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摘　要　随着互联网和社交媒体的迅速发展,新闻的传播途径不再局限于传统的媒体渠道.语义丰富的多模态数据成为新闻

的载体,虚假新闻也随之得到了广泛的传播.由于虚假新闻的泛滥会对个人以及社会产生难以预估的影响,针对虚假新闻的检

测已经成为目前的研究热点.现有的多模态虚假新闻检测方法仅针对文本和图像数据,无法充分利用短视频中的多模态信息,

且忽略了不同模态间的一致性和差异性特征,难以充分发挥多种模态融合的优势.为解决该问题,提出一种基于多模态自适应

融合的短视频虚假新闻检测模型.首先对短视频中多模态数据进行特征提取,采用跨模态对齐融合获取不同模态间的一致性

和互补性特征;然后根据不同模态特征对最终融合结果的贡献实现自适应融合;最后利用分类器实现虚假新闻检测.在公开的

短视频数据集上的实验结果表明,该模型的准确率、精确率、召回率和F１分数都高于当前的先进基线模型.

关键词:虚假新闻检测;多模态;短视频;跨模态融合;自适应融合
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternetandsocialmedia,thedisseminationrouteofnewsisnolongerlimitedtotradiＧ

tionalmediachannels．Semanticallyrichmultimodaldatabecomesthecarrierofnewswhilefakenewshasbeenwidelyspread．As

theproliferationoffalsenewswillhaveanunpredictableimpactonindividualsandsociety,thedetectionoffalsenewshasbecome

acurrentresearchhotspot．Existingmultimodalfalsenewsdetectionmethodsonlyfocusontextandimagedata,whichnotonly
failtofullyutilizethemultimodalinformationinshortvideosbutalsoignoretheconsistencyanddifferencefeaturesbetweendifＧ

ferentmodalities．Asaresult,itisdifficultforthemtogivefullplaytotheadvantagesofmultimodalfusion．TosolvethisproＧ

blem,afakenewsdetectionmodelforshortvideosbasedonmultimodaladaptivefusionisproposed．Thismodelextractsfeatures

frommultimodaldatainshortvideos,usescrossＧmodalalignmentfusiontoobtaintheconsistencyandcomplementarityfeatures

amongdifferentmodalities,andthenachievesadaptivefusionbasedonthecontributionofdifferentmodalfeaturestothefinalfuＧ

sionresult．Finally,aclassifierisusedtoachievefakenewsdetection．TheresultsoftheexperimentconductedonapubliclyavaiＧ

lableshortvideodatasetdemonstratethattheaccuracy,precision,recall,andF１Ｇscoreoftheproposedmodelarehigherthanthose

ofthestateＧofＧtheＧartmodels．

Keywords　Fakenewsdetection,Multimodal,Shortvideo,CrossＧmodalfusion,Adaptivefusion

　

１　引言

如今,互联网已经成为生活中不可或缺的一部分,报纸和

电视等获取新闻信息的传统渠道已经无法满足日益增长的需

求,基于网络的社交媒体平台已经成为人们日常生活中获取

信息必不可少的途径[１].互联网是社交媒体网站的载体,

随着网络技术的进步,信息的创建、共享和传播都在以极快的

速度进行.因此,社会新闻等信息能够快速而自由地传播,社
会公众可以随时随地不受阻碍地获取到公开的海量信息.截

至２０２４年,在中国有超过７０％的人通过网络社交媒体获取

新闻等社会公共信息,微博、抖音和快手等短视频社交媒体的

受欢迎程度正在呈指数级增长.据报道,２０２４年５月微博的



月活跃用户达５亿,抖音全球月活跃用户已经接近１０亿,并

且随着时间的推移,各个网络社交平台的用户数量还在持续

增长.

