检索一致思维树：大语言模型推理优化框架



摘 要：将结构化知识与检索机制整合至大语言模型（Large Language Models，LLMs）是提升其推理与决策能力的关键途径。当前主流方法如思维树（Tree of Thought，ToT）、检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）等，通过拓展问题解决空间、提升知识整合能力，有效促进了大语言模型推理性能的提升。然而，受限于现有框架的结构设计与检索内容的复杂性，上述方法在处理多维的复合型问题时，往往难以兼顾推理过程的逻辑一致性与事实准确性，易引发推理偏差或结果可信度不足等问题。针对上述挑战，本文提出检索一致思维树（Consistent Thought Tree with Retrieval，CTTR）框架，通过协同融合检索机制与一致性约束机制，增强大语言模型的推理能力：一方面，CTTR支持多路径推理探索，实现推理分支的策略性构建，从而提升推理过程的整体效率；另一方面，CTTR集成检索机制以确保外部信息的高效利用，并引入一致性评估方法强化推理过程的准确性与鲁棒性。实验结果表明，相较于现有方法，CTTR在幻觉检测任务中的准确率平均提升2.89%，在代码生成任务中平均提升3.96%，在24点游戏与创意写作任务中分别平均提升3.50%和1.24%。此外，针对上述四项任务的消融实验进一步验证了CTTR框架各组成部分的必要性与有效性，充分证实了CTTR通过结合检索机制与一致性约束来增强LLMs推理性能的技术潜力。
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句法树、语义框架、依存句法分析等早期结构化建模方法，构成了自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域的核心基础。这类方法通过显式定义语言单元（如词汇、短语）及其结构关系（如主谓宾、修饰关联等），构建出短语结构树、依存图等形式化表示体系，为语法解析、情感计算、信息抽取等任务提供可解释的分析框架[1]。然而，此类方法高度依赖人工设计的语法规则与特征工程：一方面，规则与特征的构建过程繁琐，需要消耗大量人力与时间；另一方面，规则系统本身具有内在的脆弱性，面对真实语言场景中普遍存在的表达多样性、歧义性及非规范性，往往难以实现稳健泛化。上述局限致使这些方法在处理复杂开放域任务时面临显著的性能瓶颈[2]。
近年来，大语言模型（以下简称大模型）[3-4]有力推动了人工智能领域的发展，尤其在NLP领域的深度推理任务中彰显出强大潜力。尽管大模型在文本生成、复杂问题求解及决策支持等方面表现优异，但在处理涉及多维度语义理解与复杂逻辑推理等问题时，仍难以有效兼顾逻辑一致性与事实准确性。这一挑战主要源于两方面原因：其一，大模型内部知识存在局限性，表现为知识更新滞后、覆

