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摘 要 DB4LLM技术虽然可以有效地集成外部知识来解决大语言模型(Large
 

Language
 

Model,LLM)的局限

性,但也经常出现自身固有参数化知识与外部检索知识相冲突的情形,即情境-记忆知识冲突(Context-Memory
 

Conflicts)问题。这种冲突本质上体现为LLM在决策过程中对外部知识与内部记忆的置信度权衡。然而,当二者

置信度接近时,现有的静态阈值或单一置信度策略容易导致LLM陷入不确定性决策区,出现回答不稳定、准确率

大幅下降等问题。为有效应对该挑战,本文提出一种基于智能体的冲突消解框架(Agent
 

Conflict
 

Resolution
 

Framework,ACR),实现了对外部知识与内部知识的置信度统一建模与动态融合。ACR由两个智能体组成。置信

度校准智能体(E-Agent)量化LLM生成的候选答案的不确定性,并结合轻量贝叶斯校准策略,将
 

LLM
 

内部记忆

与外部检索知识映射到同一度量空间,提升置信度可比性与输出稳定性;知识融合智能体(K-Agent)则通过自适应

权重解析函数,同时考虑置信度差值和反事实稳定性,实现对内外部知识融合权重的动态分配。在置信度接近的

高不确定性决策区域,两个智能体通过反馈机制协同合作,实现答案的自我修正。在五个公开数据集上的大量实

验结果表明,在置信度高度近似的情境-记忆知识冲突任务中,ACR
 

在不同基础大语言模型上相较于先进方法的平

均性能提升为6.08%,验证了该方法的有效性与稳定性。
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Abstract 
 

Although
 

DB4LLM
 

can
 

effectively
 

integrate
 

external
 

knowledge
 

to
 

solve
 

the
 

limita-



tions
 

of
 

Large
 

Language
 

Models
 

(LLM),
 

it
 

also
 

often
 

has
 

the
 

problem
 

of
 

conflict
 

between
 

its
 

own
 

intrinsic
 

parameterized
 

knowledge
 

and
 

external
 

retrieved
 

knowledge,
 

which
 

is
 

called
 

context-
memory

 

conflict.
 

The
 

conflict
 

is
 

essentially
 

a
 

confidence
 

trade-off
 

between
 

the
 

internal
 

and
 

exter-
nal

 

knowledge
 

of
 

LLM
 

in
 

the
 

decision-making
 

process.
 

However,
 

when
 

the
 

two
 

confidence
 

levels
 

are
 

close
 

to
 

each
 

other,
 

the
 

existing
 

static
 

threshold
 

or
 

single
 

confidence
 

level
 

strategy
 

may
 

easily
 

cause
 

LLM
 

to
 

fall
 

into
 

the
 

uncertainty
 

decision
 

zone,
 

which
 

may
 

lead
 

to
 

unstable
 

answers
 

and
 

a
 

significant
 

decrease
 

in
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

challenge,
 

this
 

paper
 

propose
 

Agent
 

Conflict
 

Resolution
 

Framework
 

(ACR),
 

which
 

realizes
 

the
 

unified
 

modeling
 

and
 

dynamic
 

fusion
 

of
 

the
 

confidence
 

levels
 

of
 

external
 

knowledge
 

and
 

internal
 

memory.
 

ACR
 

consists
 

of
 

two
 

agents.
 

The
 

Evidence-Confidence
 

Agent
 

(E-Agent)
 

quantifies
 

the
 

uncertainty
 

of
 

candidate
 

answers
 

generated
 

by
 

LLM
 

and
 

combines
 

with
 

a
 

lightweight
 

Bayesian
 

calibration
 

strategy
 

to
 

map
 

the
 

internal
 

memo-
ry

 

and
 

external
 

retrieval
 

knowledge
 

of
 

the
 

LLM
 

into
 

the
 

same
 

metric
 

space,
 

which
 

improves
 

the
 

comparability
 

of
 

confidence
 

and
 

output
 

stability;
 

the
 

Knowledge-Fusion
 

Agent
 

(K-Agent),
 

on
 

the
 

other
 

hand,
 

realizes
 

dynamic
 

allocation
 

of
 

internal
 

and
 

external
 

knowledge
 

fusion
 

weights
 

through
 

continuously
 

derivable
 

weight
 

resolution
 

function,
 

taking
 

confidence
 

difference
 

and
 

coun-
terfactual

 

stability
 

into
 

account.
 

In
 

the
 

region
 

of
 

high
 

uncertainty
 

where
 

the
 

confidence
 

levels
 

are
 

close,
 

the
 

two
 

agents
 

collaborate
 

to
 

realize
 

the
 

self-correction
 

of
 

the
 

answer
 

through
 

the
 

feedback
 

mechanism.
 

Extensive
 

experimental
 

results
 

across
 

five
 

public
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

ACR
 

achieves
 

an
 

average
 

performance
 

improvement
 

of
 

6.08%
 

over
 

state-of-the-art
 

methods
 

on
 

scenar-
io-memory

 

knowledge
 

conflict
 

tasks
 

with
 

highly
 

similar
 

confidence
 

levels,
 

validating
 

the
 

method’
s

 

effectiveness
 

and
 

stability.
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1 引 言

近年来,大语言模型(Large
 

Language
 

Model,

LLM)[1-2]因其强大的泛化能力与出色的语义理解

能力,迅速成为人工智能领域的研究焦点。LLM在

预训练期间会将大量的事实知识封装在他们的参数

中作为内部记忆,称为参数化知识[3]。然而,其固有

的参数化知识存储机制会导致两大认知缺陷[4]:
(1)知识更新滞后性[5]:模型参数固化后无法主动追

踪动态演化的领域知识,如不断修订的金融政策;
(2)知识覆盖有限性[6]:训练数据的长尾分布特性导

致低频知识易被参数空间压缩。这种缺陷使得

LLM容易产生“幻觉”现象,即在缺乏有效知识约束

时可能输出与事实不符或误导性的内容。
为了缓解LLM 的幻觉问题,DB4LLM(Data-

base
 

for
 

Large
 

Language
 

Model)技术应用而生,也
称检 索 增 强 生 成 (Retrieval-Augmented

 

Genera-
tion,RAG)。该技术旨在通过检索高质量的外部知

识库(如向量数据库、知识图谱)来为LLM 提供更

准确的事实支撑,从而提升LLM 生成内容的可靠

性[7]。然而,这种DB4LLM的协同架构也引发了外

部检索知识(情境知识)与LLM 内部参数化知识

(内部记忆)之间的“情境-记忆知识冲突”,即当

LLM检索的外部知识与模型内部参数存储的知识

存在显著差异甚至矛盾时,LLM在决策过程中会陷

入困境[8-9]。情境-记忆知识冲突增加了LLM 偏见

决策或错误推理的风险。如图1(a)所示,对 于

“OpenAI的现任CEO是谁”这个问题,LLM 本身

的内 部 记 忆 (“Mira
 

Murati”)与 外 部 检 索 知 识

(“Sam
 

Altman”)是不一致的,这会导致LLM 面临

复杂的抉择:是应该相信外部最新、更为权威但可能

尚未普遍推广的知识,还是继续依赖自身参数中广

泛接受但已逐渐过时的旧知识?
针对这一问题,现有研究主要有三类方法:(1)忠

于记忆:即更偏向于相信LLM 自身参数内蕴含的

知识,以保持模型决策的独立性与稳定性,但该方法

无法有 效 应 对 LLM 内 部 知 识 的 过 时 或 偏 差 问

题[10];(2)忠于情境:即无条件接受外部知识库知识

以确保响应的准确性,然而这种方法容易过度依赖
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外部知识源,一旦外部知识源存在误差或过时情况

