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摘　要　近年来,假新闻的激增对人们的决策过程产生了不利影响.现有的假新闻检测方法大多强调对多模态信息(如文本和

图像)的探索和利用.然而,如何为检测任务生成有鉴别性的特征并有效地聚合不同模态的特征以进行假新闻检测,仍然是一

个开放性问题.文中提出了一种新颖的假新闻检测模型,即跨模态交互与特征融合网络(CrossＧmodalInteractionandFeature

FusionNetwork,CMIFFN).为了生成有鉴别性的特征,所提方法设计了一个基于监督对比学习的特征学习模块,通过同时进

行模态内和模态间的监督对比学习,来确保异类特征相似度更小,同类特征相似度更大.此外,为了挖掘更多有用的多模态信

息,所提方法设计了多阶段跨模态交互模块,通过多阶段的跨模态交互,学习带有图结构信息的跨模态交互特征.所提方法引

入基于一致性评估的注意力机制,通过学习多模态一致性权重,来有效聚合模态特定特征和跨模态交互特征.在两个基准数据

集 Weibo和 Twitter上的实验表明,CMIFFN明显优于现有的多模态假新闻检测方法.

关键词:假新闻检测;监督对比学习;多阶段跨模态交互;图卷积网络
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Abstract　Inrecentyears,thesurgeinfakenewshasadverselyaffectedpeople’sdecisionＧmakingprocess．Manyexistingfake

newsdetectionmethodsemphasizetheexplorationandutilizationofmultimodalinformation,suchastextandimage．However,

howtogeneratediscriminativefeaturesforthedetectiontaskandeffectivelyaggregatefeaturesofdifferentmodalitiesforfake

newsdetectionremainsanopenquestion．Inthispaper,weproposeanovelfakenewsdetectionmodel,i．e．,crossＧmodalinteracＧ

tionandfeaturefusionnetwork(CMIFFN)．Togeneratediscriminantfeatures,asupervisedcontrastivelearningＧbasedfeature

learningmoduleisdesigned．ByperformingintraＧmodalityandinterＧmodalitysupervisedcontrastivelearningsimultaneously,it

ensuresthatthesimilarityofheterogeneousfeaturesissmallerandthesimilarityofsimilarfeaturesisgreater．Inaddition,inorＧ

dertominemoreusefulmultiＧmodalinformation,thispaperdesignsamultiＧstagecrossＧmodalinteractionmoduletolearncrossＧ

modalinteractionfeatureswithgraphstructureinformation．ThemethodintroducesconsistencyevaluationＧbasedattentionmeＧ

chanismtoeffectivelyaggregatemodalityＧspecificfeaturesandcrossＧmodalinteractionfeaturesbylearningmultiＧmodalconsistenＧ

cyweight．ExperimentsontwobenchmarkdatasetsWeiboandTwittershowthatCMIFFNissignificantlysuperiortothestateＧ

ofＧtheＧartmultimodalfakenewsdetectionmethods．

Keywords　Fakenewsdetection,Supervisedcontrastivelearning,MultiＧstagecrossＧmodalinteraction,GraphconvolutionalnetＧ

work

　



１　引言

随着互联网和社交媒体的普及,一种广泛使用新媒体的

社会形式逐渐出现,为人们提供了更快速的信息获取渠道、更

迅速的消息传播路径和更广泛的社交领域.然而,在这一现

象背后,越来越多的假新闻通过在线平台传播,严重削弱了读

者的判断能力和对新闻真实性的信任.假新闻不仅浪费人们

的时间和精力,还会给个人、团体甚至整个社会带来负面后

果,甚至影响国家和地区的稳定.因此,假新闻检测逐渐成为

一个备受关注的研究课题.

传统的假新闻检测方法使用单一模态数据进行检测.然

而,随着当代社交媒体平台中模态多样性的增加,例如图像、视

频、音频和其他格式,单模态方法无法满足现实需要,同时多模

态假新闻检测在实际应用场景中的重要性呈指数级增长.