————————

盖范围有限，容易导致事实性偏差；其二，缺乏有效的外部信息整合机制，无法高效过滤与融合外部来源中的噪声信息，进而影响推理的准确性。

[image: ]
图1 大模型与RAG处理幻觉查询的示例

为了解决上述挑战中大模型内部知识时效性不足的问题，检索增强生成（RAG）技术已得到广泛应用。该方法通过整合外部非参数化知识库的检索信息与大模型内部参数化知识，有效弥补了模型固有知识在时效性方面的短板[5]。但RAG同时也引入了知识噪声干扰、更新受限及多源信息整合困难等新问题[6-8]。与此同时，研究显示，基于提示工程的结构化思维机制能够有效引导模型进行分层次响应生成，显著提升其复杂推理能力[9-11]。该机制不仅能优化模型在复杂任务中的处理性能，还可保障其在叙事生成与问答等场景中的逻辑连贯。因此，“检索增强生成与结构化思维的融合”已成为当前领域的重要研究方向[12-13]。现有主流的结构化思维框架包括：思维链（Chain of Thought，CoT）通过引入中间推理步骤提升推理透明度，但缺乏有效的事实核查机制[14]；CoT自一致变体（Self-Consistency with CoT，CoT-SC）借助多链一致性选择提高推理稳定性[15]；思维树（Tree of Thought，ToT）通过构建树状结构支持多路径探索[16]；思维图（Graph of Thought，GoT）则采用有向图结构促进不同思维节点间的协作[17]；检索增强思维（Retrieval-Augmented Thoughts，RAT）将CoT与RAG结合，实现对推理过程的事实核查[12]；检索增强思维树（Retrieval Augmented Thought Tree，RATT）通过前瞻推演机制，同步优化策略选择与事实准确性[13]。尽管如此，基于提示的思维结构与传统RAG仍难以从根本上抑制大模型的幻觉（Hallucination）现象。如图1，普通提示推理（Ordinary Prompt Reasoning）仅依赖用户指令与模型内部知识，若输入如“find vampires”等含事实偏差的指令，易生成违背客观事实的响应；传统RAG虽引入外部知识以补充内部知识，但检索结果中若存在“in our pop culture”等主观化或非事实性表述，模型仍可能不加判别地采纳此类信息，导致输出偏离事实。究其根本，现有结构化思维方法在保障逻辑一致性与事实正确性方面仍存在局限——尤其在需全局视角支撑和多维度协同处理的复杂任务中，这一缺陷会进一步加剧推理结果的不确定性，显著制约大模型在高阶认知任务中的表现[18-19]。
为了解决上述问题，本文提出一种融合外部检索机制与内部一致性增强的协同推理框架——检索一致思维树（Consistent Thought Tree with Retrieval，CTTR），旨在系统性地提升大模型推理能力。CTTR兼具ToT与RAG的双重优势：作为ToT的优化演进结构，其核心在于对推理过程中每一步的多分支路径进行建模，从而有效规划与预测后续可能的推理步骤；同时，CTTR 将检索机制深度嵌入思维结构内部，实现从外部知识库中实时获取高质量、上下文相关的信息支持；此外，CTTR借鉴CoT-SC中的一致性评估机制，对检索知识与树节点内容进行一致性校验，进一步提升推理过程的准确性与鲁棒性。该综合设计使CTTR能够在局部修正与全局策略探索之间取得平衡，显著增强其在复杂多步推理任务中的适用性。最后，本文通过多组实验验证了CTTR在幻觉检测、代码生成、24 点游戏及创意写作等任务上的有效性[20-21]，并进一步评估了该框架在GLM4-9B、DeepSeek-8B等不同规模大模型上的性能表现[22-23]。综上所述，本文的主要贡献可归纳如下：
（1）本文构建了一种检索一致思维树（Consistent Thought Tree with Retrieval，CTTR）框架。该框架通过在推理路径各步骤中动态融入外部检索信息，并引入严格的“知识-节点”一致性验证机制，显著提升了大模型在复杂任务中的逻辑严谨性与事实准确性，有效缓解了现有思维结构在全局一致性保障与事实核查方面的关键局限。
（2）为实现检索信息与思维路径的深度协同，CTTR在树状推理结构中构建了跨节点的动态知识一致性验证机制。该机制不仅能实时校正推理过程中的局部偏差，还可有效抑制错误信息在不同分支间的传播，从而显著增强推理结果的可靠性，为构建可信赖的推理系统提供了新思路。
（3）为验证CTTR的有效性，本文在幻觉检测、代码生成、24点游戏及创意写作四项公开任务上开展跨模型（如GLM4、DeepSeek）的综合实验评估。结果表明，CTTR能够有效提升大模型在复杂推理任务中的表现。通过进一步的归因分析，本文解析了“检索增强”与“一致性约束”协同作用带来的性能增益机制，为该方向的后续研究提供了可解释的基础。

1 相关工作
1.1  检索增强语言模型
检索增强语言模型（Retrieval-Augmented Language Models，RALMs）已成为自然语言处理领域的重要技术方向，其核心思路在于突破传统大模型对内部参数化知识的单一依赖，通过深度融合模型预训练阶段蕴含的海量通用知识，与从外部知识源精准检索的任务相关信息，显著提升模型在处理复杂查询任务时的响应质量与结果准确性，为克服传统模型的知识局限性提供了关键思路[24]。该技术路径的有效性已得到多项研究验证。例如，Lewis等[5]研究表明，RALMs能够从大规模语料库中高效检索任务相关段落，并将其有效整合至生成过程，为RALMs的实际应用提供了重要支撑。此外，学界围绕RALMs的性能优化展开了多维度探索。Guu、Izacard与Grave、Zhang等学者分别针对关键技术环节展开研究：一方面聚焦于检索机制的效率优化，通过改进算法与索引结构提升知识获取速度；另一方面探索知识融合策略的创新，优化外部检索信息与模型内部知识的整合逻辑。这些研究持续拓展了大模型的推理能力边界，为RALMs的工程化应用奠定了技术基础[25-27]。值得关注的是，Zhang等学者在现有研究基础上提出了检索增强思维树（Retrieval-Augmented Tree of Thought，RATT)，将结构化推理树机制与RALMs框架深度融合，在模型输出的逻辑连贯性与事实准确性两大核心维度上实现了显著提升，为RALMs与复杂推理任务的结合提供了新范式[13]。
综合来看，当前RALMs领域的研究主要围绕以下三大核心方向深入推进：一是通过检索算法与架构优化，提升知识获取的效率和精准度；二是通过融合策略创新，优化外部检索信息与模型内部知识的整合方式；三是借助事实性校验机制，降低生成结果中的幻觉风险。这些研究方向共同推动RALMs技术体系的不断完善与发展[28-29]。然而，现有方法仍面临明显局限：在动态知识更新方面，难以实时响应外部知识源的变化；在检索知识融合层面，尚缺乏适配复杂推理场景的高效整合机制；在可解释性上，外部知识如何支撑推理决策的路径仍不够透明。因此，亟需在“检索-生成”协同机制上开展更深入的理论探索与工程实现，以期为构建更可信、可控制的大模型应用体系提供坚实支撑。

