
基于多模态双协同Gather Transformer网络的虚假信息检测方法

向旺, 王金光, 王一飞, 钱胜胜

引用本文

向旺, 王金光,  王一飞,  钱胜胜.  基于多模态双协同Gather  Trans former网络的虚假信息检测方法[J ] .

计算机科学,  2024,  51(12) :  242-249.

XIANG Wang, WANG Jinguang, WANG Yifei, QIAN Shengsheng. Multi-modal Dual Collaborative Gather

Transformer Network for Fake News Detection [J]. Computer Science, 2024, 51(12): 242-249.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于多模态融合的动态恶意软件检测方法

Multimodal Fusion Based Dynamic Malware Detection

计算机科学, 2024, 51(11A): 240200098-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.240200098

基于多模态对比学习的场景图生成方法

Multimodal Contrastive Learning Based Scene Graph Generation

计算机科学, 2024, 51(11A): 231200185-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.231200185

基于多视角的图像文本情感分析

Sentiment Analysis of Image-Text Based on Multiple Perspectives

计算机科学, 2024, 51(11A): 231200163-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.231200163

自动驾驶场景下的图像三维目标检测研究进展

Research Progress of Image 3D Object Detection in Autonomous Driving Scenario

计算机科学, 2024, 51(11): 133-147. https://doi.org/10.11896/js jkx.231000075

基于多模态自适应融合的短视频虚假新闻检测

Multimodal Adaptive Fusion Based Detection of Fake News in Short Videos

计算机科学, 2024, 51(11): 39-46. https://doi.org/10.11896/js jkx.240700062

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000057
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231000057
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240200098
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231200185
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231200185
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231200163
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231200163
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000075
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231000075
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240700062
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240700062


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１００００５７

到稿日期:２０２３Ｇ１０Ｇ１０　返修日期:２０２４Ｇ０３Ｇ０９
基金项目:国家自然科学基金(６２２７６２５７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２２７６２５７)．
通信作者:钱胜胜(shengsheng．qian＠nlpr．ia．ac．cn)

基于多模态双协同GatherTransformer网络的虚假信息检测方法

向　旺１ 王金光２ 王一飞１ 钱胜胜３

１郑州大学河南先进技术研究院　郑州４５００００
２合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０６０１
３中国科学院自动化研究所多模态人工智能系统全国重点实验室　北京１００１９０
　(１５８４４６２７７２＠qq．com)

　
摘　要　社交媒体网站是人们在日常生活中分享信息、表达和交换意见的便捷平台.随着用户数量的不断增加,社交媒体网站

上出现了大量的信息数据.然而,由于用户没有检查共享信息的可靠性,这些信息的真实性难以保证,从而导致大量虚假信息

在社交媒体上广泛传播.然而,现有方法大多存在以下局限性:１)大多数方法通过简单提取文本与视觉特征,将其拼接后得到

多模态特征来进行虚假信息判断,忽略了模态间和模态内细粒度内在联系,缺乏对关键信息的检索和筛选;２)多模态信息间缺

乏指导性的特征提取,文本和视觉等特征之间缺乏交互增强,对多模态信息的理解不足.为了应对这些挑战,提出了一种新颖

的基于多模态双协同 GatherTransformer网络(MultimodalDualＧCollaborativeGatherTransformerNetwork,MDCGTN)的虚

假信息检测方法.在 MDCGTN模型中,通过文本Ｇ视觉编码网络对文本和视觉信息的特征表示进行提取,将获得的视觉和文

本特征表示输入多模态 GatherTransformer网络进行多模态信息融合,使用 Gather机制提取关键信息,充分捕捉和融合模态

内和模态间细粒度关系.此外,设计了一个双协同机制对社交媒体帖子的多模态信息进行整合,以实现模态之间信息的交互和

增强.在两个公开可用的基准数据集上进行了大量实验,结果表明,与现有的先进基准方法相比,所提方法准确率明显提升,证

明了其对于虚假信息检测的优越性能.
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Abstract　Socialmediaplatformsareconvenientplatformsforpeopletoshareinformation,expressopinions,andexchangeideas

intheirdailylives．Withtheincreasingnumberofusers,alargeamountofdatahasemergedonsocialmediawebsites．However,

theauthenticityofthesharedinformationisdifficulttobeguaranteedduetousers’lackofverification．Thissituationhasledto

thewidespreaddisseminationofalargeamountoffakenewsonsocialmedia．However,existingmethodssufferfromthefolloＧ

winglimitations:１)Mostexistingmethodsrelyonsimpletextandvisualfeatureextraction,concatenatingthemtoobtainmultiＧ

modalfeaturesfordetectingfakenews,whileignoringthefineＧgrainedintrinsicconnectionswithinandbetweenmodalities,and

lackingretrievalandfilteringofkeyinformation．２)Thereisalackofguidedfeatureextractionamongmultimodalinformation,

withinsufficientinteractionandunderstandingbetweentextualandvisualfeatures．Toaddressthesechallenges,anovelmultimoＧ

daldualＧcollaborativegathertransformernetwork(MDCGTN)isproposedtoovercomethelimitationsofexistingmethods．Inthe

