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摘　要　社交媒体平台上充斥着大量未经验证的信息,这些信息大多为不同来源的异构数据,其传播范围之广、速度之快,对个

人和社会造成了严重危害.因此,有效检测和防范虚假新闻至关重要.针对当前虚假新闻检测模型局限于从单一数据来源获

取新闻文本及视觉信息,导致新闻报道主观性较强、数据覆盖不全面的问题,提出了一种多源异构数据渐进式融合的虚假新闻

检测模型.首先,进行多源异构数据的收集、筛选和清洗,由此构建了一个多源多模态数据集,其中包含关于每个事件的多个不

同角度的报道;接着,通过将文本特征提取器和视觉特征提取器获取的特征输入多源融合模块,实现了不同来源特征之间的渐

进式融合;同时,引入文本的情感特征和图像的频域特征,以实现多层次的特征提取;最后,采用软注意力机制进行特征集成.

实验结果和分析表明,与已有的流行方法相比,所提模型有较好的检测效果,为大数据时代的虚假新闻检测提供了一种有效的

解决方案.
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Abstract　Socialmediaplatformsareinundatedwithavastamountofunverifiedinformation,muchofwhichoriginatesfromheＧ

terogeneousdatafrommultiＧsource,whichspreadssowidelyandquicklythatitposesasignificantthreattoindividualsandsocieＧ

ty．Therefore,itiscrucialtoeffectivelydetectandpreventfakenews．Targetingthecurrentlimitationsoffakenewsdetection

models,whichtypicallyrelyonsingledatasourcesfornewstextualandvisualinformation,resultinginstrongsubjectivenewsreＧ

portsandincompletedatacoverage,amodelisproposedfordetectingfakenewsbyprogressivelyfusingmultiＧsourceheterogeＧ

neousdata．Firstly,multiＧsourceheterogeneousdatacollection,screening,andcleaningareconductedtocreateamultiＧsourcemulＧ

timodaldatasetcontainingreportsabouteacheventfromdiverseperspectives．Next,byinputtingthefeaturesobtainedfromthe

textualfeatureextractorandvisualfeatureextractorintothemultiＧsourcefusionmodule,aprogressivefusionoffeaturesfromvaＧ

rioussourcesisachieved．Additionally,sentimentfeaturesextractedfromtextandfrequencydomainfeaturesextractedfromimaＧ

gesareincorporatedintothemodeltoenablemultiＧlevelfeatureextraction．Finally,thispaperadoptsthesoftattentionmechaＧ

nismforfeatureintegration．Experimentalresultsandanalysisshowthattheproposedmodelhasbetterdetectionperformance

comparedtoexistingpopularmethods,providinganeffectivesolutionforfakenewsdetectionintheeraofbigdata．

Keywords　 Fakenewsdetection,Dataaugmentation,MultiＧsourceheterogeneousdata,Featurefusion,Sentimentfeature,FreＧ

quencydomainfeature

　



１　引言

随着互联网和社交媒体的蓬勃发展,人们养成了在社交

媒体平台上迅速获取新闻信息并分享个人观点的习惯.随着

互联网用户数量的不断增加,信息扩散的速度和范围也显著

提升.然而,由于信息的真实性难以即时核实,一些不良分子

受利益驱使,故意利用这一点传播虚假新闻,以达到个人或政

治目的.通过混淆事实真相,可能使公众产生错误的认知,从

而对政治、社会和文化产生负面影响.因此,不能简单地将虚

假新闻问题视为信息失真,而应当认识到它可能对整个社会

的稳定和合理发展构成严峻威胁.在这一背景下,确保信息

的准确性和可信度变得尤为迫切.因此,研究虚假新闻检测

技术具有积极而深远的影响.