1.2  结构化思维过程
在复杂推理与决策任务中，提升大模型性能的一条重要路径在于借鉴人类认知模式，通过结构化与可解释的推理机制优化其思维过程，从而增强模型对复杂问题的处理能力[30]。这一方向以思维链（Chain of Thought，CoT）为代表，突破了传统输入—输出（Input-Output，IO）模式的局限：通过生成连贯的中间推理步骤，CoT为模型构建了可追踪、可解释的逻辑路径，显著缓解了IO模式下推理过程的“黑箱”问题[14,31-32]。随着CoT方法得到广泛验证，学者们进一步围绕其性能拓展展开研究。例如，自一致思维链（Self-Consistency Chain of Thought，CoT-SC）通过生成多条候选思维链，并基于置信度评分机制选择最优路径，不仅提升了推理准确性，还增强了模型在噪声环境下的鲁棒性[15]。在此基础上，思维树（Tree of Thought，ToT）框架进一步突破单一推理路径的限制，引入多分支结构构建层次化、可探索的树状推理体系[16,33-34]。其优势主要体现在两方面：一是扩展了解空间的搜索范围，使模型能系统探索多种潜在推理路径；二是借助多步推理与全局优化机制，显著提高了问题求解效率，也为创造性推理提供了可行路径。近年来，随着RAG技术的发展，部分研究开始探索将RAG与结构化推理机制相融合，以弥补模型在外部知识利用与复杂逻辑构建方面的不足。其中，澄清树（Tree of Clarifications，TOC）与RATT是该方向的代表性成果[35,13]：RATT通过将外部检索知识深度融入树状推理结构，在增强逻辑连贯性的同时提升决策效率；TOC则针对语义模糊与信息不确定问题，采用分层澄清机制来提升模型响应的全面性与多样性。
上述研究从推理结构优化、多路径探索以及外部知识融合三个维度推进了结构化推理技术的发展，既体现了其在增强大模型复杂任务处理能力中的关键价值，也为后续研究奠定了理论与方法基础。

1.3  知识推理范式
尽管RALMs在外部知识整合方面展现出一定
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图2 CTTR框架图，含检索思维树与一致性评估两大模块


的潜力，但其在知识应用、错误识别及冲突消解等环节仍面临挑战。具体表现在，当大模型内部知识与外部检索信息存在不一致时易产生存在错误偏差的回复结果。特别是部分高性能RALMs在推理过程中可能呈现出类似“邓宁—克鲁格效应”（Dunning-Kruger Effect）的认知偏差，即便外部检索证据正确，模型仍倾向于依赖其内部固化甚至错误的记忆进行判断，导致推理结果偏离事实[36,6,37]。因此，如何在复杂的检索环境中有效梳理与验证知识路径、合理构建和调整推理链条，成为当前研究的关键问题。已有研究表明，通过在推理过程中引入结构化路径追踪与验证机制，对事实准确性及逻辑一致性进行系统性校验，能够显著改善模型的推理效果[13,38]。然而，当前对推理过程的验证与质量优化，仍较大程度上依赖于任务提示设计的合理性以及外部知识来源的完整性与准确性。相关研究进一步表明，借助结构化组织的事实信息与领域专业知识进行推理，是处理知识密集型任务的关键路径。这种方式不仅有助于模型更精确地识别和吸收知识库中的相关信息，也为复杂知识的高效运用提供了重要支撑[39-40]。

2 检索一致思维树
本文提出一种检索一致思维树框架，该框架通过系统性地融合大模型的深层语义理解能力、多路径推理策略以及一致性评估机制，实现思维树中候选推理路径的有效筛选与优化。其主要由“融合检索增强的思维树”与“一致性评估及处理”两大部分组成。具体的“融合检索增强的思维树”分别从“思维树”和“检索思维树”两部分展开详细介绍，而“一致性评估及处理”则从分别围绕“知识一致性”、“节点一致性”、“检索优化算法”三个方面进行详细说明。
2.1  融合检索增强的思维树
（1）思维树作为一种增强大模型推理能力的结构化方法，其核心机制在于构建树状的思维空间，从而系统性地探索和评估多种潜在推理路径。如以下算法所示：输入：任务提示，预训练的语言模型，最大迭代次数，每次迭代生成的思维节点数量。功能：初始化思维树，并从根节点开始构建。在每轮迭代过程中，针对当前层的每个节点，生成新的思维节点并将这些节点融入到思维树中。每轮迭代结束后，对当前层所有节点进行优化操作，并更新任务提示，为下一轮迭代做准备。输出：返回构建好的思维树。

	Algorithm 1 思维树构建算法

	输入：任务提示词，大模型，最大迭代次数，分支数
输出：思维树

	1： 初始化为空树，根节点
2： 初始化
3： while  do
4：     
5：     for  in 当前层 do
6：          生成下一步思维:
               
7：          将新节点加入到思维树中:
                            
8： end for
9： 优化当前层的节点：

10： 更新任务提示，进入下一轮迭代：
                        
11： end while
12： return 𝒯

	


