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Unveiling the Siren‘s Song: Towards Reliable Fact-
Conflicting Hallucination Detection

在数字时代，大型语言模型（LLMs）如 ChatGPT/GPT-4 因其广泛的实际
应用而受到瞩目。然而，它们在网络平台上产生的事实冲突幻觉问题限制
了其应用范围。本文介绍了了一个名为 FACTCHD 的事实冲突幻觉检测
基准，能够在 LLMs 的“查询-响应”环境中评估事实性。

FACTCHD 集成了多个领域的事实性知识，涵盖了广泛的事实性模式，如
原始事实、多跳推理、比较和集合操作模式。其独特之处在于，它旨在将
基于事实的证据链相互结合，当预测一个声明的事实性或非事实性时，提
供有说服力的理由。然而，全程依靠人工注释来收集大量数据不仅耗时而
且资源消耗巨大，其可扩展性亦有限。

因此，本文建议采用现有的知识图谱（KG）和文本知识作为数据来源，
提出了一种基于知识事实的数据构建策略，并结合半监督注释的方法，以
促进上述基准的创建和发展。与此同时，结合领域 KG 构建幻觉检测数
据集的策略拓展性较高，进一步为未来在高风险领域如金融、医疗和法律
等领域应用生成性 AI 提供了可能
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为了评估多种大型语言模型（如 Alpaca、ChatGPT 等）的效能，我们开
展了一系列基准实验，利用我们的 FACTCHD 在不同设置下进行测试—
—零样本学习、上下文内学习、专门为检测特定专业知识进行调优，以
及通过检索/工具进行知识增强。尽管调优和知识增强对事实冲突幻觉的
评估产生了积极影响，但开源的大型语言模型和 ChatGPT 在精准和稳健
地检测事实不准确性方面仍面临挑战。

因此，本文引入了一个“三角测量”框架进行幻觉辨别，其使用交叉参
考生成器和搜索工具来裁决有问题的事实回答。初步实验验证了不同
LLM 在识别事实冲突幻觉方面的不同表现，并确认了本文提出方法的优
越性。
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FactCHD 基准的构建

基于上述定义，我们构建了涉及多个领域的 FactCHD 基准，其中
包含了一系列全面的训练样本，并额外添加了 6,960 个经过精心筛
选的样本，用于评估 LLM 生成的事实冲突幻觉。我们的数据集确
保了 factual 或 non-factual 类别之间的平衡，为评估提供了一个坚
实的平台。值得注意的是，FactCHD 具有以下三个显著特点：
（1）如图 1 和 2 所示它包含了多样化推理模式，包括多跳、比较
和集合操作，并涉及健康，医疗，科学，气候等多个领域；
（2）FactCHD 遵循现实场景，提供 “Query-Response” 对和相关
证据来验证提供的信息；
（3）该基准测试经过精心设计，在初始数据构建阶段利用知识图谱
（KGs），经过细致的人工验证以确保质量。此外，该数据集本身
允许通过基于知识图谱的更新进行扩展，从而在保持时代性和可扩
展性方面具有独特优势。
接下来，本文将介绍事实冲突幻觉检测基准测试的设计原则。
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Figure 1: Overview of the construction and pattern illustration of FACTCHD
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Figure2: Distribution of FactCHD across various domains
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1.1 生成“查询-回答”上下文

将知识作为事实加以利用：如图 3 所示，知识图谱（KG）以其庞大的实体和关系数据
存储库，不仅支持复合推理，而且为事实信息提供了基础结构。同时，文本知识在提供
额外和细致信息方面起着关键作用。基于这一点，本文的目标是探索利用现有知识作为
事实支撑半自动构建事实冲突幻觉中的能力，具体：
（1）本文从 Wikidata 和 PrimeKG 中提取 KG 数据，将其作为生成“查询-回答”数
据的基础知识库。通过手动选择 438 个常见关系，并通过从不同的随机选择的起始实
体进行 K-hop 遍历，重复 N 次以获取了多样化的子图集合，用于多跳推理、事实比较
和集合操作。本文应用启发式规则以确保提取的子图之间的最小交集和一致性。
（2）本文采用各种事实验证数据集中的文本知识，包括 FEVER、Climate-Fever、
Health-Fever、COVID-FACT 和 SCIFACT，以构建本文基准数据集 FactCHD 中的数据。
本文仅选择具有相应证据的 factual 和 non-factual 样本，并最初使用 ChatGPT 直
接评估这些数据集中的 claim，并选择模型难以提供错误答案的样本。
我们精心设计了有效的提示语，以引导 ChatGPT 生成“查询-回答”场景，这包含三个
关键要素：角色描述、事实性模式和事实性展示。角色描述界定了系统的角色，并明确
了生成过程的输入和目标。为了精确控制与事实性相关样本的类型和质量，我们提供了
相应的事实性模式和展示的解释，以指导模型生成“查询-回答”场景。



