引入三元组提取方法，

将复杂文本解构为语义独立的单元，逐项验证三元

组是否受参考文献支持。与此同时，Mishra等人 [136]

从幻觉检测的分类视角出发，提出了细粒度的幻觉

分类方法，涵盖多种复杂错误类型。该方法依托外

部知识库检索与对比，并结合编辑模型，对错误进行

精准检测与修复，进一步完善了生成内容的质量控

制机制。Li等人 [137] 使用逻辑推理规则对知识库中

的事实进行转换和扩展。这种逻辑推理能够构建更

复杂、更有覆盖力的推断事实，以用于生成更多场景

化的测试用例。

除此之外，外部数据库的质量对幻觉检测效果

至关重要。为了提高幻觉检测精度，Bayat等人 [138] 提

出了一种依赖外部知识库和网络检索的检测方法。

该方法利用知识图谱进行结构化查询，获取直接支

持的高置信度证据，并通过网络检索补充知识图谱

不足的事实验证。这种双重验证策略结合了结构化

知识和动态开放领域信息，使得能够在多种生成任

务中有效检测事实一致性幻觉，并为修订提供依据。

以上方法通常假设检索到的证据是可靠的，并且在

分析时未细分证据类别，可能导致误判。考虑到这

一点，Halu-J通过证据分类过滤掉完全无关的内容，

提取部分无关证据中的有用部分，并深入分析高度

相关证据 [139]。对于误导性证据，模型设计允许其被

理解为“高度相关但混淆性的内容”，避免误判的同

时提高了检测的鲁棒性。

现有基于外部数据库的检测方法往往依赖单一

知识源，导致知识覆盖不足、无法处理多种证据类型

等问题。为此，Zhao等人 [140] 通过从多个证据源中检

索和整合信息，提高了检测结果的准确性和可靠性。

Zhang等人 [141] 通过结合多类型知识，解决了知识来

源单一的问题，增强了检测的泛化性。通过利用结

构化或可靠的外部知识库，显著提高幻觉检测能力，

尤其在开放领域和高复杂性任务中提供权威、可验

证的依据。然而，当前的幻觉检测方法通常需要检

索大量相关证据，存在响应时间过长的缺点。为了

降低计算成本，Wang等人 [142] 基于贝叶斯序贯分析，

通过逐步检索文档实时评估当前证据是否足够，从

而动态决定是否继续检索更多文档在同等准确率的

前提下减少了平均检索文档数。

2）基于分类器的幻觉检测方法

基于分类器的幻觉检测方法是通过构造合适的

幻觉数据集对分类器进行训练，利用训练好的分类

器进行幻觉检测。目前研究主要从构造高质量和多

样化的训练数据集以及改进分类器等维度来提升分
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类器的性能。

在构造训练数据集方面，一部分研究关注如何

进行高质量的数据标注。Zhou等人 [143] 通过合成数

据生成和人工标注 2种方式构建用于训练幻觉检测

分类器的数据集。为了提高数据标注的效率，Wojciech
等人 [144] 提出了一种自动生成标注数据的方法，从源

文档中提取句子，并通过语义变换生成事实正确和

事实错误的数据。为了检测跨语言摘要任务中生成

内容的事实性幻觉，Qiu等人 [145] 提出了一种基于多

语言信实性度量的幻觉检测方法。具体而言，该方

法通过提取“文档-摘要”对的关键事实，利用英语信

实性度量工具标注忠实性分数，并将标注后的数据

集翻译到目标语言，生成多语言训练数据集。随后，

基于多语言 BERT的分类器被用来检测跨语言摘要

的信实性分数，从而量化文本是否包含幻觉，解决了

现有幻觉检测方法在低资源语言中标注不足、跨语

言生成文本检测难以泛化的问题。

还有一部分研究关注如何生成高质量的幻觉数

据和非幻觉数据，以训练更精准的幻觉检测分类器。

HaloScope[146] 结合了嵌入分解和二分类器，通过无标

注的大语言模型生成数据来实现高效的幻觉检测。

其核心方法建立在对嵌入空间中幻觉子空间的发现

和利用上，为事实一致性幻觉检测提供了一种新思

路。Quevedo等人 [147] 通过对生成文本概率分布的分

析，提取最低词元概率、平均词元概率、最大概率偏

差和最小概率扩散 4个关键特征，结合监督学习对

分类器进行训练。这种处理方法具有泛化能力强等

优势，适用于多种语言模型和生成任务。Cao等人 [148]

