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Abstract

大型多模态模型（LMMs）利用多种模态之间的互补性，
通常被认为比纯语言大型模型（LLMs）更具有鲁棒性；
然而，LMMs 知道他们不知道的内容吗？仍然存在三
个关键的开放性问题：（1）如何以统一的方式评估多样
化的 LMMs 的不确定性，（2）如何提示 LMMs 显示其
不确定性，以及（3）如何量化下游任务中的不确定性。
为了解决这些挑战，我们引入了 Uncertainty-o ：（1）
一个与模型无关的框架，旨在揭示 LMMs 的不确定性，
无论其模态、架构或功能如何，（2）对多模态提示扰动
的实证探索，以揭示 LMMs 的不确定性，提供洞察和
发现，以及（3）推导多模态语义不确定性的公式，使
得能够从多模态响应中量化不确定性。跨越各种模态
的 18 个基准和 10 个 LMMs（包括开源和闭源）的实
验表明，Uncertainty-o 能够有效估计 LMMs 的不确定
性，从而增强下游任务，例如幻觉检测、幻觉缓解和不
确定性敏感的连锁思维推理。

1. 介绍
大型多模态模型（LMMs） [9, 11] 显著拓展了人造智
能的边界。(1) 丰富的模态不断被整合。除了最初成功
的“文本输入-文本输出”范式 [1] 之外，LMMs 现在
还包含了图像 [46, 56] 、视频 [43, 47] 、音频 [39, 54]
、点云 [50, 74] 、惯性测量单元 [28] 、功能性磁共振
成像 [30] ，以及更多 [67] 。(2) 多样的模型架构正在
迅速演变。大型语言模型（LLMs） [1, 8] 和扩散模型
（DMs） [31, 56] 的基础设计已被广泛改编 [46] 并集
成 [68] ，以创造更先进和复杂的结构。(3) 独特的模
型能力显著提升。LMMs 现在能够理解复杂的多模态
上下文和指令 [30, 48] ，同时生成多样化和高保真度
的内容 [67, 77] 。
然而，大型模型 [1, 46] 仍然遵循简单的” 提示输

入-响应输出” 流程，与人类的思维过程相比，这一流
程显得原始和粗糙 [4, 52] 。当被问及问题或给定任务
时，人类不仅会提供答案或采取行动，还会经历内在的
感受：信心或不确定性，轻松或困难 [18, 51] 。这些感
受指导我们预测结果并相应地调整计划 [5, 10] 。为了
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Figure 1. 与先前研究的比较及 Uncertainty-o 的概述。(a,b)
现有研究关注单一模态或双模态 [81] ；(c) 相比之下，我们
的 Uncertainty-o 以模型无关的方式捕捉大型多模态模型中
的不确定性。它通过多模态提示扰动实现可靠的不确定性估
计。(d) 特别是，我们利用多模态语义不确定性，将多模态答
案空间映射到统一的文本语义空间，然后根据文本一致性来
估计不确定性。

弥合这一差距并探索 LMM 的心理学 [29, 37] ，我们
专注于一个关键特性：LMM 的不确定性 [2, 57] 。
尽管 LMMs表现强劲，但仍有三个关键开放性问题：

(1)如何以统一的方式评估不同 LMMs的不确定性？对
于不同的 LMMs 保持相同的评估标准具有挑战性。传
统的解决方案是根据输入模态设计特定方案，但可能
导致复杂且不灵活的框架，限制了引入新模态的适应
性 [9, 11] 。(2) 如何提示 LMM 展示其不确定性？直
接的方法是通过提示输入询问 LMM 的不确定性，但
这通常会失败。这是因为包括 LLMs 在内的 LMMs 通
常对其回应过于自信。(3) 我们如何为下游任务量化不
确定性？线索嵌入在多模态响应 [39, 50, 56, 67] ，e.g.
，生成的图像 [56] 或点云 [40] 中，需要有效的技术来
提取和量化 LMM 不确定性，以促进下游任务。
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Figure 2. 我们估计不确定性的可靠性。通过与以前的方法比较，我们观察到：（1）与信心引导 [71] 相比，Uncertainty-o 有效
地避免了过度自信的问题，即对虚假的响应错误地分配了低不确定性（或高信心）。（2）与语义熵 [24] 相比，Uncertainty-o 提
供了更可靠的不确定性估计，e.g. ，不确定性更接近于每个区间中的错误率。来自 OneLLM [30] 在 ClothoV2 [21] 上的结果。

针对这些重要问题，我们提出了 Uncertainty-o（见
图 1 ）：(1) Uncertainty-o 以模型无关的方式揭示了
LMMs 中的不确定性，不论所涉及的模态、本身的架
构或能力重点。值得注意的是，Uncertainty-o 也是可
扩展的，可以合并新兴的模态、架构和能力。(2) 我们
通过实验证实了多模态提示扰动在揭示提示变异性不
确定性方面的作用。通过在提示端造成差异，我们可以
观察到 LMM 响应的波动。更高程度的波动表明更高
水平的变异性不确定性，体现了提示的复杂性和挑战。
我们提供了对 5 种常用模态的扰动综合实证分析，包
括文本、图像、视频、音频和点云。最后，我们提供了
我们的发现和洞察，这些都是模态无关的，并且可以在
为其他潜在模态设计扰动时作为指导。(3) 我们提出了
多模态语义不确定性，可以从多模态响应中挖掘 LMM
自身的认知不确定性。通过将多模态响应映射到文本
语义空间，答案语义分布的观察变得可行。文本语义
空间中的答案分布熵作为认知不确定性的有效指示器。
此外，各模态的不确定性被合并以揭示总体的 LMM
不确定性。
通过对 18 个多模态基准（包括 5 种模态）和 10 个