则可能适得其反[11];(3)情境-记忆混合:通过评估

内外知识源的置信度,动态决策何时依赖外部知识

库、何时信任内部参数知识,这种策略虽然灵活,却
过度依赖人为设置的置信度阈值,难以适应任务、领
域与时间的快速变化[12]。尽管上述方法尝试从不

同角度解决情境-记忆知识冲突,但仅通过单一置信

度或静态阈值来决定采信内外知识未必准确。当内

外部知识置信度差异较大时,LLM可以自信稳定地

做出相应决策。但是当内外部知识置信度差异高度

近似时(如图1(b)所示),阈值裁决几乎退化为随机

猜测,LLM陷入了极度的不确定性,导致准确率骤

降,同时结果也无法自我修正。换言之,当模型内外

知识置信度接近且产生冲突时,如何有效地判定、融
合或选择最优知识来源,即“不确定性下的知识融

合”是当前研究亟待突破的关键难题。

图1 情境-记忆知识冲突示例图

  为了解决上述问题,本文提出一种基于智能体的

冲突消解框架(Agent
 

Conflict
 

Resolution
 

Framework,

ACR)。ACR通过置信度校准智能体(Evidence-
Confidence

 

Agent,E-Agent)和 知 识 融 合 智 能 体

(Knowledge-Fusion
 

Agent,K-Agent)协同合作,动
态融合LLM内部固有知识与外部检索知识,提升

LLM在两者置信度高度近似的知识冲突场景下的

生成准确性。具体而言,E-Agent并行提取 LLM
基于内部参数化知识与外部检索知识生成的多源答

案,建模其不确定性,并设计了轻量化贝叶斯校准策

略,将两类知识在统一概率度量空间内建模为结构

化置信度分布。K-Agent则通过自适应的权重解析

函数,动态分配内外部知识的权重。若内外部知识

置信度高度近似或生成答案不稳定时,K-Agent触

发反馈机制,与E-Agent协同合作,迭代请求补充

知识,并完成答案自我修正,实现端到端的冲突消

解。本文的贡献点主要包括以下4点:
(1)提出了一种基于智能体的冲突消解框架

ACR,通过智能体协同合作,有效地解决了LLM 在

情境-记忆知识冲突中面临的内外知识权重动态分

配难题,尤其在内外知识置信度高度近似的不确定

性决策区表现出明显的生成优势。

(2)置信度校准智能体E-Agent量化LLM 生

成的候选答案的不确定性,并将LLM 内部记忆与

外部检索知识映射到同一度量空间,提升了置信度

可对比性与生成稳定性。
(3)知识融合智能体K-Agent同时考虑内外部

知识的置信度差异与生成答案的反事实稳定性,设
计自适应权重解析函数,实现了置信度高度近似时

知识融合权重的平滑分配,避免硬阈值策略的随机

性和不稳定性。
(4)在5个公开数据集上进行了大量实验,实验结

果表明ACR在存在知识冲突(尤其是置信度高度近

似)时的复杂问答任务中性能显著优于SOTA方法。
本文第2节概括介绍当前应对LLM 知识冲突

的相关研究进展及挑战;第3节形式化定义本文相关

问题,包括情境-记忆知识冲突判定机制、LLM生成

不确定性以及冲突消解任务、反事实稳定性;第4节

详细介绍本文提出的ACR框架设计思路和关键模

块,包括智能体的设计细节及协同机制;第5节通过

大量实验验证了所提框架的有效性;最后总结全文。

2 相关工作

知识冲突最初源自开放域问答(Open-Domain
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Question
 

Answering,ODQA)的研究。Longpre等

人[13]首次提出了知识冲突(Knowledge
 

Conflict)这
一概念,并重点分析了实体层面参数化知识与外部

检索段落之间的矛盾。随后,多段落之间的知识差

异也成为了研究关注的焦点。近年来,随着大语言

模型(LLM)的迅猛发展,以及DB4LLM 技术的兴

起,知识冲突问题再次引起研究界的极大兴趣[14]。
近期有研究表明,当外部检索知识与LLM 的内部

参数化知识发生冲突时,若外部检索知识较为完美

时,LLM更倾向于接受外部知识,导致其内部知识

被不当修改[15]。但是,随着LLM 参数规模的扩大

及训练知识的丰富,LLM又逐渐表现出对内部参数

知识的高度依赖。此外,当外部检索知识同时包含

支持LLM 内部知识的内容时,LLM 可能出现明显

的选择偏差,倾向于与自身记忆一致的知识,不论其

正确性如何[16]。这种现象严重影响了LLM的置信

度、实时准确性和稳健性。因此,深入理解和有效解

决知识冲突问题成为当前研究的重要任务。
现有知识冲突解决方法可归纳为以下三类[17]:
(1)情境-记忆知识冲突(Context-Memory

 

Conflict)
在实际应用中,用户可能提供补充提示,LLM

也可能通过外部知识库或者搜索引擎检索额外知

识。这些提示、对话历史与检索文档共同构成了“情
境知识”,当情境知识与模型内部参数化知识产生不

一致时,即发生情境-记忆知识冲突。
(2)情境间冲突(Contextual

 

Conflict)
现实场景中,外部检索的知识可能包含噪音甚

至蓄意的误导信息,造成多个外部来源相互矛盾,给

LLM准确理解和应用外部知识带来巨大挑战。
(3)记忆内冲突(Intra-Memory

 

Conflict)

LLM的参数化知识源自复杂多样的训练语料,
其中存在的不一致性可能导致模型在面对语义相同

但表述不同的问题时,产生相互矛盾的回答。
本文重点研究最为广泛关注的情境-记忆知识

冲突。针对情境-记忆知识冲突,现有解决方法主要

分为三类:
(1)忠于记忆的方法

该类方法鼓励模型谨慎对待外部检索知识,更
加依赖内部参数化知识以防止被错误信息误导[18]。
近年来已有研究从提示工程、查询增强以及微调等

方向提出多种方法,以增强LLM 在生成过程中的

忠实性与抗干扰能力。例如,Pan等人[19]提出了采

用虚假信息检测与谨慎提示相结合的方式,要求模

型主动识别和规避不可靠知识,引导LLM 在面临

潜在虚假语境时保持对内部参数知识的忠诚。Xu
等人[20]引入了记忆核查型提示,通过提示工程提醒

LLM在作答前对自身记忆进行验证,并警示可能存

在的信息干扰。Weller等人[21]提出利用语料库中

的信息冗余性来抵御虚假信息污染。他们通过设计

查询增强机制,交叉验证多个来源答案的一致性以

判断其可靠性,减轻知识冲突。此外,Hong等人[22]

微调了一个较小的LMasa鉴别器,并整合了提示工

程,使模型能够区分可靠和不可靠的信息。
(2)忠于情境的方法

该类方法强调遵从外部知识以提高回答的准确

性。Zhou等人[23]则研究了基于提示策略的冲突消

解方法,利用基于观点的提示和反事实提示来提高

LLM对外部知识的依从性,而无需额外培训。Shi
等人[24]通过外部知识感知解码技术(CAD)放大了

有外部知识和没有外部知识的输出概率差异,将相

关外 部 知 识 置 于 内 部 记 忆 知 识 之 上。Zhang等

人[25]则提出一种事实有效性预测方法,识别并丢弃

LLM中过时的事实,确保LLM 遵循最新的外部知

识。Huang等人[26]提出一种PIP-KAG方法,通过

修剪LLM的内部参数知识以帮助LLM 更好地利

用外部知识。
(3)混合策略

该类方法则尝试结合外部检索知识和内部固有

的参数化知识,以获得更加稳健和准确的答案。Li
等人[27]提出知识感知微调策略KAFT,通过在训练

过程中引入反事实和不相关外部知识微调大模型,
以增强其可控性和稳健性。Zhang等人[28]提出了

COMBO框架,通过判别器评估外部检索知识与模

型生成知识的兼容性。Jin等人[29]提出了一种基于

对比解码的算法,以最大限度地缩小知识冲突的差

异并校准。Wang等人[30]则提出了ASTUTE
 

RAG
框架,自适应地从LLM 的内部知识中获取重要信

息,迭代地将内部和外部知识相结合得到最终确定

答案。Bi等人[31]提出了CK-PLUG,通过调整具有

负置信度增益标记知识的概率分配,从而控制LLM
对内部记忆的参数知识和外部检索知识的偏好。

尽管上述方法各有侧重,在LLM 知识冲突解

决方面取得了初步进展,但大多数方法仍然过度依

赖经验阈值以及固定的融合策略,难以在内外知识

置信度高度近似时做出稳健决策。因此,为应对不

确定性条件下的情境-记忆冲突问题,本文提出一种

基于智能体的冲突消解框架,实现内外部知识的动

态权重分配与知识融合,有效提升了LLM 在复杂
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决策场景中的稳定性与适应能力。

