
 

基于事实验证的五链式机器翻译幻觉检测智能体
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摘　要：机器翻译幻觉现象指机器译文中包含与源语言句子完全无关的翻译信息。当前基于模型内部状态的幻觉

检测方法与基于外部工具的幻觉检测方法均存在显著不足，前者依赖翻译模型内部推理过程产生的额外信息，而

后者使用的底层模型优化目标与幻觉检测任务存在偏差。根据机器翻译幻觉现象的特点，该文提出了一种基于事

实验证的五链式机器翻译幻觉检测智能体，该智能体通过构建的五条链式流程，预测机器译文中的事实与源语言

中的事实是否一致，从而进一步检测机器翻译幻觉现象。在公开数据集 HalOmi 句子级高资源自然幻觉检测子任务

上的实验结果表明，基于事实验证的五链式机器翻译幻觉检测智能体显著提高了机器翻译幻觉检测的性能，且在

大多数语言对上的表现超过了参与对比的最优方法。
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A Fact-verification-based Five-link Chain Machine Translation Hallucination Detection Agent
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Abstract：Machine translation hallucination refers to the phenomenon that the translated text contains information unrelated to the

source language sentence. This paper proposes a fact-verification-based five-chain machine translation hallucination detection agent.

This  agent  uses five sequential  processes to determine whether  the facts  in  the machine translation align with those in the source

language， thus  enabling  the  detection  of  hallucination  phenomena  in  machine  translation.  Experimental  results  on  the  HalOmi

sentence-level  high-resource  natural  hallucination  detection  subtask  show  that  the  proposed  method  significantly  improves  the

performance of hallucination detection and outperforms the best competing methods for most language pairs.
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0    引言

神经机器翻译中的幻觉（Hallucination）现象是指

机器译文中包含了与源语言句子完全无关的翻译信

息，幻觉现象被视为低质量机器译文的一种外在表

现，同时也是神经机器翻译系统产生“病态”翻译文本

的特殊体现，它不仅影响翻译的准确性，还显著削弱

了用户对机器译文的信心[1-2]。因此，机器翻译幻觉检

测方法的研究作为神经机器翻译的新兴研究方向具

有重要意义。

前人关于机器译文的质量评估主要集中在对机

器译文整体进行打分（如机器译文质量估计与机器译

文自动评价等）或对机器译文从词级进行细粒度错误

分类[3-5]，然而，这些方法在检测机器翻译幻觉时存在

显著不足。基于质量估计或自动评价指标的分数仅

反映机器译文的整体流畅性或忠实度，难以捕捉如幻

觉等特定类型的错误。由于幻觉在机器译文中的出

现频率相对较低，其对整体评分的影响可能被稀释甚

至忽略，导致评分无法真实反映幻觉的严重性。尽管

词级错误分类能够将错误细化为词汇、语法等类别，但

现有分类体系通常未将幻觉单独列为一种错误类型[5]，

因此，幻觉无法在细粒度分析中被明确识别和量化。

这种模糊性使得面向幻觉的针对性检测难以实现。
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现有的机器翻译幻觉检测方法包括基于模型内部