Unveiling the Siren‘s Song: Towards Reliable Fact-
Conflicting Hallucination Detection

Figure3: Distribution of FactCHD across various domains
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1.2 收集具备多个幻觉模式的真实数据

解决 LLM 输出中的幻觉问题需要对幻觉和非幻觉实例进行仔细检查。
LLM 对事实冲突幻觉的敏感性源于它们受限的知识和欠优的推理能
力。因此，本文将事实错误分为四种不同的模式，如图下半部分生
动地展示：
（1）常规模式处理可以通过已建立的来源进行客观验证的事实陈述，
通常更容易识别；
（2）多跳模式表示通过连接多个事实来得出结论的过程；
（3）比较模式涉及评估和比较不同事实之间的相对价值和关系；
（4）集合操作模式涉及操作组合元素集以分析不同事实之间的关系。
随后，本文使用反映已确定的事实模式的具体指令查询开源 LLM。
通过对幻觉回答进行手动注释，目标是收集真实的幻觉数据，以模
拟这些现实幻觉作为示例。
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1.3 根据一致性优化提示
本文利用 ChatGPT 生成“查询-回答”上下文，通过使用手动提示
来使其充当角色扮演代理，这些提示是基于特定的示例。鉴于
ChatGPT 对提示的敏感性，本文进行了迭代的提示优化，以确保生
成的数据与期望的真实模式密切匹配，从最初的固定 100 个示例开
始，本文选择了五个样本进行人工相似性评估，并将其与示例进行
对比。通过多数规则，本文评估每个上下文是否符合既定的相似性
标准。这个迭代过程允许不断调整提示，确保生成的数据模式与期
望的目标保持一致。
1.4 自动筛选以增强数据多样性
为了提高生成的“查询-回答”上下文的多样性，本文在自动筛选过
程中采用 Sentence-BERT 计算上下文内的平均语义相似度。这有助
于识别和排除高度相似的样本，保障数据集的多样性。在筛选过程
中，总共删除了来自训练集的 1,538 个样本和来自测试集的 632 
个样本，确保最终的样本集合是多样的。通过仔细消除语义上类似
的条目，增强了基准数据集在评估多样的事实冲突幻觉实例方面的
实用性。
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1.5 生成证据链
本文的基准测试不仅仅是识别 LLM 生成的“查询-回答”上下文中的事
实错误；它还需要生成连贯的证据链来支持这些判断，所有这些判断都
根植于事实知识并由 ChatGPT 表达。
特别地，本文利用两种类型的知识源作为本文的事实基础。ChatGPT 在
为“查询-回答”上下文分配适当标签时，可以使用子图事实或文本事
实来提供全面的证明。值得注意的是，这些解释的有效性深刻影响着判
断的可信度和可靠性，从而增强了对预测模型的信任。这些解释输出还
可以增强用户的整体理解能力。
1.6 通过人工审查进行低质量数据过滤
本文设计了三个方面的过滤规则：模式一致性、回答的事实性和证据链
的逻辑，利用这些规则指导标注员进行质量过滤。本文的团队由 21 名
标注员组成，每个标注员都拥有熟练的英语阅读能力和本科以上的学历，
并按照标准化的注释指南接受统一培训。标注员根据自己的意识，并在
必要时利用搜索引擎，确保做出明智的过滤决策，排除违反既定规则的
样本。
鉴于通过这些规则定义匹配质量存在固有的主观性，本文将标注员和样
本分成了七组，每组三名标注员通过投票机制对同一批数据进行审查，
标注员同时判断不匹配的样本被舍弃。
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2.3 A Strong Baseline: Triangulation for Truth

