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ABSTRACT

本研究通过一个分割一致性预测（SCP）框架，解决了大型视觉语言模型（LVLMs）在视觉
问答（VQA）任务中的幻觉缓解这一关键挑战。尽管 LVLMs在多模态推理方面表现出色，
但其输出经常呈现出高置信度的幻觉内容，在安全关键应用中构成风险。我们提出了一种
与模型无关的不确定性量化方法，该方法整合了动态阈值校准和跨模态一致性验证。通过
将数据分为校准集和测试集，该框架计算偏离分数，以构建在用户定义的风险水平（α）下
具有统计保证的预测集。主要创新包括：（1）严格控制边缘覆盖，以确保经验错误率严格低
于 α；（2）动态调整预测集大小与 α反比，过滤低置信度输出；（3）消除对先验分布假设
和重新训练要求。在八个 LVLM上对基准（ScienceQA, MMMU）的评估表明，SCP在所有
α值上强制实现理论保证。该框架在不同的校准到测试分割比例中实现了稳定的性能，凸显
了其在医疗保健、自动驾驶系统和其他安全敏感领域中实际应用的稳健性。此项工作在多模
态人工智能系统中弥合了理论可靠性与实际应用性之间的差距，为幻觉检测和不确定性感
知决策提供了一种可扩展的解决方案。

随着多模态模型的快速发展，大型视觉语言模型（LVLMs）已经被广泛应用于医疗保健和自动驾驶等关键领
域。然而，关于视觉语言问答（VQA）任务的研究表明，与单模态语言模型相比，这些多模态系统更容易受
到明显幻觉现象的影响。尽管生成的响应往往显得可信并展现出高度自信，这些模型却可能产生不准确的输
出。依赖此类幻觉结果可能引入决策偏差，甚至带来重大安全风险。在此背景下，开发高效自动的幻觉检测
机制成为确保多模态 AI系统可靠性的核心挑战。此外，研究表明在 VQA任务中同时处理视觉和文本信息会
增加幻觉的风险。这些问题凸显了需要自动化的检测框架，以便在不依赖于先验知识的情况下适应多模态的
不确定性。我们的方法结合动态阈值校准和跨模态一致性验证，旨在为安全敏感的应用提供实时强健的可靠
性。

先前的研究集中于量化模型输出并为用户提供评估自然语言生成（NLG）可靠性的措施 Liang et al. [2024],
Li et al. [2023]。当前的不确定性量化方法，如校准技术和语言化不确定性方法，旨在标识预测的可信度。然
而，这些方法——经常是启发式的——未能提供任务特定的性能保证，限制了其实际应用。例如，语言化不
确定性常常表现出过度自信，削弱了其可靠性。虽然校准使概率与经验真实性率保持一致，但它需要昂贵的
重新训练，并且容易受到分布变化的影响。这些限制突显出需要更强大且更具普适性的框架来确保在 NLG
中进行可信的不确定性估计。

保序预测（CP）是一种不确定性量化框架，其主要优势在于仅基于数据的可交换性假设 Romano et al. [2019],
Cresswell et al. [2024], Ke [2025]，提供关于真实结果覆盖的严谨统计保证。与依赖于启发式近似或复杂先验
分布的方法相比，CP是模型无关、无分布假设且计算高效的，使其能够直接应用于预训练系统而无需重新
训练。在这项工作中，我们采用了划分保序预测（SCP）方法，并将其扩展到封闭式视觉问答（Vision-VQA）
任务中的多选情境。具体来说，目标数据集的候选答案集首先使用 LVLMs生成，然后基于校准集样本的真
实标签设计一个非一致性评分（NS），以量化模型输出的不确定性。通过计算校准集中 NS的分位数并结合
用户指定的风险水平（表示为 δ ），最终在测试集中实现了对边缘覆盖的严格控制。这种方法不仅避免了传
统方法内在分布假设的依赖，还为多模态场景中的可靠决策提供了理论支持。我们的实验使用了MMMU和
ScienceQA作为基准数据集，并评估了来自四个不同模型组的八个 LVLMs，包括 LLaVA1.5、LLaVA-NeXT、
Qwen2VL和 InternVL2。广泛的实证结果表明，我们的框架在各种用户指定的风险水平（表示为 α）下，实
现了对误覆盖率的严格控制。例如，在 ScienceQA基准测试中，即使对错误概率（α ≥ 0.6）有较高的容忍
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度，Qwen2-VL-7B-lnstruct模型的经验错误率仍保持在 α = 0.6以下。值得注意的是，随着 α的增加，生成的
答案集的平均预测集大小系统地收紧——这是减轻 LVLMs幻觉的重要特性。这种 α与预测集大小之间的反
比关系确保了较高的风险容忍度会产生更紧凑的预测集，有效过滤掉低置信度或虚假的输出。此外，无论校
准到测试数据的划分比例如何，平均经验错误率始终遵循用户定义的风险水平。结合可控的预测集粒度，这
种稳健性突显了该方法的双重能力：在确保统计学上有效覆盖的同时，通过自适应集约束动态抑制幻觉式反
应。这种能力对于在安全关键场景中部署 LVLMs至关重要，在这些场景中，可靠性和精确性同等重要。