MDCGTNmodel,textualandvisualfeaturesareextractedusingatextＧvisualencodingnetwork,andtheobtainedfeaturesareinＧ

putintoamultimodalgathertransformernetworkformultimodalinformationfusion．Thegatheringmechanismisusedtoextract

keyinformation,fullycapturingandfusingfineＧgrainedrelationshipswithinandbetweenmodalities．Inaddition,adualＧcollaboraＧ

tivemechanismisdesignedtointegratemultimodalinformationinsocialmediaposts,enhancinginteractionandunderstandingbeＧ

tweenmodalities．Extensiveexperimentsareconductedontwopubliclyavailablebenchmarkdatasets．ComparedtoexistingstateＧ

ofＧtheＧartbenchmarkmethods,theproposedMDCGTN methodachievessignificantimprovementinaccuracy,demonstratingits



superiorperformanceindetectingfakenews．

Keywords　MultiＧmodal,Fakenewsdetection,Socialmedia,Gathertransformernetwork

　

１　引言

近年来,随着社交媒体平台的广泛普及和便利性的增加,

越来越多的人加入到在线新闻的发布和使用行列当中.这一

趋势的迅速发展可以归因于社交媒体的普及,以及使用便捷

性的提升.由于用户群体的不断壮大,社交媒体网站已经成

为各种信息的集散地.然而,用户往往会忽略对其分享内容

的可靠性进行审查,导致发布信息的真实性变得不可靠.这

种核实上的松懈为大量虚假信息的传播铺平了道路.虚假信

息恶意地扭曲事实信息,对个人和整个社会都产生了不利影

响.例如,２０２３年３月,“四川德阳‘中江机场建设成功’”的

虚假信息广泛传播于社交媒体,引起了较多的社会讨论和议

论,占据了大量公众媒体资源.因此,为了避免造成不必要的

损失和负面影响,我们需要开发合适的方法来帮助识别虚假

新闻,以使读者能够获得真实的信息.

近年来,虚假信息检测一直是研究关注的焦点.早期的

方法主要依赖于用户报告和专家确认,然而这些方法非常耗

时且劳动密集.因此,研究人员开始探索检测自动化的方法

来解决该问题,这些方法可分为两种类型:１)基于手工制作特

征的方法[１Ｇ４],这些方法通过从帖子内容和用户社交背景中提

取特征,使用支持向量机(SVM)[１,４]、决策树分类器[２Ｇ３]等机

器学习算法实现虚假信息检测.然而,手工制作的特征可能

无法完全捕捉虚假信息中的复杂内容,存在一定局限性.

２)基于深度学习的方法,这类方法利用神经网络来捕捉深层

次的特征,例如,Ma等[５]利用循环神经网络(RNNs)从帖子

中提取潜在的特征表示,而 Yu等[６]则利用卷积神经网络

(CNNs)进行特征提取,并辨别它们在虚假信息内容中的高阶

相互作用.近年来,社交媒体内容构成已经从单纯的文本扩

展到包括图片和视频等多媒体格式[７Ｇ１０],这些格式为识别虚

假信息提供了补充信息.此外,用户评论也包含了确定帖子

内容真实性的关键线索.然而,上述大部分方法仅集中在文

本内容中,忽视了具有多模态信息的社交媒体帖子.为解决

该问题,基于深度神经网络的多模态方法被提出.虽然这些

方法在虚假信息检测任务中取得了不错的效果,但大部分方

法仍没有充分考虑多模态信息间和信息内的细粒度内在联

系,缺乏对关键信息的检索和筛选[１１Ｇ１３].

此外,社交媒体帖子对应的用户评论同样可以提供有

价值的线索和补充信息,进而提高帖子内容真实性的检测

性能[９,１４Ｇ１５].例如,Lin等[１６]提出了一种基于无向交互图

的创新的声明导向分层图注意力网络,通过考虑包括声明

和相关响应评论在内的全面社交上下文信息,增强了对响

应帖子 特 征 表 示 的 学 习.Shang等[１５]设 计 了 DGExplain
(DuoＧGenerative Explainable Misinformation Detection)模

型,它能巧妙利用用户评论定位和阐明相关新闻中的错误

信息.然而,这 些 方 法 往 往 缺 乏 对 用 户 评 论 的 筛 选 和 利

用,不同模态信息之间缺乏相互指导和交互,导致对多模

态信息理解不足.

