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收稿日期：２０２４０７１３；在线发布日期：２０２４１２１３。本课题得到国家自然科学基金（６２１７６０２９）、重庆市科技创新与应用发展专项基金

（ＣＳＴＢ２０２３ＴＩＡＤＫＰＸ００６４、ＣＳＴＢ２０２２ＴＩＡＤＫＰＸ０２０６）的部分资助。钟　将（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主

要研究领域为大数据分析与挖掘、自然语言处理、云网融合、网络安全等。Ｅｍａｉｌ：ｚｈｏｎｇｊｉａｎｇｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。高晋鹏，硕士研究生，主要

研究方向为多模态虚假新闻检测。黄敬旺，硕士研究生，主要研究方向为多模态情感分析。杨钰铭，博士研究生，主要研究方向为定制

化多模态生成。

基于证据增强和局部语义交互的多模态虚假新闻检测

钟　将　高晋鹏　黄敬旺　杨钰铭
（重庆大学计算机学院　重庆　４０１３３１）

摘　要　多模态虚假新闻检测的目标是判断新闻中图像和文本内容的真实性。现有虚假新闻检测方法主要存在

以下两种问题：（１）现有方法通常从整体语义角度融合图文特征，忽略了图文局部语义之间的联系，导致模型不能

有效捕捉图文局部语义差异性；（２）新闻的真实性往往基于可靠的证据和事实，现有方法仅依赖新闻本身的图像和

文本难以判断其真假。鉴于此，本研究提出了一种基于证据增强和局部语义交互的多模态虚假新闻检测模型。针

对新闻缺乏事实依据的问题，该模型引入证据文本并设计了一种证据增强方法，该方法通过证据文本筛选网络，剔

除证据文本中的冗余信息，并利用自注意力模块实现新闻文本的证据增强。同时，为了增强图像语义信息，该模型

先从图像块中提取局部特征，再通过双向ＧＲＵ图像语义增强网络，捕获图像序列特征的上下文关系，并利用自注

意力模块将图像中嵌入的文字作为新闻背景信息融入图像特征。最后，针对局部语义信息交互问题，该模型使用

交叉注意力模块，学习证据增强后的文本特征和语义增强后的图像特征之间的互补信息，增强细粒度的局部语义

交互，实现多模态虚假新闻的精确检测。在 Ｗｅｉｂｏ数据集与 ＭＲ２中英文数据集上的实验结果表明，本文提出的模

型性能优于基线方法，在各数据集的准确率上分别提高了０．８％、２．４％、４．９％。此外，在ＩＫＣＥＳＴ第五届“一带一

路”国际大数据竞赛中，使用该模型指定的方案从全球３８０９个方案中取得第一的成绩，证实了该方案的有效性。

关键词　多模态虚假新闻检测；证据增强；局部语义交互；证据文本筛选；图像语义增强
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犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｅｖｉｄｅｎｃｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ；ｌｏｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ；

ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｅｘｔｓｃｒｅｅｎｉｎｇ；ｅｎｈａｎｃｅｉｍａｇｅｓｅｍａｎｔｉｃ

１　引　言

自Ｗｅｂ２．０时代以来，新闻创造和传播方式发生

了变革，用户不仅是信息的消费者，更是信息的创作

者［１］。用户在社交媒体上以多种媒体形式发布信息，

包括文字、图片、视频、音频等，在加强了信息的传播

效果和提升影响力的同时，也导致许多虚假新闻容易

迅速传播。虚假信息［２］是指制造者故意误导读者，

并能够通过一些其他来源证实其结果为假的信息。

在我国，虚假新闻问题严峻，公安部于２０２３年组织

全国公安机关进行网络谣言专项整治，截至目前已

侦办了４８００余起虚假新闻案件，查处了６３００余名

违法人员，关停了３．４万个违法违规账号。２０２３年的

众多网络谣言，如“河南三门峡高速货车侧翻众人哄

抢物品”“中日友好医院是日本人建的医院”等网络

谣言，破坏地域团结，严重影响政府和卫生健康行业

的公信力。因此，社交媒体中的虚假新闻检测对增

强社会信任和改善信息生态具有重要意义。

按照输入数据的形式，可以将虚假新闻检测方

法分为两类：基于社交上下文的方法和基于新闻内

容的方法。

（１）基于社交上下文的虚假新闻检测方法。该

方法通过分析社交媒体上的用户行为和新闻在社交

网络中的传播路径等信息来识别虚假新闻。现有工

作［３４］通过评估新闻发布用户的行为可信度，对其所

发布的新闻进行虚假检测。然而，用户的行为和社

交环境会随时间发生动态性变化，从而对检测带来

挑战。部分研究［５６］利用新闻的传播方式构建谣言

传播时间线、谣言传播树和谣言传播图，挖掘新闻在

社交网络中的时空特征进行虚假新闻检测，但是虚

假新闻的传播方式具有多样性，因不同社交网络、平

台和用户而异，仅依赖传播信息可能无法全面捕捉

虚假新闻。
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（２）基于新闻内容的虚假新闻检测方法。该方

法利用新闻文本及图像的特征来判断新闻的真实

性，该类方法对新闻内容特征的质量有着较高要求。

其中以循环神经网络（ＲＮＮ）为代表
［７８］的单模态检

测方法一般使用预训练模型得到文本的词嵌入特

征，再利用 ＲＮＮ学习文本的语义信息用于分类。

对于新闻图片来说，出现了以卷积神经网络（ＣＮＮ）

为代表［９１０］的单模态检测方法，这类方法利用残差

网络（ＲｅｓＮｅｔ）、视觉几何组（ＶＧＧ）等基于ＣＮＮ的

图像预训练模型提取视觉特征用于分类。然而，单

模态方法不能全面地捕获不同数据模式之间的关

联，所以出现了结合文本和图像的多模态虚假新闻

检测方法。

现有的多模态虚假新闻检测方法主要包括基于

多模态融合的方法、基于图文一致性的方法和基于

跨模态增强的方法。（１）基于多模态融合
［１１］的方法

先使用预训练模型对图像和文本进行表征，然后拼

接图像特征和文本特征用于分类，但是简单的拼接

无法充分利用不同模态数据间的互补性；（２）基于

图文一致性［１２］的方法将虚假新闻检测任务转化为

图文匹配任务，利用图文语义相似性检测文本和图

像描述的事件是否一致，然而图文特征间存在语义

鸿沟，单纯的特征匹配可能无法捕捉到复杂的语义

关系；（３）基于跨模态增强的方法
［１３１４］先单独抽取

各模态特征，再使用注意力机制让各模态信息相互

增强，但由于文本与图像特征在语义空间上并未对

齐，限制了模型跨模态语义融合的能力。

上述方法主要从整体语义层面把握图文相似

性，忽略了图文局部语义理解，导致模型不能有效捕

获图文之间的差异性，从而影响虚假新闻检测效果。

此外，仅依赖新闻内容的方法缺乏外部信息的交叉

验证，无法捕捉到与新闻事件相关的背景信息，限制

了模型的准确性。图１展示了两个虚假新闻案例，

图１（ａ）中图像描述的是一只猴子抢游客物品，而新

闻文本是“这下可以放心去峨眉山了”，二者在语义

表达上呈对立状态，可以初步怀疑其新闻的真实性，

并且图像光学字符识别（ＯＣＲ）中的“猴子被判刑”

进一步表明其可能是虚假新闻，最后证据文本直接

证明了其是谣言。此外，有些虚假新闻的文本和图

像描述一致，但是也无法判断其内容的真实性，如

图１（ｂ）所示，图像展示了闪电击中了建筑，文本描

述了“华科大宿舍被雷劈了”，图文所表达内容一致，

如果不引入外部信息，无法判断新闻的准确性。

图１　虚假新闻示例

针对以上问题，本文提出了一种基于证据增强

和局部语义交互的虚假新闻检测方法。在增强图像

与文本的语义信息的基础上进行跨模态局部语义信

息交互。具体操作流程如下：

该方法可以被分为特征提取、证据文本筛选、跨

模态局部语义融合和分类四个阶段。

在特征提取阶段，对于文本信息，该方法使用预

训练语言模型提取相关语义信息；对于图像信息，该

方法使用多模态预训练模型提取相关图像语义信

息，并设计双向门控循环单元（ＧＲＵ）图像增强网络

模块对图像块（ｐａｔｃｈ）进行序列建模，捕获图像

ｐａｔｃｈ的上下文关系。在证据文本筛选阶段，该方

法计算新闻文本和证据文本的注意力评分，最后保

留评分大于指定阈值的词元（ｔｏｋｅｎ）特征向量，从而

达到去除冗余信息的效果。在跨模态局部语义融合

阶段，将图像特征与图像 ＯＣＲ特征拼接形成图像

增强特征，文本特征与证据特征拼接形成文本增强

特征，然后，利用自注意力机制分别对图像侧和文本

侧特征进行语义线索感知，挖掘出图像 ＯＣＲ中能

补充图像语义的线索，以及能够支持验证虚假新闻

成立的证据语义线索。最后，将增强后的图像特征

和文本特征送入双向交叉注意力模块，从局部语义

层面实现图文模态相互增强。在分类阶段将相互增

强的图像特征和文本特征分别用于判断虚假新闻，

最终取二者的平均值作为预测结果。

本文的主要贡献包括三个方面：

（１）提出了一种基于证据增强的虚假新闻检测

方法，通过引入网页证据提供更多事实依据，并利用
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证据筛选网络去除网页证据中的冗余信息，最后将