由于信息变得触手可及和完备审查机制的匮乏,网络社

交媒体上各种信息的质量远远低于传统媒体方式,整个网络

环境中充斥着虚假新闻,信息的可信度成为了我们面临的新

问题.虚假新闻指恶意用户在网络媒体上发布的不准确和虚

假的信息,它通常以虚假或带有偏见的故事误导人们,以操控

社会公众情绪,影响他人的思想和行为,进而达到谋取私利的

目的.虚假新闻的泛滥严重影响社会舆论,甚至会扰乱正常

秩序、引发恐慌,对个人乃至整个社会都会产生巨大的负面影

响[２].例如,２０１０年智利地震发生后,一些虚假新闻在 TwitＧ

ter上传播,加剧了当地民众的恐慌和混乱[３].这些谣言不仅

引发了广泛的误解,还导致救援工作复杂化,并严重干扰了社

会秩序.此外,假新闻的传播也对经济有重大影响.例如,美

国联合通讯社被黑客攻击后发布了一则关于爆炸的假新闻,

造成了股市的剧烈震荡,导致价值１３００亿美元的股票瞬间

蒸发,这巨大的经济损失引起了人们对假新闻的激烈讨论[４].

如何解决虚假新闻在网络社交媒体上的广泛传播是一个

具有挑战性的问题.目前已经有许多研究人员对虚假新闻的

识别方法展开研究,并取得了一系列有价值的成果.最初,虚

假新闻检测主要依靠机器学习方法进行分析,Xu等[５]研究基

于Jaccard相似度度量方法来探索虚假新闻和真实新闻之间

的文档相似程度,实现对真假新闻的区分.Li等[６]构建了关

于糖尿病和中医的数据集,提出了虚假信息的５个特征,并采

用朴素贝叶斯模型对虚假内容进行检测.随着人工智能技术

的进步,深度学习算法在各种研究中被广泛应用,涌现出了许

多新的虚假新闻检测方法.针对文本单模态数据,Liao等[７]

提出一种假新闻检测多任务学习模型,通过引入新闻的主题

和语境信息,提升对虚假新闻文本的检测性能.除了文本模

态以外,也有研究表明图像模态可以用作虚假新闻检测[８].

随着网络社交媒体的发展,多模态信息成为人们获取新闻的

主体,因此针对虚假新闻多模态内容的检测变得更为重要.

Raj等[９]提出一种多模态耦合卷积神经网络架构,利用卷积

神经网络(CNN)对文本和视觉特征进行分析,有效地对在线

新闻进行分类.Amri等[１０]提出一个可解释的基于多模态内

容的模型,通过学习文本和视觉特征的联系进行虚假新闻检

测.此外,有研究[１１]采用双向长短期记忆网络(Bidirectional

LongShortＧTerm Memory,BiLSTM)提取文本特征,并使用

残差网络(ResidualNetwork,ResNet)融合视觉特征来增强

语义,实现了对微博虚假信息的检测.

以上研究在虚假新闻检测领域取得了不错的成果,但仍

然存在诸多挑战.首先,大多数早期的研究都集中在从单模

态数据(文本)中提取特征信息.一些近期的研究开始关注多

模态数据,并提出相关虚假新闻检测的方法.但这些方法仅

针对文本和图像信息,不能很好地适用于短视频这一主要的

多模态信息载体,如图１所示.因此需要研究面向短视频的

多模态虚假新闻检测方法.

其次,现有的虚假新闻检测方法主要基于多模态的特征

级融合及决策级融合,无法充分利用跨模态数据的一致性和

互补性信息.一致性和互补性信息指不同模 态 数 据 表 达

的相似性信息和相互补充的信息,这些信息能够增强模型的

整体性和全面性.

图１　新闻载体对比

Fig．１　Newscarriercomparison

此外,目前一些关于虚假新闻分类的研究将不同模态的

所有信息都放在同样重要的位置,缺少对重要模态数据的关

注.因此,最大化不同模态之间的相关性融合,对于增强短视

频虚假新闻检测效果至关重要.

通过对上述挑战的分析,并受已有工作的启发,本文提出

了一种基于多模态自适应融合的短视频虚假新闻检测模型.