LMM 模型（包括开源和闭源）的广泛实验，我们验证
了 Uncertainty-o 在准确捕捉 LMM 模型不确定性方面
的有效性。可靠的不确定性估计（见图 2 ）促进了各种
下游任务，包括幻觉检测、幻觉缓解和不确定性感知的
CoT。总之，我们的贡献如下：
• 揭示 LMM 不确定性的统一框架。我们提出了

Uncertainty-o，它以与模型无关的方式揭示了 LMM
心理学中的一个关键属性：不确定性。Uncertainty-o
可以无缝处理具有各种模态、复杂模型架构和不同
容量重点的 LMMs。

• 多模态提示扰动手册。我们提出了多模态提示扰动，
并从经验上探索如何扰动提示，以最大化其对揭示
提示不确定性贡献的作用。

• 语义空间中的多模态不确定性。我们提出多模态语
义不确定性，通过语义空间映射，明确地实现从多
模态生成内容中挖掘内在的认知不确定性。

2. 不确定性-o

2.1.多模态提示扰动

定义 3.1（响应语义距离）。LMM M 为提示 xi和 xj（从
原始提示 x 中扰动）生成响应。对于扰动提示，LMM
的预测分别为 yi = M(xi) 和 yj = M(xj) 。我们关注
LMM 的 Epistemic Uncertainty ，即模型参数的不确
定性，Var(θ|x) 。定义预测差异 D(x) 为：

D(x) = ∥yi − yj∥, (1)

其中 ∥ · ∥ 表示 ℓ2 范数。
命题 3.2。来自提示扰动的响应语义距离 D(x)与 LMM
不确定性的平方根成正比：因此，预测语义距离 D(x)
可以作为在给定上下文下 LMM 不确定性的度量。
基于命题 3.2，我们提出了一种语义等效扰动，用于

多模态提示，以诱导 LMM 响应中的变化，从而实现
对 LMM 不确定性的捕获（见图 3 ）。这种方法生成
跨多种模态的原始提示的语义等效变体，并将其输入
LMM。采样响应中的方差可以有效地说明 LMM 的不
确定性。具体而言，我们提出了跨五种模态的多模态提
示扰动，包括文本、图像、音频、视频和点云。值得注
意的是，我们采用渐进扰动策略，其中每个提示从低到
高程度逐步扰动，向 LMM 引入更高水平的挑战。不
同模态的扰动同时应用，以进一步增强不确定性估计。
在实际操作中，不同的扰动技术会根据模态的不同

而应用。对于文本提示，使用基于 LLM 的措辞和基于
规则的方法，如单词替换。对于图像提示，应用旋转等
空间变换以及模糊或亮度调节等属性失真。对于音频
提示，扰动关键元素如音量、音高和音色，并进行额外
的时间调整，如时间偏移。对于视频提示，同时应用空
间和时间扰动。时间扰动包括时间裁剪和帧丢弃技术，
而空间扰动涉及对每帧视频应用图像扰动技术。对于
点云提示，扰动点密度和形状等 3D 特性，使用随机采
样和点云抖动等技术。
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Figure 3. 我们的不确定性 o 流程。给定一个多模态提示和大型多模态模型，我们执行多模态提示扰动以生成多样化的响应。
由于这些模型在扰动下固有的认识不确定性，通常会获得不同的响应。为了量化这种不确定性，我们对收集的响应进行语义聚
类并计算其熵。具体来说，响应被分组到语义相似的群组中，并计算这些群组之间的熵作为最终的不确定性测量。更高的熵表
示响应的变异性更大，表明信心较低，而较低的熵反映出更高的一致性，因此信心更高。最后，我们可以利用这种不确定性进
行幻觉检测、幻觉缓解，并促进思维链（CoT）。

2.2.多模态语义不确定性

我们量化这些采样答案的方差，以捕捉 LMM 固有的
不确定性。我们并不只是根据格式差异简单地计算方
差，而是着重于回答语义的变化。为了估计采样答案语
义的方差，最关键的步骤在于对两个生成答案进行语
义检测。鉴于这一挑战，特别是对于更高级别的模态，
e.g. ，视频，我们建议利用现成的 LMM 字幕工具来提
取答案语义并将关键点总结为文本标题。因此，复杂的
多模态语义检测被转换为相对容易处理的文本语义检
测（见图 3 ）。

对于那些文本说明，我们直接提示大型语言模型迭
代地检查成对的文本答案。对于语义相似的文本，我们
将它们聚集在一个组中。在获取采样答案的语义集群
后，我们分析答案语义的离散分布并计算分布熵。此
外，我们将计算得到的熵与采样时间决定的最大熵进
行归一化，获得估计的 LMM 不确定性，较高的数值