最近的研究致力于融合文本和图像特征,生成多模态表

示以提升虚假新闻检测的性能[１].根据 Chen等的研究[２],

联合使用跨模态融合特征和单模态特征更为有益.因此,通

过自适应地聚合跨模态融合特征和单模态特征,可以使多模

态分类效果更好.然而,如何在提高假新闻检测任务中特征

鉴别性的同时,充分挖掘和利用有用的多模态信息并对模态

特定特征和多模态特征实施有效聚合仍然是多模态假新闻检

测所面临的挑战.

为解决上述问题,本文提出了一种基于跨模态交互与特

征融合网络(CrossＧmodalInteractionandFeatureFusionNetＧ

work,CMIFFN)的假新闻检测方法.首先,为了生成具有鉴

别性的模态特定特征,本文设计了基于监督对比学习的特征

学习模块.具体来说,基于监督对比学习的特征学习模块旨

在确保异类的模态间和模态内特征具有更小的相似度,而同

类的模态间和模态内特征具有更大的相似度.随后,将模态

特定特征输入多阶段跨模态交互模块,以学习带有图结构信

息的跨模态交互特征.最后,引入基于一致性评估的注意力

机制,该 机 制 评 估 图 像 和 文 本 模 态 表 示 分 布 的 KullbackＧ

Leibler(KL)散度,以学习多模态一致性权重,从而能够有效

地聚合模态特定特征和跨模态交互特征.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一个用于假新闻检测的跨模态交互与特征融合

网络CMIFFN,旨在充分捕捉有用的跨模态和模态特定信息.

２)设计了一个基于监督对比学习的特征学习模块,以增

强特征的鉴别能力.此外,本文提出了一个多阶段的跨模态

交互模块,以挖掘潜在的跨模态相关性.

３)引入了基于一致性评估的跨模态聚合模块,以有效地

整合跨模态交互特征和模态特定特征.

４)在两个广泛使用的数据集 Twitter[３]和 Weibo[４]上进

行实验,结果证明,CMIFFN取得了最先进的效果.

２　相关工作

２．１　假新闻检测

２．１．１　单模态方法

现有的单模态假新闻检测方法主要依赖于单模态信息分

析,如文本或图像.

在文本方面,Qian等[５]构建了一种基于文本的方法,从

文章中捕获语义信息,并提出了一种用户响应的生成模型,以
辅助假新闻检测.Ajao等[６]探讨了假新闻消息和情绪词之

间的关系.Nan等[７]采用了领域门控机制来聚合专家提取的

多个表示.对于图像新闻,Qi等[８]研究了空间域的图像特征

和频域特征,以进行取证分析.

然而,单模态假新闻检测方法只使用了单个模态的信息,

而现在的社交媒体平台拥有丰富的多模态信息,例如文字、图
片、视频,多个模态之间相辅相成,单模态方法可能无法满足

现实需要.因此,在对假新闻进行检测时,本文同时考虑了文

本和图像两种模态.

２．１．２　多模态方法

当下已经出现几种基于跨模态判别模式的方法,以实现

在假新闻检测中的卓越性能.Wang等[９]提出了 EANN,利
用额外的事件判别器来获得事件不变特征.Khattar等[１]提

出了 MVAE,该方法利用多模态变分自编码器来学习图像和

文本模态的共享特征.Zhang等[１０]提出了 MKEMN,在融合

对齐的图像和文本嵌入以检测假新闻时增加了知识级连接.

Zhou等[１１]提出了SAFE,它利用预训练模型来衡量图像和文

本模态之间的相似性,以检测假新闻.Xue等[１２]提出了 MCＧ
NN,该方法融合了图像和文本模态的跨模态相似度和特征.

Wu等[１３]提出了 MCAN,它堆叠了多个共注意力层,以更好

地融合图像和文本模态的特征,用于多模态假新闻检测.

Chen等[２]提出了CAFE,它定义了跨模态模糊性,将其用于

评估单模态特征分布之间的 KL散度,并通过学习得到的模

糊得分,在最终的聚合过程中自适应地调整单模态和跨模态融

合特征的权重,从而进行更加准确的分类.Singhal等[１４]提出

了LIIMR,用于确定每种模态在假新闻检测中的重要性.