为了构建一种更有效的虚假信息检测方法,需要先解决

以下问题:

１)如何探索和捕捉多模态信息间和信息内的细粒度关

系,并对关键信息进行有效检索和提取?

２)如何提高帖子中不同模态的指导性特征提取以及多模

态信息间彼此交互增强的能力,进而提高对多模态信息的

理解?

针对上述局限,本文提出了一种新颖的基于多模态双协

同 GatherTransformer网络(MDCGTN)的虚假信息检测方

法,该网络模型充分融合了文本和视觉信息.针对问题１,引

入了 GatherTransformer网络,通过索引和选择检测信息中

的关键内容,提高模型对多模态信息关键特征的提取能力.

针对问题２,引入双协同机制,增强文本与视觉、评论信息间

的彼此指导关系,提高特征间交互增强能力,增强对多模态信

息的理解.在得到社交媒体帖子的统一表示之后,我们利用

具有相应激活函数的全连接层来对帖子的真实性进行分类.

总而言之,本文工作有以下几个贡献点:１)通过添加一个

Gather机制来改进传统 Transformer网络结构,充分探索和捕

捉多模态信息间和信息内的细粒度内在联系,有效筛选多模态

信息中的关键部分;２)提出了一个双协同机制,以增加多模态

信息间的彼此指导和协同,进而提高多模态信息间的交互增强

能力,提高对多模态信息的理解能力;３)在 MMCoVaR[１７]和

ReCOVery[１８]两个公共基准数据集上的广泛实验结果表明,所

提模型比目前最先进的虚假信息检测方法表现更好.

２　相关工作

２．１　基于多模态的虚假信息检测

一些学者利用机器学习技术,通过视觉特征提取器和文

本特征提取器提取图像和文本的特征,再将它们拼接起来,用

于虚假信息检测任务.例如,２０１９年提出的Spotfake方法利

用 VGG１９和BERT分别提取视觉信息和文本信息,将它们

拼接起来输入分类器中进行虚假信息分类;Spotfake＋[１９]方

法则采用 VGG 和 XLNET 提取多模态特征;MSRD[２０]方法

考虑了帖子的图片中包含的文本信息,使用 LSTM 建模文本

信息以及图像中的文本信息,并使用 VGG建模视觉信息,将

多模态信息进行拼接,得到最终的多模态特征表示.由于直

接将多模态信息拼接的方法过于简单,无法充分利用多模态

信息,因此,一些学者设计了辅助任务,以帮助模型更好地理

解多模态信息.例如,EANN[２１]采用 VGG 提取视觉特征和

TextＧCNN[２２]提取文本特征,将它们拼接起来得到帖子的特

征表示,并利用事件鉴别器将拼接的多模态信息作为输入,输

出事件类别用于辅助判断.

Khattar等[１４]提 出 的 MVAE 同 样 采 用 VGG 和 双 向

LSTM 分别提取图像特征和文本特征,并设计了信息重构的

辅助任务,以提高模型利用多模态信息的效率.还有一些学

者认为,社交媒体帖子的图片内容和文本内容是否相符,是判

断该帖子是否为虚假信息的重要指标.基于该假设,学者们

３４２向　旺,等:基于多模态双协同 GatherTransformer网络的虚假信息检测方法



提出了另一种多模态检测方法,该方法可以检测帖子的图文

相符性,进而判断帖子的真实性.具体方法是将社交媒体帖

子的图片信息和文本信息分别编码,并通过计算它们的相似

度来判断它们是否匹配.如果相似度很高,则说明该帖子的

文本信息和视觉信息匹配,即为真实信息;如果相似度很低,

则说明该帖子的文本信息和视觉信息不匹配,即为虚假信息.

Zhou等[２３]基于以上方式提出了一种多模态检测方法,该

方法利用image２text[２４]模型将图片信息转化为文本信息,

并通过全连接层将文本信息和图像信息映射到同一向量

空间中.最终,该方法通过比较两者之间的相似度来判断

信息的真实性.Xue等[２５]则提出了另一种方法,该方法分

别使用 BERT和 ResNet来提取文本特征和图像特 征,并

计算两者之间的相似度,最终也是通过判断相似度进而判

断帖子的真实性.

然而,上述方法仅简单将文本与图像特征进行提取和拼

接,忽略了模态间和模态内的复杂关系.多模态信息间缺乏

彼此指导和交互,导致模型对模态信息理解不足.