该模型主要针对短视频,对包括视频标题、文本描述、图像、声

音、用户评论和用户信息等在内的多模态数据进行特征提取

和自适应融合,最终实现对虚假新闻的检测.本文的主要贡

献总结如下:

１)针对多模态短视频中的异构数据,采用基于注意力机

制的跨模态融合方法,以文本为中心充分结合不同模态间的

一致性和互补性特征,获得丰富的视频语义信息;

２)聚焦关键模态信息,采用差异化融合的方式,通过自适

应融合机制重点提取各个模态的关键特征,进一步提升了虚

假新闻检测的效果;

３)在公开的FakeSV 短视频数据集上进行实验,结果表

明所提模型在多个评价指标上均高于当前先进的基线模型.

本文第２章对相关工作进行阐述;第３章介绍了所提模

型;第４章进行实验并对实验结果进行分析;最后总结全文并

展望未来.

２　相关工作

２．１　单模态检测方法

单模态虚假新闻检测主要倾向于从新闻文本或图像中提

取有价值的信息,通过机器学习或深度学习的方法获取丰富

的语义特征,进而提升检测效果.针对递归神经网络(RecurＧ

siveNeuralNetwork,RNN)存在缺陷的问题,Yu等[１２]提出

一种基于CNN的虚假信息识别方法,有效地提取分散在输

入语句中的关键特征,提高了检测任务的准确率.同样针对

单模态文本数据,Mohtarami等[１３]提出了一个端到端的记忆

网络模型.该模型结合了CNN和 RNN 的优点,并在推理层

引入相似矩阵,准确地提取了输入文本片段的特征信息.为

了提升谣言检测的鲁棒性,Ma等[１４]受到生成对抗网络的启

发,将生成器用于产生不确定的噪声,使输入数据复杂化,从

而加强判别器学习更强特征表示的能力.这些方法仅仅关注

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



了新闻的文本内容,而忽略了其他重要的文本信息.Dou
等[１５]研究了利用社交用户偏好进行虚假新闻检测的问题,证

明了用户的历史社交活动提供了关于新闻偏好的丰富信息,

且可以提高虚假新闻的检测能力.Kausar等[１６]则提出了一

种混合假新闻检测模型,通过结合机器学习和深度学习,有效

地保留了上下文的特征信息.此外,针对多领域假新闻,Yu
等[１７]提出了一种历史新闻环境感知框架,在考虑上下文因素

的基础上设计了感知识别模块,并结合域融合实现了对多领

域虚假新闻检测的显著改进.Song等[１８]考虑到信息传播的

动态性,提出了一种基于动态传播图的虚假新闻检测方法,通

过捕获静态网络中缺失的动态传播信息实现对虚假新闻的分

类.然而,新闻不仅包含文本信息,还有大量的图像在社交媒

体上传播.Qi等[１９]提出了一种多域视觉神经网络框架,从新

闻图像中提取频率域和像素域的特征进行融合,提升了虚假

新闻检测效果.以上方法有效地实现了单模态虚假新闻检

测,但对多模态虚假新闻的识别能力不佳.

２．２　多模态检测方法

随着技术的发展,信息以多种形式存在,网络社交媒体中

多模态数据成为信息传播的主流.为了克服单模态方法的局

限性,越来越多的研究人员开始关注多模态虚假新闻检测.

Liang等[２０]采用多层CNN实现文本和视觉特征的混合融合,

有效提高了虚假信息检测的准确率.同样针对文本和图像数

据,Ye等[２１]结合社交网络图实现多模态虚假信息检测,在检

测效率和准确率方面均有提高.为解决数据的时间敏感性和

大量性给虚假新闻检测带来的问题,Qu等[２２]提出一种基于

量子多模态融合的假新闻检测模型.该模型将文本和视觉特

征通过量子卷积神经网络进行传递,并通过融合特征获取检

测结果.然而,社交媒体中的多模态数据不仅限于文本和图

像,其他形式的数据信息同样不可忽视.Rezayi等[２３]提出一

种利用文本、主题标签、转发数和收藏数等结构特征的假新闻

分类方法,采用后期融合的方式将各个特征相互连接并完成

预测,进一步提升了假新闻分类性能.Gôlo等[２４]则提出一种

从文本、主题和语言等组合数据中学习特征表示的方法,然后

使用单分类完成虚假新闻检测.此外,大多数关于虚假新闻

检测的探索只是针对某个特定领域进行研究,如果新闻信息

来自不同的领域(如政治、娱乐和体育),那么许多方法的性能

会显著下降.针对这一问题,Silva等[２５]提出一种用于跨域新

闻的多模态虚假新闻检测框架,它将特定领域知识和跨域知

识联合保存,并采用无监督学习技术训练模型,最终实现对来

自不同领域的假新闻的识别.类似地,Mosallanezhad等[２６]