然而,大多数现有的多模态方法都集中在融合图像和文

本模态的特征上.这些方法中特征的结构和鉴别性并未被充

分利用.

２．２　对比学习

目前,对于假新闻检测,对比学习已取得巨大成功.Ma
等[１５]利用课程学习在对比学习过程中自动选择负样本进行

训练.Wang等[１６]在对比学习过程中利用辅助任务来最小化

负样本的损失.Zhou等[１７]融合了由对比语言Ｇ图像预训练

(ContrastiveLanguageＧImagePreＧtraining,CLIP)提取的单模

特征,并引入了模态注意力模块来衡量单模态特征和多模态

特征两者的重要性,以聚合特征并进行分类.

这些方法利用对比学习技术来增强特征的鉴别能力,因

为对比学习的目标是学习让相似样本距离更小且不相似样本

更大的嵌入空间.而本文使用对比学习技术来从模态间和模

态内角度联合增强假新闻检测任务中特征的鉴别性.

２．３　图表示学习

图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNNs)通过从邻

域中收集信息来学习节点表示,即邻域传播/聚合.GNNs已

成功应用于许多机器学习和自然语言处理任务,最近也应用

于假新闻检测任务.Xu等[１８]提出了一个基于图的模型,通

过邻域传播挖掘分散的相关片段之间的长距离语义依赖,并

通过执行图结构学 习 来 减 少 信 息 的 冗 余.Wu等[１９]提 出
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了一种基于假新闻传播树构建传播图的方法,并使用门控图

神经网络为传播图中的每个节点生成表示.Yang等[２０]使用

图对抗学习框架来对抗假新闻.Lu等[２１]结合了用户个人资

料特征,以预测源推文是否为假,并通过突出显示可疑转发者

的证据和他们所关注的词语来生成解释.

上述方法采用图表示技术来更好地保留结构信息,因此

本文采用图表示技术来进行多阶段交互模块中的相似性刻

画,从而挖掘特征中的结构信息.

３　CMIFFN方法

给定 包 括 文 本 和 图 像 的 新 闻 集 合 X ＝ {xi}ni＝１ ＝
{xv

i,xt
i}ni＝１,相应的真实标签集合可以表示为Y＝{yi}ni＝１.新

闻集合分为训练集和测试集,本文使用训练集对模型进行训

练,使训练后的模型能够对测试集进行真假判断,若结果为

１,则新闻为假;若结果为０,则新闻为真.

本文提出了一个名为CMIFFN的新框架,旨在进行跨模

态交互,捕捉潜在的跨模态相关性并有效地聚合多模态特征.

该框架由３个模块组成,如图１所示.

１)基于监督对比学习的特征学习模块,首先将单模态信

息编码为嵌入,将原始的单模态嵌入映射到共享空间,并进一

步通过模态间和模态内的监督对比损失增强特征的判别

能力;

２)多阶段跨模态交互模块,通过跨模态注意力融合模态

特定特征,并利用图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetＧ

work,GCN)进一步学习跨模态交互特征;

３)跨模态聚合模块,通过基于图像和文本模态之间分布

差异的注意力机制,有效聚合图像和文本模态特定特征以及

跨模态交互特征.

图１　CMIFFN的总体框架

Fig．１　OverallframeworkofCMIFFN

３．１　基于监督对比学习的特征学习

首先,本文利用模态特定编码器提取原始的单模态特征.

然后,设计了基于监督对比学习的特征学习模块,利用模态间

和模态内的监督对比损失来增强模态特定特征的判别能力.

３．１．１　特征处理

本文选择了预训练的BERT模型作为文本编码器,而图

像编码器则利用预训练的 ViTＧB/３２模型.由模态特定编码

器提取的特征可以表示为Ev＝{ev
i}ni＝１和Et＝{et

i}ni＝１.