２．２　Attention机制

Attention机制已经被广泛应用于各种任务中,如图像字

幕生成[２６]、机器翻译[２７]和推荐系统[２８Ｇ２９]等.Attention机制

最初由Bahdanau等[２７]引入,被应用于机器翻译任务中,能在

预测目标词时关注句子中相关部分.随后,Transformer[３０]模

型被设计出来,它利用 Attention机制作为 LSTM 的替代品

来解决SequenceＧtoＧSequence的问题,并在机器翻译任务中取

得了前所未有的效果.Baevski等[３１]提出了自适应单词输入

表示,使模型能够为常见单词分配更多空间,同时限制不常见

单词的空间.Dai等[３２]提出了 TransformerＧXL模型,它具有

相对位置编码和缓存内容,增强了模型扩展上下文信息的建模

能力.在此基础上,Rae等[３３]将 TransformerＧXL内存段扩展

到更为复杂的压缩内存中,进一步扩展上下文长度,并在 WiＧ

kiTextＧ１０３基础测试中达到了较好的效果.尽管以上方法都

表明更长的上下文信息更有利于语言建模任务,但利用密集

点数据生成增强上下文信息表示仍未得到充分探索.同时,

各种实验表明,经过大型文本语料库训练的大规模神经语言

模型有其显著优势.OpenAI的 GPT[３４]和 BERT[３５]模型分

别采用自回归语言建模任务和掩码语言建模任务进行训练.

最近,一些学者开始将 Attention机制应用于虚假信息检测任

务中.例如,Chen等[３６]建议使用深度注意力模型,基于循环

神经网络(RNN)来有选择地学习序列帖子的时间隐藏表示,

从而帮助识别虚假信息;此外,还引入了一种复杂的分层多模

态注意力网络[１５],采用两个 Transformer单元来联合建模多

模态上下文数据,用于虚假信息检测.

受 Attention机制成功应用的启发,本文引入了一种多模

态 GatherTransformer网络,以合并多模态特征,全面捕捉模

态之间的细粒度关系,同时筛选和提取模态中的关键信息.

３　MDCGTN模型方法

３．１　任务描述

虚假信息检测任务可以被定义为一个二元分类问题,其

主要关注社交媒体上的帖子是否为虚假信息.给定社交媒体

上由文本信息和相应图片组成的多模式帖子P,该模型将输

出Y＝{０,１}来表示帖子的标签,其中Y＝０和Y＝１分别表示

帖子是真实信息和虚假信息.

３．２　 整体框架

图１展示了本文模型的总体框架.我们在模型中引入了

多模态双协同 GatherTransformer网络,通过充分融合和协

同文本、图像与评论间的信息,并有效筛选模态信息中的关键

信息来提高虚假信息检测任务的性能.

图１　MDCGTN模型

Fig．１　MDCGTNmodel

　　整个模型由以下组件构成:

１)文本Ｇ图像编码网络:对于给定帖子的文本和图像信

息,分别使用 BERT 和 ResNet提取文本内容和视觉内容的

特征.

２)多模态 GatherTransformer网络:由于不同模态信息

间具有 细 腻 的 内 在 联 系,因 此 提 出 了 一 种 双 协 同 Gather

Transformer网络,用于充分融合和协同多模态细粒度特征.

３)双协同机制:由前馈神经网络和 CrossＧattention网络
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构成,用于提高文本、视觉和用户评论间的相互指导关系以及

多模态信息间的互动增强能力.

４)虚假信息检测器:旨在将社交媒体帖子分为真实和虚

假.它采用全连接层,并配有相应的激活函数,通过生成一个

预测概率,最终确定帖子内容的真实性.

３．３　文本Ｇ图像编码网络

正如任务描述中所述,本文模型输入为多模态新闻P＝
{T,V,C}.其中,T 表示文本内容,V 表示视觉内容,C 表示

对应的用户评论.为了更好地获得社交媒体帖子细粒度的图

像和文本特征表示,对于文本信息,使用预训练模型 BERT
来进行文本特征提取;对于图像信息,使用 ResNet５０来获取

图像特征表示.

３．３．１　文本编码网络

为了精 确 地 获 取 文 本 语 义 和 上 下 文 信 息,我 们 采 用

BERT作为文本处理模型的核心模块.BERT已被证明在许

多领域是有效的,如问题回答、翻译、阅读理解和文本分类等

任务.

给定文本内容T,将T 建模为单词序列T＝{w１,w２,􀆺,

wm}(m 表示文本中的单词数),将处理后的文本特征表示为

PT＝{Pt１,Pt２,􀆺,Ptm }.其中,Pti表示第i个单词wi的特征.

词的表示方法Pti是由预先训练的BERT模型计算的:

PT＝{Pt１,Pt２,􀆺,Ptm }＝BERT(W) (１)

其中,Pti∈Rdt是BERT中对应标记的输出层隐藏状态,dt为

词嵌入的维度.