证据文本建模为隐向量参与模型训练。

（２）设计了一种细粒度图文局部语义交互模

块，利用视觉语义残差网络强化图像序列特征，再分

别使用图像 ＯＣＲ与证据文本增强图文语义信息，

最后使用交叉注意力模块进行ｔｏｋｅｎ级的细粒度图

文局部语义交互。

（３）与现有基线方法相比，该模型展示出了更

优性能，并且在ＩＫＣＥＳＴ第五届“一带一路”国际大

数据竞赛中使用该方案从全球３８０９个竞赛团队中

取得第一名，证实了该方案的有效性。

２　相关工作

２１　基于单模态的虚假新闻检测方法

早期的互联网世界中，文本是新闻内容的重要

载体，新闻通常以大量文本夹杂少量图片的形式在

互联网中传播。因此，很多研究分别以文本和图片

来检测新闻的真实性。

在深度学习引入虚假新闻检测领域之前，研究

人员先通过特征工程提取文本特征［１５］，如词频、词

向量，再使用机器学习算法对特征进行分类或回归

从而实现检测虚假新闻的目的。随着算力的提高，

Ｍａ等人
［１６］首次将深度学习技术应用到虚假新闻检

测中，用ＲＮＮ及其变体长短期记忆人工神经网络

（ＬＳＴＭ）、ＧＲＵ自动学习文本特征，最终将新闻信

息表示为隐层向量并进行分类。由于社交媒体中的

新闻有时需要结合背景知识才能判断真实性，仅凭

新闻本身的文本难以满足检测需求，所以需要向模

型引入外部知识。Ｄｕｎ等人
［１７］先将文本中的实体

与知识图谱中的实体对齐，再利用注意力机制将知

识图谱中的实体上下文融入新闻文本信息。Ｘｕ等

人［１８］利用图结构捕获证据文本内部的长距离依赖

关系，从而剔除证据文本中冗余信息。Ｓｈｕ等人
［１９］

从微观和宏观层面构建了一个新闻分层传播网络，

并从传播网络中提取有效特征，提升虚假新闻检测

有效性。Ｌｉａｏ等人
［２０］设计了一个多步证据检索增

强的虚假新闻检测框架，通过段落检索和关键证据

选择收集现有证据，模拟人在网上验证新闻的搜索

行为。Ｈｕａｎｇ等人
［２１］探索了如何利用ＣｈａｔＧＰＴ中

的潜在背景知识增强虚假新闻检测的有效性。

部分虚假新闻通过篡改图像信息混淆事实，基

于文本的虚假新闻检测方法无法表示图像特征，因

此出现了基于图像的虚假新闻检测方法。Ｃａｏ等

人［２２］将图片特征分为空域特征与频域特征，使用频

域信息判断图片伪造痕迹，用空域特征判断图像语

义信息是否经过篡改，最终将空域与频域特征拼接

起来送入分类器。Ｓｉｎｇｈ等人
［２３］使用基于ＣＮＮ的

图像预训练模型提取视觉特征，并结合文本线索，搭

建了一套虚假图片检测框架。尽管这类方法能够检

测到部分图像篡改内容，但是互联网上的图像多样

且复杂，在真实应用中存在较大局限性。

２２　基于多模态信息的虚假新闻检测方法

随着社交媒体的普及，利用多模态信息进行虚

假新闻检测已成为了一种重要的研究方向。传统的

单模态方法无法充分利用丰富的多模态信息来区分

真实新闻与虚假新闻，引入多模态信息可以提供更

全面的视角和更准确的判断。基于多模态信息的虚

假新闻检测方法主要分为多模态融合方式、图文一

致性对比方式、跨模态增强方式。

常见的多模态融合方式先使用ＶＧＧ提取图像

特征，再使用文本特征提取器对文本进行表征，最后

将图像特征与文本特征拼接起来用于分类。Ｗａｎｇ

等人［２４］使用基于文本的卷积神经网络（ＴｅｘｔＣＮＮ）

提取文本特征，将图像特征与文本特征拼接在一起

作为新闻表示，并设计事件鉴别子任务，通过消除各

事件特征之间的差异，学习事件之间共享特征。

Ｓｉｎｇｈａｌ等人
［２５］使用预训练双向编码器表示模型

（ＢＥＲＴ）提取文本特征，在不使用辅助任务的情况

下极大提高了虚假新闻检测性能，其原因在于预训

练语言模型包含更多先验背景知识，能更好挖掘出

新闻文本中的语义信息。但这类方法只是将图像特

征作为文本特征的补充，并没有充分利用不同模态

中的丰富信息。

虚假新闻常用的一种造假方法是在新闻内容插

入一些关联性不大的图片用于展示虚假新闻内容，

因此可以用图文一致性来判断新闻内容的真假，当

图文不一致时则为假新闻。Ｓｈａｎｇ等人
［２６］构造对

象感知视觉编码器提取新闻图像中的显著对象特

征，并利用生成式网络来评估图文特征一致性，从而

判断图像是否与文本内容相匹配。Ｚｈｏｎｇ等人
［２７］

根据图像与文本单词的相关性计算出线索注意力矩

阵，从而让模型自适应地融合共享语义特征和非共

享语义特征。Ｘｕｅ等人
［２８］使用ＢＥＲＴ提取文本语

义特征，ＲｅｓＮｅｔ提取视觉语义特征，通过计算图文

整体语义相似度判断图文一致性。这类方法通过比
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较不同模态特征之间的整体差异性，缺乏细粒度的