虚假新闻检测的发展经历了一个持续演进的过程.早期

的虚假新闻检测方法依赖于手工提取文本特征,但这种方法

需要大量人工参与且无法充分捕捉文本的复杂性.随后,特

征工程和监督学习逐渐成为主流,并利用标记数据集训练模

型来自动识别虚假新闻.然而其面临着数据不平衡、特征选

择难和泛化能力不足等挑战.信息形式的多样化,使得多模

态特征的提取和融合成为研究热点.深度学习技术如卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[１]、循环神经网

络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[２],以及预训练模型如

BERT(BidirectionalEncoder Representationsfrom TransＧ

formers)[３]和 GPT(GenerativePreＧtrainedTransformer)[４],

在虚假新闻检测中得到广泛应用.研究人员致力于学习更高

阶的特征表示,创造了许多功能强大的特征提取器,如 TextＧ

CNN(TextConvolutionalNeuralNetwork)[５],VGG(Visual

GeometryGroup)[６]和SwinTransform[７]等,并探索多模态数

据的融合方法,包括简单拼接和注意力机制等方式.此外,一

些数据扩增技术,如文本反向翻译[８]、生成图像描述[９]以及提

取图像上文字[１０]等方法,被用于增加可用数据的数量和提升

数据质量,从而提升多模态学习的性能.

尽管虚假新闻检测技术发展迅速,但如何整合多来源和

多模态数据的问题仍未得到充分探讨.目前,用于检测虚假

新闻的数据集不仅数量有限,而且大多来源于单一渠道.过

度依赖单一数据源的文本和视觉信息可能导致新闻报道的主

观性较强,其难以提供全面、多角度的信息,从而难以适应虚

假新闻多样的形式和来源情形.其次,传统的数据扩增方法

受限于单一数据模态,并且其实现及效果依赖于另一模型.

此外,在处理多模态信息时,当前方法存在模态信息利用不足

以及特征提取不充分等问题.最后,在多模态虚假新闻检测

任务中,如何融合不同模态的信息一直是一个经典的问题.

为解决上述问题,本文提出了一种多源异构数据渐进式

融合模型(MultiＧsourceHeterogeneousDataProgressiveFuＧ

sion,MHDPF).首先,该模型利用网络爬虫技术在３个数据

量丰富的大型网站上扩增原始数据,获取每个事件的多个不

同角度的报道,从而实现文本Ｇ图片的全面数据扩增效果.其

次,采用文本匹配领域中的 SimBERT[１１]模型清洗和筛选数

据,构建一个涵盖多源多模态信息的数据集.然后,设计渐进

式特征融合网络,以整合同一事件的不同报道.通过提取

文本情感特征和图像频域特征,实现多层次特征的提取.最

后,通过软注意力机制为每个特征表示分配权重,加权求和生

成一个联合表示,用于最终的虚假新闻预测.本文的主要贡

献如下:

１)提出了多源异构数据渐进式融合的虚假新闻检测模

型.这种综合考虑多个数据源和特征的方法,有效提升了虚

假新闻的检测性能.

２)设计渐进式特征融合网络对不同来源的信息进行建

模,并逐级整合这些信息,有效避免了简单拼接多源异构数据

引入更多噪声的问题.

３)采用软注意力机制进行特征集成.根据各特征的重要

性和贡献程度,为其分配不同的权重.

２　相关工作

２．１　单模态虚假新闻检测

早期的虚假新闻检测研究主要基于单一数据模态(文本

或图像)进行分析.对于新闻文本,采用文本特征分析来检测

其中的虚假信息,包括挖掘语法结构、情感色彩、词汇选择等

方面的特征.Ma等[１２]基于双向长短期记忆网络(BidirecＧ

tionalLongShortＧTerm Memory,BiＧLSTM)来捕获上下文信

息随时间变化的隐藏表示.Yu等[１３]采用卷积神经网络对文

本进行特征提取,利用多个不同大小的卷积核来捕捉文本中

不同层次的信息.Ma等[１４]使用多任务学习框架来同时检测

谣言和分析立场.Vaibhav等[１５]将虚假新闻检测任务转化为

图分类问题,考虑句子间的相互作用.Jian等[１６]通过对文本

数据进行处理和分析,提高了模型对关键信息的关注度,从而

增强了对虚假新闻的辨别能力.Sun等[１７]通过引入新闻主

题信息并结合外部知识和新闻内容,提高了假新闻检测的性

能.该方法通过构建异构图获取新闻主题的背景信息,并设

计了不同的特征融合策略以适应不同写作风格下的假新闻特

征.图像在虚假新闻检测中也是关键特征之一,用于验证图

像真实性,并检测编辑痕迹以及与文本的一致性.Qi等[１８]通

过分析图像频率变化和分布来鉴别图片是否为伪造的,并利

用注意力机制融合频域和空域特征.