针对摘要生成任务中的实体幻觉检测问题，提出了

一种基于先验和后验概率的检测方法。该方法利用

无条件掩码语言模型计算实体的先验概率，即在不

考虑源文档的情况下，实体出现在生成摘要中的可

能性；同时通过条件掩码语言模型，结合源文档信息

计算实体的后验概率，表示实体在上下文和源文档

支持下的生成概率。基于先验概率和后验概率的差

异，训练了一个 K 近邻分类器，以区分给定实体的幻

觉和事实状态。Santhanam等人 [149] 通过数据增强技

术，如随机配对、否定、实体替换，生成了包含事实

一致和事实不一致的对话响应，用于训练和测试检

测模型。

在改进分类器方面，许多研究创新了分类器的

形式，从不同维度、粒度进行幻觉检测。Zha等人 [150]

提出了一种统一的对齐评估函数，用于评估生成文

本与输入文本之间的语义、事实和逻辑一致性。具

体而言，将文本对齐视为一个连续对齐分数的计算

过程，通过上下文切块对长文本进行分割，逐句评估

生成文本中每一句话与输入文本的对齐程度。对齐

分数低的句子通常被认为是幻觉内容。为了解决新

闻标题生成任务中标题与新闻内容不一致的幻觉问

题，Shen等人 [151] 提出了一种基于 NLI和自然语言解

释（natural language explanation）的幻觉检测方法——
ExHalder。该方法通过将标题与新闻内容之间的关

系建模为 NLI任务，构建一个统一的推理分类器以

评估标题是否被新闻内容支持，同时通过生成自然

语言解释增强分类器性能。而 Choi等人 [152] 使用蒙

特卡洛树搜索模拟未来生成路径，计算每个路径的

知识一致性得分，通过评估当前与未来的综合一致

性引导最优解码策略。同时，通过训练分类器检测

生成序列中幻觉的起点，将从拐点开始的所有词元

标记为潜在幻觉，从而提供细粒度的词元级知识一

致性评分。Qiu等人 [153] 提出一种解码方法，结合假

设验证，对生成文本的幻觉问题进行了检测。在生

成文本的每一步解码时，将当前生成的序列（称为

“向后假设”）和可能生成的未来序列（称为“向前假

设”）视为假设。使用假设验证模型评估这些假设与

输入事实的匹配程度，并根据生成的置信分数对解

码候选进行排名。

此外，Himmi等人 [154] 针对大多数幻觉检测方法

依赖单一类型的检测器的问题，提出了一种无监督

的多检测器聚合框架。该框架将多种外部和内部检

测器的得分结合起来，充分利用不同检测器的互补

优势，以捕捉不同类型幻觉的特征。

综上所述，非零资源幻觉检测方法通过引入外

部知识源或辅助工具，能够有效弥补模型内部知识

的局限性，从而显著提升检测的可靠性和准确性。

然而，此类方法的有效性和适用性在一定程度上受

到外部资源质量和计算条件的限制。例如，当知识

库存在滞后性、不完整或权威性不足时，可能导致误

判；由于外部资源的引入会增加系统的复杂性，检测

过程的计算成本和时间开销显著提高。

为了便于读者了解上述幻觉检测方法的检测对

象、检测原理及特点，对所综述文献进行分类总结，

如表 3和表 4所示。

从表 3中可以看出，不同类型的幻觉需要不同的

检测方法。总体而言，白盒模型的检测方法由于能

够直接访问模型内部状态，在识别 4种类型幻觉时

表现出较强的适应性和检测能力。然而，现有黑盒

模型检测方法由于仅基于输入输出行为推断，受限
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于检测原理，往往在识别某些特定类型幻觉时存在