状态的方法和基于外部工具输出的方法[6]。基于模型

内部状态的机器翻译幻觉检测方法是指：利用神经机

器翻译模型在翻译过程中产生的信息预测机器译文是

否存在幻觉，包括标准序列对数概率（Seq-Logprob）[6]、
ALTI+[7]和 Attn-OT[8]等方法，它们通过检测基于注意

力机制的神经机器翻译模型在翻译过程中的异常注

意力分布，来识别翻译过程中产生的幻觉现象。

基于外部工具输出的幻觉检测方法是指：借助无

监督模型、质量过滤器 [9-10]、质量估计系统 [11-12]、预训

练语言模型或大语言模型等作为外部检测工具预测

机器译文是否存在幻觉现象[1]，包括使用预训练语言

模型计算源语言句子与机器译文的余弦相似度[13-14]、

使用 NLI[15]计算源语言句子与机器译文的双向蕴含得

分以及使用机器译文自动评价系统 xCOMET[16]作为

质量过滤器等[17]。

然而，基于模型内部状态的机器翻译幻觉检测方

法需要借助翻译推理过程中产生的注意力分布等特

征，导致其无法适配未采用注意力机制的神经机器翻

译架构，仅适用于可获取内部信息的“白盒”模型。随

着大语言模型，如 GPT①系列为代表的“黑盒”方法逐

渐成为主流翻译工具，此类方法因无法获取模型内部

状态而失效。基于外部工具的方法虽具有通用性，但

其底层模型的优化目标与幻觉检测任务存在偏差[18]，

且大多忽略了存在幻觉现象的源语言句子与机器译

文之间事实不一致性这一重要特性。

除机器翻译幻觉外，大语言模型在问答与摘要生

成等任务中也存在幻觉现象，它们常表现为：大语言

模型有时会提供给用户流利但完全虚构、错误的回答

内容[19-20]。针对此类幻觉现象的检测，常借助外部数

据库知识对生成内容进行检索验证，从而确保回答的

真实性与逻辑性[21-24]。但在机器翻译幻觉检测任务

中，虚构信息体现为机器译文中存在的、与源语言句

子完全无关的翻译。这意味着，即使源语言句子存在

不符合逻辑或不真实的内容，机器译文仍需在不添加

任何其他内容的情况下尽可能忠诚地传达其原意。

因此，机器译文幻觉检测任务无法借助外部数据库或

知识库直接验证机器译文的准确性，但也正因如此，

验证机器译文与源语言句子表达事实是否一致将成

为进行机器翻译幻觉检测的一种可能有效方式。

基于上述可能性，为了解决现有机器翻译幻觉

检测方法中存在的不足，本文提出了一种基于事实

验证的五链式机器翻译幻觉检测智能体（Machine
Translation Hallucination Agent，MTHaluAgent）。MTH-

aluAgent仅依赖源语言句子与机器译文即可完成机器

翻译幻觉检测，兼容“白盒 ”与“黑盒 ”翻译系统。

MTHaluAgent通过五链式模块：幻觉初筛链、原子事

实提取链、无效事实剔除链、事实蕴含推理链及补充

判断链，直接针对机器翻译幻觉检测任务进行细粒度

验证。幻觉初筛链首先对机器译文进行初步幻觉检

测；鉴于机器翻译幻觉现象的关键特征在于机器译文

中出现了源语言句子中并不存在的信息，事实蕴含推

理链根据源语言句子与机器译文的事实关系，进一步

检测机器译文中是否存在幻觉。实验中将本文所提

方法与基线系统在公开数据集 HalOmi句子级高资源

自然幻觉检测子任务上进行对比。结果表明，本文所

提方法在 8个语言对上的平均性能优于进行对比的

机器译文幻觉检测中的最优方法，并在 5个语言对上

的马修斯相关系数超过了进行对比的机器译文幻觉

检测的最优结果。 

1    相关工作

 

1.1    基于模型内部状态的机器翻译幻觉检测方法

当模型产生幻觉时，其置信度较低。基于此启发

式假设，Guerreiro等[6]提出使用 Seq-Logprob进行幻觉

检测。Ferrando等 [7]提出的 ALTI+方法计算源语言句

子和机器译文的目标前缀对机器译文的贡献，并在扰

动幻觉中可视化该贡献分布，由于幻觉在此方法中体

现为源语言句子贡献的下降，因此 Dale等[17]将 ALTI+
用于自然幻觉检测。Xu等 [25]聚焦于神经机器翻译模

型在推理过程中的表现，通过模型内省机制在翻译推

理阶段识别其潜在的幻觉症状，从而预测翻译是否存

在幻觉，他们设计并提出了一个逐层相关性传播 [26]的

脱节幻觉检测器。但该检测器仅在构建的扰动幻觉

数据集上进行训练，且被设计用来检测扰动幻觉下的

脱节幻觉。此外，基于模型内部状态的幻觉检测方法

只适用于“白盒”机器翻译模型，对于以 GPT系列等

的“黑盒”神经机器翻译模型，由于无法获得翻译过程

中产生的信息，且内部方法受限于基于注意力机制构

建的神经机器翻译模型，因此基于模型内部状态的幻

觉检测方法将在这些情况下失效。 

1.2    基于外部工具输出的机器翻译幻觉检测方法

Zhou等 [27]在预训练语言模型 BART[28]上合成的 
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中英扰动幻觉数据集上，在有人工参考译文的情况下