表示更大的 LMM 不确定性：

um = −
n∑

i=1

pi log(pi) where pi =
ci
C
, (2)

其中 ci 是第 i组的答案数量，C 是答案的总数，um 是
某个模态的估计不确定性 m 。最后，将所有答案模态
的不确定性进行平均得到最终的 LMM 不确定性 u 。

2.3.不确定性感知的下游任务
幻觉检测。我们将不确定性低的答案视为非幻觉，将
不确定性高的答案视为幻觉。在实践中，我们首先使
用原始提示推断 LMM，以获得初始答案。然后将此
答案与真实值进行比较，以确定它是否包含幻觉。接
下来，我们应用提出的多模态提示扰动和多模态语义
不确定性来估计 LMM 对其初始答案的不确定性。最
后，我们使用 3 种不同的指标评估估计的不确定性与
实际幻觉之间的一致性：接收者操作特征曲线下的面
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Image Comprehension

Method LLaVABench [46] MMVet [76] CoCoCap [13]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 54.0 78.1 11.3 52.3 55.8 13.1 51.2 71.0 23.1
GAVIE [45] 45.3 75.2 23.8 55.4 45.2 9.4 57.7 79.6 28.9
Semantic Entropy [24] 65.8 87.4 14.9 60.6 56.9 8.8 60.1 78.4 6.9
Uncertainty-o (ours) 68.0 91.3 10.1 63.5 66.4 8.2 65.5 82.5 5.9

Video Comprehension

Method MSRVTTQA [72] MSVDQA [72] NextQA [70]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 53.5 32.6 12.2 51.0 32.8 16.1 51.5 65.9 10.9
GAVIE [45] 50.1 33.9 18.2 39.6 30.1 20.5 47.4 60.8 11.4
Semantic Entropy [24] 51.6 35.1 14.7 47.1 32.7 18.6 59.1 62.4 12.6
Uncertainty-o (ours) 55.4 39.2 10.8 52.4 36.3 14.5 67.4 69.0 7.4

Audio Comprehension

Method ClothoV2 [21] ClothoAQA [44] AudioCaps [38]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 51.2 34.1 24.2 49.2 43.5 29.0 50.9 30.2 18.6
GAVIE [45] 51.1 31.9 30.6 53.1 46.7 23.9 47.7 34.8 19.7
Semantic Entropy [24] 62.1 38.5 23.7 56.7 50.2 17.9 50.9 42.4 16.1
Uncertainty-o (ours) 77.7 44.1 21.3 68.1 51.0 17.7 56.7 46.6 12.4

Point Cloud Comprehension

Method ModelNet [69] ShapeNet [12] Objaverse [19]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓ AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 47.1 78.0 36.1 46.4 72.1 39.7 49.5 28.0 23.1
GAVIE [45] 46.0 84.5 43.5 51.1 75.4 37.5 49.8 35.1 29.4
Semantic Entropy [24] 52.7 79.2 39.8 54.6 73.6 32.6 50.1 38.5 26.0
Uncertainty-o (ours) 66.5 92.1 31.9 60.6 78.0 31.7 56.9 43.8 18.7

Table 1. 理解幻想检测结果。在 LMM 理解幻想检测中，Uncertainty-o 以明显的优势在众多强大的基准测试中表现优异。对
于 LMM，我们利用 InternVL [16] 、VideoLLaMA [78] 、OneLLM [30] 、PointLLM [74] 来进行图像、视频、音频、点云
理解。最佳结果用粗体显示，次优结果为 underlined 。

Method MMVet [76] w. GPT4o [34]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 49.5 67.8 11.7
GAVIE [45] 49.0 65.6 10.4
Semantic Entropy [24] 52.8 64.9 11.1
Uncertainty-o (ours) 56.1 75.8 8.6

Method MSRVTTQA [72] w. QwenVLMax [6]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 54.7 39.9 11.5
GAVIE [45] 55.9 40.1 15.6
Semantic Entropy [24] 56.8 41.5 12.8
Uncertainty-o (ours) 60.1 47.5 8.9

Table 2. 封闭源 LMM 的幻觉检测。我们分别利用
GPT4o [34] 和 QwenVLMax [6] 进行图像和视频理解。

积 (AUROC) [24] 、â€˜ 拒绝精度 â€™ 曲线下的面积
(AURAC) [24]和预期校正误差 (ECE) [71]。AUROC
和 AURAC 关注排名能力（值越高越好），而 ECE 则
测量校准（值越低越好）。
幻觉缓解。我们将幻觉缓解表述为一个感知不确定性
的两阶段修订过程。在第一阶段，我们提示 LMM 生
成一个初始答案，然后用 Uncertainty-o 估计的分数来
分配其不确定性分数。在构建了含有对应不确定性的
答案池后，我们选择不确定性分数最高的前 K 个答案，

Method Medical Diagnosis
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 42.1 30.9 24.5
GAVIE [45] 44.2 33.6 31.5
Semantic Entropy [24] 52.4 34.5 24.1
Uncertainty-o (ours) 59.0 40.6 15.3

