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摘　要　传统的谣言检测方法仍然有许多不足,如没有充分利用多模态信息,未考虑样本稀缺、标注昂贵、领域变化等实际情

况,无法满足需求.为了解决样本稀缺和领域变化的问题,提出了一种新的基于主动学习的多模态谣言检测模型 ALMF.

ALMF设计了一种基于传播结构图增强的不确定性查询策略,使得主动学习筛选的样本更具有学习价值,同时减少了样本标

注量;另外,ALMF使用多模态数据,充分结合文本特征、图像特征以及传播结构特征,通过不同模态特征之间的互补增强,提

升了谣言检测能力.在PHEME和 WEIBO 两个数据集上进行了实验,结果表明,ALMF的性能优于对比模型,准确率提高

２％~９％.相比于基于基础查询策略的主动学习,ALMF仅标注约５％的样本取得的性能与全样本时的性能相当.通过使用

传播结构图增强的查询策略和跨模态增强的融合方式,ALMF模型成功应对了新领域事件谣言检测面临的挑战.
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Abstract　Traditionalrumordetectionmethodsstillhavemanyshortcomings,suchasinsufficientutilizationofmultiＧmodalinforＧ
mation,failuretoconsidersamplescarcity,highlabelingcosts,anddomainshifts．Therefore,itcannotmeetthedemands．ToadＧ
dresstheissuesofsamplescarcityanddomainchanges,thispaperproposesanewActiveLearningＧbasedMultiＧmodalFusionRuＧ
mordetectionmodel,calledALMF．ALMFdesignsanoveluncertaintyquerystrategyenhancedbythepropagationstructure

graph,whichensuresthatthesamplesselectedthroughactivelearninghavegreaterlearningvalueandreducesthedemandfor
samplelabeling．Meanwhile,ALMFemploysmultiＧmodaldata,fullyintegratingtextfeatures,imagefeatures,andpropagation
structurefeatures．Thecomplementaryenhancementbetweendifferentmodalfeaturesimprovesthecapabilityofrumordetection．
ALMFistestedonthePHEMEandWEIBOdatasets．TheresultsshowthatALMFoutperformsthecomparedmodels,achieving
anaccuracyimprovementof２％to９％．Comparedtoactivelearningbasedonbasicquerystrategies,ALMFachievesperformance
thatisnearlyequivalenttothatoffullsampleutilizationwithonlyapproximately５％ofthesampleslabeled．ByemployingaqueＧ
rystrategyenhancedwithpropagationstructuregraphsandcrossＧmodalenhancementfusionmethods,theALMFmodelsuccessＧ
fullyaddressesthechallengesassociatedwithrumordetectioninnewdomainevents．
Keywords　Rumordetection,Activelearning,MultiＧmodalfusion,CoＧattention,Propagationgraphenhancement

　

１　引言

随着移动互联网的迅速普及,微博、推特等社交媒体平台

已经成为人们获取实时信息的主要途径.然而,网络的广泛

使用意味着谣言等虚假信息也会被迅速地广泛传播,可能带

来巨大的经济损失和社会影响.例如:２０２３年,关于“日本排

放核污水会导致中国食盐短缺”的谣言引发了一部分国民抢

购食用盐,造成不必要的资源浪费和供应紧张.鉴于谣言在

社交平台上的传播会扰乱社会的正常秩序,各种谣言检测的

方法相继出现.

社会网络谣言被定义为一种未经验证或已被官方证实为

假,并在社会网络中传播的信息[１].同时,谣言检测通常被定



义为一个二分类问题[２].

一方面,早期的谣言检测方法利用人工从文本内容或传

播结构中提取特征,再采用机器学习的模型学习文本的浅层

特征,往往忽视了谣言样本可能包含的其他模态的信息[３],如

图像和语音.因此,一些研究开始关注多模态融合在谣言检

测中的应用.Jin等[４]首次尝试将图像特征用于虚假谣言检

测,但该方法依靠人工设置的特征,导致需要复杂的特征工

程.随着深度学习的发展,Jin等[５]提出了一种具有注意力机

制的递归神经网络,通过融合图像特征、文本特征和上下文信

息实现多模态融合的谣言检测.然而,该方法仅关注发帖用

户的信息,未考虑到帖子在网络传播过程中的信息,如评论和

转发等互动信息.尽管上述方法在多模态融合的谣言检测上

取得了一定进展,但仍未能充分融合文本、图像和传播信息.

另一方面,已有的谣言检测通常假定有充足的标签数据

用于建模和训练,并且测试集数据与训练集数据有极强的相

关性[６],但是面对新领域(如新话题)时,社交媒体上的突发事

件首先会经历零样本和小样本阶段,此时可供训练的有标签

数据极其稀少,现有谣言检测模型将不再能满足需求.为了

尽早有效遏制谣言传播带来的恶劣影响,需要对新领域谣言

进行及时检测.已有一些工作对此进行了探讨.Ran等[７]研

究了无监督的跨领域谣言检测问题(即新领域中均为无标签

样本),提出了基于实例和基于原型的对比学习来对齐特征表

示以减少域间的差异,构建了具有相同标签的源数据和目标

数据对之间的交叉注意机制来学习领域不变特征,但是该方

法仅关注两个不同领域数据集之间的迁移学习,忽略了网络

中多个不同领域谣言之间的相互影响.Lin等[８]提出了一个

基于提示学习的少样本谣言检测框架,将社交媒体上传播的

谣言表示为不同的传播线程,从不同的传播线程中建模领域

不变的结构特征来增强模型的领域自适应性,然而,该方法在

新旧领域分布差异较大的场景下适应性较差.为了应对这一

挑战,需要引入主动学习,Hasan等[９]首次提出将主动学习应

用于谣言检测任务,使用基于熵的查询策略来训练多模型神

经集成体系结构,但是该工作未能针对谣言检测这一特定任

务优化主动学习的查询策略,且未充分考虑多模态信息元素,

因此仍有较大的改进空间.