３．３．２　视觉编码网络

对给定视觉内容V,使用自下而上的注意力预训练模型

ResNet５０来提取区域特征.输出是一组区域特征PV ＝{Pv１,

Pv２,􀆺,Pvn}(n表示图像中的区域数量),其中每个Pvj被定义

为第j个区域的平均池化卷积特征.在训练期间,预训练模

型参数保持固定.同时,在处理给定的视觉内容V 的过程

中,视觉特征提取器中倒数第二层池化层的操作可以表示为:

PV ＝{Pv１,Pv２,􀆺,Pvn}＝ResNet５０(V) (２)

其中,Pvj ∈Rdv ,dv表示图像嵌入层的维度.此外,通过另外

计入２D卷积层,将嵌入维度dv调整为dt,以满足任务需求.

３．３．３　评论编码网络

对于给定评论内容C,我们同样使用 BERT提取评论文

本特征.给定内容评论C＝{c１,􀆺,co}(o表示评论数量),转

换后得到评论特征,用PCh ＝{Pc１
,􀆺,Pco }表示.其中,每个

PCh 对应第h 个评论Ch 的 特 征,评 论 特 征PCh 通 过 训 练 的

BERT计算得到:

PCh ＝BERT(ch) (３)

其中,PCh ∈Rdt是BERT 中隐藏层的池化输出,dt表示单词嵌

入的维度.

３．４　多模态GatherTransformer网络

为了有效整合社交媒体帖子中文本、视觉和评论特征,本

文设计了多模态双协同 GatherTransformer网络来构建多模

态上下文信息,并充分捕捉和融合高阶互补信息.如图１所

示,双 协 同 GatherTransformer 网 络 由 文 本Ｇ图 像 Gather

Transformer、文本Ｇ评论 GatherTransformer两个模块构成.

在 Transformer模型中,Attention机制是不可或缺的,它

构成了SequenceＧtoＧSequence处理中编码器Ｇ解码器架构的核

心,有利于建立输入与输出之间的长程依赖关系.对于长度

为L的输入序列X∈RL∗D,单头selfＧattention机制的表达式

如下:

Att(Q,K,V)＝Softmax QKT

d
æ
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ö
ø
÷V (４)

其中,softmax(􀅰)和V 的乘积表示由查询值Q 和键值K 之

间的交互得到的注意力分数对输入的加权组合.分母中缩放

因子 d能有效抑制点积幅度增长,进而稳定度量标准.

为了检索和捕捉模态信息中的关键部分,充分理解和提

取模态之 间 细 粒 度 相 互 关 系,本 文 通 过 添 加 一 个 多 模 态

Gather网络 来 增 强 传 统 Transformer网 络 的 多 头 注 意 力

架构.

３．４．１　文本Ｇ图像 GatherTransformer网络

为了充分捕捉和检索文本与图像模态信息间细粒度内在

联系,我们设计了文本Ｇ图像 GatherTransformer网络.

将经过预训练后得到的视觉特征PV 和文本特征PT 分别

作为input１和input２(如图１所示)输入到文本Ｇ图像 Gather

Transformer网络当中.在自注意力机制中,对于多模态输入

PV ＝{Pv１,Pv２,􀆺,Pvn}∈Rdv 和PT＝{Pt１,Pt２,􀆺,Ptm }∈Rdt,

计算相似度矩阵S:

S＝Softmax
PTPT

V

dk
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其中,Si,j表示PT中第i个单词与PV 中第j 个区域之间的相

似度得分.将相似度矩阵S展开为元素个数为N(N 为n 与

m 的乘积)的线性序列s:

s＝(s０,s１,􀆺,sN－１) (６)

sg＝gather(s) (７)

通过引入 Gather机制,筛选线性序列s中元素权重最高

的K 个元素,得到新的线性序列sg.最后,将序列sg还原为经

Gather机制处理后的相似度矩阵Sg.为方便理解,图２给出

了 Gather机制的具体实现流程.

图２　Gather机制处理流程

Fig．２　ProcessofGathermechanism

基于此,我们将文本Ｇ图像 GatherTransformer网络中修

改后的单头多模态自注意力机制定义为:

GatheredAtt(Q,K,V,G)＝Softmax
G(QKT)
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５４２向　旺,等:基于多模态双协同 GatherTransformer网络的虚假信息检测方法



其中,Q＝W１
QPT,K＝W１

KPV ,V＝W１
VPV ;W１

Q,W１
K,W１

V 分别表示

将输入投影到查询、键和值的不同线性变换;符号G(􀅰)表示

Gather机制的处理操作.

３．４．２　文本Ｇ评论 GatherTransformer网络

为了充分捕捉和检索文本与评论模态信息间细粒度内在

联系,我们设计了文本Ｇ评论 GatherTransformer网络.

