
第 12 期
2025 年12 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 53    No.12
Dec.    2025

自我反馈多模态大模型：基于指令事实性判别与
音频辅助理解的幻觉缓解方案

刘 帅 1，陈 达 1，潘以恒 1，李 前 2，蔺琛皓 2*，沈 超 2

（1. 西安交通大学软件学院，陕西西安 710049；2. 西安交通大学网络空间安全学院，陕西西安 710049）

摘　要：　基于人类反馈的强化学习（Reinforcement Learning from Human Feedback，RLHF）能够有效推动模型输

出与人类偏好对齐，已被广泛用于抑制多模态大语言模型（Multimodal Large Language Models，MLLMs）在实际应用中

出现的幻觉问题 . 其中，直接偏好优化（Direct Preference Optimization，DPO）方法通过避免显式奖励建模，以更稳定、高

效的方式提升MLLMs的可信度与可用性，受到学术界与工业界的广泛关注 . 然而，DPO训练过程中仍存在若干挑战，

如训练数据分布偏移、偏好数据构建过程中对指令事实性区分不足等，均可能加剧模型幻觉 . 此外，现有方法对视频

等多图数据中伴随的音频信息利用不足，而音频可作为视觉理解的有效补充信号，具备缓解幻觉的潜力 . 针对上述问

题，本文提出一种基于指令事实性判别与音频辅助的自对齐训练框架（Instruction Factuality and Audio Assistance，
IFAA），通过四个核心模块生成高质量偏好数据，以抑制MLLMs的幻觉现象 . 具体包括：（1）同风格响应采样，有效降

低直接偏好优化训练中的数据分布偏移；（2）长响应分割策略，提升模型自我判别的准确性；（3）指令事实性判别模块，

构建更具事实依据的偏好数据；（4）音频辅助理解模块，通过融合音频信息提升偏好数据质量 . 最后通过直接偏好优

化训练增强模型的可靠性 . 此外，创新性地引入基于ROC（Receiver Operating Characteristic）曲线的置信平衡点选择机

制，以有效缓解多模态大型语言模型的过度自信问题 . 本文在五大主流MLLM评测基准上进行了实验，以验证所提框

架的有效性与泛化能力 . 以 LLaVA（Large Language and Vision Assistant）1.5 模型为例，经本框架优化后，其在 Object 
HalBench（Object Hallucination Benchmark）评测集上的句子级幻觉率降低 43.1%，实例级幻觉率下降 37.3%. 此外，在其

他前沿模型上的迁移实验表明，基于 IFAA构建的偏好数据具有良好的泛化性，能够显著降低不同模型的幻觉率 . 该

结果验证了本文框架在不同模型上的适用性，为MLLMs的幻觉抑制提供了新的有效途径 .
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Abstract:　Reinforcement learning from human feedback (RLHF) can effectively align model outputs with human 
preferences and has been widely used to mitigate the hallucination problem of multimodal large language models (MLLMs) 
in practical applications. Among various RLHF approaches, direct preference optimization (DPO) avoids explicit reward 
modeling, enabling more stable and efficient improvement of MLLMs’ reliability and usability. As a result, DPO has attract⁃
ed extensive attention from both academia and industry. However, the DPO training process still faces several challenges: is⁃
sues such as training data distribution shift and insufficient distinction of the factuality of instructions during preference data 
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construction may exacerbate model hallucinations. Additionally, existing methods underutilize the audio information accom⁃
panying multi-image data (e.g., videos). As an effective supplementary signal for visual understanding, audio has the poten⁃
tial to alleviate hallucinations.To address the aforementioned problems, this paper proposes an instruction factuality assess⁃
ment and audio-aided self-alignment training framework (IFAA). This framework generates high-quality preference data 
through four core modules to suppress hallucinations in MLLMs. The specific modules are as follows: (1) Style-consistent 
response sampling, which effectively reduces data distribution shift in DPO training; (2) Long-response segmentation strate⁃
gy, which improves the accuracy of the model’s self-judgment; (3) Instruction factuality assessment module, which con⁃
structs preference data with stronger factual basis; (4) Audio-aided understanding module, which enhances the quality of 
preference data by fusing audio information. Finally, DPO training is conducted to further improve the model’s reliability. 
In addition, this paper innovatively introduces a confidence balance point selection mechanism based on the receiver operat⁃
ing characteristic (ROC) curve to effectively mitigate the overconfidence issue of MLLMs.To verify the effectiveness and 
generalization ability of the proposed framework, experiments are conducted on five mainstream MLLM evaluation bench⁃
marks. Taking the large language and vision assistant (LLaVA) 1.5 model as an example, after optimization with the IFAA 
framework, its sentence-level hallucination rate on the object hallucination benchmark (Object HalBench) dataset decreases 
by 43.1%, and the instance-level hallucination rate drops by 37.3%. Furthermore, transfer experiments on other cutting-edge 
models demonstrate that the preference data constructed based on IFAA exhibits excellent generalization, significantly re⁃
ducing the hallucination rates of different models. These results confirm the applicability of the proposed framework across 
various models and provide a new effective approach for hallucination mitigation in MLLMs.
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1　引言

随着多模态研究的快速发展，融合图像与文本信

息的多模态大语言模型（Multimodal Large Language 
Models，MLLMs）受到广泛关注［1~4］. MLLMs通常将视觉

特征编码器与大型语言模型（Large Language Models，
LLMs）相结合，首先通过视觉编码器提取图像特征，再

将其与文本提示共同输入语言模型进行分析与响应，

展现出强大的图文理解能力［5］. 该类模型突破了传统

LLMs仅能处理单一模态信息的限制，通过在大规模多

模态数据上进行训练，获得了处理跨模态信息的能力 .
MLLMs 被视为实现通用人工智能的关键路径之一，显

著扩展了LLMs的应用潜力，有望应用于自动驾驶［6］、多
模态机器人［7］等领域 .

然而，现有研究普遍指出，MLLMs存在明显的幻觉

问题，即模型生成的文本内容可能与视觉输入或提示

词不一致，具体表现为颜色错配、位置错误、虚构物体

等 . 此类问题严重制约了MLLMs的实际应用 . 因此，抑

制MLLMs的幻觉现象，使其输出更符合人类预期，已成

为推动模型落地的重要研究方向 .
近年来，已有诸多工作尝试揭示多模态幻觉的产

生机制 . 研究表明，幻觉可能源于模型对参数化知识的

过度依赖（如统计偏差与语言先验）［8，9］，视觉编码器在

细粒度特征提取上的不足［10］，以及训练数据中存在错

误标注［11，12］等 . 为缓解该问题，研究者提出多种策略，

涵盖提升数据质量、优化模型结构、改进训练方法、调

整解码机制等 .
例如 HalluciDoctor［12］在数据预处理阶段引入一致

性交叉检查机制，自动剔除训练数据中的幻觉样本，生

成高质量数据集 LLaVA+（Large Language and Vision 
Assistant），从而降低模型幻觉 . Wu等人［13］提出一种名

为 SEAL（Show， sEArch， and telL）的通用 MLLM 架构，

通过语言模型引导的视觉搜索机制，在处理高分辨率

图像时实现更精准的视觉定位，缓解因细节信息丢失

引发的幻觉 . 直接偏好优化（Direct Preference Optimiza⁃
tion，DPO）［14］采用隐式奖励建模方法，简化人类偏好对

齐流程，提升训练稳定性与效率，使模型输出更贴合人

类判断 .  VCD（Visual Contrastive Decoding）［8］则引入视

觉对比解码策略，通过对比原始视觉输入与失真视觉

输入对应的输出分布差异，校正生成结果，以减轻统计

偏差与语言先验的影响，增强响应与视觉内容的一

致性 .
针对当前MLLMs中出现的严重幻觉问题（如图1（b）

上部所示），现有研究多依赖强大的商用模型提供修正

信号［15］. 该方法需投入大量资源，存在可持续性挑战 .
而采用其他开源MLLMs进行反馈则易因模型间指令遵
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循能力差异、风格不一致等问题，导致训练效果不稳