3 问题定义

本章节围绕情境-记忆冲突场景,依次给出核心

概念的形式化定义,包括情境-记忆知识冲突的刻

画、LLM的生成不确定性描述、冲突消解任务的建

模以及反事实稳定性定义,为后续方法设计奠定理

论基础。表1对本文常用的符号表示及其对应含义

进行汇总并作简要说明。

表1 符号表示及含义

符号 含义 符号 含义

Kint 内部知识 p 答案置信度

Kext 外部检索知识 S 反事实稳定率

A LLM生成的答案 M 采样次数

Q 查询问题 T 温度

U LLM输出不确定性 w 知识融合权重

3.1 情境-记忆知识冲突

  给定一个大语言模型(LLM)和用户查询Q,
LLM的知识来源可划分为内部固有参数化知识和

外部检索知识两类。本文将固化于模型参数中的内

部知识记为 Kint,外部检索得到的知识记为 Kext。

LLM利用内部知识可生成候选答案 Aint=LLM
(Q,Kint),而基于外部知识可生成候选答案Aext=
LLM(Q,Kext)。

定义1.情境-记忆知识冲突.定义语义冲突判

别函数:

δ(Aint,Aext)=
1,

 

Aint ⊥Aext

0,
 

其他  (1)

其中,Aint⊥Aext 表示Aint 和Aext 在语义上存在实

质性矛盾或互斥。当且仅当δ(Aint,Aext)=1时,情
境-记忆知识冲突发生。

3.2 LLM 的生成不确定性

  在DB4LLM 架构中,大语言模型(LLM)的答

案生成不仅依赖于查询Q 本身,还同时受到其内部

固有参数化记忆x∈X 和外部检索知识d∈D 的综

合影响。我们将LLM 答案生成过程形式化为:给
定(Q,x,d),LLM输出序列A={y1,y2,…,yN}。

为刻画LLM在融合内外部知识条件下的输出

不确定性,我们采用条件熵作为度量指标[32]。具体

地,在第n 个位置,已知上下文前缀y<n,LLM在条

件(Q,x,d)下对候选词v∈V 的概率分布为p(yn=
v|y<n,Q,x,d),其对应的条件熵定义为

Hn =-∑
v∈V

p(yn =v|y<n,d,x,Q)·

logp(yn =v|y<n,d,x,Q) (2)
将所有位置的条件熵求平均,即可得到LLM 在输

出序列时的生成不确定性:

U(A)=
1
N∑

N

n=1
Hn (3)

U(A)越高,表明LLM 在多个候选词间难以抉择,
即输出存在较强的不确定性。

然而,该定义并未区分不确定性的不同来源。
为此,本文进一步给出两种互补的信息量度量:冲突

信息量Ic 和补充信息量Is。冲突信息量Ic 用于衡

量内部知识与外部检索知识之间的冲突强度,Ic 越

大说明外部检索知识与内部知识冲突强度越高,会
增加输出的不确定性。补充信息量Is 用于衡量外

部检索知识对当前内部知识状态的增益,Is 越大说

明外部检索知识携带了显著的新信息,对生成过程

有较高补充价值,会降低输出的不确定性。鉴于两

种度量在不确定性上的作用方向相反,本文将其统

一纳入一个具有可解释性的表达形式中,即采用两

者差值的绝对值(即|Ic-Is|)作为衡量内部与外部

知识差异的指标。随后将该差值映射为最终的不确

定性度量,用以近似刻画LLM 在知识融合过程中

的生成不确定性:

U(A)∝exp(|Ic -Is|) (4)
其中,∝表示生成不确定性U 与冲突-补充信息差

值Ic-Is 的响应函数成正比。exp(·)表示LLM
输出分布对内外信息差异的敏感性函数。

公式(4)并非从公式(2)与(3)通过严格数学推

导得到的,而是一种合理的近似表达[33],其目的是

在内部知识与外部知识置信度差异较小时,为LLM
的不确定性决策行为提供一个直观解释。在这种近

似框架下,当Ic≫Is 或Is≪Ic 时,LLM能基于明确

信号偏向一侧信息源,不确定性较低。当Ic ≈Is

(即|Ic-Is|≤θ)时,内部知识与外部知识都能给出

高概率答案,内外知识置信度近似,导致模型对“该
信哪边”难以形成偏好,最终生成的输出就呈现熵增

高、生成波动性上升的现象,即陷入不确定性决策

区[34]。因此,该区域应被识别为知识融合过程中的

高风险区,需设计知识融合机制以抑制LLM 输出

波动,提升稳定性。

3.3 冲突消解任务

  定义pint 和pext 分别表示LLM对Aint、Aext 的

置信度估计。
定义2.冲突消解.在存在情境-记忆知识冲突

的条件下,设计一种机制F(·),对Aint 和Aext 进
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行动态权重分布,生成融合后的最终答案 Afusion。
最终答案Afusion 需满足以下条件:(1)可靠性最大

化:最大程度依赖更可信的知识源;(2)稳定性增

强:在置信度接近(即|Ic-Is|≤θ)时,避免输出剧

烈波动。
本文将冲突消解任务定形式化建模为

Afusion =F(Aint,Aext,Ic,Is,U,Q) (5)
其中,U 为融合后的生成不确定性估计,用于辅助判

断是否触发重检索。

3.4 反事实稳定性

  为刻画答案的鲁棒性,本文给出反事实稳定性

的形式化定义。对给定查询Q,内部知识Kint,外部

知识Kext,设决策函数f 输出答案分布P:

P=f(Q,Kint,Kext) (6)
本文通过在关键前提上进行否定或实体替换等操作

构建合法的反事实干预集合 ,其输入LLM后的输

出答案分布为

Pk =f(Q,Kk
int,Kk

ext) (7)
由此定义反事实稳定率S(Q):

S(Q)=
1 ∑

k∈
1[argmax

 

p=argmax
 

Pk](8)

其中,S(Q)∈[0,1],表示在所有受限干预下最优答

案保持不变的比例。当S(Q)在统计意义上已显著

接近1时,可认为该决策满足反事实稳定性。

4 智能体冲突消解框架ACR

基于智能体的冲突消解框架(Agent
 

Conflict
 

Resolution
 

Framework,ACR)如图2所示。该框架

由两个智能体协同合作:置信度校准智能体(Evi-
dence-Confidence

 

Agent,E-Agent)负责从LLM 内

部知识与外部检索知识中提取、量化并统一建模各

自的置信度分布,用于建模生成答案的可信程度与

不确定性风险;知识融合智能体(Knowledge-Fusion
 

Agent,K-Agent)则以置信度校准结果为输入,结合

反事实稳定性检测结果,构建自适应权重解析函数,
实现对内外部知识权重的动态分配与知识融合。两

者之间通过反馈机制形成相互协同,当K-Agent识

别出内外部知识置信度高度近似或答案生成不稳定

时,可向E-Agent发起补充知识请求,实现答案生

成的自我修正。接下来本文将详细介绍关键模块的

设计细节与交互机制。

图2 ACR框架图

4.1 置信度校准智能体E-Agent
  置信度校准智能体 E-Agent旨在统一建模

LLM内部知识与外部检索知识的置信程度,为后续

知识融合智能体 K-Agent提供结构化的置信度表

示。首先,E-Agent从两个来源并行提取候选答案:
(1)基于内部固有知识生成的候选答案Aint;(2)基
于外部检索知识生成的候选答案 Aext。然后,E-
Agent进一步对候选答案的生成不确定性进行量