为了弥补谣言检测在多模态融合和少样本阶段的不足,

本文提出一个新的基于主动学习的多模态谣言检测模型

ALMF(Active LearningＧbased MultiＧmodalFusion Rumor

Detection).ALMF的主要特点有:１)首次提出了一种使用传

播结构图增强的不确定性查询策略,来弥补传统主动学习的

不足;２)结合了文本特征、图像特征以及传播结构特征,同时

优化了跨模态特征增强及融合.

２　相关工作

根据谣言检测场景的不同,现有的谣言检测方法可分为

基于机器学习和基于主动学习两类.其中,基于机器学习的

方法主要针对有充足的标签数据用于建模的场景;基于主动

学习的方法则主要针对少样本的新领域事件场景.

２．１　基于机器学习的谣言检测

最早的谣言检测方法源于２０１１年 Castillo等[１０]对推特

中信息可信度的检测,该方法使用文本构造特征,采用支持向

量机(SVM)对文本进行检测.Yang等[１１]在２０１２年提出了

基于微博的谣言检测方法,利用微博中涉及的地理位置、发文

客户端信息等特征,采用 SVM 构造微博谣言分类器模型.

后人在此基础上展开了对推特和微博中谣言检测的研究.然

而,这些方法主要针对单模态数据,且依赖特征工程,通常只

能提取浅层特征.因此,越来越多的研究者开始转向研究多

模态融合和深度学习方法,以期获得更为丰富和深层的特征

表示.

针对多模态数据,Jin等[４]根据视觉特征和统计特征来识

别虚假信息.该方法首次尝试将图像特征用于谣言检测任

务,但其仅依据人工设置特征,导致需要复杂的特征工程.随

着深度学习在文本和图像中的应用越来越广泛,端到端的网

络成为提取特征的主流方法.与早期手工设置特征的方法相

比,端到端的网络能抽取到更深层次的特征.Yang等[１２]将

文本和图像信息与相应的显式特征和潜在特征相结合来进行

谣言检测.其中,显式特征是人工设置的特征,潜在特征则通

过卷积神经网络(CNN)进行提取,该方法在假新闻检测中表

现出良好的性能.Jin等[５]将微博的多模态数据用于网络谣

言检测,提出了一种具有注意力机制的递归神经网络来融合

多模态特征.在该网络中,图像特征被结合到文本和上下文

的联合特征中,以实现可靠的融合分类.但是上述工作忽略

了帖子在网络传播过程中所产生的传播结构信息,未能同时

结合文本、图像和传播结构３种信息.Yang等[１３]提出了基

于图结构对抗学习的社交媒体谣言检测,构建了异构网络对

传播信息进行建模,并提出了一个图对抗学习框架,以增强模

型的鲁棒性.该方法将传播结构特征和文本特征进行拼接,

最终实现了二分类的谣言检测.然而,该方法忽略了隐私保

护或数据抓取限制等因素导致的传播信息缺失的问题,且它

仅考虑文本信息和传播信息,并通过简单拼接进行融合,未能

充分发挥多模态信息融合的优势.

ALMF同时结合了文本特征、图像特征和传播特征,优

化了跨模态特征之间的特征增强和融合,以挖掘出数据更深

层次的信息,从而达到更高的准确率.

２．２　基于主动学习的谣言检测

针对新领域少样本谣言的检测方法主要分为基于迁移学

习的谣言检测和基于主动学习的谣言检测.

迁移学习被用于提升模型泛化能力,可以提高对新领域

无标签谣言的检测能力.Wen等[１４]提出了一种基于跨语言

跨平台的社交媒体谣言检测方法,在谣言检测中加入其他平

台与该事件相关的信息,来提高检测结果的准确性.Zuo
等[１５]使用软提示初始化策略来实现快速泛化,结合任务嵌入

的即时生成器网络(TPHNet)完成谣言领域知识的积累,通

过更新谣言领域嵌入和软提示库来实现分阶段的持续谣言检

测.在迁移学习设置下,虽然新领域的样本不需要进行标注,

但在遇到新、旧领域分布变化较大的情况时,很难实现良好的

迁移性能.由此,从数据筛选角度进行模型迭代的主动学习

算法逐渐被应用于谣言检测任务中.