将提取的特征 Ev 和Et 输入模态特定的多层感知机

(MultilayerPerceptrons,MLPs)中,该 MLP每层包含６４个

隐藏单元,以得到图像和文本模态的表示 Mv ＝{mv
i}ni＝１ 和

Mt＝{mt
i}ni＝１.最后,本文应用跨模态交互模块,通过跨模态

注意机制和 GCN 来融合模态特定的特征 Mv 和Mt,得到联

合表示.

３．１．２　模态内监督对比学习

为了增强模态特定特征表示的判别能力,本文设计了

模态内监督对比损失LintraＧcon.

以图像模态为例,将第i个样本的图像特征mv
i定义为锚

点,图像模态的模态内监督对比损失Lv
intraＧcon可以表示为:

Lv
intraＧcon＝１

N　∑
i∈I
　 １
|Pi|　 ∑

p∈Pi
　－log exp(mv

i􀅰mv
p/τ)

∑
k∈κi
　exp(mv

i􀅰mv
k/τ) (１)

其中,I是样本的索引集,Pi＝{p∈κi:lp＝li}是正图像特征的

索引集,κi＝I\{i}表示对比图像特征(索引集I除第i个样本

之后,其他的样本特征)的索引集,|Pi|表示索引集Pi 的大

小,“􀅰”表示内积,τ是温度系数.文本模态的模内监督对比

损失也可以用同样的方式得到.

Lt
intraＧcon＝１

N　∑
i∈I

１
|Pi|　 ∑

p∈Pi
　－log exp(mt

i􀅰mt
p/τ)

∑
k∈κi
　exp(mt

i􀅰mt
k/τ) (２)

其中,I是样本的索引集,Pi＝{p∈κi:lp＝li}是正文本特征的
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索引集,κi＝I\{i}表示对比文本特征的索引集,|Pi|表示索引

集Pi 的大小.

结合Lv
intraＧcon和 Lt

intraＧcon,总的模态内监督对比损失 Lcon

可表示为:

LintraＧcon＝Lv
intraＧcon＋Lt

intraＧcon (３)

其中,I是样本的索引集,Pi＝{p∈κi:lp＝li}是正图像特征的

索引集,κi＝I\{i}表示对比图像特征的索引集,|Pi|表示索引

集Pi 的大小,“􀅰”表示内积,τ是温度系数.

通过最小化该损失,将促使类内特征的模态内相似度更

大,而不同类的特征的模态内相似度更小.

３．１．３　模态间监督对比损失

除了提高特征的模态内鉴别性之外,提高特征的模态间

鉴别能力也很重要,因此本文设计了模态间监督对比损失

LinterＧcon.

将第i个样本的图像特征定义为锚点,图像模态的模态

间监督对比损失Lv
interＧcon可以表示为:

Lv
interＧcon＝１

N∑
i∈I

１
|Pi|　 ∑

p∈Pi
　－log exp(mv

i􀅰mt
p/τ)

∑
k∈κi
　exp(mv

i􀅰mt
k/τ) (４)

其中,I是样本的索引集,Pi＝{p∈κi:lp＝li}是正图像特征的

索引集,κi＝I\{i}表示对比图像特征的索引集,|Pi|表示索引

集Pi 的大小.

同样地,文本模态的模内监督对比损失可以表示为:

Lt
interＧcon＝１

N∑
i∈I

１
|Pi|　 ∑

p∈Pi
　－log exp(mt

i􀅰mv
p/τ)

∑
k∈κi
　exp(mt

i􀅰mv
k/τ) (５)

其中,I是样本的索引集,Pi＝{p∈κi:lp＝li}是正文本特征的

索引集,κi＝I\{i}表示对比图像特征的索引集,|Pi|表示索引

集Pi 的大小.

结合Lv
interＧcon和Lt

interＧcon,总的模态内监督对比损失LinterＧcon

可表示为LinterＧcon:

LinterＧcon＝Lv
interＧcon＋Lt

interＧcon (６)

３．２　多阶段跨模态交互

为了实现不同模态之间的深层交互并利用潜在的邻域结

构,本文设计了多阶段的跨模态交互模块,其中包括基于注意

力机制的跨模态融合和相似性刻画组件.