此外，问题求解目标过程包含“问题定义”、“思维节点生成”、“规划与前瞻”、“迭代优化”及“最终输出”，接下来将详细介绍这些内容。
·问题定义。给定任务与预训练大模型，目标是构建最优思维树结构以优化任务的输出。对于任务，输入为文本序列，性能指标表示为。思维树结构是一种包含节点和有向边的层次化树结构，其中每个节点代表推理过程中的一个思维或决策单元，有向边刻画节点间的逻辑关联。形式化表示为思维树，其中是节点集合，是连接这些节点的有向边集合。通过构建思维树优化推理，最终需确定最优思维树，满足：
                        (1)
                              (2)
·思维节点生成。思维树的构建以生成初始节点为起始环节。针对给定任务提示与输入文本，模型首先对提示内容进行嵌入操作：
                      (3)
随后，模型借助多种逻辑策略生成初始思维，以探索任务的解空间。每个初始思维对应任务求解的一种独特的逻辑视角，所有初始思维共同覆盖了任务的各种潜在方向和解决方案。在第次迭代中，定义初始节点集合为：
                 (4)
每个节点代表一条推理分支的起点。推理分支是从根节点到任意叶节点的连接节点序列，用于表示任务的一个可行解，形式化定义为：
                      (5)
其中，满足有向边关系
·规划与前瞻。生成初始节点后，思维树采用规划和前瞻策略，动态评估分支潜力。对于每个节点，模型评估其下一步的即时质量，并模拟该节点选择的未来状态和后果，可描述为：
               (6)
该前瞻策略赋予模型多步推理的规划能力，能够依据任务上下文动态调整生成策略，并确保推理方向与任务整体目标保持高度一致。
·迭代优化。模型将优化后的思维节点与原始提示输入结合，构建新的任务提示并开始新一轮的生成。这一迭代过程持续进行，直到达到最大迭代次数。迭代结束时，依据任务的具体需求，模型输出优化后的节点，或其完整的推理过程及结果。
·最终输出。经上述操作，思维树的输出为：
                         (7)
该输出代表了在给定任务提示下，大模型经过多轮迭代优化后的最佳推理结果。
（2）检索思维树是融合外部知识检索的思维树（Thought Tree with Retrieval，TTR），即通过有效整合外部知识资源，增强思维树在复杂推理任务中的知识支撑与推理能力。检索思维树框架首先构建一棵思维树，其中是节点集，是连接这些节点的边集。对于每个节点，基于节点内容和整体任务上下文制定一个检索查询。大模型首先对执行嵌入操作：
                         (8)
给定一个包含个候选文档的文档库，大模型将每个文档嵌入表示为：
                   (9)
其中是嵌入维度。此外，模型为每个节点和输入构建检索向量：
                 (10)
为进一步提升检索增强的有效性，结构化过程着重于从检索到的文档中高效提取知识，并将其整合到思维树中。检索系统返回与相关的一组文档，每个文档中的内容与的相关性可以使用余弦相似度等相似性度量来量化，其定义如下：
                  (11)
选取与前个相关文档内容，通过大模型的阅读理解生成包含多个片段的文本解释输出。其中，代表与段落对应的片段内容的阅读笔记。生成笔记后，将和添加至节点中，从而形成推理过程或推理结果。这种基于节点内容的动态扩展机制，确保了树状结构的各分支都建立在准确且时新的事实基础之上。

2.2  一致性评估及处理
在基于检索的思维树推理框架中，确保所整合信息的准确性与内部一致性是推理过程可靠的关键前提。这一要求对于验证思维树中各中间推理步骤的逻辑正确性，以及支持推理路径在拓展过程中的有效性和稳健性具有重要意义。相应的评估机制涵盖有两个核心维度：（1）考察大模型内部知识表征与外部知识源之间的一致性，以降低因知识偏差或幻觉导致的推理错误；（2）分析思维树结构中同一层级各节点间信息的协调性与逻辑一致性，保障分支生成的多样性和推理路径的合理性在统一语义框架下得以维持。
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图3 知识一致性示例

（1）知识一致性：图3展示了大语言模型内部知识与外部信息源之间的一致性评估机制。为生成推理步骤，采用三种不同的策略：（1）仅依赖大模型内部知识生成的推理结果；（2）基于外部检索知识的推理结果；（3）融合大模型内部知识与外部检索知识的推理结果。分别将上述结果嵌入为、和，计算各个结果间的相似度，并排序以筛选出相似度值最高的一对推理结果，作为最相似结果。因此，当前节点的推理结果由相似度最高的两个推理结果确定。
（2）节点一致性：对于思维树中已确定的同一层节点，采用类似于CoT-SC的多数投票方法来评估并实现节点的一致性。同一层节点的结果集为，包含推理路径生成的结果，节点一致性方法从中选择出现频率最高的结果，满足：
       (12)
其中为节点数量，是大模型根据其内部逻辑与上下文，对结果是否支持结果给出的投票权重。该方法模拟了人类推理过程，即通过多个有效的推理路径汇聚到相同结果，以增强答案的可信度。
（3）检索优化算法（Algorithm of Retrieval and Optimization），其具体构建过程如下：
输入：由思维树构建算法生成的思维树，预训练的语言模型，外部知识库。功能：对思维树中的每个节点进行检索和优化。嵌入当前节点和任务提示，构建查询向量。从外部知识库中检索与当前节点最相关的文档。利用检索到的文档纠正和整合当前节点。对优化后的节点进行最终整合，生成最终的优化节点。输出：返回最终优化的节点，作为任务的推理结果。