将经过预训练后得到的评论特征PCh 和文本特征PT 分别

作为input１和input２(如图１所示)输入到文本Ｇ评论 Gather

Transformer网络当中.在自注意力机制中,对于多模态输入

PCh ＝{Pc１
,􀆺,Pco }∈Rdt和PT ＝{Pt１,Pt２,􀆺,Ptm }∈Rdt,可

计算相似度矩阵S:

S＝Softmax
PTPT

C

dt
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其中,Sq,p表示PT中第q个单词与PC中第p 个评论之间的相

似度得分.接下来,Gather机制的筛选、检索流程与３．４．１节

相似.

基于此,将文本Ｇ评论 GatherTransformer网络中改进后

的单头多模态自注意力机制定义为:

GatheredAtt(Q,K,V,G)＝Softmax
G(QKT)

d
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其中,Q＝W２
QPT,K＝W２

KPC,V＝W２
VPC;W２

Q,W２
K,W２

V 分别表示

将输入投影到查询、键和值的不同线性变换;符号G(􀅰)表示

Gather机制的处理操作.

３．５　双协同机制

设文本Ｇ图像 GatherTransformer的输出为PTV ,文本Ｇ评

论 GatherTransformer的输出为PTC.为了探索文本、图像和

评论之间的内在关系,我们通过两个 CrossＧAttention网络进

一步对PTV 和PTC进行编码,使其充分协同和交互.

如图１所示,对于上方的 CrossＧAttention,将PTV 作为输

入(即Q值),PTC作为输入(即K值和V 值),对应的 Attention
操作如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax
PTVPT

TC
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与此对应,下方的 CrossＧAttention操作,将PTC 作为输入

(即Q值),PTV 作为输入(即K值和V 值).

３．６　虚假信息检测器

在双协同机制中,CrossＧAttention模块输出两个多模态

表示Fca１和Fca２后,将其连接起来得到最终特征表示.

Ff＝Concat(Fca１＋Fca２) (１２)

其中,虚假信息检测器以最终多模态表示Ff 作为输入,它包

含相应激活函数的全连接构成.

y
∧
＝softmax(W∗Ff＋b) (１３)

其中,softmax(􀅰)表示激活函数,y
∧
表示该帖子的预测概率,

Ff表示该帖子的最终多模态表示.为了增强模型检测效果,

我们采用交叉熵损失函数Loss来训练本模型.

Loss＝－∑
N

n＝１
ynlog(y

∧
n) (１４)

其中,N 表示社交媒体帖子的数量,y
∧
n表示第n个帖子的预测

概率,yn表示第n个帖子的真实标签.

４　实验

４．１　实验准备

４．１．１　数据集

本文在两个公开可用的数据集 ReCOVery[１８]和 MMCoＧ

VaR[１７]上将 MDCGTN 模型与其他基准模型进行有效性验

证.表１列出了实验中的两个数据集所包含的虚假信息、真

实信息、图像和评论数量.其中,ReCOVery包含从２０２０年１
月到２０２０年５月涵盖多模态信息的 COVIDＧ１９新闻帖子.

MMCoVaR包含特定COVIDＧ１９疫苗相关的多模态社交媒体

帖子,帖子编辑时间为２０２０年２月至２０２１年５月.根据文

献[１５]的方法,我们将两个数据集按８∶２的比例划分为训练

集和测试集.

表１　ReCOVery和 MMCoVaR数据集

Table１　ReCOVeryandMMCoVaRdatasets

NewsArticles ReCOVery MMCoVaR
＃ ofFakeNews １３６４ １６３５
＃ ofRealNews ６６５ ９５８
＃ ofImages １６７５ ２２３５７

＃ ofComments １４０８２０ ２４１８３

４．１．２　评价指标

虚假信息检测任务属于二分类,一般使用准确率(AccuＧ

racy)作为主要评估指标,但在样本数据不均衡的情况下,其

可靠性可能会降低.因此,在实验过程中,我们增加了精度

(Precision)、召回率(Recall)和加权 F１ 分数(WeightedF１Ｇ

score)作为补充评估指标,以解决数据不平衡导致的问题.

４．１．３　实验设置

对于社交媒体帖子多模态嵌入,我们使用预训练得到的

ResNet来提取视觉特征,使用预训练的BERT模型来提取帖

子文本和评论中的文本特征.其中,图像嵌入维度为２０４８,

文本嵌入维度为７６８.为了适应本模型,引入了一个２D卷积

层,将视觉区域特征维度从２０４８转换为７６８.本文模型使用

自适应矩估计(Adam)优化器进行训练,一共 训 练 ２００ 个

epoch,学习率为０．００１,小批量设置为６４.

４．２　比较方法

选取了１１种最先进的模型进行比较:

１)HSA[３７]:一种利用媒体中的用户评论和层次化社交网

络结构进行虚假信息检测的方法.

２)ExFaux[３８]:一种基于图的虚假图像解释框架,可以为

检测结果提供内容解释.