定，甚至出现幻觉较训练前恶化的情况［2，5］.
我们认为，上述问题主要源于不同模型在训练数

据风格、形式及内容上的显著差异 . 为此，本文探索利

用模型自身生成反馈信号［16］，以保持数据风格的一致

性，缓解数据与模型之间的分布偏移 . 此外，研究发现

现有偏好数据构建方法过于强调数据的绝对真实性，

未能根据指令类型动态调整评估标准，且多数 MLLMs
未能充分利用视频数据中的音频信息 .

基于此，本文提出基于指令事实性与音频辅助的

视觉对齐策略（Instruction Factuality and Audio Assis⁃
tance，IFAA）. 对于事实性指令，该方法不仅考量响应

的正确性，还综合评估其事实准确性，从而构建更高质量

的偏好数据，提供更为精准有效的反馈指导 . 如图1（b）下
部所示，通过对指令事实性加以区分，MLLMs可实现自

我对齐，显著提升模型的可信度 . 图中红色标注表示生

成文本中存在幻觉的内容，绿色标注则为正确实体

部分 .

针对 MLLMs的幻觉问题，本文提出一种自对齐模

型框架 . 为解决模型自身反馈准确性不足的挑战，本文

将长回复拆解为短因子（factor），以提升模型自评估的

精度 . 同时，采用同风格响应采样方法，确保反馈信息

风格一致，使模型更专注于响应内容的正确性，有效避

免了因使用异源 MLLMs反馈而导致的训练波动，为生

成高质量偏好数据奠定了基础 .
其次，针对当前偏好数据构建方法单一的问题，本

文提出一种新的偏好数据构造策略 . 具体而言，对于事

实性相关指令，额外引入事实性评估机制，以衡量数据

的质量，从而获取正确又符合事实的偏好数据 .
此外，调研发现，现有大多数MLLMs或未利用视频

中的音频信息，或将音频作为新增模态扩展至模型结

构 . 本文创新性地提出以音频辅助视觉理解的新训练

范式，通过融合音频信息构建偏好数据，进一步抑制模

型幻觉 .
以 LLaVA 1.5 7B 为例，如图 1（a）所示，经 IFAA 算

法优化后，模型幻觉显著减少，其性能从同规模模型中

的最低水平提升至最优，并在多项指标上可媲美参数

量为 10B 与 13B 的模型 . 本文选用 AMBER（An LLM-

free Multi-dimensional BEnch maRk）的准确率（纵轴）与

Object HalBench（Object Hallucination Benchmark）的句

子级幻觉率（Caption Hallucination Assessment with Im⁃
age Relevance ，CHAIRs）（横轴）综合评估模型效果 . 在

五个主流评测集上的结果表明，IFAA 能有效提升基础

模型的可信度与真实性 . 通过 IFAA构建偏好对并进行

DPO训练，模型在多个数据集上取得最优或次优性能 .
相较于基线模型，在 Object HalBench［17］上句子级幻觉

率降低 43.1%，在 MMHal-Bench［7］（Multimodal Models 
Hallucination Benchmark）上相对幻觉减少 37.1%，体现

IFAA在增强MLLMs可信性方面的显著优势 .
本文的主要贡献可归纳为以下三点：

（1）提出了 IFAA，一种基于指令事实性判别与音频

辅助的偏好数据构建算法 . 经偏好对齐训练后，

MLLMs 的幻觉现象显著降低，可信性得到提升 .
（2）创新性地提出同风格回复生成与长回复拆分

策略，通过模型自生成偏好数据缓解 DPO 中的数据分

布偏移问题；同时引入基于 ROC（Receiver Operating 
Characteristic）的置信度平衡点选择方法，有效抑制模

型过度自信 .

准
确
率

1-CHAIRS

(a) IFAA训练的模型与其他模型的可信度比较
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Response : The image depicts a train station with a 
long train parked on the tracks. … There are several 

people visible in the scene. … The scene captures the 
essence of a bustling train station.

Pavg (Yes)

A
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A
＜
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Response : The image depicts a train station with a 
long train stretching from the left side to the right side 
of the image. The train appears to be a commuter train, 

waiting for passengers to board or disembark.

Pavg (All)

A
>

B

0.8 0.7
=

(b) LLaVA模型经过 IFAA缓解幻觉后的效果展示

图1　使用 IFAA后对模型的性能提升和可视化效果展示
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（3）设计了对比实验与消融实验，验证所提框架在