主动学习是一种通过主动查询策略选取出最有价值的样

本,并交给人工标注员进行标注的机器学习或人工智能方法,
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目的是减少标注成本,只选择标注少量高质量样本,使模型尽

可能接近全样本时的性能[１６].主动学习的关键是采样查询

策略,主要有以下几种[１６]:１)不确定性采样的查询,包括置信

度最低、边缘采样、熵方法;２)基于委员会的查询;３)基于模型

变化期望的查询;４)基于误差减少的查询;５)基于方差减少的

查询;６)基于密度权重的查询.Hasan等[９]首次提出将主动

学习运用于谣言检测任务,提出了一种用于假新闻检测的半

监督学习方法,使用基于熵的查询策略来训练多模型神经集

成体系结构,其在多个谣言检测数据集下证实了仅需总样本

量的４％~２８％ 即可实现接近于全样本下的性能.Sahan
等[１７]专注于贝叶斯主动学习方法,研究了在推特数据集下,

不同查询策略和不同预训练词嵌入表达对主动学习性能的影

响,分析了查询策略和词嵌入表达对模型收敛速度和最终性

能的影响.Farinneya等[１８]探索了不同的分类器和预训练词

嵌入表达对主动学习的影响.Shao等[１９]提出了一个随领域

迭代的谣言检测框架 ACPＧRD,该框架使用基本查询策略中

的 MarginSampling策略,并随着谣言领域的转变实现语言

模型及其软提示的动态迭代.尽管上述方法通过主动学习实

现了在少样本阶段进行谣言检测,但仅依赖基础的主动学习

查询策略难以有效筛选出对特定下游任务(如谣言检测)最具

标注价值的样本.为了更精准地筛选出关键样本,必须分析

帖子在谣言检测中的重要性.Cui等[２０]提出的基于自适应图

对比学习的谣言检测模型 RAGCL可以很好地解决这个问

题.该模型强调了具有密集回复的帖子的重要性,同时考虑

到谣言传播树的广泛结构,通过聚合其他节点信息至根节点,

实现根节点分析聚焦.

受Cui等[２０]的启发,本文针对谣言检测这一下游任务,

提出了 ALMF模型.该模型设计了一个结合不确定性查询

策略和传播结构特征的主动学习采样策略,弥补了主动学习

传统采样策略在谣言检测方面的不足.ALMF基于 ALiPy
框架[２１],采用 ALiPy中基于不确定性查询(Query_Instance_

Uncertainty)策略,并在此基础上,针对谣言检测这一下游任

务,对基础查询策略进行了改进.

３　问题描述

假设社交媒体上的帖子表示为P＝{p１,p２,􀆺,pn}.对

于每个帖子pi∈P,pi＝{ti,Ii,ui,ci},其中ti,Ii,ui分别表示

该贴子的文本、图像和用户信息,ci＝{c１
i,c２

i,􀆺,cj
i}表示pi的

评论集,每条评论都由相应的用户uj
i 发布.为了表示帖子在

社交媒体上的传播信息,构建一个图G＝(V,A),其中V 是节

点集,包括用户节点、评论节点和帖子节点.A∈{０,１}|V|×|V|

是节点之间的邻接矩阵,用于描述两个节点之间是否存在发

帖、评论和转发关系.

将谣言检测定义为一个二分类任务.y∈{０,１}表示标签,

其中y＝１表示谣言,否则y＝０.目标是学习函数F(pi)＝y
来预测给定帖子pi的标签.

４　ALMF模型

ALMF模型的整体框架如图１所示,主要包括特征提取

模块、样本筛选模块ALG、多模态融合检测模块MF.在每轮

主动学习中,ALMF模型将无标签数据集随机划分成训练集

Train和测试集 Test.通过特征提取模块对训练集 Train的

样本进行特征提取后,使用样本筛选模块ALG 筛选样本,并

将选中样本的初始数据交由专家进行标注,标注完成后将样

本初始数据更新到有标签数据池中,与前t－１个领域的有标

签数据集Lt－１合并成筛选标注后的数据集.随后通过特征提

取模块对有标签数据集进行特征提取,再进行模型训练,得到

训练后的 MF′.通过特征提取模块对 Test数据进行特征

提取后,使 用 训 练 后 的 MF′进 行 检 测,得 到 模 型 准 确 率

(Accuracy).

图１　ALMF整体结构示意图

Fig．１　SchematicdiagramofALMFoverallstructure

４．１　特征提取

特征提取模块用于提取文本、图像、传播结构３类特征.

其中,采用CNN 网络提取文本特征;采用在ImageNet数据

库上预训练的模型 ResNet５０[２２]提取图像特征;采用多头注

意力机制从增强后的传播结构图中提取传播结构特征.

４．１．１　文本与视觉图像特征提取

对于文本,使用CNN提取文本特征.首先,设词嵌入矩

阵οi
１:L＝[οi

１,οi
２,􀆺,οi

L]T,并在词嵌入矩阵oi
j:j＋k－１上使用卷积

层得到特征图Sij,记Si＝[Si１,Si２,􀆺,Si(L－k＋１)]T,其中oi
j∈

Rd 表示ti 的第j个token,d为词嵌入向量的维度,L为token
的数量,k为感受野(ReceptiveField)的大小.然后,经最大

池化处理,初步得到文本特征S
∧
i＝max(Si).随后,分别使用

具有不同感受野(K∈{３,４,５})的滤波器获取多种粒度的文

本特征S
∧
i
K.最终将所有滤波器的输出进行拼接,得到文本特

征Ri
T＝concat(S

∧
i
K＝３,S

∧
i
K＝４,S

∧
i
K＝４).

对于图像,首先提取 ResNet５０最后两层的输出,并将其

记为Ii
r.然后,通过一个全连接层的处理,得到与文本特征维

度相同的图像特征,记为Ri
I＝σ(WI∗Ii

r),其中WI为全连接层

的参数矩阵,σ为激活函数sigmoid.

４．１．２　传播结构图的特征提取

用户在社交媒体上的发帖、评论和转发行为,共同构成帖

子在社交媒体上的传播信息.