对预训练语言模型 XLM-R[29]进行微调 ，微调后的

XLM-R能够在有人工参考译文或无人工参考译文的

情况下预测中英词级幻觉现象。Dale等 [30]使用机器

译文质量估计系统 BLASER-QE进行幻觉检测，并取

得优于标准序列对数概率、ALTI+方法等内部方法以

及其他外部方法的性能[1]。Benkirane等[31]评测了通过

计算大语言模型 SONAR[32]、GPT  text-embeddings3-

large①、 Cohere  Embed  v3②以 及 Mistral  mistral-

embed[33]作为词嵌入空间时的源语言句子与机器译文

的余弦距离来检测幻觉现象，此外，受 Liu等[34]在摘要

任务上使用的 G-eval提示启发，以及数据集 HalOmi

的人工标注指南和幻觉严重程度级别定义，他们从中

提取出了幻觉检测的 G-eval提示，并评测了 GPT4o①、

Command-R③、Command-R  Plus③、 LLaMa-70B[35]等共

八种大语言模型在 G-eval提示下进行幻觉检测时的

性能[31]。

但是，Benkirane等[31]提出的幻觉检测 G-eval提示

并未针对机器翻译幻觉检测任务进行适配性调整，提

示词中忽略了源语言与机器译文之间事实一致性的

深入逻辑推理过程。受 Cheng等 [36]的黑盒提示优化

方法启发，本文设计了一种基于错误响应样本反馈的

提示优化方法，通过此方法得到的两样本提示（2-shot

prompt）更加符合机器翻译幻觉检测任务偏好，展现出

更高的适用性与有效性。此外，使用 BLASER-QE和

基于计算余弦距离等机器翻译幻觉检测方法，都为单

一检测机制，这在一定程度上制约了其性能，且易将

低质量翻译或其他非幻觉错误预测为幻觉现象。相

比之下，本文提出的基于事实验证的五链式机器翻译

幻觉检测智能体 MTHaluAgent，通过构建五链式流

程，实现了多层次、多维度的检测策略，并且能够在多

种高资源语言对之间进行幻觉检测。除却初步的幻

觉检测环节，MTHaluAgent的事实蕴含推理链运用事

实验证机制，通过推理判断机器译文中的事实与源语

言中的事实是否一致，从而进一步检测机器翻译幻觉

现象，显著提高了检测的全面性和准确性。 

2    基于事实验证的五链式机器翻译幻觉检测

智能体

大语言模型作为自然语言处理的核心工具，具备

理解、生成及深入分析文本的能力。为了更有效地管

理与大型语言模型的交互过程，本文引入了能够以结

构化方式与大语言模型进行决策和协作的 LangChain

框架①。为了通过事实验证，即通过从机器译文中提

取事实并验证它们是否能够与源语言句子保持一致，从而

预测机器译文是否存在幻觉现象，本文使用 LangChain

与大语言模型协同作用，构建了一个高效且灵活的轻

量级机器译文幻觉检测智能体——MTHaluAgent。

为进一步提升机器译文幻觉检测方法的准确性与鲁

棒性，本文提出了一种基于错误响应样本反馈的提示

优化方法，对 Kenza等提出的 G-eval幻觉检测提示进

行精细化改进，系统地提高了提示词的语义适配性和

人类需求的契合度。 

2.1    MTHaluAgent：基于事实验证的五链式机器翻译

幻觉检测智能体

为充分挖掘源语言句子与机器译文中隐含的信

息，MTHaluAgent采用多层次的处理方式，通过不同

模块逐步进行优化，由于这些模块均由 LangChain构

建，因此将这些模块称为“链”。具体来说，MTHalu-

Agent由五条链组成，分别是：幻觉初筛链、原子事实

提取链、无效事实剔除链、事实蕴含推理链以及补充

判断链，其系统框架如图 1所示。

幻觉初筛链旨在初步评估机器译文是否存在幻

觉现象。该链采用基于错误响应样本反馈的提示优

化方法（见 2.2节）获得的 2-shot  prompt作为输入引

导，将源语言句子与对应的机器译文组成二元组，并

输入大语言模型中。为了挖掘大语言模型识别幻觉

的潜在能力，本文将温度固定在一个较高的数值以获

得更加丰富的判断理由，在此过程中，幻觉初筛链将

经历四轮重复独立的幻觉检测，以确保评估的全面性

与准确性，如式 (1)所示。

(Labels,Reasons) = Chain2-shot prompt(src,mt)

Labels = (l1, l2, l3, l4)

Reasons = (reason1, reason2, reason3, reason4)

（1）

其中，Chain2-shot prompt 为幻觉初筛链，src为源语言句

子，mt为机器译文，Labels为大语言模型四次评估结

果，分别为 l1， l2， l3， l4，取值为“Hallucination”或“No

Hallucination”；Reasons表示大语言模型做出该判断的

原因，四轮检测的判断原因分别为 reason1， reason2，

reason3， reason4。若 l1=l2=l3=l4，则根据评估结果直接 
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判断该机器译文是否存在幻觉。

