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Background 

- 视觉语言模型（LVLMs）在跨模态任务中取得了显著进展 。

- 关键挑战：在视觉问答和图像描述中经常出现“幻觉”现象

（即模型输出与事实不符）。

- 现状：一部分研究者通常依赖前向传播的注意力权重来分析模型 。

- 局限性：注意力图仅反映模型在“看”哪里，无法区分正确输出与幻觉

输出 。



Background



LVLMs-Saliency

前向传播与损失函数：

显著性计算 (核心创新)：

层级聚合：

A (Attention) ：前向传播输出的“静态观察权重” 。

∇A (Gradient)：损失函数对注意力的偏导数，代表“实际影响” 。

S (Saliency)：结合“观察”与“影响”的综合得分 。

⊙ 与 tril：哈达玛乘积与下三角掩码 。



Discovery

Pattern: Hallucinations occur when prior output tokens shows low saliency to the next token.

正确输出：对近期 Token 保持
高显著性（高依赖） 。

幻觉输出：模型对过去上下文的
依赖关系崩溃 。



SALIENCY-GUIDED REJECTION SAMPLING (SGRS)

定位： 在模型正式输出 Token 前进行拦截、评估与过滤。
逻辑： 计算每个候选 Token 与上下文的显著性得分 。
动作： 如果得分低于动态阈值，则视为与上下文脱节（可能是幻
觉），直接拒绝并重新采样 。



LOCAL COHERENCE REINFORCEMENT (LOCORE)

逻辑：人为地、强制性地给当前词与最近输出词之间的注意力权重，乘上一
个大于 1 的增益系数



Experiments——HALLUCINATION BENCHMARKS



Experiments——GENERATION BENCHMARK



ABLATION STUDY

使用 LocoRE 后，显著性图重新出现了清晰的结构化模式 
LocoRE 单独使用时，延迟增加小于 2%，是性价比极高的选择



ABLATION STUDY
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