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置信度引导迭代检索与证据图推理的
事实核查方法
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摘要：为解决现有自动事实核查方法中效率与推理深度难以平衡的问题，提出融合迭代检索与

深度证据图推理的事实核查框架。该框架以置信度驱动迭代机制为基础，首先通过语言模型内

部知识判断声明置信度，低置信度时生成精准搜索查询获取初始证据，并结合早期终止策略避

免冗余检索；其次同时融入 3层证据图结构，对检索证据进行层级扩展，替代单一内部知识判断

以提升低置信度场景精度；最后通过动态迭代检索控制平衡推理深度与成本。在两个公开数据

集上的实验结果表明，该框架在F1指标较基线方法FIRE提升 1~6个百分点，同时，模型调用搜

索次数较另一基线方法 SAFE 最多降低约 86.5%。故该框架在维持高准确性的同时，降低了计

算与检索成本。
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Abstract: To balance efficiency and reasoning depth in automated fact-checking, a framework of 
couples iterative retrieval with deep evidence graph reasoning is proposed. Anchored in a confidence-

driven iterative mechanism, the confidence of input claims is first assessed by leveraging the intrinsic 
knowledge of large language models in the framework. For claims assigned low confidence, precise 
search queries are formulated to retrieve initial evidence and an early termination is employed to avoid 
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over the retrieved evidence, replacing the single internal knowledge judgment to enhance verification 
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随着互联网的不断发展，社交媒体成为主要

新闻来源，而其中隐藏着的部分虚假信息，会对社

会造成恶劣影响。社交媒体数据量大，自动的虚

假新闻检测十分必要。事实核查能够准确且直观

地反映信息的真实性，自动事实核查（Automated 
Fact-Checking）是应对虚假信息传播的关键技术。

大语言模型（Large Language Model, LLM）驱动的智

能体能够对其所处环境进行推理，并通过调用外

部工具或执行内部操作来做出决策[1]，近期研究赋

予了智能体系统调用搜索引擎等外部工具的能

力[2-4]。Quelle 等[5]探索了利用 LLM 调用搜索工具，

结合外部知识进行事实核查。检索增强生成（Re‑
trieval-Augmented Generation, RAG）模 型 由 FAIR
（Facebook AI Research）团队提出[6]，通过从外部知

识库中检索相关信息，并将其作为提示输入 LLM，

以增强模型处理知识密集型任务的能力。LLM指

令微调（Instruction Tuning）是对预训练模型进行二

次训练，使其能够理解并执行自然语言指令的技

术。低秩适应（Low-Rank Adaptation, LoRA）[7]是一

种模型的轻量微调方法，通过向模型的部分层添

加可训练的低秩矩阵模块，实现模型在特定任务

上的能力调整。

在验证阶段，Sun 等[8]提出了一种基于马尔可

夫链的多智能体辩论方法，让智能体基于检索到

的证据进行协同决策。Wang 等[9]利用 LLM，将待

检测信息转化为一阶逻辑子句，再转化为事实核

查的具体问题，通过调用外部工具得到对应知识。

Zheng等[10]提出了一种专注于证据检索阶段的事实

核查框架，由混合证据检索和联合事实验证两个

主要模块组成。Niu等[11]介绍了一种通过从给定新

闻中提取核心事实，并进行全网搜索以识别支持

或冲突的报道，利用来源的可信度进行验证的事

实核查方法。Xie 等[12]提出的迭代检索框架 FIRE
通过动态决策降低计算与搜索成本。Zhang等[13]提
出一个可强化跨源推理的 3 层证据图与证据条件

提示机制。陈静等[14]提出一种知识增强的异质图

注意力虚假信息检测方法，通过异质文本图与双

层图注意力机制，增强模型对帖文的内容细粒度

语义感知和多视角捕捉虚假线索的能力。现有方

法常面临效率与推理深度难以兼顾的问题，固定

推理流程导致效率低下，而单一的检索获取信息

缺乏对证据多层级关联的深度挖掘。

为解决上述问题，本文提出一种融合迭代检

索与多层级证据图推理的事实核查框架。该框架

采用置信度引导的迭代检索机制，首先通过 LLM
内部知识对原声明做出判断，同时生成一个置信

度，当置信度较低时，LLM将自动生成一个搜索查

询并调用外部工具获取初始证据，避免单一依赖

LLM 内部知识。然后，框架对检索到的证据进行

层级扩展，融入决策模块，提升低置信度场景的核

查准确率。此外，对本地部署的模型进行 LoRA[7]