各维度上的有效性，并通过跨模型实验证明了所生成

偏好数据具有良好的泛化能力 .
2　相关工作

2. 1　幻觉起源

MLLMs 的幻觉是指模型生成的响应与用户输入、

所提供的视觉信息不一致，与已有上下文冲突，或违背

现实事实 . 通常，MLLMs 产生幻觉的原因可归纳为以

下四个方面：

（1）模型过度依赖参数化知识而非当前输入信息 .
MLLMs在推理过程中往往更倾向于调用训练时学到的

参数化知识，而忽视当前提供的视觉内容与用户指令 .
Liu等人［11］指出，模型在处理相关图像和人类指令时容

易产生描述不一致的幻觉；Leng 等人［8］发现模型会生

成看似合理但实际错误的输出，如颜色、位置等属性错

乱；Zhai等人［18］认为 MLLMs在理解视觉细节方面仍存

在较大不确定性；Guan等人［19］在测试中观察到语言幻

觉与视觉错觉并存的现象；McKenna 等人［20］指出模型

对训练数据存在记忆依赖，导致性能受训练集分布影

响显著；而 Ren 等人［21］则发现模型过于依赖内部知识

检索，忽略当前输入信息 .
（2）指令微调数据质量不足 . Liu 等人［11］与 Yu 等

人［12］分析指出，训练数据中因人工标注错误导致的标

签噪声会引发模型幻觉；Yu等人［7］进一步提出，微调数

据规模不足且缺乏人类反馈，也会加剧幻觉现象 .
（3）生成算法存在缺陷 . Chuang等人［22］指出，低层

信息可能在生成过程中覆盖高层语义信息，从而引发

幻觉；Lee等人［23］发现，开放式文本生成中常用的采样

算法可能损害模型的事实一致性 .
（4）视觉编码器对细粒度信息捕捉能力有限 . Tong

等 人［10］指 出 ，CLIP（Contrastive Language-Image Pre-

training）等视觉编码器仅基于实例级对比学习进行预

训练，可能导致“CLIP-blind”现象，即忽视图像间的显

著差异而判定其相似；Jiang等人［24］则认为现有方法多

依赖 CLIP或其变体作为视觉分支，且仅从深层提取特

征，缺乏对视觉编码器的全面分析，导致视觉与文本模

态间仍存在语义鸿沟 .
2. 2　幻觉消除

目前，消除MLLMs幻觉大致从以下五个方面着手：

（1）预处理 . HalluciDoctor［12］提出一种一致性交叉

检查机制，可自动检测并剔除视觉指令数据中的多种

幻觉错误，进而构建更高质量的数据集 LLaVA+. Less-

is-More［25］采用基于句子结束符（End Of Sentence token，
EOS）预测能力的数据过滤策略，通过评估训练数据对

模型 EOS 预测的正负面影响，计算综合有害性评分

Sfinal，据此过滤对模型终止生成能力有害的样本，提升

模型的生成控制能力 .
（2）模型结构改进 . V*［13］提出名为 SEAL的多模态

语言模型架构，通过集成语言模型引导的视觉搜索机

制，在处理高分辨率图像时实现更精细的视觉定位 .
（3）训练方法优化 . Shikra［26］引入与空间位置相关

的数据，使模型能够理解图像中的空间关系，提升其在

位置相关任务上的表现 . DRESS［27］采用条件强化学习

框架，利用大型语言模型生成的自然语言反馈（Natural 
Language Feedback，NLF）训练视觉语言模型，增强其与

人类偏好的对齐能力及多轮交互性能 . Ziegler 等人［28］

提出基于模型自身不确定性估计生成文本的真实性，

并通过偏好学习算法直接优化模型以提升输出真实

性 . BPO［29］（Bootstrapped Preference Optimization）通过

偏好学习抑制预训练阶段的偏差，强化模型对视觉输

入的理解 .
（4）解码策略优化 . 在文本生成模型 LLMs 中，

ICD［30］（Induce-then-Contrast Decoding）在解码过程中通

过对比“弱事实性”模型与原始模型的输出分布，增强

原始模型的事实性信号，抑制不可靠生成 . 类似地，针

对多模态 MLLMs 场景，VCD［8］通过对比原始视觉输入

与失真视觉输入对应的输出分布差异，校正生成结果，

无需额外训练或外部工具，已被广泛应用于视觉-语言

模型的解码过程中 . OPERA（Over-trust PEnalty and 
Retrospection-Allocation）［31］在解码阶段引入惩罚项与

回溯重分配策略，有效降低MLLMs的幻觉生成 .
（5）训练数据质量提升方法 .
（a）基 于 人 类 反 馈 的 强 化 学 习（Reinforcement 

Learning from Human Feedback，RLHF）提出近端策略优

化（Proximal Policy Optimization，PPO）框架，包含策略模

型、奖励模型、评论模型与参考模型 . DPO［14］通过建立

奖励函数与最优策略间的映射关系，可直接在偏好数

据上以分类损失形式优化策略模型，实现人类偏好对

齐 . RLHF-V［7］采用人工修正方法构建细粒度多模态偏

好数据，并引导模型重点学习人工修改部分，充分利用

标注信息实现更精准的对齐 .
（b）基于自我纠正、反馈与学习的幻觉抑制方法 .

Yuan等人［32］通过模型自我生成奖励信号进行训练，不

依赖人类反馈，探索模型超越人类性能的潜力 . 基于人

工智能反馈的强化学习（Reinforcement Learning from 
AI Feedback，RLAIF）［33］以开源 LLM 替代人类标注偏

好，使用 AI 生成偏好训练强化学习奖励模型，达到与

RLHF 相 近 的 性 能 . FGAIF（Fine-Grained AI Feed⁃
back）［34］通过 ChatGPT 将响应拆分为子句进行评判，加

权计算响应得分，进而收集 LLaVA1.5 13B 的反馈用于

模型训练 . Sun等人［35］指出低层视觉感知与理解任务易
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因模型缺乏自我意识产生幻觉，构建了首个面向低层

视觉任务幻觉的 HLPU（Hallucinations in Low level vi⁃
sual Perception and Understanding）指令库（含约 20万问

答对及 4个子集），并提出融合图像特征、显著区域特征

与质量特征模型，实验表明该方法可显著提升模型自

我意识并降低幻觉 .
（c）基于事实关联的对齐方法 . 在 LLMs 上，Zhang

等人［36］提出事实自对齐方法，利用 LLM 的自评估能力

提供真实性训练信号，结合相关组件促使模型基于内

部知识验证响应真实性 . Liang等人［37］开发自动幻觉标

注工具DreamCatcher，融合知识探测与一致性检查对事

实偏好数据排序，并提出基于知识反馈的强化学习

（Reinforcement Learning with Knowledge Feedback，
RLKF）框架以提升LLM真实性 . 在多模态领域，本文首

次引入指令事实性区分机制，针对不同指令类型采取

差异化偏好数据构建策略，通过 IFAA框架生成高质量

多模态偏好对数据，有效降低 MLLMs 幻觉并提升可

靠性 .

尽管现有方法多样，但仍然面临高质量反馈数据

获取困难、训练效率低下及模型评估与人工判断一致

性不足等问题，导致 MLLMs 幻觉现象依然严重 . 为缓

解这些局限，本研究首次提出基于指令事实性区分机

制，并结合音频辅助视频理解，构建高质量多模态偏好

数据 . 通过 IFAA 框架，有望显著降低 MLLMs 幻觉率，

提升其可靠性 .
3　基于指令事实性与音频辅助的自对齐式

训练框架（IFAA）
在本节中，本文首先详细地展示了 IFAA算法的工

作流程，之后介绍了 IFAA 的四个关键组件，即相同风

格响应生成算法、拆分长响应算法、区分指令事实性的

偏好数据构建策略以及音频辅助视觉理解模块的详细

内容，最后介绍如何使用 IFAA生成的偏好对数据进行

DPO训练以提升模型性能 .
3. 1　FAA算法概览

IFAA算法包含四个核心步骤，整体流程如图2所示 .

步骤 1：基于少样本同风格回复生成 . 针对输入的

指令-图像对，首先使用 MLLM 生成若干初始响应作为

少样本示例，随后基于这些示例引导 MLLM 生成多个

风格一致的候选回复，确保生成内容在表达风格上具

有一致性 .

步骤 2：长回复拆分与因子级评估 . 对步骤 1 所得

候选回复，利用 GPT-3.5 进行事实信息提取，将其分解

为多个独立的短因子（factor）. 随后，使用MLLM对每个

因子进行事实性评估并打分，通过加权平均得到每个

回复的事实性得分 . 进一步，将各因子转换为一般疑问

问题: Please describe…
回答: The image…

事实指令

步骤 3: 区分指令事实性训练

MLLM
指令: 
Please describe the image in detail.

相同风格响应抽样

响应 Fact
A 0.7
B 0.8
... …

响应 Yes
A 0.9
B 0.6
... …

Yes
A

>
B

0.9 0.7

非事实性指令

+β

Fact

…

因子3: 0.1

因子2: 0.9

因子1: 0.9

A

…

问句3: 0.6

问句2: 0.9

问句1: 0.9

Yes A

=

组结果

组结果

Audio Information: 
Person 1: Look, this is a New York subway.
Person 2: Yes, I remember this subway. 
Person 1: This is a photo I took on my last outing. 
Person 2: You picked a good time. The subway was empty.