Method Embodied Robot
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Confidence Elicitation [71] 40.1 49.6 18.9
GAVIE [45] 45.2 53.6 23.5
Semantic Entropy [24] 56.2 55.9 21.1
Uncertainty-o (ours) 58.2 66.5 12.2

Table 3. 幻觉检测用于安全关键任务。我们利用 MIMIC-
CXR [36] 进行医学图像诊断和 OpenEQA [49] 进行视频体
现问答。

因为这些最可能包含幻觉。在第二阶段，我们通过用原
始上下文、初始答案和不确定性分数提示 LMM 来改
进这些高不确定性的答案。我们明确告知 LMM 其初
始答案具有高不确定性分数，并指示其由于潜在幻觉
而修订响应。修订后的答案然后作为 LMM 的最终输
出：

yfinal = M(x′, yinitial, u), yinitial ∈ Y , (3)
其中 Y 包含具有最高不确定性分数的选定答案。x′ 、
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Image Generation

Method Flickr [53]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

GAVIE [45] 52.3 67.9 12.7
Semantic Entropy [24] 50.8 70.1 21.5
Uncertainty-o (ours) 59.5 74.5 8.3

Video Generation

Method MSRVTT [73]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

GAVIE [45] 51.6 24.1 21.7
Semantic Entropy [24] 54.7 30.9 23.0
Uncertainty-o (ours) 61.1 38.9 15.5

Audio Generation

Method VCTK [75]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

GAVIE [45] 46.0 74.6 21.5
Semantic Entropy [24] 48.1 72.8 20.6
Uncertainty-o (ours) 53.5 81.4 11.3

Point Cloud Generation

Method Pix3D [59]
AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

GAVIE [45] 27.9 34.2 39.5
Semantic Entropy [24] 43.6 38.8 43.5
Uncertainty-o (ours) 51.1 44.2 32.0

Table 4. 生成幻觉检测结果。我们使用 StableDiffusion [56]
、VideoFusion [47] 、AnyGPT [77] 、RGB2point [40] 进
行图像、视频、音频、点云的生成。

yinitial 和 u分别指更新的提示、初始答案和估计的不确
定性。yfinal 是修订后的答案。这个迭代过程帮助 LMM
改进其响应并提高准确性。
不确定性感知的链式思维。我们利用不确定性-o 来增
强基础链式思维过程。自我反思对于链式思维过程中
的大型语言模型至关重要，我们估计的不确定性作为
引导信号用于触发自我反思。具体来说，在每个推理步
骤中，除了生成响应之外，我们还估计答案的不确定
性。在下一步骤中，我们将前一个答案及其不确定性纳
入上下文中，明确提示大型语言模型在发现不确定性
高时反思其推理过程，如：

yt, ut = M(Ct), Ct+1 = Ct ∪ {yt, ut} , (4)

其中 yt 和 ut 是答案和不确定性，给定步骤 t 的上下
文 Ct 。这种不确定性感知的程序促进了更详细和谨慎
的推理过程。

3. 实验

3.1.与现有技术的比较
理解幻觉检测。我们将 Uncertainty-o 与图像、视频、
音频和点云理解幻觉检测任务中的之前的最新方法进
行比较（参见表 1 ）。Uncertainty-o 在强大的基线之
上表现出显著和一致的性能提升。这验证了所提出的
多模态提示扰动在更好地引发和捕获不确定性方面的
一般有效性，从而促进了可靠的幻觉检测。值得注意的
是，Uncertainty-o 在 ClothoV2 上超过了基线 15.6 %

（AUROC），在 MMVet 上超过 9.5 %（AURAC），在
ModelNet 上超过 7.9 %（ECE），在 NextQA 上超过
4.1 %（AURAC）。我们还观察到闭源 LMM 的一致改
进，这验证了 Uncertainty-o 的稳健性（参见表 2 ）。
我们进一步展示了医疗诊断和实体机器人领域的检测
功效比较（参见表 3 ）。我们观察到 Uncertainty-o 有
效地处理了现实世界应用中的复杂性，并以明显的优
势超越了基线。
生成幻觉检测。我们也展示了在图像、视频、音频和
点云模态生成幻觉检测任务上的结果（见表 4 ）。在
这里我们调整了 GAVIE [45] ，并在 [24] 中的仅文
本语义熵的基础上扩展了我们的多模态语义不确定性。
我们观察到，不确定性-o 在这些基准上始终表现出明
显的改进。例如，在点云生成任务中，不确定性-o 的
AUROC 提高了 23.2 %，AURAC 提高了 10 %。这些
结果验证了多模态提示扰动与多模态语义不确定性之
间的相互作用可以有效地实现更准确的幻觉检测。
幻觉缓解。我们报告了在四个视频和音频基准上的理
解幻觉缓解结果（见表 5 ）。“直接推理”准确率是没有
应用我们提议的不确定性方法的结果，并由我们自行
复现。通过我们的不确定性引导的修正过程，我们观察
到了一致的准确率提升。这些结果验证了我们估计的
不确定性在幻觉缓解过程中带来的效益。Video Comprehension

VideoLLaMA [78] MSRVTTQA [72] MSVDQA [72]
Acc. Acc.