提出基于强化学习的领域自适应假新闻检测模型,将辅助信

息纳入领域特征学习,解决了现有方式的局限性问题.不同

于传统的多模态数据,多模态短视频中所蕴含的信息更加丰

富,吸引了更多研究者的关注.Hou等[２７]专注于研究 YouＧ

Tube视频中错误信息的检测,探索使用文本、声音和用户参

与特征来开发分类模型,并以此识别错误信息.还有研究者

使用迁移学习预训练模型来检测虚假信息视频,取得了较高

的效率和准确性[２８].Choi等[２９]则提出了一种基于对抗性学

习和主题建模的假新闻视频检测模型,该模型通过构建一个

对抗神经网络,从视频、标题/描述和评论３种类型的数据中

提取有效特征,在检测主题变化的同时判断视频的真假.除

此之外,为了从短视频中聚合不同模态的异构信息,Shang
等[３０]提出了一个多模态错误信息检测框架.该框架利用字

幕从虚假内容中准确捕获关键信息,并有效地学习由视频和

声音共同传达的融合特征,在检测 TikTok虚假短视频实验

中取得了显著成果.

２．３　虚假新闻数据集

近年来,关于虚假新闻检测的研究日益增多,与之相关的

数据集也在不断丰富.本节对公开的虚假新闻数据集进行介

绍,并将相关信息汇总,如表１所列.其中,单模态虚假新闻

数据集只包括文本内容,Wang等[３１]公开的 LIAR数据集包

含２００７－２０１７年间美国不同政党政客发表的约１２８００条声

明,旨在用于事实核查和假新闻检测研究.Shahi等[３２]对

Twitter上虚假信息的传播进行了探索性研究,发现部分假新

闻传播速度更快,他们收集并发布的数据集弥补了当前研究

领域的空白.类似地,Kochkina等[３３]于２０２３年发布了TwitＧ

ter谣言数据集,与其他现有的数据集不同,它能够更好地评

估模型的时间稳定性,并为提升模型的泛化能力提出建议.

不同于单模态数据集,多模态虚假新闻数据集包括文本、

图像、视频、评论和元数据等多样化的信息.其中,Twitter数

据集[３４]和 Weibo[３５]数据集来源于网络社交平台的大量帖子,

Fakeddit数据集[３６]包含数万条多种类型的假新闻条目,NeＧ

wsBag数据集[３７]则是一个用于检测假新闻的多模态数据集.

为了更好地检测虚假新闻,Gao等[３８]从新浪微博和推特等网

络社交平台收集了文本和图片数据,构建了包含多个领域的

中英文 多 模 态 虚 假 新 闻 数 据 集 (MultiＧmodalFake News

Dataset,MFND).此外,Zhou等收集了２０２０年１月至５月

期间的２０２９条新闻,构建为 ReCOVery数据集[３９],其中包括

文本、图像、新闻来源和发布时间等信息.Qi等[４０]从抖音和

快手收集了与虚假新闻有关的短视频,构建了最大的中文假

新 闻 短 视 频 数 据 集 (Fake News Short Video dataset,

FakeSV),该数据集不仅包含新闻文本和视频等内容,还包括

用户评论、发布者简介和元数据等信息.与其他现有的数据

集相比,FakeSV包含不同领域的丰富数据,为评估虚假新闻

检测提供了充分的实验数据.