具体语义交互。

人们在阅读新闻时通常利用图片理解文字，同

时也利用文本理解图片，基于这种启发式思想，一些

研究探索利用图像特征帮助模型理解文本特征，以

及利用文本特征帮助模型理解图像特征，从而挖掘

出多模态数据中的丰富信息，更好地识别虚假新闻。

Ｊｉｎ等人
［２９］提出了一种带有注意力机制的循环神经

网络，融合文本特征和社交上下文特征后，利用线性

注意力机制增强图像特征。Ｗｕ等人
［３０］提出了一种

多模态交叉注意力网络，按照人看一眼图像再看一

眼文字的阅读方法，使用交叉注意力机制融合多模

态特征，学习不同模态之间的依赖关系。Ｘｉａｏ等

人［３１］提出了一种基于历史帖子的多模态虚假新闻

检测方法，使用自注意力机制融合历史上下文特征

来评估帖子的真实性，并使用注意力机制［３２］融合各

模态特征。这类方法都使用注意力机制让各模态信

息相互增强，但由于文本与图像特征在语义空间上

并未对齐，限制了模型跨模态语义融合的能力。

图２　基于证据增强和局部语义交互的多模态虚假新闻检测框架图

２３　多模态学习

近年来，多模态机器学习在视觉问答［３３］、图文

检索［３４］、图像分类［３５］等任务上取得了许多优秀的研

究成果，其中以对比语言图像预训练（ＣＬＩＰ
［３６］）为

基础的模型展现出了优异的性能。ＣＬＩＰ是一个关

联图像和文本的多模态学习模型，通过对图像文本

对的训练学习，能够同时理解视觉内容和语言描述，

在多模态表征上体现出了巨大潜力。ＣＬＩＰ是双编

码架构，分别使用图像编码和文本编码器将图文特

征嵌入到同一语义空间，再通过对比学习损失函数

优化模型，最大化正确图文对的相似性，同时最小化

错误图文对的相似性，从而让模型更好地理解图像

内容和文本描述之间的关系。

由于对图文数据具备丰富的理解能力和强大表

征能力，ＣＬＩＰ在多个下游任务中发挥重要作用，

Ｒａｏ等人
［３７］把ＣＬＩＰ应用于稠密预测任务中，通过

隐式和显式地利用ＣＬＩＰ的先验知识，将图像文本

匹配任务转化为像素文本匹配任务，实现更细粒度

的语义理解。Ｌｕｏ等人
［３８］将ＣＬＩＰ对图像的理解能

力迁移到视频上，分别使用ＣＬＩＰ的图像编码器和

文本编码器对视频和文本进行编码，然后对视频特

征和文本特征做相似度匹配，从而实现视频与文本

的相互检索。此外，ＣＬＩＰ也应用于虚假新闻检测领

域，Ｚｈｏｕ等人
［３９］通过ＣＬＩＰ提取新闻的图文特征，

并将图文特征串联起来作为多模态特征，引入模态

注意力模块来自适应的聚合特征，从而得到新闻最

终的特征表示。但是仅通过线性加权融合各模态特

征会忽略局部语义信息，导致模型难以充分挖掘图

文之间的互补信息。

针对当前研究方法的不足，本文提出一种基于

证据增强和局部语义理解的多模态虚假新闻检测方

法。该方法利用证据文本与图像ＯＣＲ增强文本语

义信息与图像语义信息，并对图文语义信息进行深

度交互，从而提升虚假新闻检测效果。

３　虚假新闻检测方法

本文提出了一种基于证据增强和局部语义理解

的多模态虚假新闻检测方法。模型框架如图２所

示，检测方法主要包括４个部分：（１）多模态特征提

取网络，先对新闻内容进行预处理得到图像 ＯＣＲ
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数据和证据文本数据，再分别利用文本预训练模型