２．２　多模态虚假新闻检测

随着互联网和社交媒体的普及,多种媒体类型(包括文

本、图像、视频和音频)的使用使得虚假新闻的传播呈现出多

模态的特点.单一模态的检测方法已不足以应对,因此研究

者们开始探索多模态虚假新闻检测方法.

Wang等[１９]创建了一个事件对抗性神经网络模型(Event

AdversarialNeuralNetworks,EANN)来学习具有判别性和

可迁移性的特征表示,以便在新兴事件中检测虚假新闻.

Khattar等[２０]提出了一个多模态变分自编码器(Multimodal

VariationalAutoencoder,MVAE),编码器将文本和图像信息

编码为共享的潜在向量,解码器则将潜在向量映射回文本和

图像空间,以重建原始输入.Zhou等[２１]提出了一个相似性

感知 的 虚 假 新 闻 检 测 模 型 (SimilarityＧAware MultiＧModal

FakeNewsDetection,SAFE),用 于 解 决 图 文 不 符 的 问 题.

Wu等[２２]提出了一种多模态融合模型(MultimodalCoＧAttenＧ

tionNetworks,MCAN),通过堆叠多个协同注意力层来融合
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多模态特征,模拟人类阅读新闻时文本与图像的相互理解,以

学习它们间的相互依赖关系.Qian等[２３]提出了一种层级多

模态上下文注意网络(HierarchicalMultiＧmodalContextual

AttentionNetwork,HMCAN),该网络先通过层级注意力机

制进行模态内自注意力操作,再通过跨模态注意力机制捕捉

模态间关联.Guo等[２４]提出了一种双分支多模态虚假新闻

检测模型(MultimodalBilinearPoolingandAttentionMechaＧ

nism,MBPAM).该模型通过双分支结构学习文本和图像的

隐藏信息,并利用多模态双线性池化和自注意力机制来融合

特征并捕捉模态间的关系.Jing等[２５]设计了一个多级视觉

和文本融合模型(MultimodalProgressiveFusionNetwork,

MPFN),细粒度融合每种模态的特征表示.鉴于模态间单向

关注的不足,Guo[２６]提出了基于互注意力机制的模型(Mutual

AttentionNeuralNetwork,MANN),通过双向流动操作在文

本和视觉特征间进行融合.Liu等[２７]提出了一个基于分层双

线性融合和多模态一致性的虚假新闻检测模型(Hierarchical

BilinearFusionand MultimodalConsistencyforFakeNews

Detection,BCＧFND).该模型采用对比学习方法对齐文本与

图像特征,通过一致性损失函数学习真实与虚假新闻间的差

异,并通过设计的分层网络实现文本与图像特征的融合.

Peng等[２８]提出了一种新方法,即上下文语义表示学习(ConＧ

textualSemantic Representation Learning for Multimodal

FakeNewsDetection,CSFND),通过上下文语义表示学习和

无监督上下文特征聚合,有效区分了不同语义上下文中的虚

假新闻和真实新闻.Wang等[２９]提出了一种基于三级特征匹

配距离方法的多模态融合模型(ThreeＧLevelFeatureMatcＧ

hingDistanceforFakeNewsDetection,TLFND).该模型结

合了新闻文章中两个层次的文本信息(标题和正文)和图像数

据(多图像融合),利用切比雪夫距离度量方法计算特征之间

的匹配距离,并采用自适应进化算法优化损失函数.