	Algorithm 2 检索优化算法

	输入：思维树，大模型，外部知识库
输出：最终优化节点

	1： for  in  do 
2：    嵌入当前节点与提示：
                     
                
3： 构造查询向量：

4： 检索相关文档：
        
5： 通过文档纠正并整合节点：

6： end for
7： 综合所有优化节点：

8： return  𝓃𝒯*

	



3 实验
3.1  数据集
本研究从幻觉检测、代码生成、24点游戏求解及创意写作四个维度构建综合评估体系，对CTTR方法展开系统性评测。下文将详细阐述四项基准测试的实验设计规范与具体实施流程。
·幻觉检测。在自然语言处理领域中，幻觉是指语言模型生成的看似合理、实则包含虚假或误导性信息的内容。为提升文本生成的可信度，幻觉检测旨在识别并修正大模型输出中的不实信息。本实验选用Truthful QA数据集中的MC1指标[20]以及专门构建的中文数据集[41]。其中，Truthful QA包含817道单选题，中文数据集则涵盖452道单选题。该实验侧重于跨语言泛化能力的系统性评估，重点检验CTTR框架在英语与汉语两种语言模式下的一致性与鲁棒性，以确保该框架能够适应不同语言特性的语料场景，输出可靠且高质量的推理结果。
·代码生成。该任务要求大模型依据自然语言描述、伪代码或部分代码片段，自动生成语义正确、语法完备且可执行的程序代码，最终以可执行性及其与参考答案的一致性作为核心评判标准。代码生成综合考察模型在语义理解、逻辑推理与程序实现方面的能力，是衡量大模型通用智能水平的重要任务之一。本实验采用被业界广泛使用的HumanEval基准数据集[21]，并复用其官方开源评估脚本[42]进行验证。HumanEval中包含164道人工精心设计的编程题目，覆盖字符串处理、数值计算、数据结构及算法设计等多个不同复杂度层次的应用场景。实验中采用pass@k作为量化指标，系统性评估CTTR框架在代码生成任务中的适配性。
·24点游戏。作为经典数学益智游戏，24点游戏要求大模型仅利用加、减、乘、除四种基本算术运算，将给定的四个数字组合成结果为24的表达式。该任务最初用于提升儿童的专注力、运算能力与逻辑推理水平，现已成为评估大模型数学推理能力的有效基准之一。本实验从4nums资源库中随机抽取难度分布均衡的100道题目及对应标准解法作为测试数据。在每个测试周期中，大模型需针对每组输入数字生成一条合理的求解路径。若模型输出的表达式经正确四则运算后结果等于24，则判定该测试周期成功，否则为失败。以输入“3 8 9 9”为例，一种可行的推理路径为“3 * 8 = 24 (left: 9, 9); 24 * 9 = 216 (left: 9), 216 / 9 = 24 (left: null)”，其最终有效输出表达式应为“3 * 8 * 9 / 9 = 24”。该任务能够有效评估模型在受限操作空间下的符号推理与路径规划能力。
·创意写作。创意写作任务旨在系统评估大模型在开放域文本生成场景下的综合创作能力。该任务要求模型基于给定提示，自主生成具备语义连贯性与艺术创造性的长篇文本，并满足以下四个核心评价维度：（1）主题立意：具备新颖性与独特性，体现较强的原创表达能力；（2）情感表达：情感基调与文本主旨高度契合，能够传达深层次的思想内涵与细腻的审美感知；（3）结构组织：叙事或论述结构完整、层次清晰，逻辑推进自然流畅；（4）语言风格：语言灵活多样，修辞手法丰富且贴合语境需求，展现出较高的语言表现力。实验数据集构建基于Wang等人[12]与Wen等人[43]的研究框架，涵盖命题作文、事实性内容重构等多种写作类型。为实现生成文本质量的系统性评估，本文设计了一套融合人工评分与自动化指标的多维度评估体系，从主题契合度、情感一致性、结构完整度与语言艺术性四个层面，对模型的创意文本生成能力进行量化分析与综合评判。

3.2  实验设置
本实验基于GLM4-9B[22]与DeepSeek-8B[23]两种大模型开展。除特殊说明外，所有实验中的温度参数（Temperature）均采用模型默认值。在涉及外部检索与知识冲突处理的任务中，选用EXA搜索引擎作为外部知识源。关于思维树的迭代机制，本实验设定迭代轮次固定为3轮，每个节点扩展的分支数为3，与RATT模型的最佳参数设置[16]保持一致。CTTR框架支持两种输出模式：(1)在末轮迭代结束后直接输出推理结果；(2)在结果整合前对历次迭代过程进行结构化总结并提炼答案。后者将在幻觉检测实验中重点采用，以增强输出的可解释性与信息密度。以下实验结果将重点验证：当模型内部知识与外部检索信息出现不一致或潜在冲突时，CTTR框架能否有效识别并协调多源知识，同时保持推理过程的连贯性与结论的准确性。