和图像预训练模型对多模态数据表征得到图像特征

犞、新闻文本特征犇、图像ＯＣＲ特征犗以及证据文

本特征犖；（２）双向ＧＲＵ图像增强网络，利用门控

神经网络单元对图像特征进行序列建模，增强模型

对于图像特征的语义理解能力，并将图像特征映射

到文本语义空间对齐文本特征；（３）证据文本筛选

网络，通过注意力机制计算证据文本对于新闻文本

的特征重要性权重，并设置筛选阈值，保留特征重要

性大于阈值的证据ｔｏｋｅｎ，从而剔除证据文本中的

冗余信息；（４）跨模态语义交互与虚假新闻检测网

络，先通过自注意力机制融合图像特征与图像ＯＣＲ

特征得到图像侧特征，同理，融合新闻文本特征与证

据文本特征得到文本侧特征。再利用交叉注意力机

制对图像侧特征和文本侧特征进行跨模态增强；下

面对其进行详细介绍。

３１　多模态特征提取网络

３．１．１　数据预处理

在虚假新闻检测中，充分挖掘多模态新闻内容

中的信息是提高检测效果的关键。除了新闻内容中

原始的图片犘与文本数据之外，在新闻图片之中嵌

入的文本也很重要，它通常包含图像的背景信息与

新闻的细节信息，本文使用ＰａｄｄｌｅＯＣＲ
［４０］提取图像

中的嵌入文本 ＯＣＲ，记为犠犗＝［狑１，狑２，…，狑犿犗］，

其过程如下：

犠犗＝［狑１，狑２，…，狑犿犗］＝ＰａｄｄｌｅＯＣＲ（犘） （１）

其中，犘表示新闻图片，犿犗表示ＯＣＲ文本的长度。

此外，仅依赖新闻内容本身，缺乏外部信息的交

叉验证，容易受到单一信息源的误导，无法有效验证

新闻的真实性。所以在预处理阶段，本文通过基于

规则的方法对检索到的外部网页文档进行初步数据

清洗，并提取出网页文档中的标题与摘要作为证据

文本，最后拼接所有网页文档中的证据文本将其作为

相关证据，增强对新闻真实性的判断，记为犠犖＝

［狑１，狑２，…，狑犿犖］，其中犿犖表示证据文本的长度。

３．１．２　多模态特征抽取

该网络模型需要输入图像和文本两种模态的数

据。对于图像数据本文使用 ＣＬＩＰ的图像编码器

ｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ对图像进行表征，首先，一张图

片会被分为狀个ｐａｔｃｈ并加上一个分类头，记为犘＝

［犮犾狊，狆１，狆２，…，狆狀］，可类比为狀＋１个ｔｏｋｅｎ。然后

将所有ｔｏｋｅｎ输入图像编码器，得到带有语义信息

的图像特征犞，具体过程如下：

犞＝［狏１，狏２，…，狏狀＋１］＝ＣＬＩＰ（犘） （２）

其中，狏犻是ＣＬＩＰ图像编码器中对应ｐａｔｃｈ的输出层

隐藏状态。

对于文本来说，除了表征原始新闻文本犠犇＝

［狑１，狑２，…，狑犿犇］之外，还需要对预处理得到的图

像ＯＣＲ与证据文本进行编码，本文使用预训练语

言模型（ＰＬＭ）对文本进行表征，其过程如下：

犇＝［犱１，犱２，…，犱狑犇］＝ＰＬＭ（犠犇），

犗＝［狅１，狅２，…，狅狑犗］＝ＰＬＭ（犠犗），

犖＝［狀１，狀２，…，狀狑犖］＝ＰＬＭ（犠犖） （３）

其中，犇表示新闻文本特征，犗表示图像ＯＣＲ特征，

犖表示证据文本特征，犱犻，狅犻，狀犻是文本编码器中对应

ｔｏｋｅｎ的输出层隐藏状态。

３２　双向犌犚犝图像增强网络

由于ＣＬＩＰ模型通过对比学习的方式将图像与

文本的分类头进行匹配，其训练过程中主要关注的

是图像的整体语义信息，因此在局部细节的捕捉上

存在一定不足。为了弥补这一缺陷，本文设计了双

向ＧＲＵ图像增强网络模块对图像的ｐａｔｃｈ序列进

行处理，如图３所示。双向 ＧＲＵ（ＢｉＧＲＵ）的优势

在于其能够捕捉序列数据中的上下文信息，它不仅

能从每个ｐａｔｃｈ中提取出有效的局部语义信息，还

能通过其门控机制与顺序处理能力，捕捉不同

ｐａｔｃｈ之间的时序依赖和上下文联系，使得局部细

节与全局语义相互补充，从而提升图像特征的语义

表达能力。

图３　双向ＧＲＵ图像增强网络

具体来说，该模块先利用ＢｉＧＲＵ对图像特征犞

进行序列建模，最后输出语义增强后的图像特征犞。

ＢｉＧＲＵ需要分别处理图像特征犞＝［狏１，…，狏狋，…，

狏狀＋１］的正向和反向序列，设狋时刻ＢｉＧＲＵ的正向隐

藏状态为犺
→

狋，反向隐藏状态为犺
←

狋，其计算过程如下：

犺
→

狋＝犌犚犝犆犲犾犾正向（狏狋，犺
→

狋－１），

犺
←

狋＝犌犚犝犆犲犾犾反向（狏狋，犺
←

狋＋１） （４）

１６５３期 钟　将等：基于证据增强和局部语义交互的多模态虚假新闻检测



其中，犌犚犝犆犲犾犾正向表示正向ＧＲＵ单元，犌犚犝犆犲犾犾反向

表示反向 ＧＲＵ 单元，狏狋表示狋时刻的图像特征，

犺
→

狋－１表示狋－１时刻的正向隐藏状态，犺
←

狋＋１表示狋＋１

时刻的反向隐藏状态。然后将正向和反向隐藏状态

拼接作为 ＢｉＧＲＵ 的输出，记为 犎＝［犺１，犺２，…，

犺狀＋１］，其中犺狋＝犆狅狀犮犪狋（犺
→

狋，犺
←

狋），狋∈［１，狀＋１］。

此外，为了防止图像特征中原有的全局语义信

息的丢失，本文对ＢｉＧＲＵ的输出使用残差连接，最

后使用线性层将语义强化后的图像特征映射到文本

语义空间对齐文本特征，该过程如下：

犞犚犲狊＝犔犪狔犲狉狀狅狉犿（犎＋犞），

犞＝狑１犞
犚犲狊＋犫１ （５）

其中，犞犚犲狊表示残差连接后的图像特征，犔犪狔犲狉狀狅狉犿

表示层归一化，加快模型收敛速度的同时保持模型

鲁棒性，犞是视觉语义残差网络的输出结果，参数

狑１和犫１分别是线性层可学习的权重和偏置。

３３　证据文本筛选网络

为了减少证据文本犖的冗余，本文设计了基于

注意力机制的证据文本筛选网络，如图４所示，该网

络利用注意力评分衡量证据文本犖的重要性，剔除

评分小于指定阈值的ｔｏｋｅｎ，从而得到经过筛选的

证据文本犖。首先，将新闻文本的特征序列犇映射

到查询空间犙犇，证据文本特征序列犖 分别映射到

键空间犓犖和值空间犞犖，再对犙犇、犓犖进行矩阵运算

得到新闻文本与证据文本的注意力评分矩阵α，具

体如下：

犙犇＝犠犙犇，

犓犖＝犠犓犖，

犞犖＝犠犞犖 （６）

其中，犠犙、犠犓、犠犞是可学习的参数矩阵。

图４　证据文本筛选网络

然后对α按列求和得到证据文本每个ｔｏｋｅｎ的

重要性权重：

α＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犙犇犓
Ｔ
犖／犱槡犽），

β＝ ∑

犿犇

犻＝１

α犻［ ］犼
犿犖

犼＝１
（７）

其中，犱犽表示文本特征的维度，犿犇表示新闻文本序

列长度，犿犖表示证据文本序列长度，α犻犼表示证据文

本中第犼个ｔｏｋｅｎ对新闻文本中第犻个ｔｏｋｅｎ的重

要性，β表示证据文本中每个ｔｏｋｅｎ对于整个新闻

文本的重要程度。

最后，通过设置阈值筛选出犞犖中特征重要性大

于阈值的ｔｏｋｅｎ，从而剔除证据文本中的冗余信息，

具体如下：

犖＝［犞犖犻犿犪狊犽（β犻）］
狀

犻＝１
，　　　　　

犿犪狊犽（狓）＝
１， 如果狓狋犺狉犲狊犺狅犾犱

０，｛ 其他
（８）

其中，犖表示经过筛选后的证据文本特征，犿犪狊犽表

示阈值筛选函数，β犻表示证据文本中第犻个ｔｏｋｅｎ对

于整个新闻文本的重要程度，狋犺狉犲狊犺狅犾犱表示阈值。

３４　跨模态语义交互与检测网络

为了缩小语义鸿沟，增强图像与文本的局部语

义交互，更细粒度捕捉各模态语义信息的异同，本文

搭建跨模态语义信息交互网络，其结构如图５所示，

该网络结构包含图像分支和文本分支，每条分支可

分为基于自注意力子层（ＳｅｌｆＡｔｔ）的信息融合阶段、

基于交叉注意力子层（ＣｒｏｓｓＡｔｔ）的跨模态语义交

互阶段和虚假新闻检测阶段。

图５　跨模态语义交互与检测网络

具体来说，ＳｅｌｆＡｔｔ和ＣｒｏｓｓＡｔｔ的结构如图５

右侧的注意力模块所示，其包含一个多头注意力函

数和一个前馈神经网络，二者后面都有一个残差连

接和归一化模块，其输入数据犕１会映射到查询空间

犙，犕２会映射到键空间犓和值空间犞，其过程如下：

犙＝犠
犙
犪狋狋犕１，犓＝犠

犓
犪狋狋犕２，犞＝犠

犞
犪狋狋犕２，　

犕
１＝犔犪狉狔犲狉狀狅狉犿（犕犃（犙，犓，犞）＋犕１），

犕犪狋狋＝犔犪狉狔犲狉狀狅狉犿（犉犉（犕

１）＋犕


１） （９）
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其中，犠犙
犪狋狋、犠

犓
犪狋狋、犠

犞
犪狋狋是可学习的参数矩阵，犕犃表示

多头注意力函数，犉犉表示前馈神经网络，犕犪狋狋表示

注意力模块的输出。

在信息融合阶段，图像分支的输入是经过ＢｉＧＲＵ

增强后的图像特征序列犞和图像ＯＣＲ特征序列。

文本分支的输入是新闻文本特征序列犇 和筛选后

的证据文本特征序列犖。各分支在信息融合之前，

需要拼接各特征，其过程如下所示：

犞犉＝犆狅狀犮犪狋（犞
，犗），

犇犉＝犆狅狀犮犪狋（犇，犖） （１０）

其中，犆狅狀犮犪狋表示拼接操作，犞犉序列长度为犞
与犗

序列长度之和，犇犉序列长度为犇与犖序列长度之和。

然后，犞犉和犇犉分别进入不同的ＳｅｌｆＡｔｔ模块，

利用自注意力学习图像与图像ＯＣＲ之间的互补知

识，以及学习新闻内容与证据之间的内部关联性，得

到经过ＯＣＲ增强的图像特征犞犉犉和经过证据增强

的文本特征犇犉犉。该过程如下：

犞犉犉＝犛犲犾犳犃狋狋犞（犞犉，犞犉），　

犇犉犉＝犛犲犾犳犃狋狋犇（犇犉，犇犉） （１１）

其中，犛犲犾犳犃狋狋中的犙、犓、犞 都是由同一数据映射而

来，犛犲犾犳犃狋狋犞是图像分支的自注意力模块，犛犲犾犳犃狋狋犜

是文本分支的自注意力模块。

在跨模态语义交互阶段，该网络使用交叉注意

力子层加强模型对于图文特征局部语义的理解，在

图像分支中使用图像特征指导模型学习文本局部语

义信息，在文本分支中使用文本特征指导模型学习

图像局部语义信息，从而实现细粒度的语义交互，具

体过程如下所示：

珟犞＝犆狉狅狊狊犃狋狋犞→犇（犞犉犉，犇犉犉），

珟犇＝犆狉狅狊狊犃狋狋犇→犞（犇犉犉，犞犉犉） （１２）

其中，在过程犞→犇中，犞犉犉被映射到查询空间犙犞→犇

空间，犇犉犉 被分别映射到键空间犓犞→犇 和值空间

犞犞→犇。在过程 犇→犞 中，犇犉犉被映射到查询空间

犙犇→犞，犞犉犉 被分别映射到键空间犓犇→犞 和值空间

犞犇→犞。输出珟犞、珟犇分别表示经过跨模态局部语义交

互之后的图像侧特征和文本侧特征。

在虚假新闻检测阶段，使用图像侧特征珟犞和文

本侧特征珟犇 中特殊字符“ＣＬＳ”对应的特征向量犞犮犾狊

和犇犮犾狊作为分类特征，分别经过两个全连接层获取

图像分支预测虚假新闻的概率分布狔犞和文本分支

预测虚假新闻的概率分布狔犜，最后，取两个分支的

均值作为最终结果珘狔，该过程如下：

狔犜＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犕犔犘犜（犇犮犾狊）），

狔犞＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犕犔犘犞（犞犮犾狊）），

珘狔＝（狔犜＋狔犞）／２ （１３）

　　本文的虚假新闻检测任务被建模为一个多分类

问题。在 ＭＲ２数据集中，新闻需要被分类为“虚假”、

“真实”和“无法证实”三类；而在 Ｗｅｉｂｏ数据集中，新

闻则被分为“虚假”和“真实”两类。为优化模型性能，

本文采用了交叉熵损失函数，通过最小化预测标签

与真实标签之间的差异，来提高模型的分类准确度：

犔犆犈＝－∑
犮

犻＝１

狔犻ｌｏｇ（珘狔犻） （１４）

其中，犔犆犈表示模型的交叉熵损失，犮表示标签的类

别数，狔犻表示真实标签的第犻个类别，珘狔犻表示预测标

签的第犻个类别的概率。

４　实验与分析

４１　数据集

本文使用２个从真实社交媒体采集的 ＭＲ２、

Ｗｅｉｂｏ数据集对虚假新闻检测模型进行评估。数据

集的详细信息统计如表１所示。

表１　数据集详细统计信息

数据集 虚假新闻数量 真实新闻数量 无法证实数量

ＭＲ２

中文

训练集 １４２６ ２０００ ２９８０

验证集 ２０１ ２０９ ３０４

测试集 １９０ ２０２ １８７

ＭＲ２

英文

训练集 ９６６ １５９２ ２２２０

验证集 １９０ ２０２ ２０２

测试集 ２０１ ２０９ ３１９

Ｗｅｉｂｏ
训练集 ３３９５ ２８０７ —

测试集 ９２４ ８３５ —

ＭＲ２数据集
［４１］是 Ｈｕ等人构建的一个多模态

检索增强虚假新闻数据集，含有不同领域声明的社

交媒体多模态数据。该数据集包含中文和英文两种

语言，作者将数据分为虚假新闻、真实新闻和无法证

实三种类型。该数据集中的每条数据包含声明、声

明对应的图片、标签以及根据声明和图片检索到的

网页证据内容。

Ｗｅｉｂｏ数据集
［２９］包含了国内主流社交媒体的

新闻数据，其中真实新闻来源于中国权威媒体平台

新华社，虚假新闻数据则来自微博官方辟谣系统在

２０１２年５月至２０１６年１月期间核实的虚假新闻记

录。由于该数据集中部分图片链接已失效，本文已

删除缺失图片的相关数据。此外，Ｗｅｉｂｏ数据集只
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包含新闻声明与新闻图片，不包含网页证据内容，所

