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摘　要　近年来,社交媒体因其开放性和便捷性,为虚假信息的扩散和泛滥提供了温床.相较于单模态虚假信息,多模态虚假

信息通过融合文本和图片等多种信息形式,创造出更具迷惑性的虚假内容,造成更深远的影响.现有的多模态虚假信息识别方

法大多基于小模型,而多模态大模型的快速发展为多模态虚假信息的识别提供了新思路.然而,这些模型通常参数众多、计算

资源消耗大,无法直接部署在计算和能量资源受限的场景中.为了解决以上问题,提出一种基于多模态大模型 LongＧCLIP的

多模态虚假信息识别模型.该模型能够处理长文本,关注更多粗粒度和细粒度细节.同时,利用高效多粒度分层剪枝进行模型

压缩,得到一个更加轻量化的多模态虚假信息识别模型,以适应资源受限场景.最后,在微博数据集上,通过与微调前后的当前

流行的多模态大模型和其他剪枝方法进行对比,验证了该模型的有效性.结果显示,基于 LongＧCLIP的多模态虚假信息识别

模型在模型参数和推理时间方面远少于当前流行的多模态大模型,但检测效果更佳.模型压缩后,在检测效果仅下降０．０１的

情况下,模型参数减少５０％,推理时间减少１．９２s.
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Abstract　Inrecentyears,socialmediahasbecomeafertilegroundforthespreadandproliferationoffakenewsduetoitsopenＧ

nessandconvenience．Comparedtounimodalfakenews,multimodalfakenews,whichcombinesvariousformsofinformationsuch

astextandimages,createsmoreconfusingfalsecontentandhasamorefarＧreachingeffects．Existingmethodsformultimodalfake

newsdetectionpredominantlyrelyonsmallmodels．However,therapiddevelopmentofmultimodallargemodelsoffersnewpersＧ

pectivesforaddressingthisissue．Thesemodels,though,aretypicallyparameterＧintensiveandcomputationallydemanding,making
themchallengingtodeployinenvironmentswithlimitedcomputationalandenergyresources．Toaddressthesechallenges,this
studyproposesamultimodalfakenewsdetectionmodelbasedonthemultimodallargemodelLongＧCLIP．Thismodeliscapableof

processinglongtextsandattendingtobothcoarseＧgrainedandfineＧgraineddetails．Additionally,byemployinganefficientcoarseＧ

toＧfinelayerＧwisepruningmethod,amorelightweightmultimodalfakenewsdetectionmodelisobtainedtoadapttoresourceＧconＧ

strainedscenarios．Finally,ontheWeibodataset,theproposedmodeliscomparedwithcurrentpopularmultimodallargemodels

beforeandafterfineＧtuningandotherpruningmethods,anditseffectivenessisverified．ResultsindicatethattheLongＧCLIPＧ

basedmultimodalfakenewsdetectionmodelsignificantlyreducesmodelparametersandinferencetimecomparedtocurrentpopuＧ

larmultimodallargemodels,whilemaintainingsuperiordetectionperformance．Aftercompression,themodelachievesa５０％reＧ

ductioninparametersanda１．９２sdecreaseininferencetime,withonlya０．０１dropindetectionaccuracy．
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１　引言

在数字化时代,社交媒体已经成为获取新闻、知识和生活

资讯的重要渠道[１].然而,社交媒体开放且便捷的高效传播

机制为虚假信息的扩散和泛滥提供了温床[２],虚假信息的快

速传播不仅可能引发公众恐慌、歪曲舆论导向,也能对政治选

举、公共安全和市场经济造成显著干扰[３].相较于单模态虚

假信息,含有文本和图像的多模态虚假信息在传播范围和影

响力上更为显著[４].多模态虚假信息通过融合文本、图片、音

频和视频等多种信息形式,能够创造出更具迷惑性和说服力

的虚假内容[５].因此,需要综合分析多模态特征,以提高虚假

信息识别的准确性[６].