1 相关工作

大型视觉语言模型。早期研究主要集中于从图像和文本输入生成文本响应。在此基础上，随后研究显著扩展
了 LVLMs的能力和应用领域。最近的进展进一步增强了细粒度解析能力，使其能够在整体图像理解之外，
对局部区域（例如边界框或关键点）进行精确控制。这些发展促进了 LVLMs在医疗诊断、具身机器人交互
和自动驾驶等关键领域的广泛部署。然而，多模态交互的复杂性引入了新的挑战——例如，跨模态信息融合
中的不一致可能会降低输出可靠性。在诸如医疗保健和自治系统等高风险场景中，不可靠的模型响应可能导
致严重的安全隐患，这凸显了准确幻觉检测的必要性。与传统依赖外部验证的方法不同，本工作提出量化
LVLMs的内在不确定性来识别幻觉，建立一个构建安全可靠的人机协作系统的新理论基础。

大语言模型中的幻觉。在自然语言处理领域，幻觉指的是生成的内容看似合理但偏离来源材料或事实准确性
的现象，这种现象源于心理学中关于感知不存在现实的概念 Lin et al. [2023], Kuhn et al. [2023], Farquhar et al.
[2024], Wang et al. [2025a]。这种现象主要表现为两种类型：内在幻觉（与源上下文直接矛盾）和外在幻觉
（通过原始上下文或外部知识库无法验证的内容）。对大型视觉-语言模型（LVLMs）的研究表明，它们对以用
户为中心的互动和指令对齐的高度关注导致事实的扭曲，这些扭曲被分类为事实幻觉（偏离可验证真相）和
忠实幻觉（违背用户指令、上下文一致或逻辑一致性）。检测方法遵循两种途径。(1)基于外部模型的评估：
这种方法利用先进的 LVLMs作为评分判别器来评估响应质量，但受限于对合成注释的依赖。(2)基于离散规
则的检查：基于离散规则的系统通过 CHAIR、MME和 POPE等基准专注于对象幻觉（OH）的评估。缓解策
略采用对比解码（CD）和后处理技术：CD通过视觉区域比较、自我对比分析和偏好模型比较来解决感知偏
差，但也存在敏感性和过于简化的问题；后处理通过迭代提示优化响应，但面临计算开销和任务适应性的限
制。该框架为系统评估 LVLM输出可靠性提供了多维见解。

分割保序预测（SCP）。SCP作为一种理论支持的不确定性量化框架在大规模视觉语言模型（LVLMs）中展现
了独特的优势。其核心机制利用可交换数据校准来生成具有统计保证的预测集，保证涵盖真实答案，适用于
处理开放式自然语言生成任务的黑箱模型 Campos et al. [2024], Angelopoulos et al. [2023], Wang et al. [2024],
Ye et al. [2024], Angelopoulos et al. [2024], Wang et al. [2025b,c]。与传统的不确定性框架不同，SCP需要的假
设最少，同时提供可验证的覆盖保证。该方法对模型无关且不依赖分布，仅在可交换数据条件下运行。最近
的扩展通过使用置信阈值（例如，在问答任务中筛选候选答案）或基于似然的生成序列停止规则，适应于多
模态场景的动态预测集构建。针对开放式生成的局限，先进的实现采用黑箱不确定性量化策略，将不确定性
度量与正确性标准严格关联，从而实现对不同模型架构和数据复杂性下的强大覆盖保证。尽管存在非交换数
据适应和实时计算需求等挑战，SCP的模型独立性、无分布依赖性和偏差控制能力使其成为评估 LVLM输出
可靠性的理论上严格且实际可行的解决方案。