Direct Inference 62.9 70.5
+ Uncertainty-o 67.2 72.1

Audio Comprehension

OneLLM [30] ClothoAQA [44] ClothoV2 [21]
Acc. Acc.

Direct Inference 57.1 45.5
+ Uncertainty-o 59.2 51.9

Table 5. 幻觉缓解结果。我们的不确定性引导修订有效地缓
解了答案幻觉。

Image Comprehension

InternVL [16] MMVet [76] LLaVABench [46]
# Step # Step

Vanilla CoT 3.1 2.6
Uncertainty-Aware CoT 5.4 4.1

Point Cloud Comprehension

PointLLM [74] ModelNet [69] ShapeNet [12]
# Step # Step

Vanilla CoT 2.7 3.5
Uncertainty-Aware CoT 3.4 4.8

Table 6. 不确定性感知的思维链结果。我们估计的不确定性
丰富了推理背景，促进了更全面的思考过程。我们报告平均
推理步骤。

不确定性感知的 CoT。我们展示了不确定性感知的
CoT 与普通 CoT 的比较（见表 6 ）。通过将不确定
性纳入思维背景中，LMMs 生成了更全面的思维过程。
平均而言，不确定性感知的 CoT 导致整体思维长度显

www.xueshuxiangzi.com



著增加。

3.2.消融研究及进一步讨论

多模态提示扰动的实证研究。我们对视频、音频和点云
的 24 种不同提示扰动进行了实证比较（见图 4 ）。对
于视频扰动，我们发现能够保持原视频语义的扰动，例
如 e.g. ，调整视频速度，效果更佳。相反，改变原始语
义的扰动，例如 e.g. ，空间裁剪，由于对不确定性估计
过高，导致次优结果。对于音频扰动，观察到类似的模
式。我们观察到能够保持原音频语义的扰动有利于可
靠的不确定性估计，例如 e.g. ，调整音量。在内部语义
保持不变而外部呈现发生变化的情况下，采样答案的
波动可以直接反映出 LMM 的不确定性。对于点云扰
动，类似的模式也出现：保持点云语义的操作对准确的
幻觉检测更有帮助。

Text Video Audio Point AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

7 7 - - 51.6 35.1 14.7
3 7 - - 53.0 36.1 13.9
7 3 - - 54.1 37.5 12.9
3 3 - - 55.4 39.2 10.8

7 - 7 - 50.9 42.4 16.1
3 - 7 - 53.0 42.6 15.5
7 - 3 - 52.6 44.9 12.9
3 - 3 - 56.7 46.6 12.4

7 - - 7 50.1 38.5 26.0
3 - - 7 52.4 40.2 20.9
7 - - 3 54.1 41.6 19.1
3 - - 3 56.9 43.8 18.7

Table 7. 扰动组合的消融研究。我们观察到，多模态提示
的扰动组合能产生更好的结果。单模态提示扰动也能带来
性能提升。来自 MSRVTTQA [72] 、AudioCaps [38] 和
Objaverse [19] 的理解幻觉检测结果。带有 灰色阴影 的
行是我们的默认设置。

Cookbook 1: Try to use perturbation that
largely preserves original prompt semantic.

扰动组合。我们在表格 7中报告了扰动组合的消融。在
多个模态提示同时发生扰动时，结果最佳。该方法有效
地挖掘了每种模态带来的不确定性，有助于捕捉准确
的 LMM 不确定性。

Cookbook 2: Apply perturbation to prompt
from different modalities simultaneously.

配对顺序。我们在表 8 中展示了配对顺序的消融实验。
对于不同程度扰动的多模态提示，以渐进的方式与相
似程度配对能产生最佳结果。这种方法创建了一个从
低到高挑战水平的提示集，有效地引发了 LMM 的不
确定性。

Cookbook 3: Perturb prompts from each
modality to varying degrees and pair them in
the progressive order.

Pairing Order AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Progressive 55.4 39.2 10.8
Random 51.1 37.2 13.9
Shifted 52.4 37.8 12.5

Table 8. 扰动提示的配对顺序。将来自不同模态的具有相似
程度扰动的提示进行配对可获得最佳结果。来自 MSRVT-
TQA 的理解幻觉检测结果。我们的默认设置为 灰色 。

Sampling Time AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

2 50.6 35.1 15.9
3 54.2 36.9 12.4
5 55.4 39.2 10.8
8 55.1 38.9 11.6
10 54.9 39.2 11.2

Table 9. 采样时间消融。适度的采样时间能够实现最有效的
不确定性估计。我们报告了 MSRVTTQA 理解幻觉检测的
结果。我们的默认设置用 灰色阴影 强调。

采样时间。我们说明了在不确定性估计过程中采样时
间的消融（见表 9 ）。使用适中的采样时间，e.g. ，5
次，我们获得了最佳结果。过小的采样时间无法有效地
建模 LMM 的不确定性，而过高的采样时间不可避免
地导致不确定性被高估。

Cookbook 4: Try with a moderate perturbation
time (sampling time), e.g., 5 times.