化,并通过轻量贝叶斯校准将内部与外部知识的置

信度分布归一至同一置信度空间,以实现跨源置信

度的可比性并提升生成稳定性。

4.1.1 内部知识候选答案生成

对于内部知识候选答案生成,共包含多角度提

示采样和一致性候选答案生成两个阶段。
(1)多角度提示采样

为了最大化内部知识空间的可达范围,并为后

续不确定性估计提供充分样本,E-Agent在接收查

询Q 后首先执行多角度提示采样。
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本文从“语义重写-链式推理-反事实验证-对比

触发”四个角度构造提示模板簇{t(k)}4k=1,如图3所

示。每个模板均以占位符Q 接收查询。其中,语义

重写[35]需要实现同义改写以及句式变换,提高表达

的多样性。链式推理[36]要求LLM先思考,后回答,
显示中间逻辑。反事实验证[37]将查询转写为判断

题或是非题,使LLM进行自我验证,给出真假判定

与理由。对比触发[38]会通过候选实体集合扩展的

方式构造对照实体,并引导LLM 在回答时明确指

出查询实体与对照实体的差异并给出理由,以增强

LLM建模语义边界,提升答案在事实判别上的鲁棒

性与可解释性。

图3 多角度提示采样示例

提示模板簇从不同角度激发LLM 的内部知识

检索潜能,确保生成过程在语义层面具备足够的多

样性。为了进一步丰富输出的内容与知识粒度,我
们在解码阶段引入随机化采样机制。具体而言,在
相同提示模板与输入问题下,模型会进行M 次独立

采样,从而生成多份具有差异性的候选答案。这些

答案构成候选池Araw={Am
int}Mm=1,其中Am

int 为

Am
int=LLM(Q;t;T;p),m=1,…,M (9)

T 为温度参数,p 为核采样阈值,t为提示模板,Q
为输入的问题。

E-Agent通过对查询Q 进行多视角探测以及

多次采样,能够充分检索LLM 内部不同记忆知识

片段,使暗藏的冲突、盲区在早期即被暴露。
(2)一致性候选答案生成策略

接着,E-Agent通过语义归并选择唯一的内部

主候选答案Aint。具体的,首先对答案候选池Araw

中候选答案进行同义聚类,然后选择规模最大的语

义簇,并在该簇中挑选平均对数概率最高的答案作

为最终内部候选答案Aint。

4.1.2 外部检索知识候选答案生成

对于外部知识候选答案生成,E-Agent通过锚

定检索和知识关联两个阶段将外部检索知识同化为

候选答案Aext。
(1)锚定检索

在锚定检索阶段,E-Agent首先对查询Q 进行

语义分解,得到问句实体集合eQ、关系集合rQ 以及

谓词分析等生成若干子查询。然后针对外部知识库

进行检索,得到证据集合D={d1,d2,…,dn}。最

后会对检索出的外部知识片段消除冗余,得到精简

证据集Dtop。
(2)知识关联

在知识关联阶段,E-Agent把锚定检索阶段获

得的原始证据Dtop 同化为一条答案Aext。
首先,对每条待处理证据di 向LLM 发送抽取

提示,模板设计如下:“你是一名信息抽取助手,请从

下列文本中提取与问句最相关的事实三元组,格式

严格为<s>主语/谓语/宾语</s>。文本:{di};问句:
{Q}。”该提示保证输出的三元组集合可由正则表达

式稳定解析。
考虑到LLM 在抽取过程中可能产生幻觉,我

们引入验证机制以提高结果可信度。针对每个候选

三元组<s,r,o>发送语义对齐验证提示:“问句实体

集合:{eQ};问句关系短语:{rQ};候选三元组<s,r,

o>。请回答该三元组是否同时包含所有实体且谓

语与关系短语同义? 仅回答‘yes’或‘no’。”LLM若

返回yes,则保留该三元组进入候选集;否则丢弃,
删除不匹配项。对多个候选三元组进行冗余抽取与

合并,并使用投票策略选出最一致的核心事实。针

对长文档或大规模知识库场景,为保证方法的可扩

展性,我们可采用分块处理与并行化抽取的策略。
最后,将经过验证与融合的三元组集合作为结构化

输入,向LLM 发送生成提示:“请依据以下事实三

元组用自然语言回答问题,不增加额外信息。”LLM
输出的陈述将作为答案Aext。

4.1.3 内外知识置信度校准

为衡量这两类答案的置信度,本文设计置信度

估计和不确定性建模两阶段校准流程。
首先,本文对每类答案计算初始置信度分数,采

用对数似然形式的点估计:

pint=
1
N∑

N

n=1
logp(yint

n |yint
<n,Q),

pext=
1
N∑

N

n=1
logp(yext

n |yext
<n,Q,Dtop) (10)

其中,yint
n 和yext

n 分别表示基于内部知识与外部知

识生成的第n 个token,N 为生成长度。该指标反

映了LLM对生成序列的整体置信程度。
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但仅有点估计不足以全面反映输出的可靠性。
这是由于LLM可能对某些错误答案给出高度自信

的答案生成,尤其在受到幻觉干扰时,点估计会掩盖

潜在的不确定性风险。
为了刻画生成答案的不确定性,本文设计了基

于置信度的评估策略。首先E-Agent对4.1.1节

和4.1.2节最终选定的候选答案Aint 和Aext 进行

M 次采样,得到每条候选答案的置信度样本表示序

列 p̂(1),p̂(2),…,p̂(M)  后,计算其样本均值与方差:

p=
1
M∑

M

i=1
p̂(i),

σ2p =
1

M -1∑
M

i=1
p̂(i)-p  2 (11)

其中,p 和σ2p 仍可能受小样本波动影响。因此,本
文进一步引入轻量贝叶斯校准,对置信度均值和方

差构成的向量(p,σ2p)进行正则化调整,以获得统计

稳健的置信度表示。具体地,本文将p 映射至log-

odds空间ℓ=log p
1-p

,并假设采样过程可由高斯-

Gamma先验生成:

τ~Gamma(ω,ξ),ℓ|τ~ ℓ,1/τ  (12)
其中,(ω,ξ)=(1,1)为弱信息先验。令ℓ与σ2ℓ 分别

为log-odds样本均值、方差,则其后验精度期望为

τ̂=ω+
M
2
/ξ+

Mσ2ℓ
2  (13)

据此可得log-odds域的校准方差:

Var[ℓ]=
1

(M +1)τ̂
(14)

最后,将校准结果映射回概率空间:

μ=sigmoidℓ  

σ= μ(1-μ)Var[ℓ] (15)
于是可得校准后置信度表示:

cint=[μint,σint],cext=[μext,σext] (16)
其中,μ 为知识源的平均置信强度,σ为刻画估计方

差的稳定性。该校准过程使置信度估计随有效样本

量自适应调整,有助于鉴别“均值相近而结构不稳”
的高风险输出。

4.2 知识融合智能体K-Agent
  知识融合智能体(K-Agent)承担 ACR框架中

的核心角色,其目标是在基于内部知识生成的答案

Aint 和基于外部检索知识生成的Aext 存在情境-记
忆知识冲突时,根据其置信度和稳定性评估生成动

态融合权重,从而实现更精确的知识融合,使LLM
生成更可靠的一致性答案。其包括两个关键组件:

反事实稳定性评估和权重解析函数构造。

4.2.1 反事实稳定性评估

为了提升答案的可靠性,本文提出了反事实稳

定性评估机制。该机制旨在揭示模型潜在的脆弱关

联和假性相关,即判断“若事实稍有改动,结论是否

仍然成立”,从而避免出现“微扰即翻转”的风险。此

外,当外部知识存在噪声或错误时,E-Agent的置信

度校准可能受到干扰,导致判断结果不可靠。反事

实稳定性评估机制在此情况下能够发挥缓解作用,
通过识别答案是否对局部异常证据过度敏感,并在

必要时触发再检索与再融合,从而提高系统在低质

量外部知识下的稳定性。
具体实现上,该机制首先基于当前生成的中间

答案A0,构造一组关键前提上的反事实假设,即语

义否定(对命题型前提出现与非)、实体替换(将主体

替换为同语义类别中不同但合逻辑的实体)和条件

背景扰动(如改变事件发生时间等),如图4所示。
随后,利用LLM 判断反事实前提是否会改变答案

结论,从而计算出答案对扰动的稳定率S∈[0,1]。
本文将其互补量Δu 形式化定义反事实稳定性:

Δu=1-S (17)
当Δu 较大时,表明答案在反事实前提下容易翻转,
稳定性不足;反之,则表明答案在多种扰动下保持稳

定,可靠性更高。其将作为4.2.2节中权重解析函

数中的重要组成部分,驱动后续的知识检索-再融合

决策。

图4 反事实假设构造示例

4.2.2 权重解析函数

为避免传统硬阈值策略在置信度差异较小时出

现决策不稳定的现象,在K-Agent中设计了一个自

适应权重解析函数,将内外知识置信度均值差与答

案反事实稳定性综合映射为融合权重w∈(0,1):

w=sigmoid(􀅼·(μint-μext)+ξ·Δu)(18)
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其中,sigmoid 函数用于平滑权重,μint-μext 为内外

置信度均值差,Δu 为4.2.1节中估计的反事实稳定

性,衡量当前答案的不确定程度,值越大表示越不可

靠。为进一步增强模型的自适应性,􀅼 和ξ不是固

定常数权重,而采用相对归一化机制动态确定:

􀅼=
|μint-μext|

|μint-μext|+|Δu|
,ξ=1-􀅼 (19)

模型能根据知识冲突强度与答案稳定性自动平衡两

类信息源的影响。

4.3 智能体协同机制

  在ACR框架中,E-Agent负责知识置信度的校准

与不确定性建模,K-Agent负责融合权重的动态调控与

答案稳定性评估。两者以不确定性感知为起点,通过

动态融合与反馈校准实现生成稳定性的自适应调控。
在每一轮交互中,E-Agent将基于内部与外部知

识生成的置信度分布cint=[μint,σint]和cext=[μext,

σext]发送给K-Agent。

K-Agent首先会依据两者置信度分布的均值差

与方差差异计算冲突Ic 与补充信息量Is:

Ic =-logμext-μint

s  ,
Is =

(μext-μint)2

2s2
,

s= σ2int+σ2ext (20)

  然后K-Agent基于自适应权重解析函数(4.10)
计算当前融合权重wt,并据此基于公式(4.13)得到

融合知识表示ht:

ht=wt·ht
ext+(1-wt)·ht

int (21)
该融合表示被输入至LLM生成候选答案yt。随后

对yt 评估反事实稳定性,得到新的不稳定度Δut。
此时,K-Agent将判断是否处于稳定收敛区或

需进入下一轮调整。若|Ic-Is|≤θ 且 Δut<
Δut-1,说明内外置信度高度一致,难以做出决策,而
且新增外部信息依然显著提升稳健性,则 K-Agent
向E-Agent发送再次检索请求,追加高相关外部知

识并要求再校准。否则循环终止,基于当前知识融

合表示ht 生成最终答案Afusion=F(Q,ht)。
智能体间通过协同合作增强了LLM 在复杂冲

突场景下的生成稳定性和融合准确性,有效缓解了

置信度高度近似场景下的随机输出困境。

5 实验分析

5.1 实验数据

  本文选取五个公开的问答数据集评估提出方法

的有效性,其覆盖多个领域以及不同难度层级。具

体如下:
(1)ClashEval[39]:包含多领域世界知识问题,

每个问题配备正确与扰动后的错误上下文,用于检

验模型在冲突知识输入下的推理鲁棒性。
(2)NaturalQA(NQ)[40]:基于真实场景的开放

域数据集,问题覆盖自然语言表述的复杂信息需求,
侧重考察模型对非结构化外部知识的整合能力。

(3)PopQA(PQ)[41]:可用于评估知识冲突方法

中模型处理低流行度实体的能力,如评估模型面对

长尾问题或冷门实体时的推理与回答准确性等。
(4)TriviaQA(TQ)[42]:该数据集具有问题复

杂、句法词汇多变且需跨句推理的特点,可用于评

估知识冲突方法中模型对冲突信息的检测、推理

解决能力,以及在复杂语境下给出准确合理答案

的能力。
(5)2WikiMultiHopQA[43]:作为多跳推理相关

数据集,用于评估模型在需要多步逻辑推导问题上

的表现,可检验模型的复杂推理与知识整合能力。

5.2 评价指标

  对于 ClashEval、PopQA、2WikiMultiHopQA
和TriviaQA数据集,本文使用精确度(Acc)作为评

价指标,即当模型输出包含任一真实答案片段时判

定为正确,侧重考察知识冲突下的答案召回能力;对
于NaturalQA数据集,因其真实答案存在不完整

性,采用“精确度+基于LLM 度量”的策略,首先通

过匹配精确度判断答案核心要素是否存在,若不满

足则启用大模型评估,考察方法在复杂语境下对冲

突知识的筛选与融合效果。所有指标均按比例抽

样,数据集详细统计信息见表2。其中,“采样率”与
“近似冲突率”均是基于数据集的统计结果,而非方

法环节的采样设置。前者指在数据集中随机抽取样

本的比例,后者则指在该抽样数据上估计得到的知

识冲突比例。

表2 实验数据集

数据集 问答对数量 采样率 近似冲突率

ClashEval 1200 41.6% 23%
NaturalQA 3610 13.8% 17%
PopQA 1399 35.7% 12%
TriviaQA 11313 8.8% 14%

2WikiMHQA 12576 7.8% 19%

5.3 基准模型

  为了充分评估提出方法的有效性,本文分别选

择三类基准模型进行对比。具体如下:
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(1)忠于记忆

该类方法仅依赖LLM 参数记忆中的固有参数

化知识进行推理问答,验证模型原生知识处理能力,
包括Direct

 

QA、CoT[36]和 RAAT[44]方法。Direct
 

QA直接通过问答指令(如“请回答以下问题:[问题

内容]”)驱动LLM 生成答案,依赖LLM 本身内部

固有参数化知识进行 答 案 生 成。CoT(Chain
 

of
 

Thought)则在Direct
 

QA基础上,通过提示词引导

模型显式生成推理步骤(如“请逐步思考并回答以下

问题:[问题内容]”),模拟人类多步逻辑推导过程,
增强复杂问题的内部知识调用能力。RAAT通过

削弱模型对外部情境的盲目依赖,从而更忠实于自

身记忆与稳定知识。
(2)忠于情境

该类方法主要依赖外部检索的情境知识进行问

答推理,检验LLM对外部知识的独立适配能力,以

CAD[24]和IRCAN[45]为代表。CAD遵循对比输出

分布,当模型在有上下文和没有上下文的情况下使

用时,它会放大输出概率之间的差异,在覆盖模型的

先验知识方面特别有效。IRCAN则通过识别并强

化与上下文相关的神经元,使模型在生成时优先遵

从外部情境知识。
(3)混合策略

该类方法协同LLM内部记忆知识与外部检索

情境知识,聚焦知识冲突场景下的知识筛选与融合策

略,包括ASTUTE
 

RAG[30]、CK-PLUG[31]、KAFT[27]、

KnowPO[9]、Parenting[46]及 ACTIVE
 

RAG[47]。AS-
TUTE

 