2 方法

我们的方法主要解决两个挑战。(1)如何识别模型输出中满足用户需求的响应分布。(2)如何严格证明所识别
的输出分布符合模型的统计保证。我们首先开发了一种基于不一致性分数的不确定性量化方法，以建立模型
生成响应的可靠性度量。此外，我们采用分割一致性预测系统地将不确定性量化结果的启发式近似转化为统
计上的严格结果。此方法确保了预测集的鲁棒性和更强的统计保证，从而为模型的输出分布提供理论上的保
障。

2.1 预备知识

考虑一个预测任务，其中 X 和 Y 分别表示输入和输出集。根据之前关于 CP框架的研究，我们首先建立一
个包含 n样本的校准集合，用 {(Xi, Yi)}ni=1表示。接下来，对于K 类分类任务，我们收集M 样本作为测试
数据，用 {(Xi, Yi)}M+N

i=N+1 表示。随后，我们定义一个 LVLM分类器模型 f̂ : X → Y 。我们将第 i个样本的
正确类别（真实值）表示为 y∗i 。

2
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对于每个数据点，在没有任何系统提示处理的情况下，样本直接输入到 LVLM分类器 f̂ 中，并进行 P 次随
机采样。对于第 i个数据样本获得的结果表示为 ŷ

(i)
k ；例如，当 i = 1和K = 5时，随机采样结果为

{ŷ(1)1 , ŷ
(1)
2 , ŷ

(1)
2 , ŷ

(1)
3 , . . . , ŷ

(1)
5 , ŷ

(1)
5︸ ︷︷ ︸

P

}.

。

在 CP框架中，一个关键的组成部分是非一致性得分 S : X × Y → R，它提供了一种启发式的方法来衡量分
类器的预测与给定输入的符合程度。对于分类任务，分类器的输出分布用作

S(x, y) = 1− f̂(y | x) for y = 1, . . . , |Y|, (1)

，我们称 Si = S(Xi, Yi)为 i -个校准示例的非一致性得分。

2.2 方法

对于一个新的、未见过的测试样本 xtest ，生成 Ĉα(Xtest)的步骤如下：

1. 计算校准数据 (S1, . . . , SN )的非一致性分数，其中 Si = S(Xi, Yi)；
2. 将 τ = Q1−α({Si}ni=1)定义为分数的经验分布的保序 α分位数，其中 α ∈ (0, 1)是我们设定的显著性
水平。较小的 α值对应于较低的允许错误率。在计算 τ 时，将集合 {Si}Ni=1 按降序排列，并选择与
第 ⌈(1− α)(n+ 1)/n⌉个次序统计量对应的分位数；

3. 最后，我们使用之前定义的预测集：

Ĉα(xtest) = {y ∈ Y : S(xtest, y) ≤ τ} (2)

步骤 1和 2通常被称为校准，而步骤 3被称为预测。直观地说，预测集包括与校准集中的样本同样或更好符
合的所有预测。

2.3 理论保证

保形预测（CP）的覆盖保证来源于其两个基本理论属性：与分布无关的有效性和边际覆盖率。正如 Vovk等
人（2005）所展示的，由前一小节定义的保形预测器生成的预测集满足以下覆盖保证：

P
[
Ytest ∈ Ĉα(Xtest)

]
≥ 1− α (3)

前提是数据满足可交换性。可交换性要求数据的联合概率分布在置换下保持不变。形式上，一个序列
(Z1, . . . , Zn)是可交换的，当且仅当对于任何 {1, . . . , n}的置换 π：

(Z1, . . . , Zn) ≜ (Zπ(1), . . . , Zπ(n))