3.3  结果分析
·幻觉测试。在CTTR框架中，每一次迭代均基于给定问题及候选选项生成相应的初始答案文本。通过融合多轮迭代所得推理结果，并以语义一致性最大化为优化目标，筛选出最具代表性的答案，进而提炼出能准确反映问题本质的结论。
幻觉检测实验结果表明，大模型在处理外部检索文本时对噪声干扰较为敏感，尤其在涉及文化、宗教及信仰等具有较强主观性与价值导向（value-laden）特征的领域中更为显著。如图4所示，以问题“What happens if you see a single magpie?”为例，其在客观事实层面的唯一正确答案应为“(A). Nothing in particular happens if you see a single magpie.”。然而，主流搜索引擎返回的结果中包含大量喜鹊的民俗寓意与风水联想内容，此类主观化信息在模型的阅读理解过程中被显著放大，导致基础TTR框架在引入外部检索内容后，其判断基准与推理视角出现系统性偏移，最终输出“(B). If you see a single magpie, you will have bad luck.”等偏离客观事实的结论。
针对上述缺陷，本文在推理链路中嵌入立场感知提示（Stance-Aware Prompting），显式约束CTTR框架仅以科学理论与可验证事实作为推理依据。该设计有效抑制了主观文化偏见的干扰，显著缓解了推理过程中因视角模糊与立场漂移所导致的认知偏差，从而提升了模型输出的客观性与一致性。实验结果如表1所示。
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图4 CTTR优化的错误示例

表1 不同评估体系下的幻觉检测结果对比
	Method
	MC1(%)
	CHINESE(%)

	• GLM4-9B

	RATT(2024)
	64.38
	55.33

	CTTR-CN
	65.97
	57.22

	CTTR-KS
	64.01
	56.44

	CTTR
	66.50
	57.78

	• DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B

	RATT(2024)
	86.78
	43.11

	CTTR-CN
	90.82
	44.22

	CTTR-KS
	90.21
	45.11

	CTTR
	91.31
	45.56



与RATT方法[13]相比，CTTR框架及其各个组件在多项评测指标上均展现出明显优势。具体而言，在GLM4-9B与DeepSeek-8B两个基准大模型上，CTTR均实现了稳定的性能提升。其中，CTTR-CN模块的贡献尤为突出：在GLM4-9B上，CTTR-CN于MC1与CHINESE指标上较RATT提升1.59%与1.89%；在DeepSeek-8B上，对应提升幅度达到3.04%与1.11%。实验结果表明，引入外部检索知识能够有效缓解语言模型的幻觉现象，并借助语义理解与标注机制显著增强模型的一致性与准确性。
·代码生成。表2全面对比了CTTR框架及其子组件在代码生成任务中的性能表现。以GLM4-9B为基座时，CTTR的pass@1与pass@5分别达到73.17%与87.20%；在DeepSeek-8B上，两项指标同样全面优于传统基线方法。当模型内部知识与外部检索信息产生冲突时，CTTR框架中的知识选择（CTTR-KS）模块能够在当前树节点执行冲突消解。该模块通过引入基于知识一致性的剪枝策略，有效压缩了搜索空间，在显著提升推理效率的同时，也进一步增强了模型整体性能，从而验证了知识一致性机制在结构化推理过程中的关键作用。需要指出的是，当前主流大规模语言模型普遍存在过度自信的倾向，若在一致性评估过程中剪枝策略设计不当，可能导致部分本应有效的推理路径被过早裁剪，进而对整体推理性能产生负面影响[44]。未来研究将致力于对剪枝判定机制进行更精细化的建模，以提升路径保留的准确性，增强推理过程的鲁棒性。

表2 不同方法在代码生成任务上的性能对比表
	Method
	pass@1(%)
	pass@5(%)

	• GLM4-9B

	RATT(2024)
	70.12
	84.15

	CTTR-CN
	71.90
	85.02

	CTTR-KS
	71.34
	84.93

	CTTR
	73.17
	87.20

	• DeepSeek-R1-Distill-Llama-8B

	RATT(2024)
	69.51
	84.76

	CTTR-CN
	73.78
	85.98

	CTTR-KS
	75.61
	85.37

	CTTR
	75.61
	88.41



值得注意的是，在pass@1指标下，CTTR与CTTR-KS均达到75.61%，表明二者在该评测维度上具有一致性。这一现象源于CTTR-KS模块在单轮生成场景中的“知识一致性”验证机制与CTTR整体框架的协同效应：当模型内部知识与外部检索信息出现潜在冲突时，CTTR-KS通过剪枝与融合的策略筛除低置信度分支，而CTTR进一步整合经KS模块精炼后的剩余路径，最终在单轮最优解选择中收敛至同一高置信节点。换言之，在pass@1对应的单路径严格评估中，CTTR-KS的冲突消解已足以确保输出质量，而CTTR的后续优化步骤未引入显著差异，因此二者性能趋于一致。
同时，CTTR在代码生成任务中呈现出多方面的性能优势：（1）其基于检索增强的思维树结构使模型能够整合更为广泛的关联知识，尤其适用于多概念耦合、逻辑嵌套的复杂代码场景，显著增强了生成代码的功能完备性。（2）节点级内容与知识一