微调处理，以提高 LLM 针对事实核查任务的内部

知识储存，进一步提高核准确率以及降低模型搜

索调用次数。本文在 Factcheck-Bench[2] 和 Bing‑
Check[15]数据集上进行了实验，结果表明，相比

FIRE，所提框架在 Macro F1指标上实现了 1%~6%
的提升，并且模型调用搜索次数进一步减少；与

SAFE[16]相比，搜索次数最多降低 7.4 倍，实现了高

效检索与深度推理的协同优化，为大规模复杂声

明的事实核查提供了实用的解决方案。

1　所提方法

已有的迭代检索方法虽能有效控制搜索成

本，却对已获取证据的语义关联与上下文理解不

足，难以支撑复杂声明所需的深度推理；而基于图

推理的深度验证方法虽能提升复杂声明的判断准

确性，却缺乏对检索过程的动态调控，易导致资源

浪费。针对上述局限，提出一个融合迭代检索与

上下文增强推理的统一框架，通过引入数值化置

信度引导机制，将模型对当前证据的判断确信程

度量化为具体分数，并通过预设阈值实现检索深

度的动态控制；同时构建 3层证据图，对证据间关

系进行建模，从而在低置信度场景下实现证据的

深度语义理解与上下文增强推理。通过将检索停

止时机与证据结构化处理统一优化，在维持高效

查询的同时，显著提升对复杂声明的核查准确性。

1.1　问题定义与框架概览

评估长文本的事实准确性面临着巨大挑战[17]。
为解决这一问题，可将文本分解为单个可核查声

明[4]，称为“原子声明”，逐一进行事实核查，随后汇总

其事实性得分，以评估原始文本的整体事实准确性。

自动化事实核查的任务是给定需要验证的原子声

明 c，输出一个二分类标签 y ∈ {“True”,“False”}，
分别表示声明被支持或反驳。该过程不仅依赖

LLM 内部知识 k，更需要从开放域，如互联网中动

态检索相关外部证据集E = { e1, e2, …, en }。为实现

上述过程，提出一种置信度引导迭代检索与证据

图推理的事实核查方法，具体流程如图1所示。
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其目标是通过一个智能体A，依托自身置信度

决策终止验证并输出判断的时机，在信息不足时

生成搜索查询以获取外部证据。这一过程需在验

证准确性、LLM 调用与搜索 API 费用之间取得

平衡。

首先，智能体接收输入声明后，将基于当前证

据（初始为空）和内部知识进行初步评估。若智能

体对判断具有高置信度，则直接输出结果，否则生

成一个优化的搜索查询。其次，新检索到的证据

先经由一个上下文增强推理模块进行处理。该模

块为证据构建包含其来源上下文与相关引用的 3
层图结构，并通过图神经网络进行语义增强与融

合，输出增强的证据表示。更新后的证据池再被

送入决策模块，开启下一轮迭代。最后，上述循环

持续进行，直至满足置信度阈值或达到预设的最

大迭代次数。这种设计使每一次检索都建立在已

有证据的深度理解之上，而每一次推理又为下一

次检索提供了更精准的方向。

1.2　迭代决策智能体模块

该模块为框架的核心，其原理是将声明输入

智能体模块，LLM 将对能否判断声明标签生成一

个置信度评分，若置信度高于/等于设定的阈值，则

直接得出判断结论；若低于设定的阈值，则LLM将

生成一个搜索查询，并调用搜索工具进行搜索。

置信度分数由 LLM 依据对证据的充分性、内部一

致性与冲突程度的评估，将该评估映射为 [ 0, 1 ]区
间的概率性度量，该分数反映了模型对自身判断

的确信程度。

图 2为在每一步迭代中，模型基于当前知识判

断是否足够自信做出最终结论的提示词。

迭代搜索过程依赖决策函数 fdecision(c, Et, k )，该
函数用于评估系统针对现有信息做出最终事实判

断的总体置信度 tconf。决策逻辑遵循简单的阈值规
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图1　置信度引导迭代检索与证据图推理的事实核查方法