３．２．１　基于注意力机制的跨模态融合

本文引入一种跨模态注意力机制来融合模态特定的特

征,以便执行图像和文本模态之间的交互.给定模态特定表

示 Mv 和Mt,本文通过计算图像和文本模态表示之间的关联

权重,将其作为跨模态注意力权重,这可以将模态特定信息嵌

入到另一模态中.关联权重可以表示为:

Wt２v＝softmax([Mv][Mt]T/ dim)

Wv２t＝softmax([Mt][Mv]T/ dim)
(７)

其中,dim 代表Mv 和Mt 的维度大小.基于模态间的注意权

重,跨模态融合表示 Mc 定义如下:

Mc＝(Wv２t×Mv)􀱋(Wt２v×Mt) (８)

其中,×表示哈达玛积(Hadamard),􀱋表示外积.

３．２．２　相似性刻画

为了进一步利用跨模态相关性并挖掘多模态特征的潜在

结构信息,本文利用模态特定特征 Mv 和Mt 来构建相似度矩

阵,并将该矩阵作为图卷积操作的邻接矩阵.具体而言,首先

将模态特定特征 Mv 和Mt 结合在一起,多模态综合表示 Mg

定义为:

Mg＝{mg
i}２ni＝１＝[γv

M
v,γtMt] (９)

其中,γv和γt代表权重参数,用于调节图像和文本模态的重

要性.通过将 Mg 标准化以得到 M
~g,并计算 M

~g 的转置与

M
~g 的内积,从而定义融合特征之间的相似性.

Sij＝(m~g
i)T(m~g

j) (１０)

一般来说,Sij的值越大,mg
i 和mg

j 就越相似.

然而,由于该方法只考虑 Mg 的共同非零维度,公式中

的内积操作可能忽略了许多有用的信息.考虑到这些因

素,本文引入了一个辅助矩阵C,以利用 Mg 中mg
i 和mg

j 之

间的 维 度 差 异. 具 体 来 说,C 的 元 素 被 定 义 为:Cij ＝

exp(－ ‖mg
i －mg

j‖２/μ),其中μ是一个缩放参数.在结合

C和相似性矩阵S 之后,邻接矩阵A定义如下:

A＝

A１１ 􀆺 A１n

⋮ ⋱ ⋮

An１ 􀆺 Ann

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

＝S×C

＝

S１１C１１ 􀆺 S１nC１n

⋮ ⋱ ⋮

Sn１Cn１ 􀆺 SnnCnn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１１)

然后,基于注意力机制的跨模态融合模块的输出 Mc 和

邻接矩阵A 被送入 GCN,以获得更多的结构信息.具体来

说,以 Mc 为 GCN的输入,图卷积过程定义如下:

H(l)＝sigmiod(D－１/２AD－１/２H(l－１)Wl) (１２)

其中,Dii＝∑jAij,H(l)和 H(l－１)分别代表 GCN 层的输出和

输入,Wl 是l层的卷积滤波器,sigmoid(􀅰)是第l层 GCN层

的激活函数.通过 GCN,最终得到的跨模态交互特征被定义

为 Mf.

３．３　基于一致性评估的跨模态聚合

由于不同模态可能在分类过程中发挥不同的作用[１４],本

文评估模态特定特征和跨模态交互特征的权重以进行有效的

聚合.具体而言,本文首先从生成的角度对图像和文本模态

的特征进行建模,而特征是通过各向同性高斯先验分布(IsoＧ

tropicGaussianPriors)采样的.然后,利用分布差异来表示

跨模态信息差距.值得注意的是,随着多模态一致性的增强,

跨模态信息对于假新闻检测的重要性逐渐降低.

首先通过两个变分自动编码器对输入样本的模态特

定分布进行建模,而 KL散度被用作分布差异来获取多模

态一致性.然后,学习到的一致性得分被用来自适应调整

跨模态交互特征和模态特定特征的贡献.当模态特定特

征呈现较强的一致性时,检测任务应更加关注跨模态交互

特征,反之亦然.