现有的多模态虚假信息识别方法大多基于小模型,而多

模态大模型的快速发展为多模态虚假信息识别提供了新思

路.预训练多模态大模型,如CLIP[７],BLIP[８]和BLIP２[９]等,

通过预先在大规模数据集上学习到丰富特征,展现了其在多

模态信息处理方面的强大潜力[１０].然而,以上模型在长文本

与复杂关系建模上的能力有所不足.LongＧCLIP通过保留知

识的位置编码扩充,加入核心成分对齐的微调策略,能够关注

更多粗粒 度 和 细 粒 度 内 容,从 而 增 强 了 处 理 长 文 本 的 能

力[１１].同时,大模型能力的发现凸显了扩大模型规模的重要

性[１２],DeepSeekＧVL[１３],Baichuan２[１４]和 QwenＧVL[１５]等更大

规模的多模态大模型为多模态虚假信息识别提供了更多

可能.

然而,这些模型通常参数众多、计算资源消耗大,直接部

署到计算和能量资源受限的场景(如处理器速度低、内存和存

储容量小以及网络带宽有限等)面临诸多挑战[１６].在资源受

限的环境中,快速准确地识别虚假信息不仅要求模型高效、准

确,还要足够轻量.因此,如何在资源受限场景下优化虚假信

息识别技术,利用模型压缩减少计算和存储需求,成为当前研

究的关键方向.

针对以上问题,本研究提出了一种基于多模态大模型

LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型.该模型能够处理长

文本,关注更多粗细粒度细节.同时,面向资源受限场景,研

究利用高效多粒度分层剪枝的模型压缩方法.首先,在给定

模型总压缩比的情况下,利用零阶梯度获得每层的压缩比,然

后通过逐层的方式去除不关键的权重,得到一个更加轻量化

的多模态虚假信息识别大模型.本方案不仅有助于识别多模

态虚假信息,还能在降低模型复杂度的同时尽量维持识别效

率,为多模态虚假信息识别大模型在资源受限场景下的部署

提供了可行性.本研究的创新点总结如下:

１)基于多模态大模型 LongＧCLIP,开展多模态虚假信息

识别模型的设计与实现.

２)面向资源受限场景的现实应用需求,利用高效多粒度

分层剪枝方法,开展多模态大模型压缩的实现.

３)通过与微调前后的当前流行的多模态大模型和其他剪

枝方法进行对比,验证了该模型的有效性.

２　相关工作

考虑多模态大模型在资源受限场景中的应用,当前多模

态虚假信息识别任务的研究可以从虚假信息识别、基于视觉Ｇ
语言基座的多模态大模型,以及多模态大模型剪枝３个角度

出发.

２．１　虚假信息识别

根据信息的模态形式,虚假信息识别技术可分为单模态

和多模态两类.单模态虚假信息识别研究主要侧重于统计文

本特征[１７]或图像特征[１８],利用 CNN[１９]、RNN[２０]、注意力机

制[２１]和图结构[２２]等深度神经网络提取语义、风格、情感和图

像信息等特征,以识别虚假信息.除此之外,一些研究也考虑

了元数据,旨在捕捉基于评论[２３]、平台[２４]、用户资料[２５]和传

播结构[２６]等特征进行虚假信息识别.多模态假信息识别的

研究主要集中在一致性对齐和交互融合.一致性对齐通常使

用相似性比较[２７]、语义匹配[２８]、实体对齐[２９]以及其他对齐策

略[３０]进行检测;而交互融合机制大致可分为早期融合[３１]和

晚期融合[２７]两类.近年来,大模型凭借其卓越的信息处理能

力,在解决多模态任务方面展现了令人印象深刻的效果[１２],

被视为有潜力的通用解决方案[３２].

２．２　基于视觉－语言基座的多模态大模型

大模型能力的发现凸显了扩大模型规模的重要性[３３].