其中 ≜表示分布相等。可交换性是比独立同分布（i.i.d.）更弱的条件。虽然 i.i.d.变量必然是可交换的，但可
交换变量不需要是独立的——它们只需是同分布的。这产生了 Romano的上界：

P{Yn+1 ∈ Ĉ(Xn+1)} ≤ 1− α+
1

n+ 1
. (4)

值得注意的是，随着校准集大小 n的增加，覆盖概率严格收敛到 1− α。至关重要的是，所述的符合预测过
程展现了模型无关性和分布自由有效性——除了可交换性外，它对数据分布没有任何假设。在后续任务中，
我们应该使用此公式来评估结果是否满足我们的保证：

P [Ytest /∈ Cα(Xtest)] ≤ α (5)

当经验错误率低于 α水平时，我们可以自信地得出结论，预测集满足指定的覆盖保证。

3 评估

3.1 实验设置

基准测试。我们的实验采用多项选择基准测试。对于多项选择数据集，我们使用两个基准测试：MMMU和
ScienceQA。具体来说，MMMU包含 11.5K来自大学水平的多模态问题

3
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Benchmarks LVLMs
Split_Ratio

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

ScienceQA

Qwen2-VL-7B-Instruct 0.1895 0.1949 0.1943 0.1955 0.1951 0.1947 0.1923 0.1921 0.1908
Qwen2-VL-2B-Instruct 0.1827 0.1879 0.1908 0.1851 0.1959 0.1888 0.1927 0.1950 0.1827

InternVL2-8B 0.1847 0.1901 0.1984 0.1942 0.1936 0.1937 0.1955 0.1959 0.1975
InternVL2-1B 0.1874 0.1869 0.1932 0.1895 0.1905 0.1899 0.1901 0.1873 0.1937

llava-v1.6-vicuna-13b-hf 0.1810 0.1887 0.1923 0.1865 0.1912 0.1909 0.1930 0.1833 0.1902
llava-v1.6-mistral-7b-hf 0.1825 0.1847 0.1871 0.1841 0.1922 0.1923 0.1869 0.1884 0.1880

llava-1.5-13b-hf 0.1889 0.1905 0.1844 0.1952 0.1959 0.1918 0.1917 0.1909 0.1960
llava-1.5-7b-hf 0.1902 0.1867 0.1892 0.1948 0.1925 0.1921 0.1879 0.1900 0.1876

Average 0.1859 0.1888 0.1912 0.1906 0.1934 0.1918 0.1913 0.1904 0.1908

MMMU

Qwen2-VL-7B-Instruct 0.1579 0.1750 0.1858 0.1828 0.1829 0.1795 0.1879 0.1880 0.1970
Qwen2-VL-2B-Instruct 0.1640 0.1651 0.1632 0.1758 0.1789 0.1848 0.1821 0.1877 0.1924

InternVL2-8B 0.1740 0.1799 0.1800 0.1824 0.1843 0.1745 0.1854 0.1823 0.1783
InternVL2-1B 0.1423 0.1538 0.1637 0.1706 0.1673 0.1605 0.1699 0.1619 0.1510

llava-v1.6-vicuna-13b-hf 0.1463 0.1577 0.1614 0.1673 0.1626 0.1579 0.1576 0.1580 0.1531
llava-v1.6-mistral-7b-hf 0.1617 0.1713 0.1780 0.1821 0.1770 0.1857 0.1788 0.1775 0.1853

llava-1.5-13b-hf 0.1578 0.1747 0.1765 0.1790 0.1835 0.1844 0.1888 0.1900 0.1903
llava-1.5-7b-hf 0.1731 0.1719 0.1758 0.1777 0.1735 0.1878 0.1774 0.1782 0.1669

Average 0.1596 0.1687 0.1731 0.1772 0.1763 0.1769 0.1785 0.1779 0.1768
Table 1: 在固定的 α = 0.2下，我们对两个基准和八个 LVLMs的不同分割比例的错误率 α进行了比较。首
先，无论是在较小的校准集还是在较大的校准集中，α值均低于我们预设的 α = 0.2。此外，通过观察每个
分割比例的平均 α值，我们发现尽管仅使用少量样本，测试集结果都相当不错。这表明我们的 SCP方法可
以保证测试集的结果。