针对可用数据量不足的难题,现有技术尝试采用多种方法

来增加可用数据的数量并提升其质量.例如,采取反向翻译的

方式获得逻辑结构存在差异的前提下仍然能传达相同语义的

文本数据;或提取图像中的文字,还可以利用图像生成文本模

型生成图像描述.但这些方法局限于单一数据模态的扩增,无

法实现全面的数据扩增,并且依赖于另一模型的实现及效果.

３　多源异构数据渐进式融合模型

虚假新闻检测旨在将社交媒体上的新闻分类为真实或虚

假.本文将一个新闻实例I＝{Oritext,Oriimage,Stext,Simage}定义

为由４种不同内容组成的元组:原始新闻文本Oritext、原始新

闻图片Oriimage、多源新闻文本Stext以及多源新闻图片Simage.

模型总体结构如图１所示,主要由多源异构数据扩增、渐进式

特征融合、多层次特征提取以及特征集成分类器组成.通过

这些组件的协同作用,用于检测以多源多模态内容为输入的

虚假新闻.

图１　多源异构数据渐进式融合模型

Fig．１　MultiＧsourceheterogeneousdataprogressivefusionmodel

３．１　多源异构数据扩增

在真实的新闻报道中,不同来源的报道对同一事件的描

述和细节通常是相似的,这反映了报道的一致性.相反,虚假

新闻往往包含着矛盾和错误的信息.通过比较不同来源对同

一事件的描述,可以检测到其中的不一致之处.多源异构数

据扩增指以每一个新闻样本为中心,采集描述同一事件但不

同角度的报道.

具体来说,使用关键词提取技术 TextRank４ZH[３０]从每

条新闻中提取至少５个长度不小于２的关键词;然后利用网

络爬虫技术在３个数据量丰富的大型网站中采集与这些关键

词相关的报道,以实现对文本Ｇ图片多模态数据的扩增.针对

无法采集到相关报道的情况,采用零填充策略,从而构建了初

步的多源多模态数据集.

由于新闻的宏观大环境下可供选择的多源数据数量非常

多,数据的质量层次也不相同,因此本节使用SimBERT模型

对数据进行清洗和筛选.该模型基于 BERT结构,在文本匹

配领域表现出色,用于捕捉文本之间的语义关系.模型主要

分为３个部分:词嵌入、编码器和预测.输入为原始新闻文本

以及３个多源新闻文本,模型旨在计算它们之间的相似度来

获取预测结果p(p∈[０,１]).

具体来说,首先对输入的原始新闻文本和多源新闻文本

进行分词,分别表示为Oritext＝[o１,o２,􀆺,om ]和S(j)
text＝[s１,
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s２,􀆺,sn],其中n和m 代表分词后句子中的单词数,j(j∈{１,

２,３})代表新闻来源的数量.接着,在每个句子的开头添加

[CLS]标记,生成token序列TOri＝[o[CLS],o１,􀆺,om]和T(j)
S ＝

[s[CLS],s１,􀆺,sn].然后,将TOri和T(j)
S 输入 BERT 模型中.

BERT模型由１２个编码器组成,每个编码器层的隐藏层大小

为７６８.在每个编码器层中,通过自注意力机制来捕捉单词

之间的依赖关系,并通过前馈网络将上一个编码器结果传递

给下一个编码器,从而获得单词嵌入向量,表示为eOri和e(j)
S .

接下来,在自注意力网络中计算每个单词的权重,对eOri和

e(j)
S 进行加权,从而突出更重要的单词对句子的影响.随后,

通过池化层对所有单词的加权嵌入向量进行处理,该步骤能

够将单词级别的表示转换为句子级别的表示EOri和E(j)
S .

通过计算原始新闻文本与每个多源新闻文本之间的相似

度,可以衡量新闻之间的相关性.图２给出了数据集中原始

新闻文本与每个多源新闻文本之间的相似度分布情况.X 轴

表示相似度区间,Y 轴表示数据量.