Whisper

指令 ：
Please describe the image in detail.
响应 ：
Image depicts a train station with a train parked on the tracks...

DPO

MLLM+IFAA

步骤 4: 音频辅助视觉理解

步骤 2: 拆分长响应

因子组

…

因子3: ...several people... 

因子2: ...a long train...

因子1: ...a train station... 

A

…

问句3: Are there some people in the scene?

问句2: Is the long train parked on the tracks?

问句1: Is there a train station in the image?

一般疑问句组 A

GPT 3.5
A

B

MLLM

事实性评估GPT 3.5

A

···

步骤 1: 相同风格响应生成

Response: The image depicts a train station with a long train parked 
on the tracks.  ... There are several people visible in the scene. … 

The scene captures the essence of a bustling train station. …

个
采样结果

MLLM

真实性评估

Yes
A

>
B

0.9 0.6

Fact
A

<
B

0.7 0.8

All
A

>
B

0.8 0.7

图2　本文提出的 IFAA-MLLM框架概述(正确答案文本与幻觉内容分别以红色和绿色高亮标注)
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句形式，再次使用MLLM进行真实性评估（以“是/否”形

式判断），加权计算每个回复的真实性得分 .
步骤 3：指令事实性区分的偏好对构建 . 通过

GPT-3.5 判断指令是否为事实性指令，并据此采用差

异化策略构建偏好对 .（1）非事实性指令：选取候选回

复中真实性得分最高的作为偏好响应，最低的作为非

偏好响应；（2）事实性指令：将每个候选回复的真实性

得分与事实性得分按预设权重加权，计算综合得分，

选取最高分与最低分回复分别作为偏好与非偏好

响应 .
步骤 4：音频辅助视觉理解与DPO训练 . 针对视频

输入，引入音频作为视觉语义的补充信号，通过五阶段

处理实现多模态融合：（a）跨模态特征解耦；（b）时序对

齐的语义提取；（c）视觉引导的语义过滤；（d）视听联合

文本生成；（e）幻觉抑制验证 . 最终完成偏好数据的音

频信息增强，并基于DPO对MLLM进行训练优化 .
3. 2　相同风格响应生成算法

DPO 方法所使用的偏好对数据来源多样，包括人

工标注及其他 MLLMs标注，可能引入主观偏差与文本

风格差异，导致数据分布与模型分布之间的偏移 . 为缓

解此问题，本文采用初始MLLM自身生成偏好数据 . 具

体而言，对于给定的指令 -x inst 和图片 -img，首先使用

MLLM 生成若干初始响应，作为少样本（few-shot）提示

示例 . 随后，依据图 3 上半部分所示的提示词格式，将

示例输入初始 MLLM，生成一系列风格一致的候选回

复，记为候选响应序列{yn }N
n = 1.

3. 3　拆分长响应算法

实验表明，MLLMs 对长回复的幻觉判别准确性较

低，可能因长文本结构复杂而难以精准评估 . 为此，本

文提出将长回复拆分为短因子（factor），以降低模型判

别难度 .

具体流程如下：针对第 3.2 节生成的候选序列

{yn }N
n = 1. 使用可靠性较高的GPT-3.5对每个候选响应进

行事实提取 . 例如，对于包含 M 个事实的候选响应

{yn }N
n = 1，经本步骤后得到其对应的事实因子集合

{yx }M
m = 1，提示词示例见图3下半部分 .

少样本提示：
As an expert in answering questions based on image content, please answer the question based on the provided response style.

{Few-shot Prompts}
You should present your results in the following format:
###Answers:
-  Answer:{answer}

### VQA:
-  Image:<image>
-  Question: {question}

相同风格采样提示词

拆分短因子：
You are an expert in extracting facts from image question-answer pairs. Your task is to extract and rewrite the facts mentioned 
in the question-answer pairs into separate sentences, removing any opinions or subjective statements. You should present your 
results in the following fomat:
### Facts:
- {extracted fact 1}
- {extracted fact 2}
###Question-answer Pair:
- Qusetion:{question}
- Answer:{answer}

短因子转一般疑问句：
You are an expert in converting declarative sentences into yes-no questions. Your task is to modify the given declarative 
sentences into yes-no questions. You should not alter the tense or add any extraneous content, as this will result in severe 
penalties. You should present your results in the following format:
### Modifed Sentences:
- {modified sentence 1}
- {modifed sentence 2}
### Declarative Sentences:
- {statement 1}
- {statement 2}

拆分长响应提示词

图3　用于 IFAA的模板
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进一步，利用GPT-3.5将这些因子转换为一般疑问

句形式，使MLLM能够以“是/否”形式进行判断，从而聚

焦于内容真实性，避免受文本风格或句式干扰 .
本文使用初始MLLM，基于事实性提示 qf为每一个

factor f 对每个因子 f 进行事实性评估 ，得到分数

P (Fact|qf  )f ；基于正确性提示 P (Fact|qf  )f 对每个一

般疑问句 gq进行真实性评估，得到分数P (Yes|qc  )gq .
以参数 θ表示的MLLM评估公式如下：

ì
í
î

P(Fact|qf f )= fθ ( f )

P(Yes|qc gq)= fθ (gq)
（1）

随后，对每个候选响应中的所有因子得分进行加

权平均，得到该响应的事实性平均得分 Pavg (Fact)和真

实性平均得分Pavg (Yes).
实验还发现，在计算P (Yes|qc  )gq 时，基于ROC曲

线选取置信度平衡点的方法优于固定阈值方案 . 该方

法通过动态确定最优判别阈值，有效缓解了模型自我

评估中因过度自信（over-confidence）导致的偏差问题 .
3. 4　区分指令事实性偏好训练算法

对于给定的 x inst 和 x img，首先通过 GPT-3.5 判断 x inst

是否为事实性指令 . 随后根据指令类型采取不同的偏

好对构建策略 .
（1）非事实性指令：通过选取N个候选响应中真实

性得分最高的响应为 choosed 的偏好响应 yc，得分最低

的响应为 rejected的非偏好响应 yr，构造偏好对数据 .
（2）事实性指令：将每个候选的真实性得分和事实

性得分以 1：β的比例加权，选取候选响应中综合得分

最高的响应为 yc，得分最低的响应为 yr，构造偏好对数

据D = { }(xyc yr ) . 接着本文将两种偏好对数据混合，并

通过DPO训练初始MLLM，涉及公式如下：

ì
í
î

pavg (All)= pavg (Yes) I inst. Ï Ifact

pavg (All)= pavg (Yes)+ βpavg (Fact) I inst. Î Ifact

（2）
本文选取 β为 1，使模型在事实性指令中同等权衡

真实性与事实性 . 实际应用中可调整β以灵活适配不同

场景的需求 . 此外，本文中事实性指令与非事实性指令

的数量比例为 4∶1，以保持和训练数据的原始分布对

齐 . 我们保持训练数据中多项选择题、开放问答以及字

幕任务的数据量不变 . 针对字幕任务，通过改动训练时

该类型数据的采样比例（事实指令：非事实指令），在当

前主流评测集如MMHal-Bench和AMBER上进行实验 .
此外，我们选取 LLaVA-Instruct-150K数据集，针对性抽

取并构建了一个创意描述改写评测集 LLaVA-Creative 
Description，该数据集问题均由非事实性指令构建而成，

来模拟评测数据全部为非事实性指令的极端情况 . 结果

如表1所示 .