表１　虚假新闻数据集

Table１　Fakenewsdatasets

数据集 发布时间 数据格式 标签数量 语言

Wang等[３１] ２０１７ 文本 ６ 英文

Shahi等[３２] ２０２１ 文本 ２ 英文

Kochkina等[３３] ２０２３ 文本 ４ 英文

Boididou等[３４] ２０１８ 文本、图片 ２ 英文

Jin等[３５] ２０１７ 文本、图片 ２ 中文

Nakamura等[３６] ２０１９ 文本、图片 ２,３,６ 英文

Jindal等[３７] ２０２０ 文本、图片 ２ 英文

Gao等[３８] ２０２３ 文本、图片 ２ 中文,英文

Zhou等[３９] ２０２３
文本、图片和

元数据
２ 英文

Qi等[４０] ２０２３
文本、图片、

视频和元数据
２ 中文
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３　模型介绍

３．１　模型概述

针对现有的虚假新闻检测存在的问题,本文提出了基

于多模态自适应融合的短视频虚假新闻检测模型,其结构

如图２所示.将该模型分为４个主要部分,分别为:多模

态特征提取、跨模态特征融合、多模态自适应融合以及多

模态虚假新闻分类器.在多模态特征提取部分,首先将短

视频分解为多个不同模态数据,包括声音、文本描述、图像

(视频帧和视频片段)、用户评论、视频标题及用户信息;其

次分别提 取 对 应 的 单 模 态 特 征,分 别 为Xa,Xt,Xv１,Xv２,

Xc,Xu,Xu;再次,以文本为中心对不同模态数据进行跨模

态对齐融合,充 分 结 合 不 同 模 态 间 的 一 致 性 和 互 补 性 特

征,并进一步 处 理 元 数 据,得 到 多 模 态 融 合 结 果Xta,Xtv,

Xcc,Xhu;然后在多模态自适应融合部分,根据不同模态特

征对最终融合结果的贡献度来实现自适应融合;最后通过

虚假新闻分类器完成对短视频虚假新闻的检测.下面将

对本文提出的模型进行详细介绍.

图２　模型结构

Fig．２　Modelstructure

３．２　多模态特征提取

短视频新闻中包含多种模态数据,本节采用不同方式提

取FakeSV短视频数据集中各个单模态特征.对于声音数据

来说,它不仅能够传达语义信息,还能通过环境和背景声音等

提供额外的上下文信息,有助于理解说话者的情绪和意图.

我们首先将声音从视频中提取出来,然后使用 VGGish模型

将音频预处理为梅尔频谱图,并通过卷积层提取特征Xa.文

本数据则包括文本描述、用户评论、视频标题和用户信息,反

映了新闻短视频中丰富的语义和个性化的偏好信息.为了保

证提取特征的一致性,我们均采用预训练的 BERT模型来捕

捉新闻语义内容和用户评论情感观点,提取模态特征Xt,Xc,

Xh,Xu.对于图像数据,选择提取视频帧和视频片段中的视

觉特征,以便更好地描述静态和动态信息.具体来说,将视频

帧作为输入,经过预训练的 VGG１９模型中的卷积层来提取

特征Xv１;然后将每个时间步前后的１６个视频帧作为一个

视频片段,并采用C３D模型中的３D卷积神经网络捕捉动态

特征Xv２.

３．３　跨模态特征融合

如何有效实现短视频中不同模态之间的融合一直是虚假

新闻检测领域的研究热点,但目前的大多数方法仅仅是针对

文本和图像模态,无法完全覆盖新闻短视频这一主要信息载

体.针对这一问题,本节基于注意力机制提出一种面向短视

频的跨模态特征融合方法.考虑到目前针对文本模态的研究

较为成熟,且文本信息能够表达新闻语义内容,在提取模态内

部特征的同时,以文本为中心充分结合模态间的一致性和互

补性特征,获得丰富的新闻多模态信息.

注意力机制能够根据输入序列的不同位置提取对应的特

征[４１],我们首先对提取的声音特征Xa和文本特征Xt使用单模

态自注意力机制进一步提取高级特征,计算过程如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)
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其中,Q,K和V 分别为查询、键和值,d代表输入特征的维度.