原子事实提取链则在 li≠lj（i, j=1,2,3,4）的情况下，

从机器译文中提取若干候选原子事实 fact1:k，其中原

子事实意为只包含一条不同命题的基本信息单元[37]，

如式 (2)所示。

fact1: k = Chainextract facts(mt) =

(fact1, fact2, · · · , factk)
（2）

其中，Chainextract facts 为原子事实提取链，k为候选原子

事实的个数。

鉴于候选原子事实中可能包含与机器译文所属

语言相关特征，故将此类事实定义为无效事实，无效

事实定义如图 2所示。无效事实定义的核心原则是过

滤掉那些仅与机器译文所属语言特征相关内容的原子

事实，以确保后续验证的准确性。图 2中“定义 2”中的“特

定词汇”主要指的是那些自身不构成完整语义断言的

词汇，例如对于一个典型的机器译文“GGRREEAATT”

和源语言句子“棒极了！！”，根据“定义 2”，本文将

候选原子事实“G出现了 2次”作为无效事实。其根

本原因在于：此类事实是基于机器译文独特的语言表

现形式得出的，它无法作为一个跨语言的、稳定的语

义单元进行真伪验证。剔除此类事实，是为了确保本

文的系统聚焦于语义内容的忠实度，而非表面形式的

机械对齐。第 4条定义将“提及特定实体名称（如人

名、地点、组织或品牌名称）”的事实归类为无效事

实，其根本原因在于跨语言场景下实体表征的不确定

性。在单语言任务（如摘要生成或问答系统等的幻觉

检测任务）中，实体名称始终处于同一语言上下文，其

作为关键语义单元具有稳定的检测价值。然而，机器

翻译幻觉检测涉及跨语言转换，机器译文中的实体名

称常为源语言实体的音译转化，当分别从语言句子与

机器译文中提取原子事实时，音译差异将使同名实体

的指称一致性丧失，进而影响后续推理过程，因此本

文将其明确定义为无效事实予以剔除。

 
 

定义1: 该事实与句子的所属语言有关。

定义2: 该事实提到了特定词汇的数量或某些词汇的频率。

定义3: 该事实不包含实际内容。

定义4: 该事实提到了一个特定的实体名称(如人名、地点、
组织或品牌名称)。

图 2    无效事实定义
 

facts′1:v

无效事实剔除链将根据无效事实定义逐一评估

候选事实是否有效，并最终得到有效原子事实的集合

，其中 v为有效事实的个数。

事实蕴含推理链将依次评估源语言句子是否蕴

含若干有效事实，如式 (3)所示。

present1:v = Chaininfer facts(facts′1:v)

= (present1,present2, · · · ,presentv)
（3）

其中，Chaininfer facts 为事实蕴含推理链，present1:v 表示

源语言句子是否蕴含各有效事实。若源语言句子蕴

含所有有效事实，则判定机器译文不存在幻觉；否则，

判定为幻觉。

 

源语言句子: 谢长廷还声称马英九虽然很上镜, 但中看
不中用。

机器译文: Shengqing also claimed that while Ma Ying-jeou is
good with the mirror, he can't see the Chinese.

幻觉初筛链

l1: No hallucination

Reason1: The translation accurately reflects the ···

l2: No hallucination

Reason2: The translation accurately captures the ···

l3: Hallucination

Reason3: The translated text introduces the idea ···

l4: No hallucination

Reason4: The translation accurately conveys the ···

l1≠l3

原子事实提取链
机器译文: Shengqing also claimed that while Ma Ying-jeou
is good with the mirror, he can't see the Chinese.

F1: Shengqing claimed that Ma Ying-jeou is
good with the mirror.

F2: Shengqing claimed that Ma Ying-jeou can
can't see the Chinese.

机器译文
存在幻觉

机器译文
存在幻觉

补充判断链
SONAR余弦距离: −0.540 436 7

最佳阈值: −0.547 436 7

F1与F2均为
无效事实

无效事实剔除链

无效事实评判标准F1 F2

该事实与句子的所属语言有关。× ×

× ×

× ×

该事实提到了特定词汇的数量或某些
词汇的频率。

该事实不包含实际内容。

该事实提到了一个特定的实体名称(如
人名、地点、组织或品牌名称)。√ √ 

F1 F2

× ×

× ×

× ×

× ×

事实蕴含推理链

是否
蕴含

是否
蕴含

源语言句子: 2. 同上，學歷建議全列出他一生的學歷

F1: The scholarship recommends a complete list.

F2: The scholarship is for his life's scholarships.