RAG显式区分内外部知识来源并通过迭代

式源感知整合机制融合多源信息,结合冲突信息筛

选与最优答案选择策略。CK-PLUG设计置信增益

检测模块识别知识冲突,通过设置LLM 参数权重

与情境知识依赖阈值,实现内外部知识融合控制。

KAFT通过记忆控制门,让模型可调地激活或抑制

不同来源的知识,使模型既能避免上下文噪声干扰,
又能在需要时融入外部情境知识。KnowPO构建

知识冲突的数据集微调大模型,并引入偏好优化学

习如何避免错误的知识选择。Parenting通过参数

解耦与微调优化模型,平衡模型对内部记忆与外部

情境知识的依赖。ACTIVE
 

RAG通过模拟人类主动

学习行为,校准LLM内部知识偏差,优化外部知识利

用效率,有效降低内外部知识冲突。

5.4 实验设置

  本文使用不同的大语言模型来评估提出方法的

有效性,包括Llama3-8B、ChatGPT-4o以及ChatG-
PT-4o-Mini.对于开源的Llama3-8B模型,本文在

NVIDIA
 

RTX
 

A6000进行部署。对于闭源大模型

ChatGPT-4o和 ChatGPT-4o-Mini,本文通过调用

硅基流动平台的官方 API进行实验。值得注意的

是,RAAT、IRCAN、KAFT、KnowPO与Parenting
五种基线方法需要访问模型参数以进行微调或涉及

内部神经元级操作,因此我们仅在Llama3-8B这一

开源模型上对其进行了相应实验。由于闭源模型

ChatGPT-4o和ChatGPT-4o-Mini无法进行参数更

新或结构改动,未在其中进行实验基线对比。
本文中超参数设置如下:采样次数 M 为3,温

度参数T 为0.5,随机核阈值p 为0.8,阈值θ 为

0.05。本文将数据集中包含的上下文信息统一整理

并存储于FAISS向量数据库中,用作模型的外部知

识源。在推理过程中,模型从FAISS中检索并整合

与输入问题最相关的上下文,以辅助答案生成。

5.5 实验结果与分析

  表3~表5分别展示基于不同LLM 时本文提

出方法与基线模型在5个公开数据集上的性能比

较。根据实验结果可以看出:

表3 基于Llama3-8B在不同数据集上的精确度对比

方法 ClashEval NaturalQA PopQA TriviaQA 2WikiMHQA

忠于记忆

Direct
 

QA 26.4 39.4 24.8 64.6 29.2
CoT 30.6 41.2 25.4 67.1 45.5
RAAT 39.3 40.5 25.0 64.9 41.0

忠于情境
CAD 32.2 33.6 31.6 67.3 48.2
IRCAN 47.7 37.2 57.8 70.6 42.3

混合策略

ASTUTE
 

RAG 37.4 49.8 33.4 70.1 49.1
CK-PLUG 34.8 46.4 28.8 71.4 47.9
KAFT 49.6 32.8 45.3 59.4 42.1
KnowPO 52.4 48.3 53.1 71.0 56.2
Parenting 53.9 54.1 57.4 72.3 58.5

ACTIVE
 

RAG 55.6 65.0 55.8 79.8 52.2
ACR 58.6 74.0 61.2 84.2 63.3
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表4 基于ChatGPT-4o-mini的在不同数据集上的精确度对比

方法 ClashEval NaturalQA PopQA TriviaQA 2WikiMHQA

忠于记忆
Direct

 

QA 38.4 44.4 31.6 67.7 46.1
CoT 43.0 48.2 36.4 73.6 49.7

忠于情境 CAD 42.8 34.0 32.8 70.1 50.3

混合策略

ASTUTE
 

RAG 41.4 51.2 38.2 72.5 51.3
CK-PLUG 44.2 53.6 37.2 74.3 50.2
ACTIVE

 

RAG 57.8 71.6 60.8 83.4 59.6
ACR 59.8 76.4 61.2 86.5 66.6

表5 基于ChatGPT-4o的在不同数据集上的精确度对比

方法 ClashEval NaturalQA PopQA TriviaQA 2WikiMHQA

忠于记忆
Direct

 

QA 43.6 49.0 37.2 69.5 49.1
CoT 45.2 54.2 42.4 72.0 52.6

忠于情境 CAD 44.5 53.8 39.9 72.3 53.6

混合策略

ASTUTE
 

RAG 47.6 55.6 43.8 75.3 54.6
CK-PLUG 55.8 59.4 43.2 77.5 54.3
ACTIVE

 

RAG 59.2 73.2 61.6 84.2 62.7
ACR 60.4 78.6 63.6 87.9 68.4

(1)整体性能提升:总体而言,ACR在所有数据

集上表现出色,显著超越了当前的SOTA方法。忠

于记忆的方法(如CoT、RAAT)强调对模型内部知

识的遵从性,能保持生成过程的一致性与逻辑连贯,
但在知识陈旧的情境下易受局部偏差影响。忠于情

境的方法(如CAD、IRCAN)则通过引入外部检索

信息增强事实的时效性,但往往忽视模型内部知识

的约束,从而在生成阶段产生情境漂移的问题。基

于混合策略的方法尝试在两者之间实现平衡,但是

他们在知识整合上多采用静态或阶段性融合机制。
如ASTUTE

 

RAG与CK-PLUG通过固定权重注

入外部知识,KAFT与KnowPO仅在训练微调阶段

对权重进行有限调整,Parenting与 ACTIVE
 

RAG
虽具有一定动态性,但并非自适应优化。相比之下,

ACR通过E-Agent与 K-Agent的协同建模,实现

生成过程中对置信度与知识融合权重的自适应动态

调整,而且智能体间的协同机制实现的答案自我纠

正,进一步增强LLM的鲁棒性和可靠性。此外,随
着LLM模型能力的增强,各方法整体性能均有所

提升,但ACR能在各模型中保持稳定领先,表现出

良好的可迁移性,说明该方法协同机制并非依赖特

定模型结构,而是通过动态融合与自校正过程普遍

增强了大模型在知识冲突下的稳定性与一致性。
(2)动态权重分配的冲突消解能力:ACR通过

置信度校准与自适应权重分配的协同机制,显著提

升了LLM在内外部知识冲突场景下的鲁棒性与稳

定性。在ClashEval数据集(强调外部知识冲突)和

TriviaQA数据集(强调内部知识冲突)上,ACR性

能均优于所有基线模型。以Llama3-8B为例,ACR
在ClashEval(58.6)和TriviaQA(84.2)上分别较次

优方法ACTIVE
 

RAG提升3.0%和4.4%,这是由

于E-Agent的轻量贝叶斯校准模块可将内外知识

的置信度映射至统一概率空间,避免现有静态阈值

方法对不同知识源的偏置,同时K-Agent自适应权

重解析函数在内外知识置信度差异不大情况下仍能

保持梯度平滑分配,确保融合比例的动态调整。对

于TriviaQA 数据集中涉及多源争议的常识性问

题,ACR通过反事实稳定度建模动态修正外部知识

置信度,避免模型对低置信度知识过度依赖。在

GPT-4o上,ACR较ACTIVE
 

RAG提升3.7%,进一

步验证了ACR对情境-记忆知识冲突的消解能力。
(3)长尾知识的自适应融合能力:ACR在应对

低流行度实体问题时(PopQA数据集)展现出优越

的知识融合鲁棒性与跨规模适应性。在Llama3-8B
上,ACR(61.2)性能优于现有混合策略(如 AC-
TIVE

 

RAG,55.8),这是由于E-Agent在提取内外

部知识时通过多次采样、多轮检索等机制有效降低

了低质量检索片段对LLM 决策的误导概率,并且

K-Agent动态调整内外知识融合权重,使得LLM
能更稳定地偏向于相对可信的知识来源。

此外,ACR在LLM参数规模扩大后仍保持优势,
表现出良好的可扩展性。例如,在 GPT-4o上 ACR
(63.6)较ACTIVE

 