通过将阈值θ设置为０．５,本节对多源数据应用了一个过

滤器.仅保留相似性得分高于该阈值的预测,以确保数据的

质量和相关性,由此构建最终的多源多模态数据集.过滤函

数可以表示为:

Filter(data)＝{d|similarity(EOri,E(j)
S )＞θ} (１)

其中,∀j∈{１,２,３},d∈{data}表示数据集中的一个样本

数据.该过程确保了构建的数据集具备多模态性和语义

一致性.

图２　相似度结果分布情况

Fig．２　Distributionofsimilarityresults

３．２　渐进式特征融合

本节分别采用不同方法对文本和图像数据进行向量化表

示、特征提取以及特征融合.

３．２．１　新闻文本特征融合

为实现多源新闻文本的渐进式融合,使用多层网络与传

统的LSTM 模型相结合,融合方法如图３所示.

图３　渐进式融合方法

Fig．３　Progressivefusionmethod

　　文本特征的提取质量将直接影响虚假新闻检测的准确

率.相比只能提取低阶语义特征的传统模型,预训练模型

BERT在大规模数据上进行了训练,内部包含了大量的语法

知识和句子间的隐含信息,极大地增强了模型的语义表达能

力.通过将Oritext和S(j)
text输入到预训练模型BERT中,单词被

映射到高维向量空间中的表示:foriginal
text 和fmultiＧsourcej

text .接着,通

过搭建３个混合器逐步融合每一个来源的新闻文本向量.整

个融合过程可以划分为４个层次,其中每一层都将当前输入

的文本向量与前一层的隐藏状态结合.

具体来说,首先将原始新闻文本向量foriginal
text 输入 LSTM

层中,以获取其隐藏状态f１
t.随后,在第一个混合器中,将第

一个多源新闻文本向量fmultiＧsource１

text 与上一阶段得到的隐藏状

态f１
t相拼接,从而将不同句子中的上下文信息整合在一起,

这样LSTM 网络可以在一个连续的序列中学习到文本的整

体结构和语义.接着,将拼接后的特征输入 Layer１_LSTM,

得到新的隐藏状态f２
t.这一过程一直持续到第三个混合器,

用于融合另外两个来源的新闻文本向量.在 Layer３_LSTM

之后,引入一个全连接层(textfc),用来调整文本特征的维

度,生成文本语义特征联合表示ftext.整个过程可以表示为:

f１
t＝LSTM(foriginal

text ) (２)

f２
t＝Layer１_LSTM(concat(f１

t,fmultiＧsource１

text )) (３)

f３
t＝Layer２_LSTM(concat(f２

t,fmultiＧsource２

text )) (４)

f４
t＝Layer３_LSTM(concat(f３

t,fmultiＧsource３

text )) (５)

ftext＝φ(Wtf􀅰f４
t) (６)

其中,f∗
t 表示每一层 LSTM 处理后的隐藏状态,Wtf 为text

fc的权重矩阵,φ(􀅰)为双曲正切函数.

３．２．２　新闻视觉特征融合

在社交媒体中,图像作为一种直观生动的视觉呈现方式,

容易迅速吸引用户关注,但也易被用于传播虚假信息以追求

热度.因此,在当前的虚假新闻检测中引入对图像真实性的

判断同样至关重要.

该模块接收Oriimage和Simage作为输入,利用在ImageNet
数据集上预训练的 VGG１９ 模型来提取图像的语义特征.

VGG１９通过一系列卷积层和池化层逐步提取图像的层次化
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特征.该网络由１９个层组成,其中包括１６个卷积层和３个

全连接层.通过增加网络的深度,VGG１９模型提升了对图像

语义信息的学习能力.输出层选择了 VGG１９网络的fc２层,

在该层之后,引入了一个全连接层(visualfc１),用来调整视觉

特征的维度.视觉特征可以表示为:

fov＝φ(Wvf１􀅰Roriginal
VGG ) (７)

fsv＝φ(Wvf１􀅰RmultiＧsource
VGG ) (８)

其中,Roriginal
VGG 和RmultiＧsource

VGG 为 VGG１９网络提取的原始新闻视觉

特征和多源新闻视觉特征,Wvf１为visualfc１的权重矩阵.