_FINAL_ANSWER_OR_NEXT_SEARCH_FORMAT = f"""\
Instructions:
1. You are provided with a STATEMENT and relevant 
KNOWLEDGE points.
2. Based on the KNOWLEDGE, assess the factual accuracy of the 
STATEMENT.
3. Before presenting your conclusion, think through the process step-
by-step.
   You MUST estimate a calibrated confidence score in [0, 1] and 
include it in your final JSON output.
   - 0.0 means the current KNOWLEDGE is clearly insufficient or 
contradictory.
   - 1.0 means the current KNOWLEDGE is sufficient and highly 
consistent for a final verdict.
   - Use intermediate values when evidence is partial, ambiguous, or 
weak.
   - Do not use only 0 or 1 unless certainty is extreme.
   - Output "confidence" as a numeric field (for example: 0.73).
4. If the KNOWLEDGE allows you to confidently make a decision 
(i.e., your confidence score >= 
{DEFAULT_CONFIDENCE_THRESHOLD}), output the final 
answer as a JSON object in the following format:
   {{
     "confidence": <0-1 float>,
     "final_answer": 
"{_FACTUAL_LABEL}" or"{_NON_FACTUAL_LABEL}" 
   }}
5. If the KNOWLEDGE is insufficient to make a judgment (i.e., your 
confidence score < {DEFAULT_CONFIDENCE_THRESHOLD}), 
issue ONE Search query that could provide additional evidence. 
Output the search query in JSON format, as follows:
   {{
     "confidence": <0-1 float>,
     "search_query": "Your Google search query here"
   }}
6. The query should aim to obtain new information not already 
present in the KNOWLEDGE, specifically helpful for verifying the 
STATEMENT's accuracy.
7. Output exactly one JSON object only, with no additional text, and 
do not include keys outside the required format.

KNOWLEDGE:
{_KNOWLEDGE_PLACEHOLDER}

STATEMENT:
{_STATEMENT_PLACEHOLDER}
"""

图2　基于当前置信度模型能否做出结论的提示词
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则，θ为预设的置信度阈值：

fdecision(c, Et, k) = ì
í
î

Answer, tconf ≥ θ ;
Search, 其他.