考试、小测验和教科书，涵盖六个核心学科：艺术 &设计、商业、科学、健康 &医学、人文 &社会科学以
及技术 &工程。这些问题涉及 30个主题和 183个子领域，包含 30种高度异质的图像。MMMU还提供了
一个完整的测试集，其中包括 150个开发样本和 900个验证样本。对于 ScienceQA，这些问题来源于由 IXL
Learning管理的开放资源，该资源是一个由 K-12领域专家策划的在线教育平台。该数据集包含符合加州公
用核心内容标准的问题，包括 21,208个样本，分为训练（12,726），验证（4,241）和测试（4,241）集。

基础 LVLM。在这个实验中，我们评估来自四个不同模型组的八个 LVLM模型。具体来说，我们使用 LLaVA-
1.5、LLaVA-NeXT、Qwen2-VL和 InternVL2对前述的基准进行了推理。LLaVA-1.5通过一个两层MLP连接
器将 CLIP视觉编码器与大型语言模型（例如，Vicuna）对齐，采用两阶段训练策略（预训练和指令微调），
并在视觉问答和 OCR 任务中表现出强大的性能。LLaVA-NeXT 通过引入动态高分辨率处理（AnyRes）扩
展 LLaVA-1.5，通过网格划分结合全局和局部特征提升视觉推理能力，还扩展到视频理解。Qwen2-VL采用
动态分辨率适应，通过灵活的高分辨率图像拆分保留细粒度细节。InternVL2 通过扩展视觉编码器（例如，
InternViT-6B），应用动态高分辨率处理和像素重组以减少视觉令牌，利用三阶段渐进式对齐策略增强通用视
听语言能力。

实施细节。我们通过基准、基本 LVLM和 SCP方法，实现了对 VQA预测集的边际覆盖率和统计保证。详
细设置如下：(1) 答案生成初始化。我们将所有 LVLM 的温度设置为 1.0 以进行采样，从而增加答案的多
样性，每个问题生成 36个响应。(2)无提示推理。不使用提示；模型在原始问题上执行推理。结果被输入
Qwen2.5-3B-Instruct进行双向区分。如果生成的集合中不存在正确答案，则舍弃样本。在获得采样答案后，一
个较小的 LLM检查答案之间的语义蕴含，将它们转换为固定长度的仅选项集。应用语义聚类来计算 f̂(y | x)
的聚类频率分布。(3)生成不符合度分数。首先，我们按分割比例将结果拆分为校准集和测试集。我们使用
第三节 B部分中的方法生成不符合度分数，并在 100轮中平均结果。设计了两种方法：一种具有固定的分割
比例，另一种具有固定的 α，通过测量经验误差率来评估边际覆盖率和统计保证。

3.2 经验误差率

阶段 1：固定分割比例（0.5）分析。我们使用固定分割比例为 0.5，将两个数据集按照 1:1划分为校准集和测
试集。通过比较在不同 α下的经验错误率，我们验证了 SCP方法严格满足用户指定错误率下的公式（5）中
的覆盖保证。
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Figure 1: ScienceQA和MMMU基准测试中的经验误差率。我们计算经验误差率的平均值，并在图中以实线
表示。横轴表示 α值，纵轴对应于经验误差率。图中还包括一条虚线，它遵循 y = x，表示理想情况下经验
误差率应该始终低于该线。同时，我们计算经过 100次试验的经验误差率的标准差，并将其表示为实线周围
的透明带。

首先，使用 ScienceQA数据集（图 1上面板），实线代表平均经验错误率，透明带表示 100次采样试验中的
方差。随着 α的增加（即，较高的允许错误阈值），测试错误率系统性上升，但始终严格低于 α，从而满足
方程（5）。在 LVLMs中存在显著的变化：对于 InternVL2-8B，经验错误率表现出随着 α增加而波动性增长，
而 Qwen2-VL-7B-Instruct在超过 α = 0.6时显示出饱和的错误率。我们假设这种饱和现象源于接近基准真实
值的近乎最优模型输出，这使得错误增加的空间变得极小。这一现象将在后续章节通过预测集大小进一步分
析。