为了更有效地融合原始新闻视觉特征和多源新闻视觉特

征,本节采用矩阵分解双线性池化方法[３１].该方法将两路特

征提取器的输出特征fov和fsv进行融合,能够更好地捕捉原

始新闻视觉特征和多源新闻视觉特征之间的相关性,从而增

强特征的表征能力.其计算式如下:

vi＝fT
ovWifsv (９)

其中,Wi∈ℝm×n为投影矩阵,vi∈ℝ为新闻视觉特征融合模

块的输出.为了获取融合后的o维视觉特征向量v,需要学习

W＝[Wi,×,Wo]∈ℝm×n×o.双线性池化虽然有效地捕捉了

特征维度之间的成对交互,但同时也引入了大量的参数,这会

导致较高的计算成本和过拟合的风险.因此,为了减少参数

量,Wi 被分解成两个低秩矩阵:

vi ＝fT
ovUiVT

ifsv

＝∑
k

d＝１
fT

ovUdVT
dfsv

＝１T(UT
ifov􀳱VT

ifsv) (１０)

其中,k为分解矩阵Ui＝[u１,􀆺,uk]∈ℝm×k和Vi＝[v１,􀆺,

vk]∈ℝn×k的潜在维数,􀳱表示两个向量的元素相乘,１∈ℝk

为一个全１向量.为了得到输出特征v∈ℝo,需要学习的权

重是两个三阶张量U＝[U１,􀆺,Uo]∈ℝm×k×o和V＝[V１,􀆺,

Vd]∈ℝn×k×o.接下来使用reshape操作将U 和V 进一步转

换为二维矩阵U
~
∈ℝm×ko 和V

~
∈ℝm×ko.因此,式(１０)可改

写为:

v＝SumPooling(U
~Tfov􀳱V

~Tfsv,k) (１１)

其中,SumPooling(x,k)表示使用大小为k的一维非重叠窗

口在x 上执行求和池化.在该模块之后,引入一个全连接层

(visualfc２)用来调整v的维度,生成视觉语义特征联合表示

fimage:

fimage＝φ(Wvf２􀅰v) (１２)

其中,Wvf２为visualfc２的权重矩阵.

３．３　多层次特征提取

本文的研究重点仍然放在原始数据上,这是本研究的基

础和最初的信息来源.为了从多个层面挖掘特征信息,本节

选择在原始数据上提取情感特征和频域特征.这类特征能够

揭示虚假新闻中可能存在的情感操纵和图像篡改现象.

３．３．１　情感特征提取

新闻文本通常蕴含着丰富的情感信息,而情感分析技术

可以识别新闻文本中的情感倾向,帮助区分虚假新闻和真实

新闻.虚假新闻通常使用过于情感化或夸张的语言,旨在吸

引读者并迅速传播;而真实新闻则更注重客观呈现事实.本

节使用 SentaＧBiLSTM(SentaＧBidirectionalLongShortＧTerm

Memory)模型对原始新闻文本进行情感分类预测,得到文本

情感特征s:

s＝SentaＧBiLSTM(Oritext) (１３)

随后,引入一个全连接层(sentifc),用于调整情感特征s
的维度,以生成最终的文本情感特征fsenti:

fsenti＝φ(Wsf􀅰s) (１４)

其中,Wsf为sentifc的权重矩阵.

３．３．２　频域特征提取

虚假新闻往往通过篡改或者合成图像来支持虚假的陈

述.大量研究表明,被篡改过的图像通常会在频域空间中留

下不同于原始图像的痕迹.因此,通过分析这些频域特征,可

以有效检测篡改图像,揭露虚假信息.本节应用二维离散余

弦变换(２DＧDCT)将图像从原始的空间域表示转化为频域表

示,并使用 ResNet５０[３２]模型作为特征提取器.这一模型因

引入了残差学习机制而著名,能够更有效地捕捉图像的抽象

语义信息.通过２DＧDCT将图像进行转换,并与 ResNet５０模

型的多尺度特征提取能力相结合,增强了特征的表达能力.