根据帖子在社交媒体上的传播信息,首先构建传播结构

图G＝(V,A)来表示用户在社交媒体上的发帖、评论、转发等

行为,其中V＝P∪U∪C 为节点集,P,U,C 依次表示帖子节

点、用户节点、评论节点;A∈{０,１}|V|∗|V|为初始边矩阵,aij＝１
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表示节点ni 和节点nj 之间存在发帖或评论等关系.节点的

嵌入矩阵记为 X＝{x１,x２,􀆺,x|V|}∈R|V|×d (d 是维度大

小).其中帖子节点P 和评论节点C 的初始嵌入为对应文本

的句子向量;用户节点U 的初始嵌入为用户发布的帖子节点

初始嵌入的平均值.

由于隐私保护或数据抓取的限制,传播结构图中可能会

存在一些边缺失的问题[２３].根据网络同质性,相似的节点之

间存在边的概率要远高于不相似节点之间.因此通过计算节

点之间的特征相似性,可以推断节点之间是否存在隐藏边.

通过在初始传播结构图中添加隐藏边,得到增强的传播结构

图.这些隐藏边的建模,将有利于更好地抽取帖子传播结构

的特征,并用于谣言检测.图２展示了传播结构的增强过程,

左边虚线框内为两个用户U１ 和U２ 的初始传播结构示意图,

右边虚线框内为用户U１ 和U２ 的增强后的传播结构示意图,

图中的P,U,C依次表示帖子节点、用户节点、评论节点.

图２　传播结构的增强过程

Fig．２　Enhancementprocessofcommunicationstructure

为了推断节点ni 和节点nj 之间是否存在隐藏边,首先

计算两节点之间的余弦相似度βij:

βιj＝ xi􀅰xj

‖xi‖􀅰‖xj‖
(１)

其中,xi 和xj 分别表示节点ni 和节点nj 的节点嵌入.如果

相似度βij超过０．５,则认为两节点之间存在隐藏边eij,其计算

式如式(２)所示:

eij＝
０, ifβij＜０．５

１, otherwise{ (２)

设初始边矩阵为A∈R|V|×|V|,添加隐藏边后的边矩阵A′
的元素a′ij可表示为:

a′ij＝
１, ifeij＝１oraij＝１

０, otherwise{ (３)

其中,aij∈A,aij＝１表示节点ni 和节点nj 之间存在初始边.

换言之,当两节点之间存在初始边或者隐藏边时,即aij＝１or

eij＝１时,则增强后的边矩阵A′中,a′ij＝１表示两个节点间存

在联系.

对于增强后的矩阵,需要进行节点表示更新.设更新后

的节点嵌入矩阵为X
∧

∈R|V|×d,其中|V|是节点的数量,d 是

维度大小.嵌入矩阵X
∧

i的元素x
∧
i 表示节点ni 的特征向量,x

∧
i

可通过式(４)计算.

x
∧
i＝σ(Wn∗(A′∗Xi)) (４)

其中:Wn是全连接层的参数矩阵;σ(􀅰)是激活函数;Xi是节

点ni 的邻居节点集Ni 的特征矩阵,Ni＝{n１′,n２′,􀆺,n′|Ni|}.

最后利用多头注意力机制捕捉传播结构特征,将每个注

意力机制的输出拼接在一起作为增强后的图特征.

G
∧

＝‖
H

h＝１
σh(X

∧
) (５)

其中,H 表示多头注意力机制中head的数量.另外,在增强

后的图 特 征 G
∧

中,第i个 帖 子pi 的 图 特 征Ri
g 对 应G

∧
的

第i列.

４．２　传播结构图增强的样本筛选

正如文献[２０]所指出,被大量回复的帖子在谣言检测中

具有重要意义.因此,传播结构图增强的样本筛选模块ALG
采用基于传播结构图的不确定性查询策略,选取传播结构图

G中不确定性较强且受关注度较高的帖子,用于训练模型.

假设第t个领域为新领域,它的无标签数据集Ut 由三元组

(T,I,G)组成,前t－１个谣言领域的有标签数据集Lt－１由四

元组(T,I,G,y)组成.其中T 是文本,I是图像,G 是传播信

息,y表示标签.

对训练集 Train的样本(T,I,G),参照４．１．１节,使用

CNN和 ResNet５０网络分别进行文本和图像的特征提取;参

照４．１．２节,通过计算余弦相似度并设置阈值来增加隐藏边,

从而构建增强后的传播结构图G
∧
,并利用多头注意力机制进

行特征提取.

如果训练集 Train中样本量大于等于２N,则利用帖子pi

的文本特征Ri
T,通过使用不确定性查询策略进行初步筛选.

不确定查询策略首先计算每个样本对两个标签(谣言和非谣

言)的预测概率之间的绝对差值,然后选取绝对差值最小的

２N 个样本作为初始筛选样本集SelDataInitial;如果 Train中样

本数少于２N,则全部选用.不确定性查询策略可形式化为:

SelectSamplesInitial＝

　
Top_２Npi

({|P０－P１|}), |Train|≥２N

Train, N≤|Train|＜２N{ (６)

其中,N＝|Train|×a％为要筛选样本集SelDataFinal的大小,

a％表示 N 在 Train中的占比;Top_２Npi()函数的输入为样

本的二分类预测概率,输出预测概率差值最小的前２N 个样

本的索引,表示不确定性最大的样本,y
∧
１ 代表谣言,y

∧
０ 代表非

谣言;P０＝P(y
∧
＝y

∧
０|Ri

T)表示使用文本特征Ri
T 预测帖子pi

为非谣言的概率,同理P１＝P(y
∧
＝y

∧
１|Ri

T)表示使用文本特征

Ri
T 预测帖子pi 为谣言的概率;|P０－P１|表示帖子的两个标

签预测概率的绝对差,即差值的绝对值;{|P０－P１|}表示所

有帖子的预测概率绝对差的集合;|Train|表示训练集中样本

的数量.