当搜索查询次数为 qt，若置信度达到或超过 θ，
系统终止检索过程，输出当前的验证结果。反之，

系统生成一个新的搜索查询 qt + 1，并从外部知识源

获取进一步证据。此迭代过程持续进行，直至达

到置信度要求或达到预设的最大检索轮次上限。

通过设立这一机制，确保搜索行为仅在模型对当

前证据的解释存疑时才触发，从而实现该框架成

本优化。

1.3　上下文增强推理模块

该模块负责对迭代中检索的原始证据 eraw进行

深度加工，其目标是将证据句子转化为连接了相

关背景知识的向量表示，并映射为一个质量分数。

证据及其背景信息构成的异构图包含证据节点、

上下文节点和参考文献节点 3类节点，初始特征由

预训练模型对相应文本进行编码。证据—上下文

边依据文档结构建立，每个证据节点与其所属上

下文文档节点直接相连；证据—参考文献边基于

显式引用或超链接建立，连接证据节点与其引用

的参考文献节点；证据层内边将同一声明所有证

据节点全连接，以实现多证据推理。所有边均为

无向边，构成消息传递的基础结构。表 1总结了节

点类型与边连接方式。

首先，构建 3级证据图，以原始证据 eraw 作为核

心节点，自动提取其所在文档或页面的相邻段落

作为上下文层节点。节点之间通过引用关系和语

义相似度进行连接，形成结构化的异质信息图。

其次，通过分层图注意力推理进行信息融

合[18]。采用分层的消息传递机制，首先在每一层内

部进行节点聚合，捕捉局部上下文；然后进行跨层

注意力聚合，采用分层图注意力机制进行多轮推

理。模块包含 12层Transformer，图消息传递从第 1
层开始逐层进行，让证据节点同时参与到相关的

上下文和参考文献节点。该过程使用优化的图注

意力网络实现，在注意力权重计算中引入了一个

可学习的先验项，该先验项基于节点类型进行偏

置，确保核心证据在信息整合中的主导地位。层

内与跨层聚合后，通过不对称多头自注意力将上

下文与参考文献信息融合进证据节点的表示。经

过多轮迭代得到编码该证据及其相关背景联合信

息的每个证据节点的增强嵌入 henhanced
e ，为后续的证

据质量过滤与事实核查模块提供结构化输入。

最后，引入证据质量过滤。所有检索到的内容

并非同等可靠，通过一个质量评估器，根据证据来

源的权威性、与声明的直接相关性以及自身陈述的

明确性，为每个增强后的证据赋予一个质量分数

q (e ) ∈ [ 0,1 ]。将证据加入全局证据池E之前，分数

低于阈值η的证据将被丢弃，从而抑制低质量或无

关信息的干扰。最终，通过质量过滤的增强证据嵌

入henhanced
e 与其对应的质量分数q (e )共同构成用于事

实核查的证据表示 (henhanced
e , q (e) )，该表示既包含深

度融合的语义信息，也反映了证据的可信度。

2　实验及分析

2.1　实验设置

本文实验采用了事实核查研究领域两个数据

集 Factcheck-Bench[2] 和 BingCheck[15] 进 行 验 证 。

Factcheck-Bench 是一个全面的端到端评估框架，

基于此框架构建了开放领域的事实性评测数据。

BingCheck是一个专门针对大语言模型生成文本设

计的事实核查数据集，其原始分布存在严重的类

别不平衡，包含 3 581条正确声明和仅 42条错误声

明。为构建一个公平有效的评估集，采用无放回

简单随机抽样从正确声明中抽取 100条，同时保留

所有 42条错误声明。该抽样策略缓解原始数据中

类别不平衡问题的同时能够确保模型在少数类上

的性能也能被准确评估，且随机抽样保证所选样本

在统计意义上能够代表原始正确声明的整体分布。

本文基于 Qwen3-8B 模型以及 DeepSeek-V3.2
模型进行实验。评价指标包括真实/虚假样本的精

确率、召回率、F1值以及模型调用搜索次数。其中

Qwen3-8B 模 型 进 行 了 LoRA 微 调 操 作 。 针 对

Qwen3-8B 模型的微调使用 Alpaca[19]格式的指令数

据进行训练[20]，Alpaca 以（instruction, input, output）
为结构，微调数据集为 LIAR-RAW[21]，该数据集是

一个专为可解释性假新闻检测构建的基准数

据集。

表1　三级证据图的节点类型及边连接方式

节点/边类型

证据节点

上下文节点

参考文献节点

证据—上下文边

证据—参考文献边

证据层内边

描述

原始证据句子，提供直接事实依据

证据的上下文段落，提供证据的

背景信息和语境

证据引用的链接，提供额外佐证信息

通过共同语义关联连接

通过引用关系连接

通过共同声明主题连接
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为优化迭代检索过程的效率，有关参数控制 如表2所示。