一定局限性。

具体而言，目前从反向验证、基于大语言模型和

基于外部数据库的思路进行语义忠诚性幻觉检测的

研究较为匮乏。反向验证方法的核心是生成—重构

—验证的闭环流程，主要关注生成内容的事实准确

性。一旦重构内容与输入事实一致，即判定为无幻

觉。然而这一机制本质上忽略了用户提示语义与生

成内容之间可能存在的偏离，因此在识别语义忠诚

性幻觉时能力有限。而基于大语言模型的检测方法

在检测语义忠诚性幻觉时，涉及更复杂的语义理解

和意图建模，这超出了当前大语言模型的直接能力

范围。为了有效检测此类幻觉，需借助语义理解能

力更强的模型或设计更有效的语义匹配方法。此外，

外部数据库虽然提供了明确的事实知识，但由于知

识库通常以事实型三元组或简化文本形式存在，缺

乏对复杂语义关系、上下文推理过程的建模能力。

因此，基于外部数据库的方法在语义忠诚性幻觉检

测中的适用性相对较弱。尽管目前针对外部依赖性

幻觉的研究仍较少，但是由于 RAG技术能够有效支

撑大语言模型的垂直应用，针对外部依赖性幻觉的

检测方法不容忽视。

结合表 4可知，根据具体应用场景选择合适的幻

觉检测方法至关重要。例如，对于开放式问答或长

文本生成任务，需优先考虑能够处理语义忠诚性与

上下文一致性幻觉的方法；而在医疗、法律、金融知

 

Table 3　Classification of Hallucination Detection Methods

表 3   幻觉检测方法分类

适用模型 分类 检测思路 上下文一致性幻觉 语义忠诚性幻觉 事实一致性幻觉 外部依赖性幻觉

白盒模型 基于特征 文献 [92，95，100] 文献 [95，99，103] 文献 [89−90，93−98，101−102，104] 文献 [105]

黑盒模型

零资源

传统方法迁移 文献 [107−108，110] 文献 [109]

生成多次响应 文献 [112] 文献 [111−112] 文献 [36，112−113]

反向验证 文献 [113−120]

基于大语言模型 文献 [125] 文献 [123，125−130]

非零资源
基于外部数据库 文献 [132−142]

基于分类器 文献 [145，150] 文献 [143−144，146−154] 文献 [72]

 