结合多头注意力:

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (２)

MultiHead(Q,K,V;θ)＝Concat(head１,􀆺,headh)WO
h (３)

其中,h为多头注意力的头数,i代表第几个头,θ＝{WQ,WK,

WV ,WO},WQ
i ∈RdQ×dQ ,WK

i ∈RdK ×dK ,WV
i ∈RdV ×dV

分别为多头

注意力中不同模态的第i个查询、键和值的权重变化矩阵,

WO
h∈Rd×d是连接权重矩阵,dQ ＝dK ＝dV ＝d

h
为每个头的特

征维度.

最后基于式(１)－式(３)可以提取声音和文本模态的高级

特征,如式(４)所示:

Xmm ＝MultiHead(Xm,Xm,Xm;θm),m∈{a,t} (４)

对于视觉特征Xv１和Xv２,则采用跨模态注意力机制来进

行对齐融合,如式(５)所示:

Xvv＝Softmax
Xv２WQ

vvWKT

vvXT
v１

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Xv１WV

vv (５)

其中,WQ
vv∈Rdv２×d,WK

vv∈Rdv１×d,WV
vv∈Rdv１×d为线性变化权重

矩阵.

为了提取多模态间更加复杂的特征,先将Xnn 经过 MLP
层,其中n∈{a,t,v},然后以文本为中心采用跨模态注意力机

制来融合不同模态,如式(６)和式(７)所示:

Xta＝Softmax
XaaWQ

taWKT

ta XT
tt

d
æ

è
ç

ö

ø
÷XttWV

ta (６)

Xtv＝Softmax
XvvWQ

tvWKT

tv XT
tt

d
æ

è
ç

ö

ø
÷XttWV

tv (７)

其中,WQ
ta ∈Rdaa×d,WK

ta ∈Rdtt×d,WV
ta ∈Rdtt×d,WQ

tv ∈Rdvv×d,

WK
tv∈Rdtt×d,WV

tv∈Rdtt×d为线性变化权重矩阵.

考虑到用户信息与每个视频标题的关联,把标题特征Xh

和用户信息特征Xu整合作为新的融合特征Xhu,如式(８)所示:

Xhu＝Concat(Xh,Xu) (８)

对于用户评论特征Xc,则使用点赞数来衡量不同评论的

重要性,并采用平滑的指数归一化方式来突出高点赞的评论

特征,如式(９)所示:

Xcc＝∑
n

i

esi＋

∑
n

i
esi＋

Xc (９)

其中,n为评论总数,si为第i条评论点赞数,为平滑常数.

３．４　多模态自适应融合

目前,多数虚假新闻检测方法将多种不同模态特征放在

同样重要的位置进行融合,但由于不同模态数据所包含的信

息量不同,这种方式不仅无法关注到重要特征,而且存在引入

无关噪声的局限性[４２].此外,也有研究表明不同模态特征对

最终融合结果的贡献度不同,对不同模态分配不同权重能够

有效提高模型的效果.

因此我们采用多模态自适应融合的方式,结合目标权重

以聚焦关键模态特征.具体来说,首先将多模态特征作为输

入,经过线性变换和非线性函数的处理,最后通过Softmax函

数计算不同模态的权重结果,如式(１０)所示.这些权重值反

映了各模态在最终决策中的重要性.

ωf＝Softmax(tanh(ωfXf＋bf)),f∈{ta,tv,cc,hu}(１０)

其中,ωf为不同模态的权重,Wf和bf为对应参数.然后根据

权重计算多模态融合结果X,如式(１１)所示:

X＝∑ωfXf (１１)

３．５　虚假新闻分类器

在完成多模态自适应融合后,将融合结果X 输入一个带

有Softmax激活函数的全连接网络中得到虚假新闻检测分

数,并将其转换为虚假新闻分类结果,如式(１２)和式(１３)

所示:

Y
∧

＝Softmax(WyX＋by) (１２)

L＝argmax(Y
∧
),L∈{０,１} (１３)

其中,Wy和by为可学习的权重和偏置项.对于短视频虚假新

闻检测的损失Loss则采用二分类交叉熵损失函数来计算,如

式(１４)所示:

Loss＝∑
n

i
(YilogY

∧

i＋(１－Yi)log(１－Y
∧

i)) (１４)

其中,n为每批次中样本数量大小,Yi表示真实标签,Y
∧

i表示预

测值.