其次，MMMU结果（图 1下部面板）显示出比 ScienceQA更优越的对齐，尽管数据集规模较小，但平均经
验误差率较低且稳定性增强。然而，MMMU表现出较大的标准偏差，可能是由于其更高的区分难度。至关
重要的是，这两个数据集的经验误差率都严格低于 α，重申了 SCP方法的统计保证。

阶段 2：固定 α并变动分割比例。在固定 α的情况下，我们评估了基准测试和 8个 LVLM的分割比例下的经
验误差率（表 1）。结果显示边缘覆盖率的实现，与前面章节中MMMU和 ScienceQA的对比分析一致。

非一致性分数与预测集动态。根据方程（1）定义的非一致性分数的计算，建立了用户指定的误差容限 α与
预测集细粒度之间的直接关系。较低的 α值对应于更高的允许误差率，这需要更广泛的预测集以涵盖更广泛
的候选选项。此设计确保即便在放宽误差约束的情况下，模型的预测仍然在统计上有效。相反，较高的 α值
施加了更严格的误差控制，迫使模型生成紧凑的预测集，以排除模糊或低置信度的选项。α与集大小之间的
相互作用反映了一个基本的权衡：严格的误差阈值降低了预测的不确定性，但可能排除潜在有效的候选项，
而宽松的阈值则以更高的经验误差率来保持包容性。

固定分割比率 (0.5) 分析。在固定的校准测试分割比率为 1:1 的情况下，我们系统地评估了两个数据集和
所有八个 LVLMs的预测集大小（图 2）。对于 ScienceQA数据集，观察到的趋势与理论预期一致：随着 α
增加，预测集大小呈单调递减趋势，这是由逐渐严格的误差控制驱动的。值得注意的是，在较低的 α阈值
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Figure 2: 在 ScienceQA和MMMU基准中的预测集大小。在 ScienceQA和MMMU基准中的预测集大小。我
们计算预测集大小，并在图中以实线绘制。x轴表示 α值，而 y轴对应预测集大小。

下，大小缩减的速度减缓，这表明在极端误差容忍度下，集合大小趋于渐近稳定。一个显著的偏差出现在
Qwen2-VL-7B-Instruct模型中，其中预测集大小在超过 α = 0.6后趋于平稳。这种饱和状态表明模型的预测
与真实值几乎完全一致，留下极小的进一步减少误差的空间。此外，经验误差率（图 1）与预测集大小（图
2）之间的对称逆关系源于方程 (5)中的边缘覆盖限制。经验误差率的微小扰动会引起预测集大小的比例调
整，以确保符合规定的统计保证。

MMMU数据集观察结果。虽然MMMU数据集大体反映了 ScienceQA中观察到的趋势，但 InternVL2-1B模
型在 α = 0.1上表现出异常行为，产生的预测集合不成比例地大。这一现象可以追溯到 3.2.2节中详细描述
的分位数估计过程：当计算 0.9 -分位数阈值时，大量非常接近 1的不一致性评分会人为地增加了包含标准。
因此，几乎所有候选选项都满足放宽的阈值，导致预测集合膨胀。相比之下，当不一致性评分聚集接近于 0
时，反映出模型对其预测有很高的信心，从而产生更小的预测集合。这种二分法强调了保形预测方法对不一
致性评分分布的敏感性，特别是在极端 α值的情况下。观察到的异常情况突显了在保持实用性的同时维护理
论保证的过程中，稳健的评分校准和阈值选择的重要性。

我们提出了一种基于分离一致性预测的统计可靠性框架，以解决大型视觉-语言模型在视觉问答任务中产生
幻觉的问题。通过采用动态门槛校准和跨模态一致性验证，我们将数据分为校准集和测试集，用不一致性得
分量化输出不确定性，并从校准集分位数构建预测集。在用户指定的风险水平 α上，我们的方法严格控制真
实答案的边际覆盖。针对不同 LVLM架构的多个多模态基准实验表明，SCP在所有 α值上符合理论统计保
证，并且预测集大小与 α呈反比调整，有效过滤掉低置信度输出。无需先验分布假设或模型重新训练，我们
的模型无关且计算高效的框架为安全关键场景中的可靠多模态评估提供了坚实的理论和实践支持。
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