可 以 看 出 ，在 主 流 评 测 集 如 MMHal-Bench 和

AMBER上，对该比例进行过采样或欠采样均会导致模

型性能轻微下降 . 我们分析这可能是由于该数据比例

更符合主流评测集的数据分布 . 此类评测集源于Open⁃
Images和开源场景如医疗、遥感和日常生活，因此能取

得较高指标 . 此外，我们提供在 LLaVA-Creative De⁃
scription 这类全部为非事实性指令的特殊评测集上效

果，可见随着数据中非事实性指令数据比例的提升，能

有效降低关于非事实性指令数据的幻觉问题 .
3. 5　音频辅助视频理解

当前 MLLMs在处理图像、多图及视频的文本生成

任务时，对音频信息的处理主要存在两种方式：

（a）如 Video-LLaMA、VideoMAE V2 和 InternVL 等

模型完全忽略音频信息，仅依赖视觉内容进行文本

生成 .
（b）如 VITA-1.5 和 HumanOmni 等异构模态统一模

型，通过跨模态编码器实现音频理解，但其设计目标侧

重于扩展模态覆盖范围，本质上属于模态容量扩充，而

非利用音频提升生成文本的质量以抑制幻觉 .
受蜜蜂、海豚等生物利用听觉增强视觉感知的机

制启发，本文创新性地将音频定位为视觉语义的补充

信号 . 通过利用与视觉内容高度相关且富含语义的音

频信息（如环境音、语音旁白），提升生成字幕（CAP）文

本的真实性、准确性与完整性 . 该方法包含以下五个处

理阶段：

（1）跨模态特征解耦 . 使用FFmpeg解耦音视频流，

对音频进行去噪与采样率归一化预处理 .
（2）时间对齐语义提取 . 采用 Whisper进行自动语

音识别（Automatic Speech Recognition，ASR），生成带时

间戳的句子级转录文本 .
（3）视觉引导语义过滤 . 对视频帧进行均匀采样，

利用跨模态对齐模型（如 SigLIP）计算每帧与各音频文

本片段的语义相似度 . 相似度得分计算如下：

φ(st vt )= Sigmoid ( )ET (Si )T EV Vt ) （3）
其中，Si 表示第 i个音频句子的文本表示；vt 表示时间 t

时视频帧的视觉特征；ET (×)和 EV (×)分别表示文本和图

表1　不同采样策略下的性能对比分析 单位：%

模型

LLaVA 
1.5

数据

比例

5:0
4:1
3:2
2:3
1:4
0:5

MMHal-
Bench

Score
3.14
3.20
3.16
3.09
2.92
2.81

Hall.
38.5
32.1
36.2
39.7
43.4
48.3

AMBER
Acc.
82.2
83.1
81.8
80.1
74.8
72.4

F1
86.2
87.4
85.9
84.7
78.1
74.3

LLaVA-Creative 
Description

Hall.
60.4
59.2
58.8
57.4
54.8
52.9
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像编码器；T表示矩阵转置；Sigmoid表示非线性激活函

数；φ表示视觉-文本特征匹配度，用于衡量第 i个音频

句子的文本表示 si与时间 t时视频帧的视觉特征 vt之间

的相关性或对齐程度 .
考虑到视频字幕需挖掘潜在语义关联而非严格匹

配，经理论分析与实验验证，将语义补充信号的激活阈

值 τ设置为 0.4. 该阈值对应弱相关场景的中值区间

φ(si vt )Î[0.30.5)，可在捕捉跨模态潜在关联的同时抑

制噪声干扰 . 此设置与 SPECTRUM（Semantic Process⁃
ing and Emotion-informed video-Captioning Through Re⁃
trieval and Understanding Modalities）在多模态语义情感

分析中的结论一致，表明 τ = 0.4可实现跨模态关联的最

优平衡 .
（4）视听文本生成 . 基于预定义提示模板，利用

GPT-4o将过滤后的音频转录按时间戳与内容连贯性整

合至视频字幕中，确保描述与视频序列的时间一致性 .
（5）示例演示 . 以厨房烹饪视频为例：

<视觉描述>：“一个人拿着一个白色粉末容器，将

颗粒状物质倒入锅中 . ”
<音频描述>：“现在我们需要在煮熟的豌豆中加入

大约2克盐 . ”
<视听合并描述>：“操作人员正在将 2克白盐倒入

煮熟豌豆的锅中 . ”
此外，我们考虑了两种极端情况下的模型表现：

（ⅰ）无音频数据 . 通过统计分析发现音频集中分

布于解说、美食制作、vlog 等视频类型 . 对于无音频的

输入数据，Whisper提取内容为空 . 此时训练数据依赖

前置因子拆分与指令事实性判断模块得分构建 . 为提

升处理效率，本文额外引入前置筛选环节，使用FFmpeg
预筛选输入视频，剔除无音轨或静音（分贝为负无穷）

的数据，避免无效调用 .
（ⅱ）低资源环境适配 . 提供两种方案：（a）采用轻

量模型（如 OmniLMM-3B）进行偏好学习；（b）基于

LLaVA 1.5-IFAA 7B，通过两阶段蒸馏结合 LoRA（Low-

Rank Adaptation of Large Language Models）得到轻量化

LLaVA 1.5-IFAA 3B 模型 . 实验结果表明，3B 模型在

MMHal Benchmark 上 Score 为 3.05（达 7B 模 型 的

95.3%），Hall为 34.9（达 7B 的 91.3%），适用于资源受限

场景 .
3. 6　基于DPO的MLLMs对齐

传统的RLHF包含两个核心步骤：奖励模型训练与

强化学习微调 . 其基本思想是基于同一输入 x，生成的

两个不同响应构成偏好对，其中包含一个优选响应 yc

和一个劣选响应 yr. 通过比较学习人类偏好 . 具体而

言，奖励模型的损失函数定义为

L(φ)= log σ ( )r(xyc )- r(xyr ) （4）

其中，σ表示 sigmoid函数；r代表被参数化的φ的奖励模

型的值；r(xy)表示输入提示 x和输出 y通过奖励模型预

测出的奖励值 .
DPO ［14］作为一种高效的 RLHF 算法，通过数学推

导将强化学习目标转化为等效的监督学习形式，省去

了显式奖励模型与价值模型的复杂建模过程，已被广

泛用于LLMs和MLLMs的对齐训练 .
DPO推导表明，奖励函数 r(xy)可表示为最优策略

模型πθ (y|x)与参考模型πref (y|x)的对数几率比：

r(xy)= β log
πθ (y|x)
πref (y|x)

+ β log Z(x) （5）
其中，β是常数；Z(x)是配分函数 . 基于此，DPO 的优化

目标可简化为以下交叉熵损失：
LD (πθ；πref )

     =-E(xyc yr )~D
é

ë

ê
êê
êlog σ ( β log

πθ (yc|x)
πref (yc|x)