F1与F2均为
有效事实

源语言句子: 2. 同上, 學歷建議全列出他一生的學歷。

机器译文: 2. At the same time, the scholarship recommends
a complete list of his life's scholarships.

幻觉初筛链

l1: No hallucination

Reason1: The translation accurately conveys the ···

l2: Hallucination

Reason2: The translation introduces new
information about scholarships ···

l3: No hallucination

Reason3: The translated text introduces the idea ···

l4: No hallucination

Reason4: The translation accurately conveys the ···

l1≠l2

原子事实提取链
机器译文: 2. At the same time, the scholarship recommends
a complete list of his life's scholarships.

F1: The scholarship recommends a complete list.

F2: The scholarship is for his life's scholarships.

图 1    MTHaluAgent的系统框架图
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补充判断链将在候选原子事实均为无效事实的

情况下，依据样本的语言方向进行后续处理。若样本

为“英语到其他语言”方向 (即 English->High-Resource
Languages，HRLs)，则使用幻觉初筛链进行第五次判

断，得到 Labels=(l1,l2,l3,l4,l5)，根据此时 Labels的结果，

若幻觉判定频次超过非幻觉判定，则判定该机器译文

存在幻觉，否则为非幻觉。对于“其他语言到英语”方

向（即 HRLs->English），补充判断链将计算源语言句子

与机器译文在 SONAR语义空间中的余弦距离，当余

弦距离超过最佳阈值时，则判定机器译文中存在幻觉。

为了进一步说明基于事实验证的五链式机器翻

译幻觉检测智能体 MTHaluAgent的框架及工作流程，

本文在中英翻译方向上抽取两个实例进行分析，图 1
的左半部分为第一个实例，右半部分为第二个实例。

在第一个实例中，机器译文中的 “ he  can’t  see  the
Chinese”为源语言句子中不存在的内容，因此此条机

器译文存在幻觉。由于提取的原子事实中包含人名，

因此两条候选事实均被无效事实剔除链判定为无效

事实，当无有效事实时，MTHaluAgent将调用补充判

断链判断源语言句子与机器译文间的余弦距离与最

佳阈值的大小关系，由于该实例的余弦距离大于最佳

阈值，因此补充判断链预测该条机器译文存在幻觉。

在 第 二 个 实 例 中， 机 器 译 文 中 的 “ the  scholarship
recommends a complete list of his life's scholarships”为源

语言句子中不存在的内容，因此此条翻译存在幻觉。

由于提取的原子事实均为有效事实，因此事实蕴含推

理链将判断源语言句子是否蕴含每一条事实，由于两

条事实与源语言句子均不存在蕴含关系，因此事实蕴

含推理链成功预测该条机器译文存在幻觉。 

2.2    基于错误响应样本反馈的提示优化方法

基于错误响应样本反馈的提示优化方法通过迭

代机制在反馈回路中不断精化提示，以实现多轮调整

和自适应更新。本文通过此方法对 Benkirane等提出

的幻觉检测 G-eval提示进行优化，从而得到 2.1节中

幻觉初筛链所用提示。基于错误样本反馈的提示优

化方法框架如图 3所示，它由三阶段构成：反馈收集

阶段、错误分析阶段与提示生成阶段。反馈收集阶段

将初始提示得到的预测结果进行分类，并从中提取一

例错误响应样本，随后通过多维度的错误分析提取原

提示中的潜在问题，进而在提示生成阶段生成改进后

的提示，并将其与错判样本进行融合，形成闭环式反

馈收集与优化机制。这一方法形成的检测提示能够

有效提高幻觉检测提示的可靠性。

反馈收集阶段通过使用原提示，将源语言句子

src与机器译文 mt输入大语言模型，以获得幻觉评估

结果，如式 (4)所示。[(
Xi,Yi, Ỹ′i

)
,
(
X j,Y j,Y′j

)]
= LLM(prompthalu,X),

Yi,Y j ∈ Y
（4）

X = {xr}n1
Y = {yr}n1

Ỹ′i
Y′j (Xi,Yi, Ỹ′i ) (Xj,Y j,Y ′j)

其中，prompthalu 表示幻觉评估任务描述提示，初始为

经由 G-Eval推导出的幻觉评估任务描述提示。X表

示由所有源语言句子与机器译文构成的全部样本，具

体为 ，其中，xr=(srcr,mtr)，n为样本个数。Y表

示样本的真实标签，具体为 ，样本 xr 的真实标

签为 yr。经由大语言模型通过提示得到的幻觉评估

结果若与真实标签一致，则预测标签为 ，否则为

。 表示所有正确预测的样本集合，

表示所有错误预测的样本集合。
 

反馈收集

提示(Prompt): Instructions for evaluating
machine translation: ···

Evaluation criteria: hallucination:

Does the translated text contain
information completely unrelated
to the source text?