单模态观测的变分后验表示为:

q(z|m)＝N(z|μ(m),σ(m)) (１３)

其中,μ和σ分别代表均值和方差,z是来自输入为m 的变分
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自编码器输出的特征采样.因此,图像和文本模态的所有数

据样本的分布可以表示为:

q(z∗
i |m∗

i )＝N(z∗
i |μ(m∗

i )),∗∈{v,t} (１４)

而模态特定一致性得分dv２t
i 和dt２v

i 被定义为:

dv２t
i ＝ DKL(q(zv

i|mv
i)‖q(zt

i|mt
i))

DKL(q(zv
)‖q(zt

))( )

dt２v
i ＝ DKL(q(zt

i|mt
i)‖q(zv

i|mv
i))

DKL(q(zt
)‖q(zv

))( )
(１５)

其中,DKL(􀅰‖􀅰)代表 KL 散度,q(zv
)＝ １

n ∑
n

i＝１
q(zv

i|mv
i),

q(zt
)＝１

n ∑
n

i＝１
q(zt

i|mt
i).

因此,基于模态特定一致性得分dv２t
i 和dt２v

i ,多模态一致

性得分可以定义为:

d＝{di}ni＝１＝ sigmod １
２

(dv２t
i ＋dt２v

i )( ){ }
n

i＝１
(１６)

有了模态特定特征 Mv 和Mt,以及跨模态交互特征 Mf

和多模态一致性权重d,最终的表示如式(１７)所示:

G＝{gi}n＝１
i＝１

＝(d×Mv)􀱇(d×Mt)􀱇((１－d)×Mf) (１７)

其中,􀱇代表拼接操作.

通过上述方式,可以很好地进行跨模态关联信息和模态

特定信息之间的聚合.

然后,将表示G 输入基于全连接网络的分类器中,以预

测标签.

y~i＝softmax(MLP(x~i)) (１８)

本文使用交叉熵损失作为最终的分类损失,它可以表示为:

Lcls＝－E(x,y)~(X,Y)[－(ylog(y~))＋(１－y)log(１－y~)]

(１９)

３．４　总损失

本文将CMIFFN的总损失定义为:

Ltotal＝αLintraＧcon＋βLinterＧcon＋ηLcls (２０)

其中,α,β和η是超参数.

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

１)Twitter数据集由 MediaEval的验证多媒体使用任务

提供.在 实 验 中,本 文 利 用 与 基 准 测 试 相 同 的 数 据 拆 分

方案[３].具体而言,训练集包括６８４０条真实推文和５００７条

虚假推文,测试集包含１４０６个帖子.

２)Weibo数据集[４]包括３７４９条假新闻和３７８３条真

实新闻用于训练,１０００条虚假新闻和９９６条真实新闻用

于测试.在实验中,本文按照之前的研究[４,１２]中详细介绍

的步骤进行操作,以去除重复和低质量的图像,确保数据

集的整体质量.

４．１．２　基线

为了评 估 CMIFFN 方 法 的 有 效 性,本 文 将 CMIFFN
模型与８种基准模型进行比较.其中 EANN[９]在假新闻

检测时引入了事件鉴别器;MVAE[７]利用多模态变分自编

码器来学 习 图 像 和 文 本 模 态 的 共 享 特 征;MKEMN[１０]在

融合 对 齐 的 图 像 和 文 本 嵌 入 时 增 加 了 知 识 级 连 接;

SAFE[１１]利用预训练模型来衡量图像和文 本 模 态 之 间 的

相似性以检测假新闻;MCNN[１２]融合了 图 像 和 文 本 模 态

的跨模态相似度和特征;MCAN[１３]堆叠 了 多 个 共 注 意 力

层来融合图像和文本模态的特征;LIIMR[１４]评估每种模态

在假新闻检测中的重要性;CAFE[２]学习模糊得分来优化

最终的聚合过程.