成功幻觉检测的定性结果。我们在图 5 中展示了理解
和生成场景中成功的幻觉检测案例。通过提出的多模
态提示扰动，Uncertainty-o 实现了可靠的不确定性估
计，从而实现准确的幻觉检测。

4. 相关工作
大型多模态模型。大型多模态模型（LMMs） [9] 可以
在多种模态中感知和生成内容 [9, 65, 79, 80] ，例如
文本 [1] 、图像 [26, 56] 、音频 [77] 、视频 [25, 47]
、点云 [74] 等。基础性工作在构建一种通用模态编
码器方面率先进行，通过将各种模态与语言对齐来实
现 [28, 48]。一方面，各种研究 [30, 43, 46, 74]专注于
增强多模态理解能力 [27] ，强调理解来自不同模态的
提示之间的复杂性 [66]和交互性 [82]。另一方面的研
究则专注于生成多模态内容 [40, 47, 56, 77] ，重视多
模态响应的保真度 [41, 58] 和多样性 [22, 62] 。此外，
最近的一些研究 [67, 77]试图在大型模型中构建“任意
到任意”能力 [60, 61]，使模型能够同时理解复杂的上
下文并根据这些上下文生成高保真内容。LMM 幻觉检
测。LMM 幻觉检测 [7, 33] 旨在检测生成的多模态响
应中的上下文错误 [32] 或事实错误 [3] 。对于基于外
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Figure 4. 不同提示扰动的经验比较。平均而言，语义保留的扰动比语义改变的扰动更有效地引发 LMM 的不确定性。来自视
频、音频、点的理解幻觉检测结果。
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covered with a blue tarp.

... concealed 
under a blue 

tarp.

... wrapped 
in a blue 

tarp.

... obscured 
beneath a 
blue tarp.
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under a blue 

tarptail.

... concealed 
beneath a 

skyblue tarp.

Hallucination

... holding a 
tarp in the 

snow.

... a bag of 
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the water.

(a) Comprehension Hallucination Detection

What is this?
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colored, 
cartoon-

style shield.

... a circular 
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flower shape.
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dimensional 
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wheel.
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Sampling×0.9 Sampling×0.8 Sampling×0.7 Sampling×0.6 Sampling×0.5
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(b) Generation Hallucination Detection
High Uncertainty: 1.0
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Figure 5. 成功幻觉检测的定性结果。Uncertainty-o 在基于不确定性值准确检测多种幻觉方面表现出色，包括理解（点云问
答 [19] ）和生成任务（图像生成 [53] ）。

部评估者的方法，强大的响应评分器 [45, 63]或检索到
的真实世界事实 [14, 20]促进了幻觉检测。对于基于离
散规则的检查，CHAIR [55] 使用响应中呈现的对象相
对于标准对象列表的比例来识别幻觉答案，其局限在
于固定的对象类别。在 CHAIR 的基础上，POPE [42]
通过专注于是非问题来增强提示技术，简化流程并提
高稳定性。与现有工作不同，Uncertainty-o利用 LMM
不确定性作为幻觉响应的内在指标。LMM 中的不确定
性。MAP [35] 提出了一种概率分布编码器用于在大型
模型预训练期间建模不确定性。VL-Uncertainty [81]
利用视觉和文本提示的语义等价扰动来更好地捕捉
MLLM 不确定性。DropoutDecoding [23] 将与平均标
记分布的差异视为不确定性，丢弃不确定性高的标记。
Calibration-MLLM [15] 利用 MLLM 不同阶段之间
的校准，例如在视觉微调之前和之后，揭示不确定性。
IDK [17] 引入一个额外的特殊 ‘ I Dont Know ’ 标记，

并基于此标记的预测概率量化不确定性。UAL [64] 利
用不确定性进行大型模型的对齐，并改善特征空间中
的标记收敛。

5. 结论

在本文中，我们研究 LMMs 的可靠性并探索其内在不
确定性。我们提出了 Uncertainty-o，这是一个与模型
无关的框架，可以揭示 LMMs 中的不确定性，并同时
处理五种不同的模态（视觉、听觉、文本、视频和点
云）。具体来说，我们首先引入多模态提示扰动，并通
过实验证明语义保持的扰动更有效于捕捉 LMM 的不
确定性。然后，我们基于施加的扰动引入多模态语义
不确定性，有效地从多模态生成的响应中挖掘不确定
性。大量实验和分析验证了 Uncertainty-o 在准确估计
LMM 不确定性和促进各种下游任务中的优越性。
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不确定性-o：用于揭示大型多模态模型不确定性的一个与模型无关的框架
Supplementary Material

6. 讨论
为什么语义等价扰动比不等价扰动更有效？在语义等
价扰动中，所有被扰动的提示的语义保持不变。因此，
LMM 回答中的任何波动直接反映了其不确定性。另一
方面，语义不等价扰动改变了原始语义，答案的变化是
不可避免的，这使得很难准确反映 LMM 的固有不确
定性。
为什么提示扰动在捕捉 LMM 不确定性方面优于经