以本文遵循 ＭＲ２数据集中的方法爬取网页证据，

该过程如下：

网页证据内容由新闻的声明和图片检索得到，

首先，将新闻的声明作为查询，并使用Ｇｏｏｇｌｅ可编

程搜索引擎将检索到的前５个图像及其对应网页作

为新闻图片的外部证据。然后，将新闻的图片作为

查询，并使用Ｇｏｏｇｌｅ反向图像搜索引擎将检索到的

前５个图像及其对应网页作为新闻声明的外部证据。

４２　实验设置

在数据预处理部分需要截断文本，新闻内容的

最大长度为６４，新闻证据的最大长度为１２８，图像

ＯＣＲ的最大长度是２００。在特征抽取部分，使用预

训练语言模型ＲｏＢＥＲＴａＢａｓｅ提取文本特征，词向

量的维度为７６８。ＣＬＩＰ提取图像特征，维度为５１２。

ＢｉＧＲＵ隐藏层向量维度为５１２。跨模态语义信息

融合模块输入输出维度为７６８。训练过程中使用

Ａｄａｍ优化器更新参数。初始学习率设置为１０－５，

使用线性学习率预热调整学习率，批大小为６４，迭

代轮次为１０。

在评估指标选择上，采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和

犉１值（犉１Ｓｃｏｒｅ）对实验结果进行评估。

４３　对比实验

４．３．１　对比方法

为了验证本文所提出方法的有效性，本文对虚

假新闻检测的各类经典方法作对比。

（１）ＢｉＬＳＴＭ
［１６］：使用双向长短期循环神经网

络表征新闻文本，将学习到的特征向量经过线性层

得到虚假新闻的概率分布，是一种文本侧的单模态

检测方法。

（２）Ｂｅｒｔ
［４２］：使用预训练语言模型提取文本特

征，将特殊字符“ＣＬＳ”对应的特征向量经过线性层

分类，是一种文本侧的单模态检测方法。

（３）ＶＧＧ１９
［４３］：使用预训练图像模型提取图

像特征，并将特征经过线性层分类，是一种图像侧的

单模态检测方法。

（４）ＣＬＩＰ
［３６］：使用ＣＬＩＰ的图像编码器提取图

像特征，将特殊字符“ＣＬＳ”对应的特征向量经过线

性层分类，是一种图像侧的单模态检测方法。

（５）ＡｔｔＲＮＮ
［２９］：ＡｔｔＲＮＮ是多模态循环神经

网络，使用ＬＳＴＭ 融合新闻文本和社交上下文信

息，ＶＧＧ提取图片信息，并使用注意力机制进行模

态融合。

（６）ＳｐｏｔＦａｋｅ
［２５］：ＳｐｏｔＦａｋｅ是一种多模态虚假

新闻检测框架，使用Ｂｅｒｔ和 ＶＧＧ分别提取文本和

图像特征，摆脱了对子任务的依赖。

（７）ＬＩＩＭＲ
［４４］：ＬＩＩＭＲ是一种基于模态内和模

态间关系的多模态虚假新闻检测方法，使用预训练

模型提取细粒度图像和文本特征，并建立模态内关

系，最后使用乘法多模态融合方法捕获模态间关系。

（８）ＦＮＤＣＬＩＰ
［３９］：ＦＮＤＣＬＩＰ是一种用ＣＬＩＰ

指导的多模态虚假新闻检测方法，使用多模态预训

练模型ＣＬＩＰ计算图文相似性，指导模型跨模态相

似性加权融合，最后将提取的特征送入分类器。

（９）ＣＣＮ
［４５］：ＣＣＮ是一种多模态循环一致性检

验方法，通过比较新闻文本与文本证据、新闻图片与

图片证据以及新闻文本与新闻图片之间的关系，挖

掘多模态证据与新闻内容的一致性关系。

（１０）ＥＮＤ
［４６］：ＥＮＤ是一种端到端的多模态事

实核查框架，使用 ＣＬＩＰ分别对新闻文本、图像证

据、文本证据进行编码，图文证据特征分别与新闻文

本特征串联，最后送入分类器判断新闻真实性。

（１１）ＭＲ２
［４１］：ＭＲ２是一种基于检索的多模态

虚假新闻检测方法，使用Ｂｅｒｔ和ＲｅｓＮｅｔ分别提取

文本和图像特征，并利用注意力机制融合证据特征，

最后将文本特征和图像特征拼接后送入分类器。

（１２）ＧＰＴ４
［４７］：调用ＯｐｅｎＡＩ的ＧＰＴ４模型接

口，使用基于原因感知的推理模板［２１］，通过文本内

容判断新闻的真实性。

（１３）ＧＰＴ４Ｖ
［４８］：调用 ＯｐｅｎＡＩ的 ＧＰＴ４Ｖ模

型接口，使用基于原因感知的推理模板，通过文本内

容与图片内容判断新闻的真实性。

４．３．２　结果分析

表２列出了本实验方法与其他基线方法在 ＭＲ２

中、英文数据集与 Ｗｅｉｂｏ数据集上的性能比较结果，

经过观察分析得到以下结果：

（１）本文提出的方法大部分指标优于其他对比

方法。在准确率上，本文方法优于 ＭＲ２中英文数

据集和 Ｗｅｉｂｏ数据集上的所有对比方法，分别为

９０．８％、８８．５％、９１．９％，超出对比方法中最好结果

２．４％、４．９％、０．８％，有效提升了虚假新闻检测性

能。此外，本文方法在所有测试中的犉１值均排名

第一，表明了本文提出的模型综合考虑了虚假新闻

检测的准确性和完整性，表现得更加稳健。
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表２　对比实验性能比较