４．１．３　实施细节

本文使 用 准 确 率 (Accuracy,Acc)、精 确 率 (Precision,

P)、召回率(Recall,R)和 F１分数(F１)来评估 CMIFFN 的

性能.批大小设置为１２８,并使用初始学习率为０．００１的

Adam优化器进行１００个epoch的模型训练.在监督对比

学习损失中,τ被设定为０．０７.用于相似性刻画的权重参

数γv和γt以及缩放参数μ分别设置为１,０．８和４.总损

失Ltotal中α,β和η都被设置为１.本文采用网格搜索策略来

确定模型的最优参数设置,γv和γt的搜索范围为[０．２,０．４,

０．６,０．８,１],而α,β和η 的搜索范围为[０．００１,０．１,１,１０,

１００,１０００].所 有 代 码 都 是 基 于 PyTorch 实 现 的,并 在

NVIDIARTX１０８０Ti上运行.

４．２　与基准方法的比较

表１列出了CMIFFN 模型和８种比较方法在两个数据

集上的检测性能,最佳结果用粗体标出.表１中,就 Acc和

F１来说,CMIFFN方法在每个数据集上的表现都优于其他方

法.具体来说,CMIFFN在两个真实世界数据集上分别实现

了９０．４％和９３．７％的最高准确度.

表１　CMIFFN与其他方法在 Twitter和 Weibo数据集上的性能比较

Table１　PerformancecomparisonbetweenCMIFFNandothermethodsonTwitterandWeibodatasets

数据集 方法 Acc
FakeNews

P R F１
RealNews

P R F１

Twitter

EANN ０．６４８ ０．８１０ ０．４９８ ０．６１７ ０．５８４ ０．７５９ ０．６６０
MVAE ０．７４５ ０．８０１ ０．７１９ ０．７５８ ０．６８９ ０．７７７ ０．７３０

MKEMN ０．７１５ ０．８１４ ０．７５６ ０．７０８ ０．６３４ ０．７７４ ０．６６０
SAFE ０．７６２ ０．８３１ ０．７２４ ０．７７４ ０．６９５ ０．８１１ ０．７４８
MCNN ０．７８４ ０．７７８ ０．７８１ ０．７７９ ０．７９０ ０．７８７ ０．７８８
MCAN ０．８０９ ０．８８９ ０．７６５ ０．８２２ ０．７３２ ０．８７１ ０．７９５
CAFE ０．８０６ ０．８０７ ０．７９９ ０．８０３ ０．８０５ ０．８１３ ０．８０９
LIIMR ０．８３１ ０．８３６ ０．８３２ ０．８３０ － － －

CMIFFN ０．９０４ ０．８５２ ０．９７２ ０．９０８ ０．９６９ ０．８３８ ０．８９９
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续表

数据集 方法 Acc
FakeNews

P R F１
RealNews

P R F１

Weibo

EANN ０．８２７ ０．８４７ ０．８１２ ０．８２９ ０．８０７ ０．８４３ ０．８２５
MVAE ０．８２４ ０．８５４ ０．７６９ ０．８０９ ０．８０２ ０．８７５ ０．８３７

MKEMN ０．８１４ ０．８２３ ０．７９９ ０．８１２ ０．７２３ ０．８１９ ０．７９８
SAFE ０．８１６ ０．８１８ ０．８１５ ０．８１７ ０．８１６ ０．８１８ ０．８１７
MCNN ０．８２３ ０．８５８ ０．８０１ ０．８２８ ０．７８７ ０．８４８ ０．８１６
MCAN ０．８９９ ０．９１３ ０．８８９ ０．９０１ ０．８８４ ０．９０９ ０．８９７
CAFE ０．８４０ ０．８５５ ０．８３０ ０．８４２ ０．８２５ ０．８５１ ０．８３７
LIIMR ０．９００ ０．８８２ ０．８２３ ０．８４７ － － －

CMIFFN ０．９３７ ０．９３１ ０．９３７ ０．９３４ ０．９４２ ０．９３７ ０．９３９

　　CMIFFN方法性能改进的原因有以下两点.１)模态内

监督对比学习和模态间监督对比学习的联合使用,增强了模

态特定特征的鉴别能力.此外,通过跨模态语义交互和基础

邻域结构挖掘,增强了跨模态关联性,让跨模态交互特征包含

更多有用的多模态信息.２)利用 KL散度来评估不同模态特

征之间的信息差距,动态学习多模态一致性权重,可以在假新

闻检测聚合过程中自适应地调整跨模态交互特征和模态特定

特征的贡献.