计算SelDataInitial中每个样本在G
∧

中的度,记为Degreei＝

∑
|V|

j＝１
A′ij.根据Degreei,将初始筛选样本集中的样本进行降序

排序,筛选出前 N 个样本作为筛选样本集SelDataFinal.该筛

选过程可形式化为:

SelDataFinal＝Top_NDegree(SelDataInitial) (７)

其中,Top_NDegree()函数计算返回降序排序后的前 N 个样本

的索引,以此求取出度最高的前 N 个样本,即不确定性较强

且传播范围较广的样本.

如果 SelDataInitial 中 样 本 量 小 于 N,则 筛 选 样 本 集
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SelDataFinal＝SelDataInitial.

最后,由专家对SelDataFinal样本进行标注后,将其更新到

Lt 中并从Train中删除已标注的数据.筛选样本模块ALG的

伪代码如算法１所示,因每轮选取的筛选样本集大小为 N＝

|Train|×a％,故主动学习的筛选的最大轮数为 MAX_Q＝

１
a％

.

算法１　筛选样本伪代码

输入:训练集 Trai,筛选总轮数 MAX_Q,筛选样本集的大小 N,前

t－１个有标签数据集Lt－１

输出:有标签数据集Lt

１．num_Q＝１//查询轮数初始化为１

２．Lt＝Lt－１//初始化Lt

３．　 whilenum_Q≤MAX_Q:

４．　 if|Train|≥２N//训练数据个数大于等于２N

５．　 SelDataInitial＝Top_２Npi({|P０－P１|})//Top_２Npi()的输入

为 Train中每个样本的二分类预测概率,输出为其差值最小的

前２N个样本索引

６．　 参照４．１．２节,为SelDataInitial中的每个样本构造传播结构图 G
∧

７．　计算SelDataInitial中的每个样本在 G
∧

中的度,记为 Degreei

８．　 将初始筛选样本集SelDataInitial中的样本依据 Degreei降序排序

９．　 SelDataFinal＝Top_NDegree(SelDataInitial)//Top_NDegree()的输

入是传播图,输出是度最高的前 N个样本的索引

１０．　elseifN≤|Train|＜２N//被筛选的训练数据个数大于等于 N,

小于２N

１１．　　SelDataInitial＝Train//将初始筛选集设置为训练集

１２．　　参照４．１．２节,为SelDataInitial中的每个样本构造传播结构图G
∧

１３．　　计算SelDataInitial中的每个样本在 G
∧

中的度,记为 Degreei

１４．　　　将初始筛选样本集中样本依据 Degreei降序排序

１５．　SelDataFinal＝Top_NDegree(SelDataInitial)//Top_NDegree()的输

入是传播图,输出是度最高的前 N个样本的索引

１６．　elseif|Train|＜N//被筛选的训练数据个数小于 N

１７．　　SelDataFinal＝Train//将筛选集设置为训练集

１８．　Endif

１９．　专家对SelDataFinal样本的初始数据进行标注

２０．　Lt＝Lt＋SelDataFinal//将已标注的数据SelDataFinal更新到Lt 中

２１．　MF′＝MF(Lt)//使用Lt训练多模态融合检测模块 MF

２２．　Train＝TrainＧSelDataFinal//从 Train中删除已标注的数据 SelＧ

DataFinal

２３．　num_Q＝num_Q＋１

２４．end

４．３　多模态融合检测模块

多模态融合检测模块MF的结构如图３所示.首先,MF
使用多层协同注意力机制实现多模态特征增强,使用自监督

损失实现强制跨模态对齐.将增强后的多模态特征融合后输

入全连接层,得到帖子pi 为谣言的概率Pi,随后通过二分类

器可以得到帖子pi 的预测标签y
∧
i.

４．３．１　多模态特征融合

为更好地实现跨模态融合,MF 使用多层协同注意力机

制来捕获不同模态间的交互信息,通过学习不同模态特征间

的注意权重来实现跨模态特征的增强,并使用Sigmoid函数

和LeakyReLu函数得到最终多模态融合的特征.
具体地,在图３中,以文本模态和图像模态为例,详细展

示了使用协同注意力来实现跨模态特征的增强.其中:文本

特征为Ri
T,图像特征为Ri

I.对于模态对(Ri
I,Ri

T),使用迭代的

协同注意力机制计算图像特征Ri
I增强的文本特征Ri

IT ,一共迭

代l次.初始轮次中,Q,K,V 矩阵分别为Qi
I＝Ri

IW Q
t ,Ki

t＝
Ri

tWK
t ,Vi

t＝Ri
tWV

t ,其中,WQ
t ,WK

t ,WV
t 是线性变换的矩阵.第

j层注意力机制的输出可表示为:

Oj＝(‖
H

h＝１
softmax Qi

IKi
t

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Vi

t)WO
It (８)

其中,H 是head的数量,WO
It是输出层的线性变换的矩阵.第

j(j＞１)层的Qi
I使用前一层的输出Oj－１迭代更新.将最后一

层协同注意力机制的输出作为增强后的文本特征Ri
IT ＝Ol.