如图 4 所示，我们将工具增强的 ChatGPT 称为“真相探寻者”，其目
标是通过外部知识做出明智的判断。然而，外部知识源的信息可能不完
整、错误或多余，可能误导大型模型。领域特定专家作为“真相守护者”
则更依赖其自身知识和任务专长，倾向于更保守的预测。
为了解决这些问题，我们提出了 Truth-Triangulator 框架，灵感来自
“真相三角验证”理论，通过交叉参考多个独立的源或视角来验证和确
认信息。我们微调 ChatGPT 作为“事实判定管理者”，从不同角度收
集证据，以提高真相或结论的可靠性和准确性。表 1 展示了我们的模
型与 Lamma2-7b-chat-LoRA 和 GPT-3.5-turbo（工具）相比的改进。
这强调了三角验证在减少依赖单一来源或方法可能引起的错误和不一致
性方面的有效性，从而促进对真相更全面和更强健的理解。



Unveiling the Siren‘s Song: Towards Reliable Fact-
Conflicting Hallucination Detection



Unveiling the Siren‘s Song: Towards Reliable Fact-
Conflicting Hallucination Detection
3.3 案例分析

为了突显的广泛适用性，我们将其应用于超越 FactCHD 基准范围的真
实世界幻觉数据。我们通过展示来自我们的超出分布案例分析的发现，
阐明了我们模型的能力和限制，具体结果见表表 3。这些案例的结果证
实了我们的方法可以做出熟练的判断，特别是在检测特定专家和工具增
强型 ChatGPT 之间存在差异的情况下。这通过在真实的场景中实际应
用进行了可靠性验证，增加了对于存在事实冲突的幻觉检测的可信度。。



Can We Edit Multimodal Large Language Models?

世界不但是文字的世界，我们生活的世界本质上是多模态的。我们需要不断处理
和整合来自不同模态的信息，如视觉信息、听觉信息等，利用这些信息我们可以
更好地与周围环境互动，提升认知世界的能力。

随着OpenAI开放了ChatGPT的多模态功能，多模态大语言模型再一次成为了焦点。
现有的主流多模态大语言模型框架是利用训练好的大语言模型和图像编码器，用
一个图文特征对齐模块进行连接，从而让语言模型能够理解图像特征并进行更深
层的问答推理。代表作有VisualGLM、BLIP 2和MiniGPT-4等。
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但是目前复杂的多模态大语言模型都面临一个重大的挑战：对
象幻觉（Object Hallucination）。就算是高质量的多模态语
言模型，比如InstructBLIP，也存在高幻觉的文本率。多模态
模型幻觉的主要原因可能有两点：

1. 多模态指令微调过程导致LVLMs 更容易在多模态指令数据
集中频繁出现/共现的物体上产生幻觉；

2. 一些幻觉继承于原先的LLMs，由于使用的LLMs本来就存在
一些错误/谬误知识，导致多模态语言模型也继承了这些错误
知识，从而出现幻觉。
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最近随着一种可以精确修改模型中特定知识的范式出现，对解决模型幻觉问题提
供了一个新的可行性思路，这种方法被称作模型编辑。模型编辑可以在不重新训
练模型的基础上，去修改模型的参数知识，这可以节约大量的资源。但是现有的
模型编辑技术大部分都是针对单模态的，那多模态的模型是否是可编辑的呢？

本文就是去探究编辑多模态大语言模型的可行性，作者构建了多模态语言模型知
识编辑场景的benckmark，即设计了多模态模型编辑的指标和构建了相关数据集。
并类比人类视觉问答场景，提出了编辑多模态语言模型的两种方式。其中多模态
模型编辑的展示如下图所示：
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不同于单模态模型编辑，多模态模型编辑需要考虑更多的模态信息。文章出发
点依然从单模态模型编辑入手，将单模态模型编辑拓展到多模态模型编辑，主
要从以下三个方面：可靠性（Reliability），稳定性（Locality）和泛化性
（Generality）。
可靠性：模型编辑需要能够保证正确修改模型的知识，可靠性就是衡量编辑后
模型的准确率。多模态模型编辑亦是如此。
稳定性：稳定性是判别模型编辑影响模型其余知识的程度。模型编辑希望在编
辑完相关知识过后，不影响模型中其余的一些知识。多模态模型编辑与单模态
不同，由于我们需要编辑多个模型区域，所以我们需要判断多模态模型进行编
辑之后到底是对哪部分产生的影响多，哪部分少。所以作者提出了两种稳定性
测试：T-Locality和M-Locality，一个测试纯语言模型的稳定性，一个测试多
模态整体模型的稳定性。
泛化性：编辑需要对一定编辑范围内的数据都要具有编辑效应，单模态模型编
辑泛化性只考虑一种数据形式，即同义语义集合。多模态模型需要考虑更多模
态数据，VLMs多增加了一个图片模态数据。
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数据集