Table 4　Summary of Hallucination Detection Methods

表 4   幻觉检测方法总结

适用模型 分类 检测思路 检测原理 优点 不足

白盒模型
单特征

隐藏层激活值

利用模型内部的状态信息，
识别生成内容中的幻觉

捕捉深层语义变化，
细粒度检测能力强

计算开销较大、模型迁移性
与通用性较弱

logits值 实现简单、计算效率高 难以捕获深层次语义不一致等问题

熵值
熵值可结合条件熵等衍生指标，

实现细粒度评估与动态调整
过于依赖概率分布的准确性

注意力权重
能显式衡量生成内容对输入上下文

的依赖程度，可解释性较强
注意力机制自身偏差容易引起误判

梯度
细粒度反映输入特征对
输出的影响，检测灵敏

计算开销较大、模型迁移性
与通用性较弱

多特征
结合模型内部状态的多种

特征进行幻觉检测
可利用信息丰富、检测精度较高 不同特征之间可能存在信息冗余

黑盒模型

零资源

传统方法迁移
将传统幻觉检测方法的思路

迁移至大语言模型上
技术简单、减少了重新
设计检测机制的成本

跨领域和跨任务的泛化能力较弱

生成多次响应
通过多次生成响应，分析样本一致

性以评估生成内容的可靠性
无需额外的标注数据、简单
易实施、计算成本相对较低

随机采样本身带来的噪声可能影响
分析结果，导致检测误差

反向验证
通过生成的答案重新构造查询，评
估生成的查询与原始查询的一致性

无需外部知识库的支持，
具有较强的可靠性

反向验证过程中涉及高复杂度的语
法或逻辑设计，同时容易产生误差

基于大模型
利用大语言模型的内部知识对生成

的内容进行检测
避免依赖外部数据库或知识库，自
动化程度高、易于实现、拓展性强

高度依赖于语言模型本身的推理能
力和生成质量

非零资源

基于外部数据库
将生成内容与外部数据库进行比对
验证，以识别生成内容中可能存在

的幻觉
具有较高的准确性和可信度 受外部资源质量和计算条件的限制

基于分类器
构造合适的幻觉数据集对分类器进
行训练，利用训练好的分类器进行

幻觉检测

具有较高的检测精度和灵活
性，自动化检测程度高

数据集构造成本高，且分类器的泛
化能力可能受到数据集覆盖范围的

限制
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识密集型等领域应用中，则需更关注事实一致性与

外部依赖性幻觉的检测。

 4　幻觉检测基准

随着纵向大语言模型在多领域的广泛部署以及

对可靠性需求的不断提升，开发科学而全面的幻觉

检测基准已成为一个重要的研究方向。通过定义标

准化的数据集、指标和检测流程能够帮助研究人员

有效分析并定位大语言模型所输出的不可靠内容。

高质量的基准设计需充分体现任务的特定需求，兼

顾不同类型的幻觉，以确保检测的准确性与全面性。

因此，本节将深入探讨现有的幻觉检测基准。

值得注意的是，文献 [15]将幻觉基准分为幻觉

评估基准和幻觉检测基准。前者侧重于评估大语言

模型产生幻觉的程度，而后者主要用于评估现有幻

觉检测方法的性能。经调研发现，两者具有类似的

数据来源及构建流程，仅在评估对象和评价指标上

略有不同。因此，为了便于读者理解与使用，将幻觉

评估基准和幻觉检测基准一同综述，并总结各类基

准的特点及其适用场景。

基准构建通常涉及数据收集、幻觉生成、幻觉

注释等步骤。大多数基准直接使用现有数据集，例

如基准 HELM[155] 以高质量的 Wikipedia文档为主要

来源，从中随机抽样 50 000篇文章，为语言模型的生

成任务提供真实且可靠的语料支持。在幻觉生成阶

段，通常通过设计提示模板，并利用大语言模型生成

包含幻觉的文本。然而，由于无法直接确定模型生

成的内容是否包含幻觉，后续往往需要依赖标注环

节进行验证。在这一过程中，标注工作通常由人工

完成，从而确保结果的准确性。因此，在基准构建阶

段，大多数流程采用“人工+自动化”的半自动化形式。

除此之外，仅有少量研究采取纯人工方式构建数据

集，例如 TruthfulQA[156] 等。

检测细粒度可以分为 6个层次 ，包括词元级

（token-level）、知识三元组级（knowledge-triplet-level）、
句子级（sentence-level）、段落级（dialogue-level）、对话

级（passage-level）、语义级（semantic-level）。每个层次

对应不同的分析深度和应用场景。目前，大多数研

究集中于句子级和段落级的幻觉检测。然而，当句

子在语法和逻辑上表面正确，但某些主语或宾语等

具体事实错误时，这些基准可能难以精准识别和定

位幻觉。因此，部分研究尝试构建更细粒度的幻觉

检测基准。例如，基准 HADES[157] 通过分析生成文本

中的每个词元是否准确反映了输入数据或知识库中

的信息，从而能够定位具体的错误词汇。同样，基准

UHGEval[158] 和 HalOmi[159] 不仅支持句子级的幻觉检

测，还能够扩展到词元级，以提高检测的精确度。考

虑到生成内容往往包含复杂的、多层次的事实陈述，

句子或词元级的检测粒度可能不够明确，且容易导

致交叉事实重叠问题。为此，基准 RefChecker[160] 通过

使用知识三元组（如主语、谓语、宾语）的结构化表

示，提供清晰的边界和语义独立性，从而更有效地识

别幻觉内容。此外，传统的句子级和段落级基准在

多轮交互场景中难以捕捉上下文依赖性以及对话逻

辑的全局一致性。为解决这一问题，基准 DiaHalu[161]