在视觉语言等多模态任务中,使用自回归语言模型作为解码

器,利用跨模态转移的优势,允许在语言和多模态领域之间共

享知识[３３].以视觉Ｇ语言大模型为代表的多模态大模型相继

实现了惊人的性能.例如,CLIP利用大规模对比学习同时理

解图像与文本,从而增强了其在多种视觉任务中的泛化性

能[７].BLIP通过自我监督学习进一步加强了图文协同理解,

展示了自回归语言模型在理解复杂图文关系方面的高效

性[８].随后,BLIPＧ２采用 FlanＧT５和 QＧFormer,有效地将视

觉特征与语言模型对齐[９].再后来,具有长文本处理能力的

LongＧCLIP弥补 了 在 长 文 本 和 复 杂 关 系 建 模 上 的 重 大 短

板[１１].此外,DeepSeekＧVL[１２],Baichuan２[１３]和 QwenＧVL[１４]

等多种更大参数的多模态大模型的出现也标志着视觉Ｇ语言

大模型迎来了发展的新纪元.

２．３　多模态大模型剪枝

通过剪枝进行模型压缩是大模型出现后长期受到研究者

们关注的热点之一[３４],并且随着基于 Transformer的模型规

模增大脱颖而出[３５].剪枝通常分为结构化剪枝和非结构化

剪枝.结构化剪枝通过牺牲模型性能来提升推理速度和吞吐

量[３６];非结构化剪枝[３７]即使在人工智能加速软件或稀疏矩

阵计算方案的高模型稀疏度下,也能保持较优的性能[３８].

Frantar等[３９]提出了一种一次性剪枝技术 SparseGPT,其以

非结构化方式实现了 GPT系列的大规模预训练 Transformer
结构模型的快速压缩.Sun等[３７]提出了一种针对大模型的

基于量值的非结构化剪枝方法 Wanda,它根据重要性促进分

层权重稀疏化,通过同时考虑权重和激活来确定被移除的权

重.Shi等[４０]提出了统一渐进式剪枝技术来压缩视觉Ｇ语言

６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



Transformer模型,实现了对可压缩模态与结构的自动剪枝比

例分配,通过逐步搜索和重新训练子网络,获得了更高的压缩

比.Sung等[４１]提出高效多粒度分层剪枝方法,利用近似的

全局重要性得分找到每层的自适应稀疏度,并利用零阶优化

仅通过前向传递获得梯度,采用逐层剪枝方式调整视觉语言

模型的优化剪枝率.

总体来说,多模态大模型在多模态虚假信息识别领域具

有巨大潜力,而通过剪枝实现多模态大模型压缩,有利于在资

源受限场景下实现快速部署和高效推理.

３　模型介绍

本研究旨在利用预训练多模态大模型在多模态信息

处理方面的强大潜力,设计多模态虚假信息识别模型.同

时,为满足资源受限场景的现实应用需求,通过剪枝技术

实现多模态大模型的压缩,得到更加轻量化的模型.图１
给出了基于 LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型架构,

该模型包括图像特征提取、文本特征提取、特征融合和分

类等模块.

图１　基于LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型架构

Fig．１　FrameworkofmultimodalfakenewsdetectionmodelbasedonLongＧCLIP

３．１　多模态虚假信息识别网络

３．１．１　图像特征提取

图像通过提供直观的视觉证据,在识别和分析虚假信息

中发挥着至关重要的作用.本研究使用 ModifiedResNet进

行图像特征提取,其结合了传统的 ResNet特性和一些关键

改进.

给定多模态虚假信息 D＝{xv
k,xl

k}K
k＝１.首先采用一个由

３个卷积层组成的卷积前端结构,每层卷积核大小均为３×３.

对于第m 层:

xv
m＋１＝AvgPool(ReLU(BN(Conv(xv

m)))) (１)

其中,xv
m 表示第m 层卷积的图像数据,Conv(􀅰)表示卷积操

作,BN(􀅰)表示批量归一化操作,ReLU(􀅰)表示ReLU激活

函数,AvgPool表示平均池化操作.

其次是Bottleneck单元,这是一种残差网络结构,其结构

如图２所示.最后,采用多头注意力池化层,突出更重要的视

觉信号.设输入的图像数据xv 提取到的图像特征为ev.

图２　Bottleneck单元

Fig．２　Bottleneckunit

３．１．２　文本特征提取

通过深入挖掘文本特征,能够捕捉到虚假信息中的不

一致性、逻辑漏洞、情感偏向等重要线索.本研究主要依赖

Transformer实现文本特征提取,其流程如图３所示.