随后引入一个全连接层(freqfc),以调整频域特征的维度,从

而得到图像频域特征ffreq:

ffreq＝φ(Wff􀅰RResNet５０) (１５)

其中,RResNet５０为 ResNet５０提取的图像频域特征,Wff 为freq
fc的权重矩阵.

３．４　特征集成分类器

文本特征和视觉特征在虚假新闻检测中都发挥着重要作

用,但并不是每个表示对该任务都有着同样的贡献.本节引

入软注意力机制来区分不同表示在虚假新闻检测中的贡献程

度.该机制通过计算各个表示的得分为其分配不同的权重占

比.最终,通过加权求和生成一个联合表示r.其计算过程

如下:

Attn(fi)＝vTφ(Wfi＋b) (１６)

ai＝ exp(Attn(fi))

∑
N

j＝１
exp(Attn(fj))

(１７)

r＝∑
N

i＝１
aifi (１８)

其中,N 表示特征的总数,fi 表示第i个特征,ai 表示第i个

特征的注意力得分,v∈ℝd 是可学习的向量,W∈ℝd×d表示

参数矩阵,b则是偏置项,联合表示r是通过将注意力权重ai

用于对每个特征的表示fi 进行加权得到的.

随后,采用一个带有softmax激活函数的全连接层,用于

输出联合表示r代表新闻是真实或虚假的概率.具体形式

如下:

y
∧
k＝softmax(W×r＋b) (１９)

其中,W 表示全连接层的权重矩阵,b是偏置项.

本节使用二元交叉熵(BinaryCrossEntropy,BCE)作为

损失函数,通过最小化预测标签与真实标签之间的差异来优

化二分类模型.其计算式如下:

L＝－∑
K

k＝１
[yklog(y

∧
k)＋(１－yk)log(１－y

∧
k)] (２０)

其中,K 表示新闻样本的总数,yk 代表样本的真实标签,y
∧
k 代

表模型的预测标签.
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４　实验过程及结果分析

４．１　数据集

本文所用的数据集来自人工智能竞赛平台 Biendata,由

智源研究院与中科院计算所联合发布.原始数据中的新闻收

集截止于２０１９年.为确保数据的实时性和全面性,首先选

取了原始数据中的一部分无重复数据,并通过网络爬虫技术

不断添加最新的新闻内容.随后进行数据扩增,获取关于每

一事件的多角度报道.数据集按８∶２的比例划分为训练集和

测试集.表１列出了数据集的统计信息.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

划分 训练集 测试集

虚假新闻 ８０３９ １９６１
真实新闻 ８２３０ ２１０６
多源新闻 １９５２７ ５５０９

４．２　实验设置

本文实验环境如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

名称 版本

处理器
１２vCPUIntel(R)Xeon(R)Platinum

８２５５CCPU ＠２．５０GHz
显卡 RTX３０９０(２４GB)

开发平台 Anaconda
深度学习框架 Tensorflow,Keras

开发语言及平台 Python,PyCharm

４．３　参数设置

本文以准确率(Accuracy)、精准率(Precision)、召回率

(Recall)以及 F１值(FＧmeasure)作为评价指标来评估模型

性能.

在模型训练过程中,将epoch设置为１０,batch_size设置

为１２８,学习率设置为０．０００１,同时采用dropout等正则化技

术防止过拟合.对于文本数据,利用基于 Keras的kerasＧbert
库,并加载bertＧbaseＧchinese预训练模型,以生成７６８×１维的

文本向量,并通过 LSTM 模型来提取文本特征,其中隐藏层

单元大小设定为６４.图像大小统一调整为 ２２４×２２４×３,经

VGG１９模型处理,输出维度为４０９６×１的视觉特征,并冻结

VGG１９参数以避免过拟合.在每个特征向量后添加了一个

全连接层,将特征维度调整为３２,并使用softmax激活函数进

行分类.模型参数优化采用了 Adam优化器.