和 HalluDial[162] 考虑对话的全局语境和多轮交互逻辑，

从对话级视角评估幻觉检测能力。与此同时，基准

HaluBench[163] 不仅关注文本表面或句法层面的错误，

还着重于语义内容的一致性。该基准通过语义扰动

构造极难检测的幻觉文本，以测试幻觉检测能力。

在检测语言方面，大部分基准都是基于英文数据

集构建。在众多基准中，仅有UHGEval[158] 和HalluQA[164]

基准专注于中文数据。这一现象的产生源于模型训

练的语言偏好、学术界语言共通性等原因。这导致

幻觉检测基准在中文等其他语言上的适用性存在一

定局限性。一方面，由于语言结构、表述习惯、实体

边界划分等方面存在显著差异，直接迁移英文基准

到中文环境可能引发评估偏差 [165]。另一方面，幻觉

在不同语言中呈现的形式可能不同 [166]，例如中文中

出现的歧义实体、简繁转换错误等现象在英文中并

不常见。此外，训练语料的语言分布不均也导致模

型在巴斯克语等低资源语言上的表现更容易出现幻

觉 [167]。尽管如 UHGEval，HalluQA等基准针对中文进

行了探索，但整体上，当前幻觉检测基准在跨语言迁

移与泛化能力方面仍存在明显不足。

在评价指标方面，大多数研究采用了通用的分

类指标，如 F1分数、准确率（accuracy，Acc）、精确度

（precision）和召回率（recall）。其他研究提出了新的

计算方法，例如 FActScore[133] 等。然而，这些指标仍

然存在对生成任务复杂性和多维度错误的覆盖等不

足，无法动态适应生成任务的复杂性和实时性等需

求。具体而言，大语言模型生成的内容可能涉及多

轮对话中的延续生成，或基于有限输入做出合理推

断。这使得仅依赖传统的准确率、精确度和召回率

等指标，难以全面衡量生成结果的质量。此外，生成

任务的错误通常是多维度的。这些指标主要关注语

义一致性或事实一致性等单一维度问题，难以有效
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捕捉生成过程中多样且复杂的幻觉现象。因此，研