图３　文本特征提取流程

Fig．３　Processoftextfeatureextraction

输入的文本数据xl 通过词嵌入层,实现文本信息的向量

化表示.同时,使用位置编码表示序列中的位置信息.将词

嵌入向量与位置编码向量相加,得到输入向量.

多头自注意力机制计算查询向量Q、键向量K 和值向量

V,并通过点积、缩放和softmax操作得到注意力权重,最终将

注意力权重与值向量相乘并求和.前馈神经网络由两个全连

接层组成,通过激活函数进行非线性转换,进一步提取和转换

特征.以上两个子层通过残差连接和层归一化进行连接.通

过堆叠多个 Transformer层,模型能够逐层地对输入的文本

序列进行特征提取和转换,从而获得更丰富、更高级的文本表

示.设经过 Transformer层处理后得到图像特征el.

３．１．２　特征融合

图像可能显示具有误导性的视觉信息,而文本可能包含

不准确或误导性的描述.通过融合这两种模态的特征,可以

显著提高识别虚假信息的准确性.本研究采用哈达玛积实现

特征融合.哈达玛积融合通过将对应元素相乘产生新的特征

向量,强调了输入特征之间的相互作用,不会增加特征的维

度,相比串联融合更加轻量级.融合后得到的特征如下:

c＝ev☉el (２)

其中,☉表示对应元素相乘.
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３．１．４　分类

在得到融合特征后,将特征向量依次输入两层全连接神

经网络进行处理.其流程可表示为:

hj＝Dropout(Swish(BN(Wjc＋bj))) (３)

其中,Wj 表示第j层全连接层权重矩阵,bj 表示第j 层全连

接层偏置向量,Swish(􀅰)表示Swish激活函数,Dropout(􀅰)

表示 Dropout操作.Swish激活函数公式如下:

Swish(x)＝ x
１＋e－x (４)

由于多模态虚假信息识别本质上是一个二分类问题,因

此在分类模块中,本研究采用交叉熵损失函数作为模型损失

的计算函数:

L＝－∑
K

k＝１
　∑

G

g＝１
ykglog(y

∧
kg) (５)

其中,K 表示样本数量,G表示类别数量,ykg 表示第k 个样本

第g 类的真实标签独热编码,y
∧
kg表示第k个样本为第g 类的

预测概率,由softmax函数计算得出.其计算过程如下:

y
∧
kg＝ ehkg

∑
G

g＝１
ehkg

(６)

其中,hkg为最后一个全连接层的输出向量h２ 中的对应值.

３．２　高效多粒度分层剪枝

基本的剪枝方法主要分为全局剪枝和分层剪枝两类.迭

代全局剪枝作为全局剪枝的一种改进方法,在模型参数重要

性排序的基础上进行优化.在每次剪枝之后,模型都会经历

微调以恢复部分性能,然后再进行下一轮剪枝,一直到达到预

设的压缩比.由于需要多次进行剪枝和微调,因此迭代全局

剪枝计算开销较大,训练时间较长.逐层一次性剪枝是分层

剪枝的经典方法,每一层的参数根据其重要性度量,例如权重

的绝对值,被独立地评估和排序.然后,根据预设的固定剪枝

比例,剪除重要性较低的参数.剪枝是逐层进行的,每层压缩

比被设置为相同的固定值,这可能导致无法达到全局最优的

模型压缩效果.

本研究采用高效多粒度分层剪枝解决了前两种剪枝方法

存在的问题.如图４所示,高效多粒度分层剪枝首先执行高

效的粗粒度步骤,在给定模型总压缩比的情况下,利用零阶梯

度获得每层的压缩比,然后在细粒度步骤中逐层去除不关键

的权重.

图４　高效多粒度分层剪枝步骤

Fig．４　StepsofefficientcoarseＧtoＧfinelayerＧwisepruning

高效多粒度分层剪枝本质上是一种分层剪枝方法.传统

的分层剪枝方法旨在通过相应的局部目标 Ls 找到第s层的

稀疏权重W
∧

s:

W
∧

s＝argmaxS(Ws|W
∧

s－１,D,Ls) (７)

其中,S(􀅰)表示计算权重重要性的得分函数,W
∧

s 表示Ws 的

剪枝权重,ps％为第s层的稀疏度.在逐层剪枝方法中,所有

层的ps 通常都是相同的.