图３　多模态融合检测模块结构

Fig．３　StructureofmultiＧmodefusiondetectionmodule
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　　对于模态对(Ri
T,Ri

I),同样也可以得到Ri
T 增强的图像特

征Ri
TI.同理,对于其他模态对,通过上述迭代协同注意力机

制的处理,可以求出Ri
TG,Ri

GT,Ri
IT,Ri

TI.

将Ri
GT,Ri

IT,Ri
IT分别输入Sigmoid(),得到输出SigRi

GT,

SigRi
IT,SigRi

IG;将Ri
TG,Ri

TI,Ri
TI分别输入LeakReLU()中,得

到输出LeakRi
TG,LeakRi

TI,LeakRi
GI.

将相同组合模态对对应的输出相乘后拼接在一起,作为

最终融合后的特征Rfinal
i,该过程可形式化表示为:

Rfinal＝SigRi
GT×LeakRi

TG＋SigRi
IT×LeakRi

TI＋SigRi
IG×

LeakRi
GI (９)

４．３．２　特征对齐

通过使用自监督损失,确保得到与文本和图像模态一致

的传播结构特征,从而实现跨模态特征对齐.在特征提取和

文本Ｇ图像特征增强两个关键步骤后,文本特征和图像特征可

成功映射到相同维度的向量空间中.因此,无论选择文本特

征还是图像特征,都能够有效地实现跨模态对齐.以使用文

本特征为例,具体来说,对于第i个样本pi,首先将Ri
IT 和Ri

g映

射到一个特征空间,得到Ri′
g和Ri′

IT ,该过程可形式化为:

Ri′
g＝Wg′􀅰Ri

g

Ri′
IT＝WT′􀅰Ri

IT

(１０)

其中,Wg′和W′IT是参数矩阵.随后使用均方误差来表示Ri
IT和

Ri
g之间的距离Loss_Align,该过程可形式化为:

Loss_Align＝１
n ∑

n

i＝１
(Ri′

g－Ri′
IT)２ (１１)

其中,n为样本个数,通过缩小３．３．３节的总损失Loss来缩短

Ri
IT和Ri

g之间的距离.

４．３．３　分类器

将帖子最终融合后的特征Ri
final传入全连接层,可以得到

帖子pi 为谣言的概率Pi:

Pi＝softmax(WcRi
final＋b) (１２)

如果Pi≥０．５,则认为该帖子 pi 为谣言,即预测标签

y
∧
i＝１.然后使用交叉熵损失函数计算分类损失Loss_ClassiＧ

fier,可表示为:

Loss_Classifier＝－ylog(y
∧
i)－(１－y)log(１－y

∧
i) (１３)

总损失Loss如式(１４)所示:

Loss＝αLoss_Align＋βLoss_Classifier (１４)

其中,α和β是用于平衡两个损失的参数,α＋β＝１.

５　实验

５．１　数据集

在两个真实数据集微博[２４]和 PHEME[２５]上评估了提出

的模型.微博数据集来自中国社交媒体平台微博,使用清华

大学 THUCTC[２６]提供的预训练模型,对数据集进行分类,并

选择“娱乐”类作为新出现的领域进行主动学习,其他类别作

为初始有标注的数据集.PHEME是由推特平台上的推文组

成的,以５个领域的突发新闻为基础.PHEME数据集使用

文本的话题标签进行分类,并使用“CharlieHebdo”这一话题

作为新出现的领域进行主动学习,其他类别作为初始有标注

的数据集.每个数据集包含文本、图像和评论３种信息.本

实验中使用３种模态特征来检测谣言,即文本特征、视觉特征

和传播结构特征.因此,对缺失值进行了处理,剔除了未能同

时包含文本、图像和传播结构３种信息的样本.其次,在文本

处理中,进行了话题分类,以便更好地组织和分析数据.除此

之外,在使用 ALiPy主动学习框架时,数据划分策略将测试

集和训练集的比例设置为３∶７.

表１为预处理后两个数据集的统计信息,其中主动学习

中 AL_train数据集和test数据集是由 ALiPy框架[２１]按照比

例根据主动学习数据集的大小进行分割的.筛选样本数量参

数 N 为人工设置,主动学习轮次参数 MAX_Q 受N 和无标

签样本集大小的影响.针对不同的(N)设置,进行了敏感性

分析,图４展示了不同设置下初始筛选轮次的准确率.当设

置(N＝２０)时,能够较为明显地展现模型在初次筛选后的优

良性能.因此,在 PHEME 数 据 集 上,每 次 筛 选 样 本 数 量

N＝２０,且参数a＝６．７６;在微博数据集上,每次筛选样本数量

N＝２０,且 a＝１１．７６.硬 件 环 境 上,所 有 实 验 均 在 一 块

NVIDIATeslaP１００GPU 上进行训练.软件环境上,使用

Python３．８及PyTorch深度学习框架进行编程.

表１　数据集信息

Table１　Datasetsinformation

数据集 PHEME 微博

第L个话题数据集

无标签数据集 ２９６ １５７
测试集 １２７ ６８
总计 ４２３ ２２５

前L－１个话题数据集 １２１０ ９４７
总计 １６３３ １１７２

图４　不同大小筛选样本集设置下初始轮次的结果

Fig．４　Resultsofinitialroundsunderdifferentsamplesetsizes

５．２　对比模型

EANN[２７]:一个基于 GAN 的模型.该模型利用文本和

图像数据提取事件的不变特征,适用于新出现的事件.