究人员越来越倾向于开发覆盖多维度评估标准的基

准，以捕捉生成内容中潜在的幻觉问题。

从幻觉类型来看，现阶段绝大多数基准集中于

检测事实一致性幻觉。除 RAGTruth[71] 外，其他基准

均覆盖了事实一致性幻觉类别。这反映了当前研究

对大语言模型生成内容真实性的高度关注。相比

之下，针对语义忠诚性幻觉、上下文一致性幻觉及外

部依赖性幻觉的检测基准仍处于探索阶段，仅有

如 HaluEval[168]，AutoHall[169] 等基准在部分任务中涉及

这些类型的幻觉。但以上基准的整体覆盖程度较

低，且检测粒度多局限于句子级或概念级，难以精确

捕捉语义脱离、上下文冲突或检索知识偏移等幻觉

现象。

在应用任务方面，当前幻觉检测基准覆盖了多

种生成任务类型，主要包括知识问答、摘要生成、多

轮对话及机器翻译等主流 NLP任务。与此同时 ，

HaLoGen[170] 等基准引入了代码生成、科学引用和长

文本生成等复杂生成任务，拓展了幻觉检测的应用

场景。然而，从整体趋势来看，目前大多数幻觉检测

基准仍以通用领域任务为主，缺乏针对医学问答、法

律文档生成等专业领域的系统化幻觉检测基准。这

一局限主要受专业领域数据隐私保护与高标注成本

等因素的限制。

基于以上分析，根据基准类别、检测细粒度和评

价指标等维度对幻觉检测基准进行分类，如表 5
所示。

通过统计谷歌学术中 23种基准所对应文献的引

用 次 数 发 现， 目 前 最 常 用 的 3种 是 TruthfulQA，

FactScore，HaluEval，如图 7所示。结合表 5可知，这

3种基准的广泛使用反映了当前研究对生成内容事

实一致性和语义忠诚性的高度关注。具体而言，

TruthfulQA主要聚焦于语言模型回答问题时的真实

性和一致性，特别是模型在对真实问题回答中的准

确性；FactScore通过量化生成内容的事实性来评估

模型，广泛应用于长文本的事实一致性幻觉检测；

HaluEval则更加注重模型在多种生成任务中的幻觉

现象检测、涵盖语义偏差和事实偏离等复杂情境。

而针对上下文一致性幻觉或外部依赖性幻觉的基准

如 HADES，RAGTruth等，同样为特定的应用场景提

供了更加精准的检测工具。

由此可见，不同基准的选择仍需根据应用场景

的特点及幻觉检测的目标类型灵活调整，以确保检

测的有效性和针对性。

 5　未来研究方向与挑战

大语言模型近年来获得了业界内的广泛关注，

取得了许多突破性进展，但关于针对大语言模型的

幻觉检测的研究仍处于起步阶段，依然面临许多的

挑战。基于本文对幻觉检测研究现状的深入分析，

未来该领域的研究需要重点关注 4个方向：

1）界定大语言模型幻觉的边界，建立更为明确

的分类标准和度量体系。幻觉是大语言模型错误的

一种特殊类型，但并非所有的错误都是幻觉。不同

于简单的语法或逻辑错误，幻觉往往涉及更复杂的

知识冲突或信息丢失，尤其在提示词的影响下表现

得更加隐蔽且多样化。明确幻觉的边界，找出大语

言模型“虚假误导”与“其他错误”的过渡点，是研究

大语言模型幻觉问题的基础。此外，现有研究缺乏

对幻觉的精细化分类，对幻觉特性的多维度解析尚

不完善。因此，厘清幻觉与其他错误的边界，并构建

科学的分类标准和度量体系，是未来幻觉检测问题

在理论层面值得研究的方向之一。

2）探索复合性幻觉的解耦机制，揭示不同幻觉

类型之间的关联和生成模式，提出针对复合幻觉的

检测方法。现有的幻觉检测方法通常集中于特定类

型的幻觉。然而，在实际应用中，大语言模型生成的

幻觉并非单一类型，而是不同幻觉类型之间相互交

织、叠加，表现出更加复杂的错误形式。这导致传统

的单一类型检测方法难以有效捕捉幻觉。例如，基

于知识验证的检测方法可能遗漏逻辑矛盾，而基于

逻辑分析的方法又可能忽略事实性错误。通过解耦

多维诱因分析幻觉类型之间的关联和生成机制，探

索检测复合性幻觉的方法，以实现对复杂幻觉现象

的全面覆盖和精准识别，是未来方法层面的研究方

向之一。

3）研究跨模态、跨语言、跨领域场景下的幻觉

检测方法。随着大语言模型在多语言、多模态、多

领域环境中的广泛应用，幻觉问题呈现出更为复杂

的特征。一方面，在跨语言场景中，不同语言之间的

语义表达差异、知识覆盖不均与资源分布不平衡，增

加了幻觉检测的难度。另一方面，在跨模态场景中，

如图文生成、视觉问答、音频生成等任务中，文本幻

觉往往与其他模态的实际内容冲突，传统仅基于文

本推理的方法难以覆盖此类复合型幻觉。因此，亟

需构建能够统一处理多语言、多模态输入的检测框
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架，兼顾不同领域的知识特点与推理需求，提升模型

在跨领域应用中的鲁棒性与泛化性。由此可见，打

破当前幻觉检测方法对单一语言、单一模态、单一

领域的依赖，建立面向多语言、多模态、多领域统一

的幻觉检测体系，是未来幻觉检测问题在方法层面

值得研究的方向之一。

4）研究幻觉检测与缓解的协同机制，实现端到

端的生成优化。大语言模型的幻觉检测与缓解通常

被设计为 2个独立的处理环节，这将导致幻觉缓解

过程难以充分利用检测阶段的细粒度信息，从而限

制了缓解策略在提升生成内容质量方面的实际效能。

同时，这种处理方式显著增加了整体流程的时间与

计算开销，尤其在对实时性要求较高的应用场景中

表现出明显的局限性。由此可见，构建幻觉检测与

纠正的协同机制以及在生成过程中动态评估并调整

输出内容，是未来幻觉检测问题在应用层面值得研

究的方向之一。

 