在高效多粒度分层剪枝中,通过计算模型权重的零阶梯

度作为全局重要性来估计视觉Ｇ语言模型中每一层的最佳稀

疏度.获得层稀疏度的一个直接方向是利用全局损失目标L
对模型进行全局剪枝,以获得目标全局稀疏度p.

W
∧

＝argmaxS(W|D,L) (８)

然后,通过ps＝W
∧

s/Ws 估计层稀疏度.但是,这种方法

需要大量的操作来获取大模型中所有权重的梯度,并通过

argmax提取修剪后的权重,会消耗大量的内存和计算资源.

因此,本研究引入一种替代的数值方法,该方法根据重要性得

分线性计算保留比(１－稀疏比),以避免估计全局重要性得分

的大量操作.首先,通过全局目标函数获得每个权重的重要

性得分,即s＝S(W|D,L),然后通过３个步骤将得分转换为

稀疏性:１)基于p进行选择找出需要的总参数;２)对分数进行

归一化;３)根据要选取的参数数量和该层的参数获得每层的

稀疏度.确定模型第s层稀疏率的示例如下所示:

normalize(ss,s)＝ss

∑s
(９)

Nselect＝(１－p)􀅰|W| (１０)

ps＝１－
(normalize(ss,s)􀅰Nselect)

|Ws|
(１１)

算法１　高效多粒度分层剪枝算法

输入:视觉模型权重 Wv,语言模型权重 Wl,多模态数据集 D,目标稀

疏度p,每层最大稀疏度pmax

输出:剪枝权重 W
∧v

s 和 W
∧l

s

１．s←S(Wv,Wl,D,L)//获取全局重要性得分

２．p←getSparityFromScores(s,Wv,Wl,p,pmax)// 通过式(９)获得稀

疏度

//细粒度步骤:进行分层剪枝

３．Wv,Wl＝{},{}//将第０个权重初始化为单位矩阵,第一层的输入

是原始输入

４．Wv
０←I

５．fors＝１toMdo

６．　W
∧v

s＝argmaxS(Wv
s|W

∧v
s－１,D,Lv

s,p
v
s)

//逐层修剪视觉模型权重

７．　W
∧

v＝W
∧

v＋{W
∧v

s}

８．　Wl
０←Wv

M

９．fors＝１toLdo

１０．　W
∧l

s＝argmaxS(Wl
s|W

∧l
s－１,D,Ll

s,p
l
s)//逐层修剪语言模型权重

１１．　W
∧

l＝W
∧

l＋{W
∧l

s}

１２．returnW
∧v

s,W
∧l

s

然后,将导出的稀疏率代入式(７),以逐层修剪模型.同

时,引入一个超参数pmax来控制每层的最大稀疏度,以避免层

崩溃.为了将此超参数合并到式(９),只需为每一层预先选择
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参数以满 足 最 大 稀 疏 条 件,用 预 先 选 择 的 参 数 数 量 减 去

Nselect,然后启动算法.逐层剪枝,即将层的输入激活与权重

大小结合起来作为局部重要性得分,根据获得的层稀疏率删

除不关键的参数.算法１详细描述了高效多粒度分层剪枝

方法.

４　实验设计与分析

本章主要介绍实验所使用的数据集、实验的基本设置,以

及对实验结果的深入分析.

４．１　数据集

本研究使用了由Jin等创建的多模态虚假信息微博数据

集[４２].该数据集包含了微博官方辟谣系统在２０１２年５月至

２０１６年１月期间核实的所有虚假信息,以及由中国权威通讯

社新华社核实的非虚假信息.数据集由原始推文文本、附加

图像以及相关的社会背景信息组成,本研究对所使用的数据

进行图文配对和预处理.具体信息如表１所列.

