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背景

大模型幻觉（Hallucination）是指大型语言模型
在生成文本时，输出看似合理但事实上错误、虚
构或与输入信息不符的内容。



背景-方法分类

第一类：训练阶段

1.SFT with High-quality Data
1. 原理:如果在 SFT阶段给模型喂的数据本身就非常严谨、基于事实，模型产生
幻觉的概率会降低。

2.RLHF / DPO
1. 原理:通过人类提供的成对偏好数据，优化语言模型使其更倾向于生成被人类偏
好的回答，从而减少无意义或虚假内容。



背景-方法分类

第二类：后处理与外部辅助

1.RAG
1. 原理:模型回答前，先去知识库（Google/Wiki/企业文档）里搜相关资料，然后
照着资料回答。

2.CoT
1. 原理：让模型“Step-by-step”思考，逻辑链条更清晰，减少逻辑性幻觉。



背景-方法分类

第三类：生成阶段 /推理时干预

1.Decoding Strategy
1. DoLa通过对比语言模型浅层和深层的预测 logits，利用浅层对事实更忠实、深
层易受生成偏置影响的特性，构造一个修正后的预测分布，从而在推理时减少
幻觉。

2. Internal State Intervention / Activation Editing
1. ITI:找到真理方向，直接加上去。
2. TruthX:找到真理空间，投影进去增强后再映射回来（解耦）。
3. RepE:一整套基于表征工程的方法论。

3.Uncertainty Estimation
1. 让模型在回答前先评估自己“有没有把握”。如果模型觉得自己在瞎编，就让它
停止或搜索外部知识。



方法-解决思路

方向性激活干预

•利用模型内部的隐藏状态（hidden states）作为干预目
标。
•通过对比的样本，学习一个干预方向（intervention
direction）——即一个在隐藏层空间中的向量。
•在推理时，将当前 token的隐藏状态沿该方向进行偏移
（例如加上一个缩放后的方向向量），从而“拉”模型向更可
信的方向生成。



方法-提取内部表示

首先用真实和不真实的反应来刺激LLM，并在生成具有相反
真实性的内容时提取其内部表征。

得到正反prompt输入到模型中得到的隐藏状态



方法-使用自动编码器进行探测

然后利用自动编码器进行探测，首先分别将编码器分为真
实性编码器和语义编码器，将原始的隐藏状态编码为两个
空间下的潜在表示

然后解码器要将两个空间下的潜在表示重建为原始的隐藏

状态向量



方法-使用自动编码器进行探测

首先训练自动编码器的第一项损失为自动编码器的常规损

失，重建损失，将原始与重建的特征进行对比



方法-使用自动编码器进行探测

然后利用对比学习，第二项损失函数为对比学习损失，为了
让两个潜在空间学到各自专注的特征

对于真实性和语义两个表示空间，利于用对比学习构成



方法-使用自动编码器进行探测

最后设置了一个编辑损失，对于一对真值相反的( xpos ,
xneg)，我们交换它们在真值空间hpos真值hneg真值中的潜
在表示，并通过解码器分别重构。

通过重构结果来构建编辑损失



方法-使用自动编码器进行探测

我们的目标是在这个空间中确定一个真实的编辑方向，从
不真实表征的中心指向真实表征的中心。



方法-进行真实性编辑

当新处理输入x的推理时，将其通过自动编码器映射到真实
和语义空间，通过真实性方向向量提取出，编辑向量，用以
将原始表示x编辑为更具真实性的表征

将编辑向量加到原始表示得到编辑后的向量



实验设置

1.dataset：在TruthfulQA、Natural Questions、TriviaQA和FACTOR数据集上进行实
验。TruthfulQA,这是评估 LLM真实性的最广泛使用的基准，包含 817个旨在诱导模型产生
幻觉的问题。同时评估多项选择题准确率（MC1, MC2, MC3)和开放式生成的真实性和信息
量。其他数据集以多项选择题格式进行评估。

2.baseline：

原始模型 ：Llama-2-7B-Chat。

监督微调 ：在真实问答对上进行微调。

对比解码 ：包括 CD, DoLa, SH2, ICD。这类方法通过比较强/弱模型或不同层的输出概率
来调整解码过程。

表征编辑 ：包括 CCS, ITI, TrFr。这些是与 TruthX最接近的工作，它们通过在推理时干预
模型内部表征（主要在注意力头）来提升真实性。



实验一

在TruthfulQA数据集上的实验 Natural Questions、TriviaQA和
FACTOR



实验二
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