· Hallucination: there is hallucination.

· No hallucination: there is no
hallucination ···

错误回答
源语言句子: Was tut z.B.
机器译文: What does, for example?
预测标签: Hallucination

{Prompt}

{Wrong response, true label}

错误分析

指令: Analyze the reasons for the
agent's incorrect response.

分析
The reasons for the agent's
incorrect response may be due
to the following points ···

···
Failure to understand context:
The agent fails to fully understand
the intent of the original text,
resulting in an inaccurateof the
original text, ···

Unclear evaluation criteria:
The agent may not have
clearly distinguished between
"incorrect grammar" and
"irrelevant information" ···
···

提示生成

Be an expert prompt engineer.
Improve my instruction upon
above aspects.

生成
Enhanced version that incorporates
clearer criteria to help guide evaluations
more effectively ···

生成提示(Prompt'): Instructions for
evaluating machine translation: ···

Evaluation criteria:

Hallucination: The translated text
introduces information that is completely
unrelated to the source text or
misrepresents its meaning significantly. ···

源语言句子: Was tut z.B.
机器译文: What does, for example?
真实标签: No hallucination 

图 3    基于错误样本反馈的提示优化方法
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错误分析阶段将原提示与预测错误样本、真实标

签、预测标签组合为错误分析阶段所需的二元组。通

过使用错误分析提示，将该二元组输入大语言模型，

以获得原提示判断错误的分析结果，如式 (5)所示。

reasons = LLM(prompthalu, (xm,ym,y′m))

(xm,ym,y′m) ∈ (X j,Y j,Y′j)
（5）

(xm,ym,y′m)其中，reasons为分析结果， 为错判样本集合

中的一个子样本。

提示生成阶段将原提示与分析结果组合为提示

生成阶段所需的二元组，并将该二元组输入大语言模

型，以得到更贴近人类意图的新提示，如式 (6)所式。

prompt′ = LLM(prompthalu, reasons)

prompthalu = [prompt′, (xm,ym,y′m)]
（6）

其中，prompt'为所得到的新提示，将新提示与错误分

析阶段所选择的样本组合作为反馈收集阶段所需的二

元组。经过两次迭代，得到最终的两样本提示（2-shot
prompt）。 

3    实验

 