MVAE[２８]:使用双模态可变自编码器,结合二分类器进

行多模态假新闻检测.

GLAN[２９]:共同编码局部语义和全局结构信息,并应用

全局Ｇ局部注意力网络进行谣言检测.

MRDMPL[３０]:仅利用文本和图像特征,并通过在这两种

特征上同时应用提示学习,实现了这两种模态之间的更好

对齐.

REPORT[３１]:结合用户信息和传播结构两种特征,通过

图神经网络学习用户间的关联关系,并采用树状结构建模信

息传播过程,提升了模型的准确性和鲁棒性.

MFAN[２３]:使用多模态特征增强注意力网络进行谣言检

测,利用文本、视觉和社交图特征,并通过推断隐藏链接来改
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进社交图特征学习.

ACPＧRD[１９]:基于主动学习、对比学习和提示学习,可随

谣言领域变化而迭代更新的检测框架.

SVM(RBF)＋Unc(En),SVM(Linear)＋QBC,SVM
(SGD)＋QBC[３２]仅使用文本特征,分别使用结合高斯核函数

的支持向量机和基于熵的不确定性查询策略、线性支持向量

机和基于委员会的查询策略、结合随机梯度下降的支持向量

机和基于委员会的查询策略进行谣言检测.

EANN,MVAE,MRDMPL 使用文本特征和图像特征;

GLAN使用传播结构特征;REPORT使用用户信息特征和传

播结构特征;MFAN使用文本特征、图像特征和传播结构特

征,通 过 简 单 的 拼 接 方 式 进 行 特 征 融 合;ACPＧRD,SVM

(RBF)＋Unc(En),SVM(Linear)＋QBC,SVM(SGD)＋QBC
通过主动学习方法实现少样本谣言检测,但仅依赖文本特征

进行检测,未充分利用其他模态的信息.相比之下,ALMF
基于传播结构图增强的主动学习,采用多层迭代注意力机制

以实现跨模态特征增强,并优化了多模态融合的方式.

５．３　结果与讨论

表２展示了 ALMF模型与对比模型的性能对比,最优结

果和次优结果分别用加粗和下划线进行突出显示.其中,

ALMFＧw/oG 表 示 不 使 用 传 播 结 构 图 增 强 的 查 询 策 略;

ALMFＧQBC表示筛选样本模块的查询策略使用基于委员会

查询 (QueryＧByＧCommittee),多 模 态 融 合 检 测 模 块 使 用

ALMF模型的 MF模块.

表２　主要实验结果

Table２　Mainexperimentalresults
(％)

Method
PHEME

Accuracy Precision Recall F１Score
WEIBO

Accuracy Precision Recall F１Score
EANN ７７．１３ ７１．３９ ７０．０７ ７０．４４ ８０．９６ ８０．１９ ７９．６８ ７９．８７
MVAE ７７．６２ ７３．４９ ７２．２５ ７２．７７ ７１．６７ ７０．５２ ７０．２１ ７０．３４
GLAN ８３．３２ ８１．２５ ７７．１３ ７８．５１ ８２．４４ ８２．４５ ８０．８６ ８１．２６

MRDMPL ８６．００ ８９．６０ ７８．４０ ８３．６０ ９２．９０ ９２．８０ ９３．００ ９２．９０
REPORT ８６．００ ９３．８０ ８２．８０ ８７．７０ － － － －
MFAN ８９．５６ ８８．４８ ８８．２６ ８７．２０ ９０．３８ ９０．５１ ８９．８１ ８９．８６

ACPＧRD ８２．４８ ８２．３２ ８２．３２ ８２．２３ ９４．３５ ９５．７９ ９５．１２ ９５．４５
SVM(RBF)＋Unc(En) ７１．４０ － － － ８８．４０ － － －
SVM(Linear)＋QBC ７１．９０ － － － ８７．９０ － － －
SVM(SGD)＋QBC ６８．５０ － － － ８５．４０ － － －

ALMFＧQBC ８９．７６ ８９．５３ ８９．７９ ８９．６６ ８８．８９ ８８．９９ ８８．８９ ８８．９４
ALMFＧw/oG ８９．７６ ８９．１９ ８９．７６ ８９．４７ ９３．３３ ９３．４４ ９３．４５ ９３．４４

ALMF ９２．１３ ９２．１３ ９２．１３ ９２．１３ ９７．７８ ９７．８５ ９７．７８ ９７．８１

　　如表２所列,在两个数据集上,ALMF模型性能均优于

其他模型,在PHEME数据集上准确率为９２．１３％,在微博数

据集上 准 确 率 高 达 ９７．７８％.相 比 较 于 ALMFＧw/oG 和

ALMFＧQBC,ALMF在PHEME数据集上提升了约２．３个百

分点;在微博数据集上提升了４~９个百分点.在PHEME数

据集上 ALMFＧQBC的表现次优;在微博数据集上 ACPＧRD
表现次优.