RAG(61.6)提升2.0%,证明ACR
框架有很好的扩展性,既能缓解小规模LLM的知识覆

盖瓶颈,又能适配大规模LLM的更高密度的知识分布

特性,在长尾知识处理任务中具有更强的通用性与稳

91015
 

期 要 鑫等:面向情境-记忆冲突的智能体协同知识融合技术



定性。
(4)复杂语义的深度融合能力:在 NaturalQA

数据集中,LLM需处理跨多个知识源、上下文模糊

等复杂问答任务。ACR在该场景下展现出显著优

于现有方法的细粒度知识融合能力。这是由于

ACR框架中,E-Agent的轻量贝叶斯置信度校准策

略将内外部知识映射至统一度量空间,配合 K-A-
gent的反事实稳定度建模,对答案的不稳定性进行

动态评估并据此调整内外知识的融合比例,从而实

现语义层级上的深度整合。实验结果表明ACR在

GPT-4o上精确度达到78.6,相较 ACTIVE
 

RAG
提升5.4%,且在资源受限的GPT-4o-mini中精确

度仍保持76.4,相较于ACTIVE
 

RAG提升4.8%。
进一步对比基线方法ASTUTE

 

RAG(75.3)和CK-
PLUG(77.5),ACR通过自适应权重解析函数避免

了静态阈值融合策略的随机决策问题,使知识整合

过程更加平滑、连续、语义一致,实现了细粒度的知

识互补。
(5)多跳推理能力:在2WikiMHQA数据集中,

LLM需基于检索多个分散外部知识片段完成多跳

逻辑推理,该任务对知识融合过程的连贯性与推理

链条 的 稳 定 性 提 出 了 更 高 要 求。ACR 通 过 E-
Agent和K-Agent的协同合作有效缓解了因内外

部知识冲突导致的推理路径断裂问题。具体的,在

Llama3-8B上,ACR达到63.3的准确率,较 AC-
TIVE

 

RAG(52.2)提 升 21.6%。这 是 由 于 K-
Agent的权重解析函数可在每一跳推理过程中根据

局部置信度差异与反事实稳定性信号,动态调整内

外知识源的融合比重,从而保证中间结论在逻辑上

前后一致,避免因单一来源知识错误导致整体链式

断裂。当模型规模扩大至GPT-4o时,ACR仍然较

ACTIVE
 

RAG提升5.7%,进一步验证 ACR框架

在推理路径较长、知识分布复杂的场景中,能够稳定

引导模型完成推理问答,提升问答准确性。

5.6 消融实验

  为进一步验证ACR框架中两个智能体的独立

作用与协同增益,本文进行消融实验,结果如表6所

示。实验结果表明ACR中E-Agent与K-Agent在

不同类型的知识冲突任务中各具关键作用,且协同

建构了 ACR 的整体性能优势。当移除 E-Agent
(w/o

 

E-Agent)时,ACR在 TriviaQA数据集上性

能下降最显著(87.9→84.0,-3.9%),表明轻量贝

叶斯校准机制对于复杂推理任务中的置信度度量一

致性至关重要,能够有效修正语义偏差、提高置信度

对比精度。而ClashEval数据集上,精确度仅下降

1.8%(60.4→58.6),表明外部知识冲突主导的场景

中,其他组件对置信度缺失具一定补偿能力。当移

除K-Agent(w/o
 

K-Agent)时,整体性能显著下降,
尤其在多跳推理任务2WikiMHQA中精确度下降

8.5%(68.4→59.9),表明其自适应权重解析函数对

动态决策的核心作用。K-Agent缺失后LLM 退化

为静态融合策略,无法解决内外知识置信度近似时

知识冲突问题。完整 ACR 框架在 TriviaQA(+
3.9%)和NaturalQA(+6.8%)上的性能提升最为

显著,表明ACR通过校准-融合链式增强实现协同

增效:E-Agent消除度量偏差为K-Agent提供可靠

输入,而K-Agent的反事实稳定度建模进一步优化

权重分配。

 表6 消融实验

方法 ClashEval NaturalQA PopQA TriviaQA 2WikiMHQA
w/o

 

E-Agent 58.6↓ 76.4↓ 61.4↓ 84.0↓ 64.1↓
w/o

 

K-Agent 54.2↓ 71.8↓ 59.2↓ 80.5↓ 59.9↓
w/o语义重写 59.1↓ 77.0↓ 61.9↓ 84.9↓ 65.0↓
w/o链式推理 59.0↓ 76.7↓ 61.8↓ 85.0↓ 64.6↓
w/o反事实验证 59.5↓ 77.5↓ 62.2↓ 85.5↓ 65.6↓
w/o对比触发 59.3↓ 77.1↓ 62.0↓ 85.3↓ 65.4↓

ACR 60.4 78.6 63.6 87.9 68.4

  为验证四种提示策略(语义重写、链式推理、反
事实验证、对比触发)的有效性,我们逐一移除各提

示进行消融实验。结果如表6所示,去除任一提示

策略都会导致性能下降,说明四个角度的设计在提

升模型理解与推理方面均发挥了关键作用。其中,
去除语义重写和链式推理的影响最为显著,表明这

两类提示在增强多跳问答与复杂语义解析上贡献最

大;反事实验证与对比触发则进一步提升了模型的

稳健性与泛化能力。
此外,本文对 ACR的知识自主选择能力进行

评估,如表7所示。当外部检索知识中存在正确答

案时,ACR 在 NaturalQA(NQ,82.6→ +2.2)、

PopQA(PQ,91.8→+1.6)、TriviaQA(TQ,95.4→
+1.4)的性能均优于 ACTIVE

 

RAG,表明其通过
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内外部知识的权重动态调整,避免单一静态阈值导 致LLM在置信度近似时陷入随机化困境。

表7 内外知识权重动态调整能力评估

方法
外部知识存在答案 外部知识不存在答案 内部记忆知识

NQ PQ TQ NQ PQ TQ NQ PQ TQ
RAG 76.2 85.4 91.7 6.4 3.2 18.0 79.0 85.2 88.7

ACTIVE
 

RAG 80.4 90.2 94.0 25.8 8.4 36.0 92.8 87.2 95.3
ACR 82.6 91.8 95.4 26.2 9.8 37.4 93.2 91.2 96.5

  当外部检索知识不存在答案时,ACR在Natu-
ralQA(NQ,26.2→+0.4)、TriviaQA(TQ,37.4→
+1.4)的性能也优于 ACTIVE

 

RAG,尤其 TQ提

升达3.9%,表明其可通过动态调整内外部知识权

重提升LLM性能;在仅依赖内部记忆知识场景下,

ACR在PopQA(PQ,91.2→+4.0)的显著优势进

一步验证其并非单向依赖外部知识,而是通过K-A-
gent动态分配内外部知识权重,从而实现比 AC-
TIVE

 

RAG更精准地自主决策。

5.7 案例研究

  为进一步验证ACR在内外知识置信度高度接

近时的知识冲突处理能力,本文选取了一个来自

NaturalQA的代表性案例进行分析,如图5所示。
在该案例中,LLM 内部记忆正确地关联至“Julius

 

Wellhausen”,而外部检索返回的知识中包含错误信

息:“Jahwist的 提 出 者 是14世 纪 北 非 学 者Ibn
 

Khaldun”,形成情境-记忆知识冲突。此时,现有方

法如ACTIVE
 

RAG,因过度依赖外部检索知识,错
误地采纳了Ibn

 