数据集 方法 准确率
虚假新闻

精确率 召回率 犉１值

真实新闻

精确率 召回率 犉１值

无法证实

精确率 召回率 犉１值

ＭＲ２

中文

ＢｉＬＳＴＭ ０．７３０ ０．６７８ ０．５８９ ０．６３０ ０．８９２ ０．８２１ ０．８５５ ０．６４０ ０．７８０ ０．７０３

Ｂｅｒｔ ０．７９１ ０．９１４ ０．５０５ ０．６５１ ０．７７３ ０９８０ ０．８６４ ０．７５２ ０．８７７ ０．８１０

ＶＧＧ１９ ０．７３４ ０．８３９ ０．６３１ ０．７２０ ０．８０８ ０．７９２ ０．８００ ０．６０９ ０．７７５ ０．６８２

ＣＬＩＰ ０．８２０ ０．８７０ ０．７４２ ０．８０１ ０．８８１ ０．８８６ ０．８８３ ０．７２４ ０．８２８ ０．７７３

ＡｔｔＲＮＮ ０．７７５ ０．７２７ ０．６７３ ０．６９９ ０９３４ ０．７７２ ０．８４５ ０．６９９ ０．８８２ ０．７８０

ＳｐｏｔＦａｋｅ ０．８３０ ０．８５０ ０．６５７ ０．７４１ ０．８７１ ０．９７０ ０．９１８ ０．７７２ ０．８５５ ０．８１１

ＬＩＩＭＲ ０．８２６ ０．９３５ ０．６１１ ０．７３９ ０．８９０ ０．９６５ ０．９２６ ０．７０８ ０．８９３ ０．７９０

ＦＮＤＣＬＩＰ ０．８８４ ０９６７ ０．７７９ ０．８６３ ０．９０３ ０．９７０ ０．９３５ ０．８０４ ０８９８ ０．８４８

ＣＣＮ ０．８５５ ０．８９２ ０．７８４ ０．８３５ ０．８９９ ０．９２１ ０．９１０ ０．７８０ ０．８５６ ０．８１６

ＥＮＤ ０．８３９ ０．８３８ ０．７６３ ０．７９９ ０．８８２ ０．８８６ ０．８８４ ０．７９８ ０．８６６ ０．８３１

ＭＲ２ ０．８５０ ０．７６４ ０．７５５ ０．７５９ ０．８６４ ０．９３７ ０．８９９ ０８８３ ０．８３７ ０．８５９

ＧＰＴ４ ０．５２０ ０．５６４ ０．４１９ ０．４８１ ０．４６９ ０．５１６ ０．４９１ ０．５３８ ０．６０１ ０．５６８

ＧＰＴ４Ｖ ０．５３１ ０．５８７ ０．４５５ ０．５１３ ０．４６８ ０．５１１ ０．４８９ ０．５５２ ０．６０７ ０．５７８

Ｏｕｒｓ ０９０８ ０．９４２ ０８４７ ０８９２ ０．９１６ ０．９７５ ０９４５ ０．８７０ ０８９８ ０８８４

ＭＲ２

英文

ＢｉＬＳＴＭ ０．７２９ ０．５５１ ０．３７３ ０．４４５ ０．８１１ ０．８８５ ０．８４６ ０．７４５ ０．８５２ ０．７９５

Ｂｅｒｔ ０．７５９ ０．６１４ ０．３８８ ０．４７６ ０．７８０ ０．８６６ ０．８２１ ０．７９７ ０．９２４ ０．８５６

ＶＧＧ１９ ０．６２４ ０．５２８ ０．３２８ ０．４０５ ０．６６４ ０．６２６ ０．６４４ ０．６３３ ０．８０８ ０．７１０

ＣＬＩＰ ０．７５８ ０．６０１ ０．６０１ ０．６０１ ０．９４４ ０．７３２ ０．８２５ ０．７６２ ０．８７４ ０．８１４

ＡｔｔＲＮＮ ０．７３３ ０．５６１ ０．３８３ ０．４５５ ０．９２２ ０．７９４ ０．８５３ ０．７１３ ０．９６２ ０．８１９

ＳｐｏｔＦａｋｅ ０．８０２ ０．６７０ ０．５７７ ０．６２０ ０．８６７ ０．８４６ ０．８５６ ０．８２９ ０．９１５ ０．８７０

ＬＩＩＭＲ ０．７６４ ０．６８０ ０．３４８ ０．４６０ ０．８８８ ０．９１４ ０．９０１ ０．７２０ ０．９２８ ０．８１１

ＦＮＤＣＬＩＰ ０．７８９ ０．６５７ ０．５６２ ０．６０６ ０．８６１ ０．７４２ ０．７９７ ０．８１４ ０．９６２ ０．８８２

ＣＣＮ ０．８２９ ０．６８８ ０．７０１ ０．６９４ ０．９７０ ０．７８５ ０．８６８ ０．８４２ ０．９３７ ０．８８７

ＥＮＤ ０．８１９ ０．６５５ ０７３６ ０．６９３ ０．９５３ ０．７７５ ０．８５５ ０．８６２ ０．９００ ０．８８１

ＭＲ２ ０．８３６ ０．６８２ ０．７３０ ０．７０５ ０．９１３ ０．８９７ ０．９０５ ０８６５ ０．８４６ ０．８５５

ＧＰＴ４ ０．６３８ ０．７５０ ０．１４９ ０．２４９ ０．６７８ ０．８５６ ０．７５７ ０．６０２ ０．８０３ ０．６８８

ＧＰＴ４Ｖ ０．６６３ ０．７２６ ０．２６７ ０．３９０ ０．６００ ０．９６２ ０．７３９ ０．７１３ ０．７１８ ０．７１５

Ｏｕｒｓ ０８８５ ０８７０ ０．６９７ ０７７４ ０９８０ ０９３８ ０９５９ ０．８４０ ０９６９ ０９００

Ｗｅｉｂｏ

ＢｉＬＳＴＭ ０．７３６ ０．７５２ ０．７４５ ０．７４８ ０．７２０ ０．７２８ ０．７２４ － － －

Ｂｅｒｔ ０．８４５ ０９５７ ０．７３８ ０．８３３ ０．７６９ ０９６３ ０．８５５ － － －

ＶＧＧ１９ ０．６３５ ０．６３０ ０．７０６ ０．６６６ ０．６４１ ０．５５９ ０．５９７ － － －

ＣＬＩＰ ０．７７１ ０．７６９ ０．７７８ ０．７７３ ０．７７２ ０．７６４ ０．７６８ － － －

ＡｔｔＲＮＮ ０．７９５ ０．９２５ ０．６４４ ０．７５９ ０．７２４ ０．９４７ ０．８２１ － － －

ＳｐｏｔＦａｋｅ ０．９０３ ０．９１７ ０．８８７ ０．９０４ ０．８８９ ０．９２０ ０．９０２ － － －

ＬＩＩＭＲ ０．９０５ ０．９０４ ０．９０９ ０．９０６ ０．９０７ ０．９０２ ０．９０４ － － －

ＦＮＤＣＬＩＰ ０．９１１ ０．９２７ ０．８９３ ０．９１０ ０．８９５ ０．９２９ ０．９１２ － － －

ＣＣＮ ０．９０１ ０．９５０ ０．８４９ ０．８９７ ０．８６１ ０．９５５ ０．９０６ － － －

ＥＮＤ ０．８９４ ０．９３３ ０．８５０ ０．８９０ ０．８６１ ０．９３８ ０．８９８ － － －

ＭＲ２ ０．８９９ ０．８９６ ０．９０４ ０．９００ ０．９０２ ０．８９４ ０．８９８ － － －

ＧＰＴ４ ０．７４４ ０．８９７ ０．５２１ ０．６５９ ０．６８６ ０．９４６ ０．７９５ － － －

ＧＰＴ４Ｖ ０．７６２ ０．９１３ ０．５５１ ０．６８７ ０．７０１ ０．９５２ ０．８０７ － － －

Ｏｕｒｓ ０９１９ ０．８９２ ０９５５ ０９２２ ０９５１ ０．８８３ ０９１６ － － －

注：粗体数字表示最优结果；其他表格同理。

　　（２）从表２中可以发现，无论是通过直接拼接

特征还是跨模态增强的方式，将其他模态信息引入

单模态方法，都能提升模型检测虚假新闻的能力，这

表明其他模态的语义信息可以补充或增强单一模态

的语义表达，从而丰富模型对数据的语义理解，提高

模型对复杂多变的虚假新闻的识别能力。

（３）相比于将各模态特征串联融合的 ＣＣＮ、

ＥＮＤ、ＭＲ２方法，ＦＮＤＣＬＩＰ的表现不够稳定，其

利用图文一致性从整体语义层面指导模型融合多模

态语义信息，忽略了图文的局部语义理解，当图像与

文本的相似性较低时，模型无法深度挖掘图像特征中

的语义信息，限制了模型的表达能力。此外，ＣＣＮ、

ＥＮＤ、ＭＲ２方法虽然设计了特定模块处理证据信

息，但并未过滤证据数据中的冗余信息，导致其性能

可能不如直接拼接证据文本的ＦＮＤＣＬＩＰ，而本文

提出的方法，不仅使用证据筛选模块剔除冗余数据，

还使用基于交叉注意力机制的跨模态语义交互模块

学习图文之间的局部语义信息，提升虚假新闻检测

的准确性与稳定性。

（４）在大模型方法中，基于纯文本的ＧＰＴ４方
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法和基于多模态的ＧＰＴ４Ｖ方法在 ＭＲ２与 Ｗｅｉｂｏ