３)dEFEND[３９]:一种可解释的虚假信息检测方法.它利

用新闻文本与用户评论之间的相关性,既可以对虚假新闻进

行分类,又可以确定用户评论对分类结果提供解释的方式.

４)BTIC[４０]:采用基于BERT的多模态框架,用于不可靠

新闻检测,使用对比学习策略来利用可疑文章中的文本和视

觉信息.

５)SAFE[２３]:一种以相似性为中心的多模态方法,用于虚

假信息检测.它从新闻素材中提取文本和视觉元素,并探索

它们之间的相互关系以获得最终表示.

６)EANN[２１]:包括多模态特征提取器、虚假新闻检测器
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和后处理鉴别器.

７)SpotFake[４１]:使用预训练的 BERT 提取文本特征,同

时使用在ImageNet数据集上预训练的 VGGＧ１９提取图像特

征,进而辅助判断帖子的真实性.

８)MVAE[１４]:通过将多模态特征引入到双模态变分自编

码器(VAE)中,获得多模态表示.再经过二元分类器,对双

模态 VAE产生的多模态潜在表示进行分类.

９)FMFN[１０]:一种细粒度多模态融合网络,它利用缩放

点积注意力机制来融合文本中单词的词嵌入,以及表示图像

不同特征的多个特征向量.

１０)MMTN[４２]:一种多模态掩码 Transformer网络,它利

用掩码 Transformer网络联合建模多模态信息的模态间和模

态内关系,并屏蔽无关上下文信息,实现虚假信息检测任务.

１１)DGExplain[１５]:一种生成性方法,通过分析视觉和文

本信息的模态间联系,进而识别与 COVIDＧ１９相关的多模态

帖子的真实性.

４．３　实验结果分析

４．３．１　定量分析

实验结果如表２和表３所列,通过观察表中的数据可以

得出以下结论:

１)基于特征融合的方法(如 MVAE,SpotFake,EANN 和

ExFaux)在两个数据集中表现一般,主要原因在于其忽视了

社交媒体帖子中视觉和文本元素之间的复杂关系.它们直接

从混合的多模态内容中推断待检测内容的可信度,而不是考

虑这种相互关联.

２)DGExplain性能超过了其他基线方法,原因在于其能

精确生成跨模态特征,结合生成的和原始的多模态特征之间

的一致性评估,进而辅助检测虚假信息.同时,DGExplain对

内容Ｇ评论图的结合有效促进了生成的、原始的多模态特征和

用户评论的整合,进而有助于虚假信息的检测.

３)所提出的 MDCGTN在两个数据集上的性能超过了所

有基准方法.结果表明,所提出的基于多模态双协同 Gather

Transformer网络的虚假信息检测方法能够充分捕捉模态间

和模态内的细粒度特征关系,检索和收集模态信息中的关键

部分,最终达到不错的检测效果.

表２　不同方法在 ReCOVery数据集上的实验结果

Table２　DetectionresultsofdifferentmethodsonReCOVery

dataset
(％)

Methods Acc P R F１
HSA ７７．９０ ７３．７０ ７３．６０ ７３．６０

ExFaux ７６．３０ ７１．９０ ６９．５０ ７０．４０
dEFEND ８５．６０ ８２．６０ ８１．３０ ８２．３０

BTIC ７６．３０ ７１．９０ ６９．５０ ７０．４０
SAFE ８３．１０ ８０．３０ ７８．９０ ７９．５０
EANN ８４．７０ ８１．６０ ８３．４０ ８２．４０

SpotFake ６８．１０ ６３．７０ ６５．００ ６４．１０
MVAE ８２．５０ ８１．３０ ７５．５０ ７７．４０
FMFN ８７．４０ ８５．３０ ８４．５０ ８４．９０
MMTN ８８．２０ ８８．３０ ８２．９０ ８５．００

DGExplain ８９．７０ ８９．００ ８６．１０ ８７．３０
MDCGTN(Ours) ９０．１５ ８９．２４ ８８．０１ ８８．５３

表３　不同方法在 MMCoVaR数据集上的实验结果

Table３　DetectionresultsofdifferentmethodsonMMCoVaR

dataset
(％)

Methods Acc P R F１
HSA ８０．３０ ７８．２０ ７８．５０ ７８．４０

ExFaux ７６．９０ ７８．４０ ６９．４０ ７０．７０
dEFEND ８５．６０ ８４．７０ ８３．１０ ８３．８０

BTIC ８２．９０ ８２．３０ ７９．１０ ８０．３０
SAFE ７８．８０ ７７．３０ ７４．９０ ７５．７０
EANN ８３．３０ ８１．９０ ８１．００ ８１．４０

SpotFake ６９．９０ ６７．００ ６２．００ ６２．３０
MVAE ８１．５０ ８０．５０ ８３．４０ ８０．８０
FMFN ８７．３０ ８７．１０ ８５．５０ ８６．２０
MMTN ８８．４０ ８７．７０ ８７．６０ ８７．７０