- β log
πθ (yr|x)
πref (yr|x) )ùûúúúú

（6）
其中，最优策略模型 πθ由经过指令微调的基座模型初

始化；参考模型 πref在训练过程中保持固定；β用于控制

策略模型与参考模型的偏离程度 . 该目标函数直接基

于偏好对数据优化策略模型，避免了复杂的强化学习

流程 .
4　实验

本节通过实验分析 IFAA 方法在缓解 MLLMs 幻觉

问题上的效果 . 基于开源评测集，本文使用可信度、准

确率及 F1分数等指标评估了多种MLLMs的性能表现 .
此外，通过消融实验验证了所提框架中各组件的有效

性，并测试了所构造偏好数据在不同 MLLMs上的泛化

能力 .
4. 1　实验设置

本节详细介绍了实验所使用的评测基准、对比模

型以及偏好训练的具体设置 .
评测基准和评估指标 . 对于图片描述中的常见幻

觉，本文采用 Object HalBench［17］来进行评估，具体来

说，本文参考 less is more［25］的方法，从 MSCOCO验证集

随机选择 500张图片，以 CHAIRs（句子级别幻觉率）和

CHAIRI（实例级别幻觉率）指标来评价模型的幻觉程

度 . 在响应级别幻觉与信息完整性评估方面，采用

MMHal-Bench［6］. 该基准通过GPT-4［38］将模型输出与人

工标注及目标标签进行对比，综合评价模型的可信度

与实用性 . 此外，本文也采用了 AMBER［39］来对多模态

大模型进行多维度的性能评测 . 该评测集包含 15 220
个样本，包含生成任务、判别任务、存在维度等任务，本

文选取判别任务部分，并提供了模型的准确度和 F1
分数 .
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为考查 MLLMs在复杂任务中的推理与表达能力，

本文进一步选用MMStar［40］和LLaVA Bench［41］两项评测

基准，MMStar整合了六个主流多模态评测集，经人工筛

选得到 1 500个高质量样本，从六项核心能力及其下属

的 18个细分类别对模型进行全面评估，每项能力均包

含250个平衡样本，以确保评估的准确性与均衡性 .
（1）对比模型 . 本文将所提模型与多种先进模型进

行对比，包括当前广泛使用的通用模型、基于解码策略

优化的幻觉抑制模型、采用 RLHF 的模型以及闭源

模型 .
（a）通用模型 . 本文选择了包含 LLaVA 1.5［42］、

LLaVA-NeXT［43］以及 Qwen-VL［44］作为具有代表性的通

用模型 . 此类模型具有很高的关注度，同时在精心挑选

的数据上进行了指令微调，具有强大的多模态能力 .
（b）幻觉优化模型 . 选取了针对 MLLMs 幻觉问题

进行专门优化的模型，可分为两类 . 一类方法通过后处

理或修改解码方式轻量级别地缓解 MLLMs的幻觉，例

如 LURE（LVLM （Large Vision-Language Model） hallUci⁃
nation REvisor）［9］通过简洁的后处理方法，针对模型生

成的文本描述，采用训练的修正模型来更改模型中生

成的幻觉内容 . VCD［8］引入视觉对比解码方法，作为校

正机制，通过对比一个倾向于产生幻觉的分布，以减轻

统计偏差和语言先验的影响，确保内容生成和视觉输

入更加一致 . Less-is-more［25］修改最大似然估计（Maxi⁃
mum Likelihood Estimate，MLE）的训练目标，使模型学

习在适当的位置生成EOS，及时终止生成，并采用额外

的数据过滤方法以缓解幻觉问题 . OPERA［31］在模型解

码过程中引入惩罚项和回溯重新分配策略减轻幻觉 .
另一类方法则利用 RLHF 技术来缓解幻觉问题，例如

LLaVA-RLHF［6］通过人工标注了高达 10 000 条偏好数

据，并通过 RLHF技术在偏好数据上训练奖励模型，最

后采用近端策略优化进行模型训练 .
（c）闭源模型 . 选取当前公认性能较强的闭源模型

GPT-4V［45］作为对比，以全面评估开源模型与闭源模型

之间的性能差距 .
（2）实验方案 . 以 LLaVA 1.5［42］作为基线模型，首

先评估其原始性能，再采用 IFAA框架对其进行偏好训

练，通过对比验证算法有效性 .
（3）实验细节 . 对于对比模型［46］，VCD在噪声步数

为 700 的条件下进行测试，OPERA 采用标准推理超参

数配置 . 对于 IFAA，通过所述算法构建 4 000对偏好数

据，并基于DPO对 LLaVA 1.5进行人类偏好对齐 . 训练

中学习率设为 5 ´ 10-7，β为 0.1，批大小为 8. 数据生成

耗时约 52 h，LLaVA 1.5-IFAA 训练耗时约 5 h. 实验使

用8张A800 80G GPU进行 .