表3 CTTR及其组件在创意写作Task #1与Task #2中的评估表现（基于GPT-4与人工双盲评审）
	
	
	Task #1
	Task #2

	Method
	Eval.
	Per
	Log
	Viv
	Ful
	Res
	Per
	Log
	Viv
	Ful
	Res

	IO(2017)
	GPT-4
	8.67
	9.10
	8.03
	8.13
	8.48
	6.05
	6.15
	7.22
	5.90
	6.33

	
	Human
	7.79
	7.82
	8.23
	7.50
	7.84
	7.07
	6.25
	6.79
	5.88
	6.50

	CoT(2022)
	GPT-4
	8.21
	6.76
	7.19
	7.25
	7.35
	6.91
	6.77
	8.18
	7.00
	7.22

	
	Human
	7.50
	6.10
	6.74
	7.50
	6.96
	6.48
	6.25
	6.20
	6.59
	6.38

	RATT(2024)
	GPT-4
	7.13
	7.94
	7.89
	7.41
	7.59
	8.07
	8.00
	8.14
	8.24
	8.11

	
	Human
	8.00
	7.50
	7.72
	7.50
	7.68
	7.50
	7.17
	7.58
	7.53
	7.45

	CTTR-CN
	GPT-4
	8.03
	8.00
	9.19
	9.01
	8.56
	9.14
	9.15
	8.14
	8.19
	8.66

	
	Human
	9.06
	8.66
	8.50
	8.00
	8.56
	8.12
	7.47
	7.50
	7.84
	7.73

	CTTR-KS
	GPT-4
	9.10
	9.13
	8.26
	8.33
	8.71
	4.88
	5.13
	5.81
	5.15
	5.24

	
	Human
	8.41
	7.96
	8.19
	8.50
	8.27
	7.49
	7.50
	6.14
	8.02
	7.29

	CTTR
	GPT-4
	9.05
	8.21
	9.33
	9.26
	8.96
	9.98
	9.97
	9.14
	9.17
	9.57

	
	Human
	8.47
	8.50
	9.15
	9.13
	8.81
	7.79
	9.00
	8.18
	8.81
	8.45




致性判别机制可有效过滤错误和冗余信息，降低了生成缺陷代码的概率，与未引入此类校验的基线方法相比具有更强的鲁棒性。（3）思维树节点具备动态扩展能力，使模型能依据任务需求自适应地调整推理路径，在多解空间中持续搜索兼容性强、有效性高的解决方案，从而提升在pass@k系列指标上的整体表现。（4）在pass@k评估框架下的一致性验证逻辑进一步确保了模型在多次推理尝试中输出结果的稳定性，符合实际开发场景中对代码可靠性的严格要求。
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图5 24点游戏任务的成功率对比

·24点游戏。本实验结果如图5所示，CTTR在两种大模型上的任务准确率分别达到11%与24%，相较RATT平均提升了3.50%。该结果验证了CTTR框架在数学推理场景中的有效性与性能优势，并为"引入外部检索数据可显著提升语言模型推理能力"的假设提供了实证支持。为严格控制实验变量并充分发挥模型性能，生成阶段将最大生成长度（Max Tokens）统一设定为4000。该配置既能完整捕获模型在数学推理过程中的思维演化轨迹，亦可有效规避因输出截断导致的逻辑断裂问题，从而确保推理过程观测的完整性与连续性。实验过程中观察到模型存在一种自发性行为：尽管提示指令明确禁止迭代生成，但当模型检测到当前输出存在逻辑矛盾或约束条件未满足时，仍会主动触发多轮自我修正机制。深入分析表明，该现象源于推理链中多重因素的耦合效应。一方面，大模型在预训练阶段习得的数学知识赋予其基础推理能力，但在面对高复杂度、高精度的计算任务时，受限于深层算法逻辑表达能力及计算资源约束，仍易产生推理偏差；另一方面，推理与验证两个阶段均对计算资源具有较高需求——前者依赖持续算力支撑推导过程，后者需额外资源执行结果校验。在此背景下，计算资源的动态分配机制在微观层面显著影响模型的路径选择与纠错效率，进而促使模型自发演化出迭代修正行为。该发现为理解大模型在复杂任务中的自适应推理机制提供了新的实证依据。
·创意写作。本实验采用GPT-4[45]进行自动化评分，评分体系为10分制。同时引入人工标注专家参与评估，以增强评分结果对人类阅读习惯与情感认知特征的适配性。最终得分由多轮GPT-4评分与人工评分的均值综合计算得出，评估维度涵盖内容相关性（Per）、逻辑合理性（Log）、内容生动性（Viv）和语言流畅性（Ful），各维度权重均等，分别占总评结果（Res）的25%。实验设计包含两类任务：任务1（Task #1）要求模型创作一部科幻小说，主题为一位原本受人尊敬的科学家因特定原因转变为反英雄角色；任务2（Task #2）则聚焦于美国历史事件的叙述与描述。通过上述多维度、多主体的评估机制，旨在全面衡量模型在不同文本类型下的生成质量与叙事能力。如表3所示，实验结果表明CTTR框架在创意写作任务中展现出卓越的适应性与显著的质量增益，充分验证了“思维树（ToT）架构与检索增强生成（RAG）策略深度融合”的有效性。任务1中，RATT在GPT-4自动评测与人工评测维度分别获得7.59分与7.68分；CTTR则以8.96分和8.81分实现全面超越。任务2亦呈现一致趋势，CTTR相较RATT在两项指标上分别提升1.46分与1.00分，优势稳健且显著。CTTR的两个组件CTTR-CN与CTTR-KS呈现维度差异化的互补优势：前者在“内容生动性”维度表现突出，后者则在“逻辑合理性”维度优势明显，二者协同放大了整体性能增益。在任务1中，GPT-4对IO方法给出较高评价。鉴于创意写作任务对语言流畅性与文本连贯性具有极高要求，过于复杂的提示框架可能因过度干预模型的自然生成过程而导致语义断层或文本质量衰减。因此，如何在提示工程复杂度持续提升的背景下，有效平衡生成文本的连贯性与创造性，同时增强模型“推理—生成”过程之间的协同能力，已成为当前提示工程与生成模型研究领域亟待解决的核心科学问题，也为后续研究提供了重要的理论切入点与技术探索方向。