Table 5　Benchmark for Hallucination Detection in Large Language Models

表 5   大语言模型幻觉检测基准

基准 类型 规模 细粒度 语言
幻觉种类

任务类型、(不限于) 评价指标
SFH FCH CCH EDH

TruthfulQA[156] 幻觉评估 817 句子级别 英文 √ 知识问答、 多项选择 Acc

HaluEval[168] 幻觉评估 35 000 句子级别 英文 √ √ √
知识问答、 多轮对话、

摘要生成 Acc

UHGEval[158] 幻觉评估 5 141 词元级别、 句子级别 中文 √ 文本生成 Acc, BLEU-4, ROUGE-L等

HalluQA[164] 幻觉评估 450 句子级别 中文 √ 知识问答、 多轮对话 Non-Hallucination Rate等

AutoHall[169] 幻觉检测 2 844 句子级别 英文 √ √
知识问答、 摘要生成、

多轮对话 Acc, F1

DiaHalu[161]
幻觉评估、
幻觉检测 1 103 对话级别 英文 √ √ 多轮对话 Precission, Recall, F1

FactCHD[170] 幻觉评估 58 343 句子级别 英文 √ 知识问答、 多轮对话 Micro F1, Expmatch

FaithBench[171] 幻觉评估 660 句子级别 英文 √ √ 摘要生成 Micro F1, Balanced Accuracy

HALoGen[172] 幻觉评估 150 000 句子级别 英文 √ √
代码生成、 摘要生成、

科学引用
Hallucination Score等

HELM[155] 幻觉检测 3 342 句子级别、 段落级别 英文 √ √
知识问答、 摘要生成、

文本生成 AUC, PCCs

HalOmi[159] 幻觉检测 ＜3 546 词元级别、 句子级别 多语言 √ √ 机器翻译 AUC, AOC

HalluDial[162] 幻觉评估 146 856 对话级别 英文 √ √ 知识问答 Acc, Macro F1

HaluBench[163] 幻觉评估 15 000 句子级别、 语义级别 英文 √ √ √ 知识问答、 摘要生成 Acc, Macro F1等

HaluEval 2.0[173] 幻觉评估 8 770 句子级别、 段落级别 英文 √ √ 知识问答、 摘要生成 Micro hallucination rate等

RefChecker[160] 幻觉检测 11 000 知识三元组级别 英文 √ √ 知识问答、 摘要生成 Acc, Macro F1

HADES[157] 幻觉检测 12 719 词元级别 英文 √ √ √ 知识问答、 多轮对话 Precision, Recall, F1等

PHD[114] 幻觉检测 300 段落级别 英文 √ 知识问答 Acc, Precision, F1, Recall

FELM[174] 幻觉检测 3 948 句子级别、 段落级别 英文 √ 多任务 Precision, F1, Recall等

REALTIMEQA[175] 幻觉评估 句子级别 英文 √ 知识问答 Acc, Exact Match, F1

FACTOR[176] 幻觉评估 4 266 句子级别 英文 √ 知识问答、 摘要生成 Acc

BAMBOO[177] 幻觉评估 3 004 句子级别 英文 √ √ 长文本生成 Concordance Index, Acc, F1

Poly-FEVER[25] 幻觉检测 77 973 句子级别 多语言 √ 事实验证 Acc

RAGTruth[71] 幻觉评估 18 000 句子级别、 段落级别 英文 √ 知识问答、 摘要生成 Precision, Recall, F1

注：SFH表示语义忠诚性幻觉，FCH表示事实一致性幻觉，CCH表示上下文一致性幻觉，EDH表示外部依赖性幻觉。
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Fig. 7　Citation  count  of  literature  corresponding  to  the

hallucination detection benchmarks

图 7　幻觉检测基准对应文献的引用次数
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