4. 2　主要结果

主要实验数据汇总展示于表 2，其中 CHAIRs 表示

字幕任务中单个样本包含至少一个幻觉物体的百分

比 . CHAIRI 表示以物体为统计维度，整个字幕任务中

出现幻觉的百分比 . Score为 GPT-4作为评判者对模型

响应质量（信息量与幻觉程度）的打分（范围 0~6），

Hall. 表示模型响应文本中包含幻觉的百分比 . Acc.为
相应幻觉评测任务中所有样本的准确率，Overall 为各

幻觉评测任务下所有子任务的加权平均得分 .
通过分析实验结果，可得出以下结论：

IFAA 有效地提升了 LLaVA1.5 模型的可靠度，在

7B参数量级下，该模型在几乎所有评测基准中均取得

最优的可信度表现，部分评测集上甚至可媲美更为复

杂的 10B 模型 . 具体来说，IFAA 算法显著降低了

LLaVA 1.5 在 Object HalBench 上 的 物 体 幻 觉 率 ，

CHAIRs 和 CHAIRI 分别相对下降 43.1% 和 37.3%. 在

MMHal-Bench 中 ，整 体 幻 觉 率 相 对 降 低 37.1%. 在

AMBER 评测中，模型准确率位列次优，F1分数达到最

优，性能接近闭源模型GPT-4V.
在综合性更强的 LLaVA Bench 与 MMStar 评测集

上，经 IFAA优化后的模型在复杂任务中表现出更优的

可用性与可信性 . 与原始LLaVA 1.5相比，IFAA使模型

在上述两个基准上的成绩均有提升，说明该方法在增

强 MLLMs可信度的同时，能够保持模型原有的复杂推

理与表达能力 .
4. 3　分析

本文对 IFAA算法框架进行了深入分析，重点探讨

以下几个问题：

（1）将长回复分解为短因子（factor）是否必要；依据

指令的事实性类别区分构建偏好数据，是否比不加以

区分的构建方式更有效？

实验表明，分解长回复有助于提升偏好数据的质

量，而区分事实性指令则能进一步提高模型在可信度

与真实性方面的表现 . 为验证各策略的有效性，本文设

计了消融实验 . 在验证分解策略时，对比了三种设置：

原始 LLaVA 1.5、基于长回复进行置信度判断的方法，

以及将长回复分解为短因子的方法 . 实验在 MMHal-
Bench 与 AMBER 基准上进行，其余设置保持一致 . 在

验证指令区分策略时，比较了“区分事实性指令”与“不

区分指令类型”两种DPO策略配置 . 结果展示如表 3所

示 . 可以发现，各个策略均有效地缓解了模型的幻觉

率，提升了准确度 . 综合使用四种策略的完整 IFAA 方

法取得了最低的幻觉度与最高的准确率，表明多策略

协同具有显著优势 .
此外，本文发现不同策略在不同评测集上的效果

存在差异 . 在MMHal-Bench中，拆分长回复的策略效果

4568



第 12 期 刘 帅等：自我反馈多模态大模型：基于指令事实性判别与音频辅助理解的幻觉缓解方案

尤为显著，这可能源于该基准包含较多长形式问答

（Long-form QA）任务，将回复分解为短因子有助于模型

更准确地评估每个局部的置信度，从而提升整体性能 .
而在AMBER评测基准中，区分指令事实性的策略对模

型效果影响更大，原因可能是AMBER中包含大量事实

性指令，因此针对此类指令额外引入真实性判断机制，

能够更有效地提升准确率并抑制幻觉 .
本文进一步对算法中各模块所使用的外部模型与

工具进行了成本与效能分析：

（a）在长回复拆分与指令事实性判断环节中调用

GPT-3.5，其计算开销分别占整体数据生成与训练流程

的 3.6% 与 1.4%. 偏好数据生成总耗时为 52 h，其中上

述两个模块共计耗时约 6 h. 为降低对闭源商用模型的

依赖，本文额外提供了通过监督微调（Supervised Fine-

Tuning，SFT）得到替代模型 LLaVA-split与 LLaVA-Fact，
经人工抽检 1 000 条样本统计，其效果分别达到 GPT-

3.5的 98.4%与 99.62%. 两个模块对性能的具体提升见

表3拆分长响应和区分指令事实性 .
（b）音频辅助视觉［47］模块中调用Whisper进行音频

识别，其开销占总流程的 12.5%，耗时约 12 h. 由于

Whisper 为开源模型，可便捷部署于服务器中，具备较

高的可靠性 . 模块对效果的具体提升见表 3 音频辅助

视觉 .
（2）通过模型自我反馈生成的偏好数据相比于其

他模型反馈生成的数据具有哪些优势？

自我反馈机制有助于缓解分布偏移问题 . 为评估

其有效性，本文在图 4中对比了使用自我反馈构建的偏

好对与基于VCD模型反馈生成的偏好对在训练过程中

的表现 . 实验结果表明，由 VCD 模型引导生成的偏好

数据在训练早期即出现性能饱和，未能充分挖掘数据

潜力；而基于自我反馈构建的偏好数据则能够持续优

化模型性能，具体体现为在 Object HalBench 的句子级

幻觉率 CHAIRs 与 MMHal-Bench 的整体幻觉率（Hall.）
指标上均呈现稳定下降趋势 .

（3）ROC 曲线确定置信度阈值的方法是否更为

有效？

ROC曲线动态确定置信度平衡点的方法表现出其

优势 . 本文选取了固定阈值下的错误百分比置信度

表2　主要实验结果 单位：%
模型

VCD
Less-is-more

OPERA
CCA-LLaVA

LURE
POVID

HA-DPO
QWEN-VL

Silkie
LLaVA-RLHF

AMP-MEG
GPT-4V

OmniLMM
+IFAA

LLaVA 1.5
+IFAA

尺寸

7B
7B
7B
7B
7B
7B
7B

10B
10B
13B
13B
—

12B
12B
7B
7B

Object HalBench
CHAIRs

48.8
40.3
45.1
46.7
27.7
48.1
39.9
40.4
27.1
38.1
31.7
13.6
19.4
10.6
53.6
30.5

CHAIRI

24.3
17.8
22.3
23.8
17.3
24.4
19.9
20.7
16.4
18.9
20.6
7.3

10.9
8.5

25.2
15.8

MMHal-Bench
Score
2.12
2.33
2.15
1.92
1.64
2.08
1.98
2.76
3.19
2.02
3.08
3.49
3.06
3.40
2.36
3.20

Hall.
54.2
50.0
54.2
61.5
60.4
56.2
60.4
38.5
32.3
62.5
36.5
28.1
36.5
32.8
51.0
32.1

AMBER
Acc.
71.8
72.4
75.2
77.7
73.5
82.9
75.2
81.9
82.2
79.7
79.5
83.4
86.5
87.5
73.5
83.1

F1
74.9
75.8
78.3
81.9
77.7
87.2
79.9
86.4
87.6
83.9
84.6
87.4
89.5
90.2
77.7
87.4

LLaVA ench
Overall

65.8
60.9
60.3
61.7
36.9
62.2
60.7
71.9
61.8
61.6
62.1
93.1
65.7
69.8
59.7
61.2

MMStar
Overall

33.8
32.9
32.9
32.1
33.3
34.3
32.9
34.5
33.6
34.2
34.8
50.4
39.7
40.2
33.3
35.2

表3　不同策略下的性能对比分析 单位：%
模型

LLaVA 1.5

相同风格响应生成

—

√
√
√
√

拆分长响应

—

×
√
√
√

区分指令事实性

—

×
×
√
√

音频辅助视觉

—

×
×
×
√

MMHal-Bench
Score
2.36
2.44
2.95
3.02
3.20

Hall.
51.0
47.8
37.3
35.7
32.1

AMBER
Acc.
73.5
74.6
76.8
82.2
83.1

F1
77.7
78.1
79.2
85.3
87.4
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（False Percentage Confidence，FPC）、真实百分比置信度

（True Percentage Confidence，TPC）以及基于 ROC 曲线

动态选取阈值的正确百分比置信度（TPC-ROC）. 从表 4
中可以看出，与固定阈值的置信度方法相比，该策略提

高了训练效果 . 本文认为这是因为该策略有效地减少

了模型的过度自信问题，从而提高了训练效果 .