４　实验与分析

４．１　数据集

在公开的FakeSV数据集[４０]上进行实验,并将本文所提

出的模型与其他基线模型进行对比.该数据集由从我国的两

个短视频平台(抖音和快手)中抓取的２０１９－２０２２年的相关

视频组成,并采用人工注释的方法进行标注,是当前最大的中

文假新闻短视频数据集,其中包含了由７３８个事件衍生的

１８２７个假新闻短视频、１８２７个真新闻短视频和１８８４个辟谣

的短视频.不同于传统数据集仅包含文本和图像,该数据集

还包含声音、用户评论、发布者简介和元数据等信息,为各种

与虚假新闻检测相关的研究提供了支持.

４．２　实验设置

实验环境为一台操作系统为 Ubuntu２０．０４的服务器,其

处理器为Intel(R)Xeon(R)Platinum８３６８CPU 和 NVIDIA

A８００GPU.根据已有的经验,相关的实验参数设置如下:学

习率设置为０．０００１,批量大小为１２８,训练轮次设置为５０,采

用自适应矩估计优化器来实现模型损失函数最小化的目标.

４．３　评价指标

实验采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率

(Recall)和F１分数４个指标对模型进行评估.为了更好地计

算评价指标,引入混淆矩阵中的真阳性、真阴性、假阳性和假

阴性指标,如表２所列.

表２　混淆矩阵描述

Table２　Descriptionofconfusionmatrix

分类 实际为正 实际为负

预测为正 TP FP
预测为负 FN TN

准确率、精确率、召回率和F１分数的计算方法如式(１５)－
式(１８)所示:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１５)
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Precision＝ TP
TP＋FP

(１６)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１７)

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１８)

４．４　基线模型

为了从单模态和多模态方面验证本文模型的有效性,我

们选择了６种在公开数据集上表现出优秀性能的虚假信息检

测模型进行对比实验,具体如下:

１)VGGish[４３]:针对声音单模态,通过提取视频中的声音

特征,并采用全连接层实现对虚假新闻的分类.

２)TextＧCNN[４４]:针对文本单模态,通过提取文本描述特

征实现假新闻分类.

３)VGG１９[４５]＋Attention:针对图像单模态,抽取视频帧

特征,结合注意力机制实现假新闻检测.

４)FANVM[２９]:一种基于对抗性学习和主题建模的多模

态虚假新闻检测模型.该模型通过视频的标题、文本描述和

评论评估新闻的主题分布,结合对抗神经网络识别虚假新闻.

５)TikTec[３０]:一个多模态错误信息检测框架,它从视频

中提取音频,从视频帧中提取字幕,然后通过共同注意力机制

有效地提取关键信息.

６)SVＧFEND[４０]:一个面向短视频的多模态虚假新闻检

测模型.该模型对短视频中多种模态特征进行建模,并通过

模态融合实现虚假新闻分类.

４．５　对比实验

将本文所提出的虚假新闻检测模型与相关基线模型在

FakeSV数据集上进行对比实验,结果如表 ３所 列.首 先

与３个单模态基线模型进行对比分析,可以看到,针对文本单

模态的 TextＧCNN模型在准确率、精确率、召回率和 F１分数

４个评价指标上均高于另外两个单模态模型,说明视频中的

文本描述在虚假新闻检测中的重要性高于声音和图像模态.

与３个单模态模型的实验结果相比,本文模型在４个评

价指标上均取得了更好的结果,且在假新闻检测的准确率和

F１分数上比最好的单模态模型还要高出７．４％以上,在精确

率和召回率上则高出８．４％以上.这些结果说明多模态数据

所包含的信息多于单模态数据,有助于虚假新闻检测,验证了

本文模型的合理性和有效性.