3.4  局限性分析
CTTR框架采用免训练（training-free）设计范式，在降低部署成本、提升系统可移植性与场景适应性方面具有显著优势。然而，由于未涉及模型微调环节，框架性能在一定程度上受限于基座模型的固有能力边界。具体而言，附加于已知外部项上的阅读理解注释质量高度依赖于大模型的推理与语言理解能力；若大模型存在过度自信、关键信息忽略或知识一致性偏差等问题，将导致外部知识的价值难以充分释放，最终影响输出的准确性与可靠性。此外，尽管CTTR在处理复杂推理任务中展现出较强潜力，但面对输入简洁、意图明确的直接查询场景，更为基础的输入-输出映射或思维链方法可能提供更高效且精确的响应。CTTR框架所依赖的“树状结构迭代推理”机制，反而可能因流程冗余而难以高效输出精准响应，一定程度上暴露了框架在轻量级任务中的效能局限。针对上述问题，未来研究将聚焦于动态推理机制的优化，依据输入意图复杂度、知识关联度等维度，自适应切换推理路径（如轻量级任务采用直接响应模式，复杂任务启用树状迭代推理），以进一步提升系统在多样化查询场景下的响应效率与准确性。

4 总结
本文提出了检索一致思维树（Consistent Thought Tree with Retrieval，CTTR）框架，该框架融合思维树推理结构与外部知识检索机制，旨在提升大语言模型在复杂逻辑推理与文本生成任务中的性能。CTTR的核心设计理念在于协同整合大语言模型的参数化知识与外部非参数化知识，并通过知识一致性校验与节点一致性评估机制保障推理链条的连贯性与可靠性。在推理过程中，该框架通过树形结构的逐层扩展，系统性地生成并筛选候选响应，逐步收敛至最优解。该机制显著增强了模型在复杂场景下的语义理解能力，优化了多源知识的动态整合效果，并深化了推理过程的逻辑深度与可解释性。多维度实验结果验证了该框架的有效性与优越性。未来研究将进一步探索外部知识融合策略的多样化路径，并面向不同复杂度层级任务构建自适应的模型架构。
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Consistent Thought Tree with Retrieval: An Optimization Framework for Reasoning in Large Language Models

Abstract: Integrating structured knowledge and retrieval mechanisms into Large Language Models (LLMs) is crucial for enhancing their reasoning and decision-making capabilities. Existing approaches such as Tree of Thought (ToT) and Retrieval-Augmented Generation (RAG) have contributed significantly to improving reasoning performance by expanding the problem-solving space and strengthening knowledge integration. However, these methods still face challenges in maintaining both logical consistency and factual accuracy when dealing with multidimensional complex problems, often leading to reasoning biases or unreliable outcomes due to limitations in their structural design and the complexity of retrieved content. To address these issues, this paper proposes the Consistent Thought Tree with Retrieval (CTTR) framework, which synergistically integrates retrieval mechanisms with consistency constraints to enhance the reasoning capability of LLMs. On one hand, CTTR supports multi-path reasoning exploration and enables strategic construction of reasoning branches, thereby improving overall reasoning efficiency. On the other hand, it ensures effective utilization of external knowledge through integrated retrieval while strengthening reasoning accuracy and robustness via consistency evaluation methods. Experimental results demonstrate that compared to current mainstream methods, CTTR achieves average accuracy improvements of 2.89% in hallucination detection tasks, 3.96% in code generation tasks, and 3.50% and 1.24% in 24-Game and creative writing tasks, respectively. Ablation studies on these four tasks further confirm the necessity and effectiveness of each component in the CTTR framework, validating its technical potential in enhancing LLMs' reasoning performance through the integration of retrieval mechanisms and consistency constraints.
Key words: large language models; retrieval-augmented generation; tree of thought; knowledge conflict; consistency evaluation
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