DGExplain ８９．５０ ８９．６０ ８７．１０ ８８．１０
MDCGTN(Ours) ９０．４０ ９０．２０ ８９．１３ ８９．５９

４．３．２　消融实验

为了验证所提模型的有效性,我们比较了 MDCGTN 的

几种变体:

１)MDCGTN V:去掉视觉信息,仅保留文本信息;

２)MDCGTN C:去掉评论信息,仅使用帖子文本信息

和视觉信息;

３)MDCGTN G:去 掉 Gather机 制,仅 使 用 传 统 的

Transformer模块;

４)MDCGTN D:去掉双协同机制,并利用自注意力网

络替换交叉注意力网络.

表４和表５列出了模型的不同变体在两个数据集上的实

验结果.

表４　模型不同变体在 ReCOVery数据集上的实验结果

Table４　PerformancecomparisonofdifferentvariantsofMDCGTN

onReCOVerydataset
(％)

Methods Acc P R F１
MDCGTN V ８５．４７ ８５．１７ ８１．５０ ８２．５０
MDCGTN C ８７．８３ ８７．１４ ８４．４２ ８５．５０
MDCGTN G ８８．２２ ８７．５９ ８５．０９ ８６．１３
MDCGTN D ８７．９８ ８７．０４ ８５．３２ ８６．２８

MDCGTN ９０．１５ ８９．２４ ８８．０１ ８８．５３

表５　模型不同变体在 MMCoVaR数据集上的实验结果

Table５　PerformancecomparisonofdifferentvariantsofMDCGTN

onMMCoVaRdataset
(％)

Methods Acc P R F１
MDCGTN V ８２．３５ ８４．７９ ７８．０２ ７９．５４
MDCGTN C ８７．６７ ８７．８９ ８５．９５ ８６．４７
MDCGTN G ８７．５７ ８７．４８ ８５．９４ ８６．４７
MDCGTN D ８９．１５ ８９．３６ ８７．３９ ８８．１２

MDCGTN ９０．４０ ９０．２０ ８９．１３ ８９．５９

根据表４和表５中的结果,可以得出以下结论:

１)为了评估视觉信息的效果,我们对比了 MDCGTN 和

MDCGTN V在两个数据集上的性能.可观察到,所提出

的 MDCGTN优于 MDCGTN V,这表明视觉信息能为本模

型提供有价值的补充信息.

２)通过对比 MDCGTN和 MDCGTN C可以得到 MDＧ
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CGTN的性能优于 MDCGTN C的结论,进而表明用户评

论能为本模型提供有效的补充信息.

３)为了评估 GatherTransformer网络的效果,我们对比

了 MDCGTN 和 MDCGTN G 的性能.可观察到,所提出

的 MDCGTN 优于 MDCGTN G,这表明 GatherTransforＧ

mer网络能为本模型提供有价值的补充信息.

４)通过对比 MDCGTN和 MDCGTN D可观察到,所提

出的 MDCGTN优于 MDCGTN D,这表明了双协同机制的

有效性.

４．３．３　参数分析

图３展示了参数topK 值的变化对模型性能的影响.在

ReCOVery数据集上,本文模型准确率在topK＝０．１时到达

最佳,在此之后的topK 值的准确性呈下降趋势,不能再达到

同样水平.在 MMCoVaR数据集上,我们注意到模型的准确率

同样在topK＝０．１时到达最高.因此,可以得出当topK＝

０．１时,本模型能够达到最佳性能.

图３　TopK 值对两个数据集中虚假信息检测的准确率和

F１分数的影响

Fig．３　InfluenceofTopKonaccuracyandF１scoresoffakenews

detectionontwodatasets

结束语　本文设计了一个多模态双协同 GatherTransＧ

former模型来对社交媒体虚假信息进行检测.现有的方法大

多缺乏对多模态信息中关键部分的提取,未能有效实现多模

态信息间的相互指导,多模态信息间缺乏彼此交互性.为了

应对上述挑战,本文提出了多模态双协同 GatherTransforＧ

mer网络来建模多模态信息的模态间和模态内关系,并对关

键信息进行筛选.该方法包含３个主要组件:１)利用 ResNet
学习视觉表示,并利用 BERT 学习文本表示;２)使用 Gather

Transformer网络更好地探索和捕捉模态间和模态内的细粒

度关系,有效检索和筛选模态信息中的关键部分;３)引入一种

双协同机制,提高多模态信息间的指导性以及文本与视觉特

征间的交互增强能力.在两个基准数据集上的实验表明,本

文提出的方法更加有效.下一步将讨论如何更好地利用用户

评论信息,以及如何更好地实现多模态信息融合.
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