表３　对比实验结果

Table３　Resultsofcomparisonexperiments
(％)

模态 模型 准确率 精确率 召回率 F１

单模态

VGGish ６６．９５ ６７．２６ ６６．８１ ６７．０２
TextＧCNN ７５．３８ ７４．５２ ７４．３６ ７４．４０

VGG１９＋Attention ６９．４７ ６９．５６ ６９．３２ ６９．４３

多模态

FANVM ７５．８５ ７５．５７ ７５．３２ ７５．４１
TikTec ７５．４６ ７５．３４ ７５．１９ ７５．２４

SVＧFEND ８０．６８ ７９．７９ ７９．６８ ７９．７３
Ours ８２．７８ ８３．０６ ８２．７６ ８２．９３

在多模态模型的对比实验中,本文提出的模型在假新闻

检测的准确率、精确率、召回率和 F１分数这４个评价值指标

上同样取得了最优结果.其中,本文模型在准确率和F１分数

上高出最优的模型２．１％以上,在精确率和召回率上则高出

３．２％以上.值得注意的是,本文模型与SVＧFEND模型使用

了相同的多模态,但由于本文跨模态对齐融合与多模态自适

应融合部分发挥了作用,因此取得了更优的结果.

相比之下,FANVM 和 TikTec模型使用了更少的模态,

虚假新闻检测性能也更差.这些结果说明不同模态数据对多

模态虚假新闻检测具有不同的作用,也验证了本文模型的合

理性和有效性.

４．６　消融实验

为了进一步验证本文模型在不同模态上的效果,本文基

于同样的实验条件进行消融实验,结果如表４所列.通过移

除原始模型中一些模态来进行消融实验.其中“w/oA”代表

移除声音,“w/oT”代表移除文本描述,“w/oV”代表移除图

像,“w/oC”代表移除评论和元数据,“w/oU”则代表移除视

频标题和用户信息,“ALL”为原始模型.从实验结果可以看

出,与原始模型相比,在移除文本描述或移除视频标题和用户

信息后,模型的准确率、精确率、召回率和F１分数４个指标明

显降低,其中“w/oU”的准确率降低最多,为４．４１％,“w/o
U”和“w/oT”的精确率、召回率和 F１分数也下降４％左右.

当实验模型为“w/oA”“w/oV”和“w/oC”时,４个实验指标

同样有所下降,但下降程度小于前两种消融实验模型,约为

２％左右.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiments
(％)

模型 准确率 精确率 召回率 F１
w/oA ８０．９３ ８０．９０ ８０．２２ ８０．５６
w/oT ７８．６６ ７８．６３ ７８．５７ ７８．６０
w/oV ８０．６７ ８０．７１ ７９．６２ ８０．１６
w/oC ８０．２９ ８０．５４ ７９．９８ ８０．２７
w/oU ７８．３７ ７８．７２ ７８．５３ ７８．６１
ALL ８２．７８ ８３．０６ ８２．７６ ８２．９３

这些结果说明不同模态数据对虚假新闻检测具有不同作

用,文本描述、视频标题和用户信息对假新闻检测影响较大,

声音、图像、评论和元数据的影响则相对较小,验证了多模态

自适应融合的合理性.此外,在消融实验中,即使只使用部分

模态,本文模型的实验结果依然优于多数基线模型,验证了跨

模态对齐融合的有效性.

结束语　本文围绕虚假新闻检测这一核心任务,提出了

一种基于多模态自适应融合的短视频虚假新闻检测模型.通

过跨模态对齐融合和多模态自适应融合有效地实现特征提

取,并由虚假新闻分类器得出最终检测结果.本文模型在对

比实验中取得了优于当前先进基线模型的结果,验证了模型

的有效性;在消融实验中移除不同模态,验证了模型的合理

性.随着互联网及社交媒体的快速发展,多模态数据的内容

和形式日新月异,本文提出的方法尽管取得了一定的成果,但
仍有改进的空间.在未来的研究中,我们将针对模型缺乏可

解释性和鲁棒性的问题,不断优化和改进,进一步提升模型的

准确性和适用性,为打击虚假新闻传播提供支持.
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