模型判断是否得出答案的置信度阈值 θ 为

0.7，针对该阈值设定的实验结果如表 3所示，使用

DeepSeek-V3.2 在 BingCheck 数据集上进行了相关

实验。

从表 3 可以看出，当阈值设定为 0.6 时，虽模

型调用搜索次数相当，但在真实和虚假样本识别

率上均有一定下降；而当阈值设定为 0.8 时，其正

负样本识别率无明显提升，但增加了模型调用搜

索次数。采用 Sentence-BERT（all-MiniLM-L6v2 版

本[22]）量化连续生成的搜索查询或检索结果之间

的相似程度，借鉴 Shashavali 等[23]在为控制误报率

而设定的 0.9阈值，在本任务中，0.9的阈值能精准

捕捉重复查询，同时避免误判，实现精确率与召回

率的平衡。当查询相似度超过该阈值时，触发迭

代过程终止，避免向搜索引擎重复提交相似查询。

2.2　实验结果

为评估本文框架的综合性能，在 BingCheck与

Factcheck-Bench 数据集上进行实验，并与原始

FIRE[12]以及 SAFE[16]等基线方法进行对比。FIRE
是通过动态决策降低计算与搜索成本的迭代检索

框架。SAFE 是基于 LLM 的自动化事实核查方法,
核心在于通过多轮搜索进行推理对事实进行相关

性判断。

基于 Factcheck-Bench与BingChek数据集的真

实/虚假样本类精确率、召回率、F1值如表4所示。

在 Factcheck-Bench 上，本文方法在真实样本

识别方面取得了与FIRE相当的表现，在DeepSeek-

V3.2 模型上精确率、召回率与 F1 值分别为 0.92、

0.81与 0.86，较FIRE方法有一定的提升，而在虚假

样本识别方面，同样如此。在Qwen3-8B模型上，经

过 LoRA微调后表现出更优的虚假识别能力，本文

表2　检索说明

实验设置

数据来源

单次返回结果数

结果处理方式

最大搜索迭代轮数

知识上下文保留

重复搜索次数容忍度

策略/参数值

Tavily API (互联网实时搜索)
3

使用Tavily返回的智能摘要

3
最近3条结果，总长度≤2 000字符

2

策略/参数说明

确保证据的时效性与广泛性

在提供足量信息与避免处理负担间取得平衡

利用其优化特性，自动提取核心内容

避免无限循环，控制总体计算成本

防止历史信息过载，确保LLM聚焦于最新、最相关的证据

当连续搜索查询或结果高度相似时提前终止，提升效率

表3　小范围内置信度阈值效果对比

置信度

阈值

0.6
0.8
0.7（本文）

搜索

调用

次数

149
157
147

真实样本识别率

精确率

0.86
0.87
0.87

召回率

0.89
0.91
0.91

F1
0.88
0.89
0.89

虚假样本识别率

精确率

0.72
0.76
0.76

召回率

0.67
0.67
0.67

F1
0.69
0.71
0.71

表4　Factcheck-Bench与BingCheck效果对比

数据集

Factcheck-Bench

BingCheck

框架

SAFE[16]

FIRE[12]

FIRE+LoRA
本文方法

SAFE[16]

FIRE[12]

FIRE+LoRA
本文方法

检测器模型

DeepSeek-V3.2
Qwen3-8B

DeepSeek-V3.2
Qwen3-8B
Qwen3-8B

DeepSeek-V3.2
DeepSeek-V3.2

Qwen3-8B
DeepSeek-V3.2

Qwen3-8B
Qwen3-8B

DeepSeek-V3.2

真实样本识别率

精确率

0.92
0.91
0.90
0.93
0.93
0.92
0.86
0.86
0.86
0.88
0.89
0.87

召回率

0.81
0.78
0.80
0.85
0.86
0.81
0.81
0.83
0.82
0.90
0.90
0.91

F1
0.86
0.84
0.85
0.89
0.89
0.86
0.84
0.84
0.84
0.89
0.90
0.89

虚假样本识别率

精确率

0.58
0.54
0.55
0.65
0.66
0.58
0.60
0.62
0.62
0.74
0.76
0.76

召回率

0.79
0.77
0.74
0.81
0.81
0.78
0.69
0.67
0.69
0.71
0.74
0.67

F1
0.67
0.63
0.63
0.72
0.73
0.67
0.64
0.64
0.65
0.72
0.75
0.71
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方法在该模型上的虚假样本识别指标分别达到

0.66、0.81与 0.73，对比其他基线方法，虚假样本的

识别指标有明显提高。在BingCheck数据集上，本

文方法继续表现出良好的适应性，在 DeepSeek-

V3.2模型上真实样本识别精确率、召回率与 F1值

分别为 0.87，0.91 和 0.89，F1 值较 SAFE 和 FIRE 方

法都有提高。在Qwen3-8B模型上也展现出相同趋

势的提高。本文方法在两个模型上的真实召回率

均达到 0.90 以上，显示出较强的真实样本覆盖

能力。

本文与基线方法在两个数据集上调用搜索数

对比柱状图如图 3所示，其中：横坐标代表各个方

法；纵坐标代表搜索次数；蓝色格纹柱形表示本文

方法。

使用Qwen模型时，在Factcheck‑Bench上SAFE
方法共触发 3 155 次搜索，而本文方法仅触发 425
次，即 SAFE 方法调用搜索数约为本文方法的 7.4
倍。在 BingCheck 上趋势同样明显。而在使用