典采样？多模态提示扰动通过在不同层次上变化的提
示来挑战 LMM，答案的更大变化表示更高的不确定
性。相比之下，经典采样通常在采样时使用高温度，这
往往会导致所有样本的不确定性增高。例如，LMM 可
能对其答案非常自信，但高温度不可避免地导致答案
变化，从而导致人为的高不确定性。
多模态语义不确定性可以扩展到更多的模态吗？可以。
Uncertainty-o 提出了一个用于 LMM 不确定性估计的
通用流程。这个流程是正交的，并且可以从 LMM的多
次迭代中受益。通过一个更通用的 LMM，此 LMM能够
将附加模态的语义内容解析为文本描述，Uncertainty-o
可以无缝地估计在更多模态中的那些答案的不确定性。
为什么不直接利用 LMM 来检查两个生成的多模态响
应在语义上是否等价？当前的 LMM 仍然缺乏针对多
模态语义检查的熟练能力。我们尝试了两种方法利用
LMM 进行直接的多模态数据语义检查：(1) 将两个多
模态答案合并为一个，并提示 LMM 检查答案是否相
似。例如，将两个点云合并为一个并进行位移以避免重
叠。然而，当前的 LMM 表现不尽如人意。(2) 直接将
两个答案输入 LMM并提示其进行检查。我们发现，许
多 LMM 仍然不支持多输入，比如同时理解两个点云。

7. 设置
基准测试。我们使用 18个基准进行实验。在理解幻觉任
务中，我们采用的基准通常是问答类型。对于图像，我
们使用 MMVet、LLaVABench和 CoCoCap。对于视频
基准，我们利用 MSRVTTQA、MSVDQA和 NextQA。
对于音频模态，我们使用 ClothV2 和 AudioCaps。对
于点云基准，我们利用 PointCap 和 ModelNet。在生
成幻觉检测中，我们使用标题类型的基准，并将标题
作为生成提示。对于图像生成，我们使用 Flickr。对
于视频生成，我们利用 MSRVTT。对于音频生成，我
们使用 VCTK。对于点云生成，我们使用 Pix3D，旨
在从图像生成到点云生成。对于安全关键任务，我们
使用 MIMICCXR 和 OpenEQA。MIMICCXR 是一个
胸部 X 光片基准，由放射科医生提供医学诊断注释。
OpenEQA 是一个来自于具身机器人视角的内部视频
基准，并附有基于文本的问题。
LMM。我们实验了 10 种不同的 LMM，它们能够理

解和生成多种数据模式。对于闭源 LMM，我们使用
GPT-4o 和 QwenVLMax。对于开源 LMM，InternVL
是一个大型视觉-语言模型，它接收图文提示并以文本
形式回答。VideoLLaMA 则通过视频作为提示并生成
文本答案。OneLLM 擅长处理各种模式输入，e.g. 、音
频和点云，并仅输出文本响应。PointLLM 专门用于现
实世界点云的理解。StableDiffusion是一个基于文本的
图像生成模型。VideoFusion 是一个高效的视频生成模
型，以文本作为提示。AnyGPT 能够生成音频和视觉
数据。RGB2point 通过接收单一图像实现点云生成。

实施细节。幻觉检测过程包含三个关键阶段：(1) 初始
答案获取。首先将上下文提供给被测试的 LMM 生成
初始输出。在此阶段，我们将变异超参数保持在低水
平，e.g. ，大型 LLM 模型使用低温度，Diffusion 模型
使用高指导尺度。将初始答案与真实情况进行对比，以
决定其是否包含幻觉。(2) 不确定性估计。根据它们包
含的模态，我们提出的多模态提示扰动对初始上下文
进行扰动。所有模态提示同时以不同程度进行扰动。不
同层次的扰动提示启用了采样过程。对于采样的文本
答案，现成的 LLM，Qwen2.5-7B，会按语义对它们进
行聚类，并计算熵作为不确定性。对于其他模态的答
案，如 e.g. ，图像，我们使用 OneLLM-7B 作为说明
器，将这些答案转换为简洁的描述。然后，不确定性计
算简化为普通文本语义不确定性。(3) 幻觉检测。借助
于 (1) 中的幻觉标签和 (2) 中估计的不确定性，我们使
用 AUROC、AURAC 和 ECE 作为幻觉检测指标。这
三个指标全面评估了不确定性与幻觉之间的校准程度。
为了缓解幻觉现象，我们遵循一个两阶段的程序：(1)
我们首先使用初始上下文提示 LMM 以获得初始答案，
并使用 Uncertainty-o 计算其不确定性。(2) 然后我们
选择不确定性最高的前 50 个% 答案，因为这些答案最
可能包含幻觉。对于每个这些答案，我们使用以下提
示：‘提示： $ X ，初始答案： $ Y ，你的答案具有 $
U 的高不确定性分数，范围从 0 到 1。你能改进你的
答案并修正它以提高准确性吗？ $ X ， $ Y ，和 $ U
代表原始提示、初始答案和估计不确定性的实际内容。
最后，我们使用修订后的答案作为 LMM 的最终输出。
对于考虑不确定性的 CoT，我们将其视为一个多轮思
维过程。在第一轮中，我们在原始提示后附加“让我们
逐步思考。现在，提供你的第一步答案：”然后我们使
用 Uncertainty-o 估计 LMM 的不确定性。从第二步开
始，除了原始提示之外，我们还添加所有先前的答案及
其对应的不确定性得分。在提示的末尾，我们添加“当
你认为已经解决了问题时，用‘完成’来回应。”我们
在每一步检查答案是否出现“完成。”，一旦发现即退出
循环。
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Text Clustering AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Lexical 48.0 33.2 12.7
Semantic 55.4 39.2 10.8