3.1    实验设置

为了测试基于事实验证的五链式机器翻译幻觉

检测智能体 MTHaluAgent的效果，本文在公开数据集

HalOmi句子级高资源自然幻觉检测子任务上进行了

实验验证。性能测量方法遵循 Benkirane等人的二元

检测标准，使用马修斯相关系数（Matthews Correlation
Coefficient，MCC）评价幻觉检测性能。该值越大，表

明方法性能越好。

考虑到数据集中幻觉与非幻觉标签极度不平衡

的情况，本文使用马修斯相关系数作为主要度量标

准，它在面对不平衡数据时，能够给出更加全面的性

能评估。马修斯相关系数的取值范围为 [−1，1]。其

中，−1表示完全错误的预测，0表示预测与随机猜测

相似，+1表示预测完全正确。

在基于事实验证的五链式机器翻译幻觉检测智能

体MTHaluAgent中，本文使用大语言模型 ChatGPT3.5-
turbo-instruct作为核心组件之一，处理自然语言理解

与检测推理等任务，当大语言模型在幻觉检测链中进

行推理时设置温度为 0.4。使用 SONAR语义空间计

算源语言句子与机器译文的余弦距离，根据开发集中

德英语言对无效事实样本的余弦距离，通过最大化准

确率-召回率曲线中的 F1 得分确定补充判断链中的最

佳阈值。

为进一步评估本方法的实用性，本文对其计算经

济成本进行了量化分析。以当前 ChatGPT-3.5-turbo-
instruct的 API定价为例，若样本在幻觉初筛链阶段即

判定完成，则单次检测的平均成本约为¥0.10~0.15。
若该样本在幻觉初筛链中被判定为需进一步验证，则

因需调用后续链路的模型，总成本将相应增加至约

¥0.30~0.45。
实验将本文提出的方法与现有的多种幻觉检测技

术进行了系统对比分析。具体而言，这些对比方法包

括使用机器译文质量估计系统 Blaser-QE作为外部检

测工具，通过计算源语言句子和机器译文在大语言模

型 SONAR、GPT text-embeddings3-large、Cohere Embed
v3等嵌入空间的余弦距离来进行幻觉检测。此外，本

文还将所提方法与大语言模型 GPT4-turbo、GPT4o、
Command-R、 Command-R  Plus、 Llama-70B等 在 使 用

G-eval提示进行幻觉检测时的性能进行了对比。其

中 Llama-70B在该提示下性能最优。

在验证集与测试集的选择上，本文遵从 Benkirane
等人的设置，选择德英 (De-En)与英德 (En-De)两个语

言对作为验证集，进行全部提示的调整与生成、无效

事实的定义以及温度等参数的确定。使用其余八个

语言对：英语 -阿拉伯语 (En-Ar)、英语 -俄语 (En-Ru)、
英语-西班牙语 (En-Sp)、英语 -中文 (En-Zh)、阿拉伯

语-英语  (Ar-En)、俄语 -英语 (Ru-En)、西班牙语 -英语

(Sp-En)、中文-英语 (Zh-En)作为测试集。 

3.2    实验结果

表 1展示了在数据集 HalOmi句子级高资源自然

幻觉检测子任务上，本文提出的基于事实验证的五链

式机器翻译幻觉检测智能体 MTHaluAgent和对比的

其他幻觉检测方法的马修斯相关系数。

表 1的实验结果表明，基于事实验证的五链式机

器翻译幻觉检测智能体 MTHaluAgent的平均性能最

好，与基线中在 G-eval提示下的最优模型 Llama-70B
相比，平均性能提高了 0.03（0.63 vs 0.66）；在英语到其

他语言方向（En-HLRs）上，平均性能提高了 0.04（0.59
vs 0.63）；在其他语言到英语方向（HLRs-En）上，平均

性能提高了 0.02（0.67 vs 0.69）；在 En-Ar、En-Ru、En-
Sp、Ar-En、Ru-En、Zh-En六个翻译方向上分别提高

了 43.59%、 24.53%、 7.58%、 3.90%、 15.69%。与使用

Blaser-QE作为基座模型的外部方法相比，基于事实验

证的智能体 MTHaluAgent的马修斯相关系数平均提

高了 0.19（0.47  vs  0.66）； 在 En-HLRs翻 译 方 向 上 ，

平均性能提高了 0.26（0.37 vs 0.63）；在 HLRs-En翻译
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方向上，平均性能提高了 0.22（0.57 vs 0.69）；在 En-Ar、
En-Ru、En-Sp、En-Zh、Ar-En、Ru-En、Sp-En、Zh-En八

个翻译方向上分别提高了 36.59%、407.69%、16.39%、

90.32%、15.94%、17.19%、17.65%、31.11%。这些结果

表明本文提出的基于事实验证的智能体MTHaluAgent
显著地提高了机器翻译幻觉检测的性能。 

3.3    消融实验

（1）为了说明采用机器译文与源语言句子的事实

一致性验证对本文所提方法性能的影响，本文对比在

处于如下情况时机器翻译幻觉检测的马修斯相关系数。

情况 1：Chain2-shot prompt 为仅用幻觉初筛链在温度

为 0且仅进行一次幻觉检测，其中温度固定为 0是为

了确保生成回答的稳定性。

情况 2：+ Chainextract facts&Chaininfer facts，在情况 1的

基础上增加使用原子事实提取链，在不去除无效事实

的情况下直接对原子事实进行蕴含推理过程。

情况 3：MTHaluAgent，即使用完整的基于事实验

证的五链式机器翻译幻觉检测。

三种情况的结果如表 2所示。
 
 

表 2    MTHaluAgent 中不同链组合后进行机器翻译幻觉检测的马修斯相关系数 （单位：%）
 

方法
马修斯相关系数

En-Ar En-Ru En-Sp En-Zh Ar-En Ru-En Sp-En Zh-En Avg.

Chain2-shot prompt 0.41 0.66 0.55 0.50 0.62 0.66 0.44 0.54 0.55

+ Chainextract facts & Chaininfer facts 0.47 0.56 0.61 0.52 0.60 0.63 0.62 0.49 0.57