DeepSeek模型时，相较 SAFE方法本文方法的搜索

次数分别降低约 69.7%和 70.6%。同时，在两个模

型和数据集上，本文方法的搜索次数均较 FIRE 方

法进一步降低。本文方法在保持较高识别性能的

同时，显著降低了对外部检索的依赖，说明将迭代

检索与深度证据推理相结合的策略有效，且动态

决策机制在成本控制上拥有优势。

表 5列出了部分模型判断成功与失败的案例。

从案例可见，该方法在具有高共识度的声明上表

现稳健，如“放松训练有助于缓解压力”属普遍共

识性判断，模型在不进行检索的情况下亦能给出

正确结论；当声明包含明确线索时，如“AAP”与“成

人”同时存在，模型能够构造针对性查询并据此识

别该声明中指南适用范围的不匹配，从而做出否

定判断。

相对地，方法在涉及数值精确度与表述粒度

的反例上易出现误判，例如“马里亚纳海沟深度为

11 km”在公开资料中多以“约 11 km”呈现，检索结

果的近似一致性会被模型吸收为正向证据，未能

区分测量不确定性与标签标准的严格等同性

要求。

同时，由总体识别结果可知，模型针对虚假样

本识别率偏低，而真实识别率较高，可见模型存在

将声明判为真的系统性偏向。

2.3　消融实验

为验证本文各模块的有效性，使用 DeepSeek-

V3.2在BingCheck数据集上进行消融实验，实验设

置无检索、无上下文语义增强和无质量过滤 3个条

件，并与本文完整框架效果对比，以评估各模型在

事实核查任务中的必要性，实验结果如表6所示。

3 155

546 448

(a) Factcheck-Bench调用搜索数 (b) BingCheck调用搜索数
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图3　调用搜索数对比图

表5　部分成功与失败案例

声明

Relaxation techniques such as deep breathing, meditation, mindfulness, or pro‑
gressive muscle relaxation can help cope with stress.

The American Academy of Pediatrics recommends no more than two hours of 
screen time per day for adults.

The deepest known area of the ocean is the Mariana Trench, which has a depth 
of 11 km.

原始标签

True

False

False

模型搜索

American Academy of Pediatrics screen 
time recommendations for adults

Mariana Trench depth in kilometers veri‑
fied measurements

模型回答

True

False

True
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在无搜索的情况下，LLM 倾向于将更多样本

判断为真实，虚假样本的识别受到严重影响，其精

确率与召回率均显著下降，表明 LLM 在缺乏外部

实时证据支持时，对于虚假声明的识别能力有限。

无上下文语义增强模块时，框架缺乏对检索结果

与待核查声明之间深层次语义的分析，框架的精

确率与 F1值均未达到最优水平，说明仅依靠检索

获取的证据，难以充分支撑模型对声明做出判断。

无质量过滤模块时，框架虚假精确率低于完整模

型，说明未经筛选的检索结果中可能包含无关或

低可信度的信息，干扰模型决策，降低判断的准确

性。本文集成迭代检索、上下文语义增强与证据

质量过滤的完整框架在各项指标上实现了最佳平

衡。消融实验验证了各模块设计的有效性，3个关

键模块共同提升了本文自动事实核查框架对于声

明的识别能力。

3　结束语

本文提出一种融合动态迭代检索与上下文增

强推理机制的自动事实核查框架，旨在系统性解

决开放域自动化事实核查中效率与准确性难以兼

顾的问题，提供一种平衡自动化事实核查中的效

率与准确性问题的方案。该框架通过多阶段自适

应的证据获取与深度语义理解策略，提升了 LLM
推理可靠性与决策可解释性。实验结果表明，本

框架在 Factcheck-Bench 与 BingCheck 两个数据集

上均表现出稳定的综合性能，在维持高准确性的

同时降低了对外部检索资源的依赖与调用搜索开

销，验证了其维持高准确性的同时降低计算与检

索成本，为进一步探索融合多模态证据、引入长期

记忆机制以及面向开放域复杂声明的可扩展验证

系统提供参考。
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