数据集上的虚假新闻检测能力较弱，尽管ＧＰＴ４和

ＧＰＴ４Ｖ在理解和生成语言时表现出较强的能力，

但其“幻觉”现象在面对复杂且模糊的语境时，可能

偏离真实信息，导致模型难以正确识别细微的虚假

信息。相比之下，本文提出的方法更加稳健，推理成

本也低于基于大模型的虚假新闻检测方法。

４４　消融实验

４．４．１　对比方法

为了评估模型中每个组件的有效性，本节依次

去除每个组件，并分别对模型进行消融分析，模型的

变体如下：

（１）去除证据筛选网络：不对证据文本做处理，

直接送入模型训练。

（２）去除证据增强网络：不使用证据文本增强

文本语义信息。

（３）去除ＯＣＲ增强网络：不使用图像 ＯＣＲ增

强图像语义信息。

（４）去除跨模态增强网络：使用线性层替换跨

模态局部语义信息交互网络。

（５）去除双向ＧＲＵ图像增强网络：不使用双向

ＧＲＵ增强图像语义。

４．４．２　结果分析

消融实验结果如表３所示，观察得到以下结论：

（１）移除模型中的任意一个组件，都会对模型

的性能产生不同程度的影响，这表明了模型的各个

组成部分对于模型整体性能的重要性。

（２）当模型移除了证据增强网络后，ＭＲ２中英

文数据集中虚假新闻的召回率都大幅下降，说明证

据信息能帮助模型有效鉴别虚假新闻。通过证据筛

选模块的消融实验可以发现，证据内容中的冗余信

息会影响模型判断，导致模型不能很好地学习证据

文本中的有效信息。证据筛选网络通过注意力机制

判断证据与新闻文本的相关性，引导模型聚焦学习

相关性较高的证据文本，从而剔除与新闻无关的冗

余信息，增强了模型对于虚假新闻的鉴别能力。

（３）图像中的 ＯＣＲ数据是图像语义信息的重

要组成部分，当模型移除了ＯＣＲ增强网络后，仅依

靠图像特征无法获取图像中完整的语义信息，这会削

弱模型检测虚假新闻的能力。通过自注意力机制将

图像中的ＯＣＲ信息融入图像特征，能够有效地补

充图像语义信息，增强了模型的可解释性，这说明了

模态的语义表达能力对虚假新闻检测起重要作用。

（４）通过对比去除各组件对模型性能的影响程

度可以发现，去除跨模态增强网络后模型性能下降

最明显，表明跨模态局部语义交互网络是模型提升

虚假新闻检测能力的重要组件。去除跨模态交互网

络后，仅仅融合文本和图像两个单模态的检测结果

无法深度挖掘多模态特征的内在语义联系，导致在

中英文两个数据集上都表现不佳。这说明本文所提

出的跨模态语义交互模块能够细粒度地感知文本和

图像模态在语义上的差异，并且能够利用多模态来

增强单一模态的语义表达能力，让文本和图像模态

能够有效互补、相互增强。

表３　消融实验性能比较

数据集 方法 准确率
虚假新闻

精确率 召回率 犉１值

真实新闻

精确率 召回率 犉１值

无法证实

精确率 召回率 犉１值

ＭＲ２

中文

去除证据筛选网络 ０．８９３ ０．９６７ ０．７８９ ０．８６９ ０．８９２ ０．９９０ ０．９３８ ０．８３５ ０．８９３ ０．８６３

去除证据增强网络 ０．８６０ ０９８４ ０．６５２ ０．７８４ ０．８８４ ０．９９０ ０．９３４ ０．７６７ ０９３０ ０．８４１

去除ＯＣＲ增强网络 ０．８７２ ０．９５０ ０．８００ ０．８６９ ０．８９６ ０．９８５ ０．９３８ ０．８４２ ０．８８７ ０．８６４

去除跨模态增强网络 ０．８２３ ０．９１２ ０．６０５ ０．７２７ ０．８７９ ０．９７５ ０．９２５ ０．７２４ ０．８８７ ０．７９７

去除双向ＧＲＵ图像增强网络 ０．８８４ ０．９２９ ０．８３１ ０．８７７ ０．８６６ ０９９５ ０．９２６ ０．８６４ ０．８１８ ０．８４０

本文方法 ０９０８ ０．９４２ ０８４７ ０８９２ ０９１６ ０．９７５ ０９４５ ０８７０ ０．８９８ ０８８４

ＭＲ２

英文

去除证据筛选网络 ０．８４６ ０８９１ ０．５２７ ０．６６２ ０．９５７ ０９４７ ０．９５２ ０．７７７ ０．９８１ ０．８６７

去除证据增强网络 ０．８３３ ０．７９４ ０．５５７ ０．６５５ ０．８９３ ０．８８０ ０．８８６ ０．８１４ ０．９７５ ０．８８７

去除ＯＣＲ增强网络 ０．８１９ ０．７０９ ０．６０７ ０．６５４ ０．９４７ ０．７７５ ０．８５２ ０．８１１ ０．９８１ ０．８８８

去除跨模态增强网络 ０．７８６ ０．６２６ ０．５５７ ０．５８９ ０．９６１ ０．７２２ ０．８２５ ０．７８９ ０．９７１ ０．８７１

去除双向ＧＲＵ图像增强网络 ０．８２７ ０．７７０ ０．５６２ ０．６５０ ０．９７８ ０．８４２ ０．９０５ ０．７８１ ０９８４ ０．８７１

本文方法 ０８８５ ０．８７０ ０６９７ ０７７４ ０９８０ ０．９３８ ０９５９ ０８４０ ０．９６９ ０９００

４５　证据筛选阈值定量分析

本文在证据筛选网络中通过设置阈值的方式过

滤证据中的冗余信息，但不同的阈值对冗余信息的

过滤效果不同。本节中阈值指的是相对阈值，例如

０．４表示剔除注意力评分位于后４０％的ｔｏｋｅｎ。为

了探究阈值大小对模型的影响，本节设置了不同大

小的阈值，对模型进行定量分析，实验结果如图６、

图７所示，通过观察与分析可以得到以下结论：
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图６　ＭＲ２中文数据集上的证据筛选阈值定量分析

图７　ＭＲ２英文数据集上的证据筛选阈值定量分析

（１）通过图６、图７两个折线图可以观察到，阈

值设置过大或过小均会对模型的虚假新闻检测性能

产生负面影响。当阈值设置过低时，模型无法有效

剔除证据文本中的冗余信息，从而干扰模型的判断

图８　ＭＲ２中英文数据集各特征的ｔＳＮＥ二维可视化结果

能力。而当阈值设置过高时，则可能导致关键的证

据信息被过度剔除，削弱模型对证据信息的整体理

解，最终影响其检测性能。

（２）通过设置不同的阈值对模型性能进行对比

实验，可以发现当阈值设定为０．４时，模型的预测效

果达到最佳。在此阈值下，模型的准确率和宏犉１

值均位居第一。随着阈值从０逐步增加至０．４，宏

犉１值逐步提升，这表明适度剔除证据中的冗余信息

有助于增强模型对虚假新闻的识别能力。然而，当

阈值进一步增大至０．８时，宏犉１值逐渐下降。这

一趋势表明，过高的阈值会导致重要证据信息的丢

失，从而削弱模型的性能。因此，本文最终将阈值设

定为０．４，以实现冗余信息的有效过滤，同时保留关

键的有效信息，达到性能的最佳平衡。

４６　犜犛犖犈可视化

图８展示了文本分类特征、图像分类特征与融

合特征在 ＭＲ２中英文数据中的特征分布ｔＳＮＥ二

维可视化结果。其中相同颜色的点表示属于同一标

签，通过观察与分析可以得到以下结论：

（１）中文数据集训练出的特征区分度高于英文

训练集的特征区分度，这表明模型更容易学到中文

数据集中的新闻语义信息，其原因在于中文数据的

图片中存在更多的ＯＣＲ数据，也说明了ＯＣＲ数据

能有效补充图像语义信息。

（２）对比图像侧和文本侧特征分布情况，可以

直观发现文本侧特征学习到了更多可区分度高的语

义信息，这表明模型鉴别虚假新闻主要以文本语义
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为主，尽管图像侧特征的区分度低于文本侧特征，但

是也为模型提供了丰富的语义信息，最终模型结合

文本侧分类特征与图像侧分类特征共同检测虚假新

闻，并表现出良好的性能。

（３）从整体来看，跨模态增强后的单一文本特征

与图像特征能正确区分大部分样本，但是不能有效处

理各标签的边界问题。融合了图像和文本信息的特

征各类别标签边界清晰度更高，表明先通过跨模态

增强各模态语义信息，再进行多模态融合能够有效

整合不同模态的互补信息，从而提高特征区分度。

４７　案例分析

为了直观展示模型对于证据文本的筛选效果，

本文从 ＭＲ２中英文数据集中各选取了一个代表性

的虚假新闻进行案例分析。图９展示了模型对于证

据筛选的效果，证据文本中的深色阴影区域表示与

新闻文本相关度较高的文本信息。

图９　多模态虚假新闻案例分析示意图

通过观察图９（ａ）的英文代表案例可以发现，新

闻内容中的文本与图像所表达的信息语义一致，若

只通过新闻内容会将其判断为真实新闻。而将证据

文本通过证据筛选网络筛选后，模型能够重点关注

证据文本中的关键信息，比如模型识别到了图９（ａ）

的第 四 条 证 据 的 “ｔｈｅｉｃｏｎｉｃｈｏｍｅｏｆｔｈｅＬＡ

Ｄｏｄｇｅｒｓｅｎｇｕｌｆｅｄｉｎｗａｔｅｒ”，表明道奇体育场被水

淹没了，并不是新闻文本中说的“道奇体育场是一个

岛屿”，证明了该新闻是虚假新闻。

从图９（ｂ）的中文代表案例可以发现模型也识

别出了证据文本中的关键信息，虽然新闻内容图文

语义信息一致，但是从证据文本中筛选出的“官方辟

谣”“主体结构完好”等关键信息可以判断该新闻为

虚假新闻。

５　总　结

针对现有的多模态虚假新闻检测方法无法充分

挖掘图文之间的互补语义信息，并且缺乏证据对新

闻进行多方验证的问题，本文提出了一种基于证据

增强和局部语义理解的多模态虚假新闻检测方法。

该方法使用ＣＬＩＰ提取包含细粒度语义信息的图像

序列特征，并通过双向ＧＲＵ图像增强网络进一步

强化图像语义特征。同时，设计证据筛选网络剔除

证据文本中的冗余信息。最后，在跨模态语义交互

与检测网络利用自注意力机制对图像和文本分别进

行ＯＣＲ增强和证据增强，并通过交叉注意力机制

细粒度强化文本特征与图像特征的局部语义信息。
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实验结果证明了本文所提出方法在虚假新闻检测任