（4）IFAA 收集的偏好对数据是否可用于提升其他

多模态大型语言模型的可信度？

IFAA算法能够产生高质量的通用偏好对数据 . 为

验证其泛化能力，本文基于 LLaVA 1.5 7B 模型，通过

IFAA 方法收集了 4 000 条偏好对数据，并利用 DPO 方

法对另外三个不同规模的模型—LLaVA 1.5 13B、Qwen-

VL 10B 及 MiniGemini-35B 进行训练 . 图 5 展示了各模

型在多个基准测试中可信度的提升情况 . 实验结果表

明，使用 IFAA 收集的偏好对数据能够有效降低不同

MLLMs 在多种评测任务中的幻觉现象，说明该方法所

生成的数据具有良好的通用性，可用于增强各类

MLLMs的可信度 .
（5）GPT3.5能否胜任判断指令事实性任务，能否使

用开源方案或模型本身完成该任务？

GPT-3.5 与本文所使用的基座模型 LLaVA 1.5 的

LLM 模块均能有效完成指令事实性判断 .为评估 GPT-

3.5的准确性，本文随机抽取1 000条事实性与非事实性

指令（如事实性指令：“图中男子手中是否拿着一个苹

果？”，非事实性指令：“请描述一个小猪飞向月球的故

事”）进行测试，其判断准确率高达 99.70%. 由于指令文

本较短，该任务在整体流程中的计算开销仅占 1.4%. 考

虑到闭源模型在稳定性与可持续性方面的限制，本文

进一步使用LLaVA 1.5的LLM模块，通过对一批指令事

实性标注样本 SFT，训练出开源模型 LLaVA-Fact，以提

供可替代的解决方案 . 经相同抽样测试，LLaVA-Fact的
准确率达到 99.32%，表明其能够可靠地完成指令事实

性判断任务 .
4. 4　实例展示

为直观比较不同模型的性能差异，本文在图 6中展

示了两个典型场景的定性分析结果 .
（1）在第一个案例中，三个模型均正确识别出图像

为冬季雪景，并描述出“两匹马”和“一辆拖车”. 与

/
C

H
A

IR
S

(a) 展示Object HalBench基准上的相对CHAIRs下降率

/

(b) 呈现AMBER基准准确率的相对提升幅度

图5　基于 IFAA构建的偏好对数据在其他MLLMs中的幻觉抑制效果

表4　不同策略构建的偏好数据对模型性能的影响 单位：%
方法

FPC
TPC

TPC-ROC

Object HalBench
CHAIRs

33.5
31.2
30.5

CHAIRI

17.7
16.9
15.8

MMStar
Overall

33.8
34.3
35.2

AMBER
Acc.
82.1
81.9
83.1

F1
86.9
86.7
87.4

1-
CH

A
IR

S/%

1-
H

al
l./

%

  注：实验选取Object HalBench的CHAIRs指标与MMHal-Bench的Hall.指标进行分析 .
图4　基于 IFAA构建与VCD构建偏好数据的训练结果对比
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LLaVA 1.5 和 GPT-4V 相比，本文提出的模型进一步准

确描述出马匹的颜色 . 尽管本文模型与 LLaVA 1.5 仍

存在一定程度的事实性幻觉，但幻觉程度相较原始

LLaVA 1.5有所降低 .
（2）在第二个案例中，三个模型均能正确识别场景

中的人物及足球运动 . 本文的 LLaVA 1.5-IFAA模型与

GPT-4V均准确描述了人物的衣着颜色，且本文模型在

可信度方面表现尤为突出，幻觉现象显著减少 . 相比之

下，LLaVA 1.5与GPT-4V在物体识别上均出现错误，生

成了图中不存在的实体或关系，产生明显幻觉 .

5　结论

缓解幻觉是MLLMs迈向实际运用的关键问题 . 本

文提出了 IFAA，这是一种通过判别指令的事实性加以

区分收集自我对齐偏好数据，并借助音频信息辅助视

觉理解的新型 MLLMs 框架 . 实验结果表明，本文的模

型在多个当前主流数据集上的可信度达到了先进的性

能 . IFAA 通过区分指令的事实性类别，采取分治策略

生成偏好数据，确保针对事实性指令的偏好数据同时

兼顾可信度与真实性 . 通过少样本学习引导模型生成

Please create a story based 
on this picture.

Please describe this image in 
detail.

 GPT-4V
    The image shows two horses harnessed to an old, rusted horse trailer parked on a snowy ground. The trailer 
appears weathered, with visible rust and wear, suggesting it has been in use for a long time. The horses are 
positioned as if they are ready to pull the trailer, creating an interesting contrast between traditional animal power 
and a modern vehicle designed for their transport. The background features trees and a clear sky, adding to the 
rural and serene atmosphere of the scene.

 LLaVA 1.5
    The image depicts a snow-covered road with two horses pulling a trailer. The horses are positioned on either 
side of the trailer, with one horse on the left side and the other on the right side. The trailer is attached to a truck, 
which can be seen in the background.  In addition to the horses and the trailer, there are two people visible in the 
scene. One person is standing near the left horse, while the other person is standing near the right horse. The 
presence of these individuals suggests that they might be involved in the transportation or care of the horses and 
the trailer.

  LLaVA 1.5
    The image depicts a group of young men playing soccer on a grassy field. They are actively engaged in the 
game, with some players running towards the soccer ball, which is located towards the right side of the field. The 
players are spread out across the field, with some closer to the ball and others further away. In addition to the 
players, there are a few cars parked in the background, likely belonging to the spectators or the players themselves. 
The scene captures the excitement and energy of a soccer match, with the young men showcasing their skills and 
teamwork on the field.

  GPT-4V
    In a small town where soccer is the heart and soul of its inhabitants, three young athletes from rival teams find 
themselves locked in an intense moment during the final match of the season. The stakes are high as scouts from 
prestigious sports academies are watching from the sidelines. The player in blue, known for his exceptional 
footwork and speed, has just received a critical pass and is now facing off against twin defenders renowned for 
their unbreakable defense. As he maneuvers with precision on the lush green field that has been witness to his 
growth from an eager child to a formidable player, he knows this is more than just a game; it’s his chance to shine 
under pressure and change his destiny forever. With every swift step and calculated dribble, he carries not only his 
dreams but also those of his hometown that breathes soccer with every heartbeat. The crowd holds its breath as he 
makes his move, weaving through the defenders with a grace that seems almost magical. The goalpost looms 
ahead, and with one final burst of speed, he takes the shot that could change everything. The ball soars through the 
air, and time seems to stand still as everyone watches its trajectory. Will it be the moment of triumph he has 
always dreamed of, or will the defenders’ efforts pay off in the end? This match, this moment, is a testament to 
the spirit of the game and the dreams that drive these young athletes to give their all on the field.

 LLaVA 1.5 + IFAA (本工作)
The image depicts a rural winter scene focused on equestrian activity. Two draft horses, one with a brown coat 
and the other with a lighter brown or tan coat, are hitched to a horse trailer. The trailer appears to be an older 
model, with a metal body and a wooden ramp leading into its open back area. The horses are wearing harnesses, 
indicating they may have been used for pulling the trailer or other work. The person in the image is wearing a 
plaid shirt and jeans, typical attire for outdoor work, suggesting they might be a handler or caretaker of the horses. 
The environment is snowy, and there's a sense of activity, possibly related to moving the horses or transporting 
them. The presence of trees without leaves suggests it's winter. The sky is clear, which might indicate cold but fair 
weather conditions.

  LLaVA 1.5 + IFAA  (本工作)
    In the image, we see a snapshot of a local youth soccer match. The players are engaged in a dynamic play, with 
one player in white chasing the ball, attempting to control it. The player in blue is closely following, possibly 
trying to intercept or tackle. This scene captures the essence of a competitive yet friendly game, showcasing the 
physicality and skill involved in soccer. The presence of residential homes in the background suggests that this 
match is taking place in a community field, which is common for local youth sports leagues. Such fields often 
serve as central gathering places for neighborhood activities and community spirit. The story behind this picture 
could be about the joy of sports, the camaraderie among teammates, and the passion for the game that transcends 
age and experience. It's a testament to the role sports play in fostering social connections and providing a platform 
for children to learn valuable life skills through play.

    注：正确答案与幻觉内容分别以红色和绿色标注 .
图6　LLaVA 1.5+IFAA-MLLM与LLaVA 1.5、GPT-4V的定性对比结果
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多样化回复，并将长响应拆解为短因子，有效缓解了

DPO 方法中存在的分布偏移问题 . 此外，采用 ROC曲

线确定置信度平衡点，显著减轻了模型自评估过程中的

过度自信（over-confidence）现象 . 未来，我们将探索如何

从 MLLMs自身提取更多有效的反馈信号，以进一步提

升模型在复杂场景下的适应与推理能力 .
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