MTHaluAgent 0.56 0.66 0.71 0.59 0.80 0.75 0.60 0.59 0.66
 

可以看到在 En-Ru、Ar-En、Ru-En及 Zh-En语言

对上，在添加事实提取链后马修斯相关系数反而下

降，这是由于候选原子事实中存在无效事实，在没有

去除无效事实时直接用候选原子事实对源语言句子

进行蕴含推断导致的误判。随后添加无效事实剔除

链，可以看到马修斯相关系数出现明显回升，并且最

终结果超过情况 1与情况 2，这表明了引入有效事实

提取与机器译文和源语言句子事实一致性验证能有

效提高机器译文幻觉检测的性能。

（2）为了验证基于错误响应样本反馈的提示优化方

法对基于事实验证的五链式机器翻译幻觉检测智能体

MTHaluAgent的影响，本文将 ChatGPT3.5-turbo-instruct
的温度固定为 0，只使用 2-shot prompt的幻觉初筛链进

行幻觉检测，并将其结果与使用 G-eval提示的 GPT4-
turbo与 GPT4o的结果进行对比，结果如表 3所示。对

比使用 G-eval提示的 GPT4-turbo与 GPT4o的幻觉检测

 

表 1    不同幻觉检测方法在数据集 HalOmi 句子级高资源自然幻觉检测子任务上的性能 （单位：%）
 

模型
马修斯相关系数

En-Ar En-Ru En-Sp En-Zh Ar-En Ru-En Sp-En Zh-En Avg. En-HRLs HRLs-En

词嵌入空间

BLASER-QE 0.41 0.13 0.61 0.31 0.69 0.64 0.51 0.45 0.47 0.37 0.57

SONAR 0.40 0.17 0.41 0.51 0.76 0.75 0.50 0.65 0.52 0.37 0.67

GPT text-embeddings3-large 0.35 0.20 0.66 0.78 0.77 0.61 0.58 0.60 0.57 0.50 0.64

Cohere Embed v3 0.40 0.20 0.66 0.71 0.69 0.67 0.51 0.55 0.55 0.49 0.61

Mistral mistral-embed 0.29 0.54 0.70 0.63 0.70 0.67 0.47 0.60 0.54 0.54 0.61

G-eval提示下的

大语言模型

GPT4-turbo 0.27 0.27 0.61 0.53 0.47 0.34 0.55 0.39 0.43 0.42 0.44

GPT4o 0.38 0.34 0.53 0.35 0.52 0.43 0.50 0.41 0.43 0.40 0.47

Command-R 0.43 0.34 0.52 0.57 0.56 0.39 0.59 0.43 0.48 0.46 0.49

Command-R Plus 0.14 −0.03 0.55 0.36 0.57 0.50 0.63 0.41 0.39 0.25 0.53

Mistral 8×22b 0.25 0.59 0.55 0.72 0.62 0.53 0.55 0.45 0.53 0.53 0.54

Claude Sonnet 0.39 0.52 0.59 0.56 0.58 0.43 0.64 0.46 0.52 0.51 0.53

Claude Opus 0.39 0.26 0.59 0.63 0.59 0.48 0.58 0.39 0.49 0.47 0.51

Llama3-70B 0.39 0.53 0.66 0.78 0.77 0.72 0.68 0.51 0.63 0.59 0.67

本文方法 MTHaluAgent 0.56 0.66 0.71 0.59 0.80 0.75 0.60 0.59 0.66 0.63 0.69

58 中  文  信  息  学  报 2026 年



结果，只使用基于错误响应样本反馈的提示优化方法得

到的 2-shot prompt的幻觉初筛链在仅使用 ChatGPT3.5-
turbo-instruct的情况下提升了至少 0.10（0.44 vs 0.47 vs
0.57）的平均性能，证明了该提示优化方法的有效性。

 
 

表 3    基于错误响应样本反馈的提示优化方法与 G-eval 提示下机器翻译幻觉检测的马修斯相关系数 （单位：%）
 

方法
马修斯相关系数

En-Ar En-Ru En-Sp En-Zh Ar-En Ru-En Sp-En Zh-En Avg. En-HRLs HRLs-En

GPT4-turboG-eval 0.27 0.27 0.61 0.53 0.47 0.34 0.55 0.39 0.43 0.42 0.44

GPT4oG-eval 0.38 0.34 0.53 0.35 0.52 0.43 0.50 0.41 0.43 0.40 0.47

Chain2-shot prompt 0.41 0.66 0.55 0.50 0.62 0.66 0.44 0.54 0.55 0.53 0.57
 
 

4    结论与展望

本文根据机器翻译幻觉检测任务的特点，结合最

新的智能体技术，提出了基于事实验证的五链式机器

翻译幻觉检测智能体 MTHaluAgent。实验结果表明

该方法显著提高了机器翻译幻觉检测的效果。

在未来的工作中，我们将尝试使用更为健壮的提

示或新的推理过程，继续在低资源语言上[38]进行幻觉

检测，进一步提高机器翻译幻觉检测的性能。
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