表１　微博数据集统计信息

Table１　Weibodatasetstatistics

数据集划分 真实信息 虚假信息 总计

训练集 ２８９８ ２５１７ ５４１５
验证集 ３８９ ４５４ ８４３
测试集 ７０９ ７５６ １４６５

４．２　实验设置

为了提高模型的普适性,本研究参考当前的研究方法,并

选择实验参数的通用尺寸.在图像特征和文本特征提取阶

段,特征向量均编码为７６８维.全连接层部分包含两个隐藏

层,分别包含２５６和１２８个隐藏单元.为增加模型的鲁棒性

和训练效率,采用了AdamW 优化器.激活函数选取了Swish
和 ReLU,其中 Swish用于全连接层部分,而其他地方使用

ReLU.模型迭代次数为１００,批处理大小为６４,学习率设定

为０．００１,权重衰减率为０．００１.为防止过拟合,采用dropout
技术,其值为０．５.训练过程中采用了早停法,设置耐心值为

５,即若连续５个epoch在验证集上性能没有改善,则触发早

停.在迭代剪枝过程中,将迭代次数和微调次数均设置为３.

在高效多粒度分层剪枝过程中,将pmax设置为比目标稀疏度

大０．１,噪声数量设置为１,ε设置为０．００１.为了评估算法性

能,本研究采用了准确率、精确率、召回率、F１值、推理时间和

参数数量等广泛使用的评估指标,重点关注准确率、F１值、推

理时间和参数数量.准确率衡量了模型在整体样本中的正确

分类比例,而F１值综合考虑了精确度和召回率.推理时间

是衡量模型压缩效果的重要指标,而参数数量直接影响模型

的规模和复杂度,同时也会影响模型的存储需求和计算资源

消耗.本模型基于 PyTorch２．２．１构建,运行在 Linux系统

上,使用 NVIDIAA８００ＧSXM４Ｇ８０GBGPU进行模型训练.

４．３　对比实验

４．３．１　多模态大模型对比实验

为了验证基于 LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型

的优越性,本研究选取了４个当下流行的多模态大模型进行

对比,分别是 DeepSeekＧVLＧ７BＧChat,Baichuan２Ｇ１３BＧChat,YiＧ

３４BＧChat以及 QwenＧVLＧChat.

DeepSeekＧVL是于２０２４年３月发布的开源视觉Ｇ语言模

型,旨在应用于实际的视觉和语言理解任务中.其在相同模

型规模下实现了一系列视觉Ｇ语言基准测试中的最优性能.

Baichuan２是百川智能于２０２３年１２月发布的第二代多

模态大语言模型,包括７B和１３B的Base和Chat版本.

YiＧ３４B是由零一万物于２０２３年１１月开源的双语大型语

言模型,该模型在多项评测中取得了全球领先地位,并达到了

多项SOTA指标表现.

QwenＧVL系列是阿里云于２０２３年９月开源的大型视觉

语言模型,主要用于感知和理解文本和图像,在图像描述、通

用视觉问答、面向文本的视觉问答等任务中展现出卓越性能.

对比实 验 结 果 如 图 ５ 所 示.从 图 中 可 以 看 出,基 于

LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型在所有性能指标上均

表现优异,其准确率和F１值均高于其他模型,且４项指标较

为接近,说明其在处理正负样本时具有较好的平衡性.相比

之下,DeepSeekＧVLＧ７BＧChat的表现较为逊色,其准确率和精

确率均在０．５左右,召回率和 F１ 值则更低.YiＧ３４BＧChat和

QwenＧVLＧChat的表现接近,虽然 YiＧ３４BＧChat在精确率上表

现出色,但其召回率较低,导致 F１值略低于 QwenＧVLＧChat.

QwenＧVLＧChat在召回率方面表现尤为突出,能够在较高的

召回率下保持相对较高的精确率和准确率.

(a)模型性能指标对比

(b)模型参数数量和推理时间对比

图５　多模态大模型对比实验结果

Fig．５　Comparisonresultsofmultimodallargemodels

在参数数量和推理时间方面,基于 LongＧCLIP的多模态

虚假信息识别模型的参数数量最少,仅为４２８３６４４３４,而且其

推理时间最短,仅为１５．８６s.这一结果表明,与其他模型相

比,本研究设计的基于LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模

型在保持高性能的同时,具备极高的计算效率和资源利用率.