Table 10. 文本聚类的消融研究。在进行语义不确定性计算
时，以语义为基础的聚类比仅仅基于词汇表示的聚类更为有
效。

Method AUROC ↑ AURAC ↑ ECE ↓

Cycle Consistency 57.7 72.9 9.2
Uncertainty-o 59.5 74.5 8.3

Table 11. 消融循环一致性用于生成幻觉检测。不确定性-o
超过了循环一致性，因为循环一致性受到 LLM 的文本相似
度评分能力的限制。我们在 Flickr上使用 StableDiffusion进
行了实验。

8. 更多消融实验
文本聚类方式。我们报告了文本聚类方法的消融实验
结果（见表格 10 ）。基于文本固有语义进行聚类，而不
仅仅是其词汇表现，取得了最佳结果。
循环一致性。我们还在图像生成环境中尝试使用循环一
致性来检测幻觉（见表 11）。我们观察到，Uncertainty-
o 超越了这一基线方法，而这一基线方法受限于 LLM
的文字对相似性评分能力。

9. 比例定理的详细证明
9.1.定义和假设
1. 采样过程：大型模型 M 同时对扰动后的提示 xi 和

xj 进行预测。对于这些输入提示，大型模型的预测
结果分别是 yi = M(xi) 和 yj = M(xj) 。

2. 不确定性：我们关注大模型的认知不确定性，即大
模型参数的不确定性。假设大模型参数 θ 是具有先
验分布 P (θ) 的随机变量。

3. 预测差异：定义预测差异 D(x) 为：

D(x) = ∥yi − yj∥,

其中 ∥ · ∥ 表示语义空间距离。

9.2.数学推导
大模型的预测分布。假设大模型的输出是一个概率分
布 P (y|x, θ) ，其中 y 是响应，x 是提示，θ 是模型参
数。
后验预测分布。根据贝叶斯定理，大模型的后验预测分
布可以表示为：

P (y|x) =
∫

P (y|x, θ)P (θ|x)dθ,

其中 P (θ|x) 是大模型参数的后验分布。
认知不确定性。参数的不确定性可以通过后验分布的
方差来衡量：

Var(θ|x) = Eθ|x[(θ − Eθ|x[θ])
2] = Eθ|x[θ

2]− (Eθ|x[θ])
2.

预测差异和认知不确定性。为了将预测差异 D(x) 与
参数不确定性联系起来，我们需要考虑来自扰动提示
的预测。假设在第 i 次和第 j 次提示扰动期间的参数
分别是 θi 和 θj ，并且它们具有相同的先验分布，即
P (θi) = P (θj) 。
来自扰动提示的预测。来自扰动提示的预测可以表示
为：

yi = Eθi|x [P (y|x, θi)] ,

yj = Eθj|x [P (y|x, θj)] .

预测差异的表达式。假设预测差异可以用一阶泰勒展
开式来近似：

yi − yj ≈ Eθ|x [∇θP (y|x, θ) · (θi − θj)] ,

其中 ∇θP (y|x, θ) 是 P (y|x, θ) 对 θ 的梯度。
因此，预测差异 D(x) 可以表示为：

D(x) = ∥yi − yj∥ ≈ Eθ|x [∥∇θP (y|x, θ) · (θi − θj)∥] .

来自提示扰动的预测差异与认知不确定性之间的关系。
为了简化分析，假设 θi 和 θj 是独立同分布的（i.i.d.）。
然后：

Eθ|x
[
∥∇θP (y|x, θ) · (θi − θj)∥2

]
≈

Eθ|x
[
∥∇θP (y|x, θ)∥2

]
· Eθ|x

[
(θi − θj)

2
]
.

使用 Eθ|x
[
(θi − θj)

2
]
= 2

(
Eθ|x[θ

2]− (Eθ|x[θ])
2
)
=

2 · Var(θ|x) ，我们有：

Eθ|x
[
∥∇θP (y|x, θ) · (θi − θj)∥2

]
≈

2 · Eθ|x
[
∥∇θP (y|x, θ)∥2

]
· Var(θ|x).

假设 k = Eθ|x
[
∥∇θP (y|x, θ)∥2

]
为正，我们得到：

Eθ|x
[
∥∇θP (y|x, θ) · (θi − θj)∥2

]
≈ 2k · Var(θ|x).

因此，来自提示扰动的预测差异 D(x) 可以表示为：

D(x) ≈
√
2k ·

√
Var(θ|x).

进一步简化，我们得到：

D(x) ∝
√

Var(θ|x).

9.3.最终定理
从上述推导中，我们已展示出由提示扰动引起的预测
差异 D(x) 与模型认知不确定性

√
Var(θ|x) 的平方根

成正比。因此，预测差异 D(x) 可以作为衡量给定样本
模型认知不确定性的方法。
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