４．３　消融实验

本节讨论了 CMIFFN 的细节.将没有监督对比学习模

块的CMIFFN 版本称作 CMIFFNＧcon,将没有基于一致性评

估的跨模态聚合模块的 CMIFFN 版本称作 CMIFFNＧagg,将

没有相似性刻画模块的 CMIFFN 版本称作 CMIFFNＧsim.

表２列出了这些 CMIFFN 变体在两个真实世界数据集上的

结果.

由表２可知,各个变体在两个数据集上的表现明显劣于

完整的CMIFFN版本.这一现象表明,监督对比学习和基于

一致性评估的注意力机制对虚假新闻检测任务都是有益的,

因为监督对比学习的使用会让检测任务中的特征鉴别性增

加,让异类特征拥有更小的相似度,让同类特征拥有更大的相

似度;而学习的一致性权重在聚合中的使用也会增强特征的

鉴别性,让模态特定特征和多模态特征更好地聚合.此外,

CMIFFNＧsim的结果也劣于 CMIFFN,这意味着基于跨模态

相似性信息融合的 GCN 也有助于提升方法的性能,因为

GCN可以利用潜在的邻域结构,增加有效信息的挖掘,有助

于跨模态特征学习.

表２　CMIFFN不同变体的消融研究

Table２　AblationstudyofdifferentvariantsofCMIFFN

数据集 消融方法 Acc P R F１

Twitter

CMIFFN ０．９０４ ０．８５２ ０．９７２ ０．９０８
CMIFFNＧcon ０．８６３ ０．８５８ ０．８８７ ０．８７３
CMIFFNＧagg ０．８８１ ０．８５０ ０．９１８ ０．８８３
CMIFFNＧgra ０．８８３ ０．８５５ ０．９０７ ０．８８０

Weibo

CMIFFN ０．９３７ ０．９３１ ０．９３７ ０．９３４
CMIFFNＧcon ０．９１４ ０．９１６ ０．８８２ ０．８９９
CMIFFNＧagg ０．９１９ ０．９２１ ０．９１２ ０．９１６
CMIFFNＧgra ０．９０７ ０．９０６ ０．９０２ ０．９０４

４．４　tＧSNE可视化分析

为了进一步分析 CMIFFN 对提升跨模态聚合特征鉴别

能力的有效性,本文使用了tＧSNE 进行可视化分析,以展示

CMIFFN在 Weibo数据集上的特征判别能力.通过图２可

以看到,已辨识出的特征展现出了明显的可分离性,表明它们

在模型的分类过程中可以清晰地被区分开来.这是因为

CMIFFN中基于监督对比学习的特征学习模块可以让特征

的鉴别性从模态间和模态内两个角度联合增强,而基于一致

性评估模块的使用优化了模态特定特征和多模态特征的聚

合,也会让聚合特征的鉴别性更强.

图２　在 Weibo数据集上对多模态聚合特征表示的可视化

Fig．２　Visualizationofmultimodalaggregationfeature

representationsonWeibo

结束语 　 本 文 提 出 了 一 种 新 颖 的 假 新 闻 检 测 方 法

CMIFFN,该方法包括基于监督对比学习的特征学习模块、多

阶段跨模态交互模块和跨模态聚合模块.对比学习模块能够

有效地生成图像和文本模态的鉴别特征.多阶段跨模态交互

模块能够消除模态差异,并通过两种模态之间的深度交互来

挖掘潜在的语义和结构信息.

跨模态聚合模块通过学习可评估多模态分布差异的多模

态一致性权重,在跨模态交互特征和模态特定特征之间进行

了有效的聚合.实验结果表明,CMIFFN 的性能优于当前最

先进的假新闻检测方法.实验结果还验证了所提方法中重要

组件的有效性.

在未来工作中,针对更加通用的假新闻检测场景,本文将

设计面向视频数据的假新闻检测模型.
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