虽然 YiＧ３４BＧChat和 QwenＧVLＧChat在模型性能指标上表现

接近,但 YiＧ３４BＧChat的参数数量高达３４０亿左右,推理时间

长达１５０００s左右.

总的来说,基于LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型
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在模型参数和推理时间方面远少于当前流行的多模态大模

型,但检测效果最佳.综合来看,QwenＧVLＧChat表现较好.

为进一步 凸 显 本 研 究 所 设 计 模 型 的 优 越 性,接 下 来 将 对

QwenＧVLＧChat进行微调,并进行对比实验.

４．３．２　多模态大模型微调对比实验

微调是通过在预训练的基础上进一步调整模型参数,使

大模型保持原有的优势,同时针对目标任务进行优化,提高模

型的准确性和有效性.LORA(LowＧRankAdaptation)微调是

一种轻量级的模型微调方法,旨在高效地调整预训练模型.

本研 究 将 LORA 微 调 前 后 的 QwenＧVLＧChat模 型 与 基 于

LongＧCLIP的多模态虚假信息识别网络模型进行对比实验,

结果如表２所列.

表２　多模态大模型微调对比实验结果

Table２　FineＧtuningcomparisonofmultimodallargemodels

模型 准确率/％ 精确率/％ 召回率/％ F１值/％ 推理时间/s 参数数量

微调前 ０．７３２ ０．６６６ ０．９６３ ０．７８８ ３５７．４６１ ９６５６９３５１６８
微调后 ０．７４５ ０．８４５ ０．７８７ ０．９６０ ３７５．６３０ ９６５６９３５１６８

LongＧCLIP ０．８７１ ０．８７２ ０．８７１ ０．８７１ １５．８６０ ４２８３６４４３４

　　微调后 QwenＧVLＧChat的准确率由０．７３２提升到０．７４５,

精确率由０．６６６提升到０．８４５,召回率下降至０．７８７,F１值显

著提高到０．９６０,表明模型在综合考虑精确率和召回率后的

表现更加平衡.虽然微调后的 QwenＧVLＧChat性能有所提

升,但在准确率、精确率、召回率方面仍不及基于 LongＧCLIP
的多模态虚假信息识别模型.虽然微调后的 QwenＧVLＧChat
的F１值较高,但 LongＧCLIP模型的推理时间和模型参数远

少于 QwenＧVLＧChat模型.

总的来说,LongＧCLIP 模 型 效 果 优 于 微 调 后 的 QwenＧ

VLＧChat模型,其在保持高性能的同时,显著减少了参数数量

和推理时间,在进行多模态虚假信息识别时展示出了更高的

效率和可行性.接下来,将考虑资源受限的情况,使用高效多

粒度分层剪枝方法进行模型压缩的对比实验.

４．３．３　全局剪枝与分层剪枝对比实验

为了验证使用高效多粒度分层剪枝方法实现基于 LongＧ

CLIP的多模态虚假信息识别模型压缩的优越性,本研究选取

了全局幅度剪枝、迭代全局剪枝、迭代 OBD剪枝这３种全局

剪枝方法和１种分层剪枝方法 Wanda进行对比实验.

全局幅度剪枝通过计算权重的大小来评估参数的重要

性,根据重要性得分进行剪枝,以减少模型参数数量并保持性

能.迭代全局剪枝是一种反复执行全局剪枝的策略,通过多

次剪枝和再训练,逐步逼近最优的稀疏模型,同时尽可能地保

持模型性能.迭代 OBD剪枝本质上是一种迭代全局剪枝方

法,它使用 OBD方法来计算参数的重要性得分,该得分基于

参数的权重和梯度的乘积.Wanda是一种分层剪枝方法,其

利用权重大小与输入激活范数的乘积作为局部重要性得分.

本实验结果主要关注准确率、F１值和推理时间３个指

标,５种剪枝方法在不同压缩比下的准确率和F１值的变化情

况如图６所示,推理时间变化情况如图７所示.