Khaldun作为答案。而 ACR则成

功识别并消解该冲突。这是由于 ACR中的E-A-

gent首先对内外知识进行置信度建模,利用轻量贝

叶斯校准策略将两类知识统一映射至相同的度量空

间,该机制不仅整合了多轮采样结果,还量化了答案

生成的稳定性与不确定性,最终分别得到外部知识置

信度0.51与内部知识置信度0.49,体现出置信度极

为接近、模型缺乏明显偏向的典型不确定性边界场

景。在此基础上,K-Agent使用自适应权重解析函

数,对置信度差异与反事实稳定度进行联合建模,面
对仅2%差值的高不确定性区域,K-Agent并未强行

做出二元选择,而是通过梯度驱动的动态融合机制,
动态偏向于稳定度更高的内部记忆响应,最终生成正

确答案“Julius
 

Wellhausen”。这一案例研究表明,

ACR相较于使用单一静态阈值决策策略的方法,不
仅能规避在不确定性区域附近因误差扰动引发的“随
机决策”,更能有效缓解当前主流DB4LLM框架(如

ACTIVE
 

RAG)在面对错误外部检索知识时的“盲信

外部知识”问题。综上所述,该案例充分验证了ACR
框架在置信度近似的知识冲突区域中,凭借双智能体

协同机制,具备更强的抗干扰能力与推理稳定性,从
而提升复杂问答场景下的生成准确率与鲁棒性。

图5 ACTIVE
 

RAG与ACR在置信度近似场景下的知识融合案例分析
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  我们对该案例在知识融合过程中的权重w 的

动态变化趋势进行可视化,如图6所示。可以观察

到,在推理初期,内外置信度高度一致,且反事实不

稳定度Δu 较大,连续触发两次验证性再检索,以补

充外部证据并重新校准置信分布。随着新的外部知

识注入,外部知识置信度μext 逐步提升、反事实不稳

定度Δu 显著下降,融合权重缓慢偏向外部知识,说
明K-Agent和E-Agent协同机制有效实现了对高

一致性不确定区的自适应调控。最终迭代3次以

后,置信度有了明显差异,可直接做出决策,推理过

程结束。融合权重的自适应变化能够直观反映

ACR在多源知识间的动态平衡过程,验证了我们方

法在高不确定性决策区的可解释性与鲁棒性。

图6 融合权重w 的变化趋势

5.8 超参数敏感性分析

  本文基于Llama3-8B在NaturalQA数据集上,
对采样次数 M、温度T、核阈值p 和阈值θ做了超

参数敏感性实验,实验结果如图7~图9所示。
在图7中,温度和核阈值热图的高亮区稳定落

在T≈0.5,p=0.8,此处精确度达74.0%为最优;
温度T 再升至0.9或p 提高到0.95时,多样性虽

略增准确率反而降低。

图7 温度T
 

&核阈值p

图8中采样次数M=3时,模型性能达到最优。
当采样次数较少时,内部知识覆盖不足,导致模型无

法充分探索多样化的推理路径。而当采样次数过

多,虽然信息冗余增加,但噪声样本比例上升,反而

削弱了融合效果。

图8 精确度随采样次数 M 的变化趋势

图9 精确度随阈值θ的变化趋势

此外,为进一步验证模型在内外置信度接近(即
高不确定性)场景下的表现,我们选取置信度差值满

足的样 本,并 将 其 划 分 为5个 区 间:[0,0.02)、
[0.02,0.05)、[0.05,0.10)、[0.10,0.20)和[0.20,

1)。随后对各区间样本的性能进行统计分析,如图

10所示。可以观察到,在置信度差异较小的区间中,

图10 不同置信度差异区间的性能分析
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ACR相较基线模型性能提升显著,这说明本文方法

在高不确定性决策区内能更好地融合内外知识。

5.9 时间开销分析

  如图11所示,本文以NaturalQA数据集为例,基
于 Llama3-8B对 比 了 ASTUTE

 

RAG、CK-PLUG、

ACTIVE
 

RAG以及ACR方法在精度、推理时长和

迭代次数三项指标下的综合性能。CK-PLUG由于

采用单步可插拔推理机制,推理时间最短,但精度较

低,在复杂任务下表现受限。ASTUTE
 

RAG 与

ACTIVE
 

RAG均为多阶段迭代框架,平均推理时

间在一定程度上兼顾了精度与效率。相比之下,

ACR的推理时长略高,平均迭代次数与 ASTUTE
 

RAG和ACTIVE
 

RAG与一致,但其精度显著优于

其他方法。这一结果表明,ACR在推理时间可接受

的前提下,通过多轮内外知识融合获得了更高的准

确性。尽管多次交互带来了轻微的时间开销增加,
但该机制有效缓解了内外知识冲突,在精度-效率权

衡上展现出更优的整体表现。

图11 精度-效率分析

6 总 结

本文针对大语言模型(LLM)在DB4LLM 框架

中普遍面临的情境-记忆知识冲突问题,尤其是内外

部知识置信度高度近似的情形下,提出了一种基于

智能体的冲突消解框架ACR。ACR通过置信度校

准与动态权重调控机制,实现了对内外部知识的细

粒度融合。具体的,E-Agent建模生成不确定性,并
通过轻量贝叶斯校准策略将内部记忆与外部检索知

识统一映射到同一置信度空间,有效提升了置信度

可比性与生成稳定性;K-Agent通过反事实稳定性

判断和置信度差值建模自适应权重解析函数,实现

知识融合权重的动态分配。两个智能体相互协作,
在高不确定性区域触发反馈机制,实现答案生成的

自我修正。大量实验结果表明,ACR在多种复杂任

务中性能均显著优于现有SOTA方法,特别是在置

信度高度近似情形下的情境-记忆知识冲突消解能

力得到明显提升。
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Background

  The
 

rapid
 

development
 

of
 

large
 

language
 

models
 

(LLMs)
 

has
 

greatly
 

improved
 

natural
 

language
 

understand-

ing
 

and
 

generation.
 

However,
 

LLMs
 

often
 

suffer
 

from
 

hallu-

cination
 

issues.
 

DB4LLM
 

technology
 

mitigates
 

this
 

issue
 

by
 

re-

trieving
 

external
 

knowledge
 

during
 

inference,
 

but
 

they
 

introduce
 

a
 

new
 

challenge:
 

context-memory
 

conflict,
 

where
 

external
 

knowledge
 

conflicts
 

with
 

the
 

model’s
 

internal
 

parametric
 

knowl-

edge,
 

leading
 

to
 

unstable
 

and
 

unreliable
 

outputs.

Existing
 

methods
 

typically
 

rely
 

on
 

static
 

confidence
 

thresholds
 

for
 

conflict
 

resolution,
 

which
 

become
 

ineffective
 

when
 

the
 

confidence
 

levels
 

of
 

internal
 

and
 

external
 

knowledge
 

are
 

highly
 

similar,
 

forming
 

an
 

uncertainty
 

decision
 

region.
 

In
 

this
 

region,
 

LLMs
 

often
 

exhibit
 

unstable
 

outputs,
 

reduced
 

accuracy,
 

and
 

increased
 

entropy
 

in
 

the
 

generation
 

process.

This
 

paper
 

addresses
 

the
 

above
 

challenge
 

by
 

proposing
 

the
 

Agent
 

Conflict
 

Resolution
 

(ACR)
 

framework.
 

ACR
 

em-

ploys
 

two
 

collaborative
 

agents.
 

The
 

E-Agent
 

calibrates
 

un-

certainty
 

by
 

a
 

lightweight
 

Bayesian
 

method
 

to
 

unify
 

confi-

dence
 

estimation.
 

The
 

K-Agent
 

performs
 

dynamic
 

knowledge
 

fusion
 

through
 

differentiable
 

weight
 

allocation
 

based
 

on
 

confi-

dence
 

gaps
 

and
 

counterfactual
 

stability.
 

ACR
 

achieves
 

robust
 

conflict
 

resolution,
 

particularly
 

under
 

high
 

uncertainty.
 

Experiments
 

on
 

five
 

public
 

datasets
 

show
 

that
 

ACR
 

a-

chieves
 

an
 

average
 

performance
 

improvement
 

of
 

6.08%
 

over
 

existing
 

methods
 

across
 

multiple
 

base
 

models,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness,
 

stability,
 

and
 

generalizability.
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