务中的有效性和网络的合理性。

除了文本证据外，新闻内容中还可能包含图像

证据，而本文提出的方法主要基于文本证据进行增

强，未能充分利用网页中的图像信息。因此，本文模

型的局限性在于只关注了证据中的文本信息而无法

有效筛选和利用证据中的图像信息。为此，未来的

工作将重点探索如何将图像证据有效整合进虚假新

闻检测模型。首先，相关网页中往往存在大量与新

闻内容无关的图像，如何有效筛选与新闻相关的图

像是一个挑战。为此，可以设计一个图片检索模块，

以提升图像与新闻内容之间的相关性。其次，证据

图片中不同区域包含的语义信息量差异较大，因此

考虑引入一个图像筛选模块，针对图像区域进行语

义过滤，去除语义信息量较低的区域，从而突出图像

中更具辨识度的关键信息。最后，进一步探索如何

利用经过筛选的图像特征与文本特征进行融合，以

增强模型的多模态信息处理能力，从而提升虚假新

闻检测的整体性能。
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ｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ

ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，２０２１：２０５１２０５５

［５］ ＣｕｉＣ，ＪｉａＣ．Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｔｒｅｅｉｓｎｏｔｄｅｅｐ：Ａｄａｐｔｉｖｅｇｒａｐｈ

ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｒｕｍｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２０２４，３８（１）：７３８１

［６］ ＫａｎｇＺ，ＣａｏＹ，ＳｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｏｕｓｄｅｅｐｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ

ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．２０２１：４０８４２０

［７］ ＳｈｅｒｓｔｉｎｓｋｙＡ．Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

（ＲＮＮ）ａｎｄｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ （ＬＳＴＭ）ｎｅｔｗｏｒｋ．

ＰｈｙｓｉｃａＤ：ＮｏｎｌｉｎｅａｒＰｈｅｎｏｍｅｎａ，２０２０，４０４：１３２３０６

［８］ ＭａＪ，ＧａｏＷ，ＷｏｎｇＫＦ．Ｄｅｔｅｃｔｒｕｍｏｒｓｏｎｔｗｉｔｔｅｒｂｙｐｒｏ

ｍｏｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｍｐａｉｇｎｓ ｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１９：３０４９３０５５

［９］ ＣａｏＪ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅｒｏｌｅｏｆｖｉｓｕａｌｃｏｎｔｅｎｔｉｎｆａｋｅｎｅｗｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＳｈｕＫ，ＷａｎｇＳ，ＬｅｅＤ，ｅｔａｌ，ｅｄｓ．Ｄｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

Ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄＦａｋｅＮｅｗｓｉｎＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ．Ｃｈａｍ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０２０：１４１１６１

［１０］ ＺｈｏｕＰ，ＨａｎＸ，ＭｏｒａｒｉｕＶＩ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｉｃｈｆｅａｔｕｒｅｓ

ｆｏｒｉｍａｇｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：１０５３１０６１

［１１］ ＫｈａｔｔａｒＤ，ＧｏｕｄＪＳ，ＧｕｐｔａＭ，ｅｔａｌ．ＭＶＡＥ：Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，

２０１９：２９１５２９２１

［１２］ ＺｈｏｕＸ，ＷｕＪ，ＺａｆａｒａｎｉＲ．ＳＡＦＥ：Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｗａｒｅｍｕｌｔｉ

ｍｏｄａｌｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，

２０２０：３５４３６７

［１３］ ＱｉａｎＳ，ＷａｎｇＪ，ＨｕＪ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｃｏｎ

ｔｅｘｔｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ４４ｔｈｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２０２１：１５３１６２

［１４］ ＣｈｅｎＹ，ＬｉＤ，ＺｈａｎｇＰ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌａｍｂｉｇｕｉｔｙｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ

ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｔｅｘａｓ，ＵＳＡ，２０２２：２８９７２９０５

［１５］ ＣａｓｔｉｌｌｏＣ，ＭｅｎｄｏｚａＭ，ＰｏｂｌｅｔｅＢ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ

ｏｎｔｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２０１１：６７５６８４

［１６］ ＭａＪ，Ｇａｏ Ｗ，ＭｉｔｒａＰ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｒｕｍｏｒｓｆｒｏｍ

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｗｉｔｈｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：３８１８３８２４

［１７］ ＤｕｎＹ，ＴｕＫ，ＣｈｅｎＣ，ｅｔａｌ．ＫＡＮ：Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｗａｒｅ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，３５

（１）：８１８９

［１８］ ＸｕＷ，ＷｕＪ，Ｌｉｕ Ｑ，ｅｔａｌ．Ｅｖｉｄｅｎｃｅａｗａｒｅｆａｋｅｎｅｗｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０２２．Ｔｅｘａｓ，ＵＳＡ，２０２２：２５０１２５１０

［１９］ ＳｈｕＫ，Ｍａｈｕｄｅｓｗａｒａｎ Ｄ，ＷａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ

ａｎｄｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＡＡＩ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０２０：

６２６６３７

［２０］ ＬｉａｏＨ，ＰｅｎｇＪ，ＨｕａｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＭＵＳＥＲ：Ａ ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ

ｅｖｉｄｅｎｃｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，

ＵＳＡ，２０２３：４４６１４４７２

９６５３期 钟　将等：基于证据增强和局部语义交互的多模态虚假新闻检测



［２１］ ＨｕａｎｇＹ，ＳｈｕＫ，ＹｕＰＳ，ｅｔａｌ．Ｆｒｏｍｃｒｅａｔｉｏｎｔｏｃｌａｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ：

ＣｈａｔＧＰＴ’ｓｊｏｕｒｎｅｙｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｆａｋｅ ｎｅｗｓ ｑｕａｇｍｉｒｅ／／

ＣｏｍｐａｎｉｏｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＡＣＭ ｏｎ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

２０２４．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０２４：５１３５１６

［２２］ ＱｉＰ，ＣａｏＪ，ＹａｎｇＴ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｖｉｓｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，

ＵＳＡ，２０１９：５１８５２７

［２３］ ＳｉｎｇｈＢ，ＳｈａｒｍａＤＫ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｉｍａｇｅｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙｉｎｆａｋｅ

ｎｅｗｓｏｖｅｒｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｍｏｄａｌａｐｐｒｏａｃｈ．Ｎｅｕｒａｌ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２，３４（２４）：２１５０３２１５１７

［２４］ ＷａｎｇＹ，ＭａＦ，ＪｉｎＺ，ｅｔａｌ．ＥＡＮＮ：Ｅｖｅｎｔａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１８：

８４９８５７

［２５］ ＳｉｎｇｈａｌＳ，ＳｈａｈＲＲ，ＣｈａｋｒａｂｏｒｔｙＴ，ｅｔａｌ．ＳｐｏｔＦａｋｅ：Ａ

ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆａｋｅｎｅｗｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＢｉｇ

Ｄａｔａ．ＮｅｗＤｅｌｈｉ，Ｉｎｄｉａ，２０１９：３９４７

［２６］ ＳｈａｎｇＬ，ＫｏｕＺ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ａｄｕｏｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈ

ｔｏｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌＣＯＶＩＤ１９ｍｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，

２０２２：３６２３３６３１

［２７］ ＺｈｏｎｇＳｈａｎＮａｎ，ＰｅｎｇＳｈｕＪｕａｎ，ＬｉｕＸｉｎ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
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