由图６可知,全局幅度剪枝方法在低压缩比下准确率和

F１值表现较差,这可能与剪枝大量参数后模型性能严重下降

有关,但在高压缩比下性能有所改善.迭代 OBD剪枝和迭代

全局剪枝方法总体上比全局幅度剪枝方法的效果好很多,这

可能是因为迭代训练与微调恢复了模型的部分性能.同时,

迭代 OBD剪枝和迭代全局剪枝方法在较高压缩比下表现稳

定,但在低压缩比下模型性能会有一定损失.分层剪枝方法

总体上优于全局剪枝方法.高效多粒度分层剪枝方法在不同

压缩比下准确率和F１值表现最佳.

图６　准确率和F１值实验结果

Fig．６　ResultsofaccuracyandF１score

图７　推理时间实验结果

Fig．７　Resultsofinferencetime

由图７可知,在相同的压缩比下,各方法的推理时间表现

出明显的差异.整体来看,推理时间由长到短依次是迭代

OBD剪枝、全局幅度剪枝、Wanda、迭代全局剪枝和高效多粒

度分层剪枝.当压缩比接近１时,所有方法的推理时间急剧

增加,这说明基于LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型中

存在较多冗余参数,有必要进行剪枝以提升推理效率.

总的来说,高效多粒度分层剪枝方法在不同压缩比下具

有明显的时间和效率优势,同时还能保持较高的准确率和F１
值,可以实现基于多模态大模型 LongＧCLIP的多模态虚假信

息识别模型轻量化.在检测效果下降０．０１的情况下,模型
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参数减少５０％,推理时间减少１．９２s,是５种方法中实现模型

压缩的最优选择,其在实际应用中具有巨大潜力和优越性.

４．４　消融实验

为了进一步研究基于 LongＧCLIP的多模态虚假信息识

别模型各个组件的有效性,进行了两组消融实验,分别为仅提

取图像特征和仅提取文字特征.在实验中,仍关注准确率、

F１值和推理时间３个指标,实验结果如表３所列.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationstudyresults

模型 准确率/％ F１值/％ 推理时间/s
仅提取图像特征 ０．６６５ ０．６７３ １５．６４
仅提取文字特征 ０．７１４ ０．６５３ １５．５３

原模型 ０．８７１ ０．８７１ １５．８６

由表３可知,尽管仅考虑单模态特征可以在一定程度上

减少模型的推理时间,但对虚假信息识别的效果影响显著.

因此,每个模态的特征提取都是必要的.

５　局限和不足

本研究的局限性和不足如下:

１)在特征融合的过程中,未考虑不同模态特征的重要性

程度.

２)采取的指标为准确率、精确率、召回率、F１值、推理时

间和模型参数,但评价模型压缩效果还包括功效、能耗、性能Ｇ
功耗比和FLOPs等指标.

结束语　本研究针对多模态虚假信息检测任务,考虑资

源受限场景的现实应用需求,提出了一种基于多模态大模型

LongＧCLIP的多模态虚假信息识别模型.该模型能够处理

长文本,关注更多粗粒度和细粒度细节.同时,利用高效

多粒度分层剪枝进行模型压缩,得到一个更加轻量化的多

模态虚假信息识别模型,以适应资源受限场景.通过在微

博数据集上进行实验,比较微调前后的当前流行的多模态

大模型和其他剪枝方法的性能,并进行消融实验,验证了

该模型及其各模块的有效性.结果显示,基于 LongＧCLIP
的多模态虚假信息识别模型在模型参数和推理时间方面

远少于当前流行的多模态大模型,且检测效果最佳.模型

压缩后,在检测效果仅下降０．０１的情况下,模型参数减少

５０％,推理时间减少１．９２s.

未来的研究工作将聚焦于构建更精准的多模态虚假信息

识别大模型,并深入探索高性能模型压缩技术.首先,引入模

态注意力机制增强模型对关键信息的捕捉能力,同时结合大

模型的优势,利用检索增强技术与多任务学习策略,进一步提

高对虚假信息的识别效果.此外,探索除剪枝外的其他模型

压缩技术,如知识蒸馏,以在保持模型高性能的同时降低计算

资源的消耗.还将考虑功效、能耗、性能Ｇ功耗比和 FLOPs等

因素,全面评估和优化模型压缩的效果.
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