本文实 验 还 比 较 了 PHEME 和 微 博 两 个 数 据 集 上

ALMF,ALMFＧw/oG和 ALMFＧw/oMF的表现,消融实验

结果如图５所示.其中 ALMFＧw/oMF表示在筛选样本模

块ALG中使用了传播结构图增强的查询策略,但在检测模块

中未使用 ALMF提出的 MF 模块.比较 ALMF和 ALMFＧ

w/oG的结果,在 首 次 数 据 筛 选 后,ALMF 的 准 确 率 较

ALMFＧw/oG高出２．５~１０个百分点.特别是在微博数据

集上,ALMF的最低准确率始终高于ALMFＧw/oG的最高准

确率,并且在每次数据筛选后,ALMF的效果始终不低于同

轮次的 ALMFＧw/oG.此外,ALMF仅标注约５％的样本便

可达到全样本阶段的准确率,验证了所提出的ALG模块的有

效性.对比 ALMF和 ALMFＧw/oMF的结果,ALMF的准

确率 比 ALMFＧw/o MF 的 准 确 率 高 ２~５ 个 百 分 点,且

ALMF的效果也始终优于同轮次的 ALMFＧw/oMF,这表明

了所提出的 MF模块的有效性.总体而言,ALMF的有效性

主要源于ALG模块结合不确定性查询策略和传播结构特征

的主动学习采样策略,弥补了主动学习传统采样策略在谣言

检测方面的不足;同时 Mf模块结合了文本特征、图像特征以

及传播结构特征,优化了多模态融合的方法,使用多个不同的

模态得到了更全面的融合特征.

(a)AccuracyofWEIBO

(b)AccuracyofPHEME

图５　PHEME和微博数据集上消融实验的结果

Fig．５　ResultsofdifferentquerystrategyroundsonPHEME

andWEIBOdatasets
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多层协同注意力机制的不同迭代层数l对实验结果的影

响如图６所示.起初,ALMF模型因出现欠拟合的现象,准

确率比较低;随着l的增加,ALMF模型的准确率逐步提升;

在l＝６时,ALMF在PHEME和微博数据集上均取得最好的

效果;随后,随着l的增加,ALMF模型出现过拟合的现象,准

确率逐步降低.故实验中,ALMF的多层协同注意力机制的

迭代次数为l＝６.

图６　不同协同注意力迭代层数的准确率

Fig．６　Accuracyofdifferentlevelsofcooperativeattentioniteration

为了验证不同场景下 ALMF的有效性,从PHEME和微

博两个数据集的１０个话题中,选择了４个话题(CharlieHebＧ

do、SydneySiege、娱乐、社会)分别作为无标签样本集进行实

验,实 验 结 果 如 图 ７ 所 示.在 PHEME 数 据 集 上,Charlie

Hebdo话题指的是法国巴黎的“查理周刊”总部遭遇恐怖袭击

的事件,SydneySiege则是关于悉尼劫持事件,两个话题属于

不同事件的文化背景,但是两个话题在每轮筛选中准确率差

值均保持在３．５％以内,效果较为稳定,且两个话题经过４轮

筛选后都能得到比较好的效果,显示出较为一致的性能.在

微博数据集中,两个话题的准确率在初始两个轮次中存在较

大差距.波动主要源于不同话题的子数据集大小极不均衡.

具体而言,微博数据集共包含１１７２个样本,其中“社会”话题

约有８００个样本,而“娱乐”话题仅有约２００个样本.因此,当
“社会”话题作为第 L 个 数 据 集 时,初 始 的 有 标 签 数 据 集

(Lt－１)仅包含约３００个样本,这导致第一轮筛选后的准确率

仅约为８７％.然而,随着多轮筛选的进行,通过逐步筛选有

效的有标签数据集,模型的性能逐渐稳定,并在第５轮筛选后

达到峰值.与表２中其他对比模型相比,在 PHEME数据集

上,两个话题的最优准确率分别为９２．１３％和９０．００％,均优

于对比模型;在微博数据集中,两个话题的最优准确率分别为

９７．７８％和９５．３０％,同样超过了其他对比模型.这些结果有

效地验证了 ALMF模型在不同背景主题下性能的稳健性.

图７　PHEME和微博数据集上不同话题的结果

Fig．７　ResultsofdifferenttopicsinPHEMEandWEIBO

针对微博样本不均衡的问题,可以在每轮筛选中适当增

加筛选样本集的大小(即参数 N),以丰富的有标签数据集来

缓解数据不均衡的问题.另外,微博数据集中的数据不均衡

现象发生的根本原因在于使用了第三方微博新闻话题的划分

模型 THUCTC,而不像推特数据集那样利用自带的话题标签

进行划分,这使得某些话题的样本数量较少,从而影响了模型

的稳定性和效果.为此,未来将进一步优化新闻话题划分方

法,探索更精准的划分策略,以提升数据集的均衡性和模型的

整体性能.

结束语　针对目前少样本的谣言检测仍然存在的问题,

提出了 一 个 新 的 基 于 主 动 学 习 的 多 模 态 谣 言 检 测 模 型

ALMF:通过使用传播结构图增强的主动学习和跨模态增强

及对齐,实现了少样本的多模态谣言检测.在 PHEME和微

博两个真实数据集上进行实验,结果表明,在第一次筛选样本

后,ALMF在两个数据集上就可以取得较好的效果,证明了

ALMF在传播早期的谣言检测上具有实际应用的价值.在

后续的研究中,将继续探索少样本的谣言检测中存在的问题,

进一步研究大模型(LLM)和扩散模型在突发的少样本谣言

检测方面应用的可能性和效果.
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