对于上述所有评估指标，本文作者都构造了对应的数据集来
进行测试，其中针对可靠性数据集，作者收集了现有多模态
大语言模型表现不佳的任务数据来作为编辑对象数据集，本
文采用两个不同的多模态任务分别是VQA和Image Caption。
并设计两种任务编辑数据集E-VQA和E-IC。

对于泛化性数据，多模态模型由于本身的数据也是多模态的，
所以需要考虑更多模态的泛化数据情况。其中多模态泛化性
数据例子如下：
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对文本数据，本文作者利用不同的方法构造相关泛化数
据集。首先对于VQA数据，文章作者使用ChatGLM去生成
文本类的泛化数据集，通过构造相关的prompt，让对话
模型吐出相似句子。Image Caption任务由于其本身的
数据比较简单，生成效果并不佳，所以作者人工构建了
几十条相似文本数据，然后通过随机替换的方式作为
Image Caption任务的泛化数据集。
然后对于图片数据，作者利用COCO数据集中提供的图片
描述。通过现有效果非常不错的图片生成模型Stable 
Diffusion 2.1来生成与图片描述相似的图片。具体构
造流程如下图所示：
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对于稳定性数据集，作者为了考量编辑不同区域对模型的影响，所
以将稳定性数据分为了Text Stability测试数据和Vision 
Stability测试数据。这部分数据不用构造，作者直接使用了之前的
已有数据集。对于文本，沿用MEND中的NQ数据集，对于多模态数据，
文章使用了多模态中比较简单的问答数据集OK-VQA作为测试数据集。



Can We Edit Multimodal Large Language Models?

多模态模型编辑

对于如何去编辑多模态语言模型，文章类比人类视觉问答场景出错
场景，来设计多模态模型编辑实验。以VQA任务为例子，人类在做
VQA题目时有两种出错的可能：

视觉出错：人类可能在图片识别这个阶段就出错，可能是看错，也
有可能是视觉细胞本身就存在问题。例如人类色盲患者没有办法正
确识别图片的颜色特征，就会在颜色识别的任务上出错。针对这个，
文章作者提出了Vision Edit，针对VLMs的视觉模块进行编辑。

知识出错：人类可能正确识别了图片中的关键特征，但是本身的知
识库里却没有相关特征的知识，这就导致人犯“指鹿为马”的失误。
针对这个问题，作者提出了Language Edit，由于多模态语言模型的
知识库都来自于LLMs，所以这部分编辑也就是针对语言模型。



Can We Edit Multimodal Large Language Models?

多模态模型编辑的主要流程图作如下图所示：
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可以看到微调的效果都比较一般，而且会对于模型中的其他知识造成
灾难性遗忘。模型编辑在可靠性上表现的都还不错，并且对于模型的
稳定性也维持的比较好，不会造成模型的过拟合和灾难性遗忘
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作者觉得这可能和模型的架构有关，编辑语言模型部分可以直接影响模型的
输出，而编辑视觉部分只能影响模型输入。而且大部分的知识都是保存在
LLMs中的，所以编辑视觉模块的效果不佳。最后展示几组编辑case：
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总结：

多模态模型是非常重要的领域，如何解决目前面临的幻觉问题是非常关
键的问题。模型编辑技术为解决模型幻觉提供了一个不错的思路，但是
在多模态模型上依然有许多不足的地方，比如如何能够更有效地进行不
同模态之间的协同编辑？如何解决编辑OOD数据？如何做到多模态的连
续编辑？这些都是未来值得探讨的方向。
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