４．４　基线

本文选择两类基线模型与所提出的 MHDPF模型进行

比较,分别是单模态模型以及多模态模型.由于基线模型不

涉及对多源数据的处理和融合,因此实验在原始数据上进行.

４．４．１　单模态模型

１)TextualＧWord２Vec:该文本模型仅使用原始新闻文本

进行分类.使用 Word２Vec[３３]将新闻文本转换为词向量,然
后使用LSTM 提取文本语义信息.

２)TextualＧBERT:不同于另一文本模型 TextualＧWord２Ｇ
Vec,该文本模型采用预训练模型BERT提取词向量.

３)Visual:视觉模型仅使用原始新闻图像进行分类.采

用预训练的 VGG１９网络提取图像的视觉特征.

４．４．２　多模态模型

１)SimpleFusion:通过全连接层调整两种单模态特征的

维度并进行拼接,然后输入分类器中得出预测结果.

２)OriginalandMultiＧsourceNews(OＧM):该模型在SimＧ

pleFusion的基础上继续添加多源文本特征以及多源视觉特

征以整合多源、多模态数据.随后,经过全连接层将这些特征

统一转换至相同的维度并进行拼接,最后输入假新闻分类器

中进行结果预测.

３)attＧRNN[３４]:该模型通过引入注意力机制来融合文本、

图像以及社交上下文特征.在本实验中,移除了处理社交上

下文信息的部分.

４)EANN:该模型由多模态特征提取器、假新闻检测器和

事件鉴别器３个关键组件构成.在本实验中采用了不包含事

件鉴别器的EANN变体.

５)MVAE:该模型由３个关键组件构成.编码器负责将

文本和图像转换为向量表示,解码器用于重构原始图像和文

本内容,虚假新闻检测器利用学习到的共享表示进行检测.

６)MANN:该模型使用了一种基于互注意力机制的融合

方法,通过计算文本和图像之间的相互注意权重,将两种模态

的特征进行融合.

４．５　实验结果及分析

表３列出了基线模型和本文模型在数据集上的性能结

果.表中详细记录了假新闻检测器的准确率,以及在虚假新

闻和真实新闻上的精确度、召回率和F１分数.

表３　MHDPF模型与基线的对比结果

Table３　ComparisonresultsbetweenMHDPFandbaselines

Method Accuracy
FakeNews

Precision Recall FＧMeasure
RealNews

Precision Recall FＧMeasure
TextualＧWord２Vec ０．８６４ ０．８８１ ０．８３１ ０．８５５ ０．８５０ ０．８９６ ０．８７２

TextualＧBERT ０．９３８ ０．９４６ ０．９２４ ０．９３４ ０．９３０ ０．９５１ ０．９４０

Visual ０．６３４ ０．５９３ ０．７７２ ０．６７０ ０．７０４ ０．５０６ ０．５８９

SimpleFusion ０．８８３ ０．９１５ ０．８３４ ０．８７３ ０．８５７ ０．９２８ ０．８９１

OＧM ０．８９６ ０．８８９ ０．８９６ ０．８９２ ０．９０２ ０．８９６ ０．８９９

attＧRNN ０．９０３ ０．９３３ ０．８６１ ０．８９６ ０．８７９ ０．９４３ ０．９１０

EANN ０．９１１ ０．９０９ ０．９０７ ０．９０８ ０．９１３ ０．９１６ ０．９１５

MVAE ０．８９５ ０．９１９ ０．８５７ ０．８８７ ０．８７５ ０．９２９ ０．９０１

MANN ０．９１７ ０．９２８ ０．８９８ ０．９１３ ０．９０８ ０．９３５ ０．９２１

MHDPF ０．９６９ ０．９７３ ０．９６２ ０．９６７ ０．９６５ ０．９７５ ０．９７０
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　　通过实验对比可以看出,在单模态模型方面,Visual模型

的准确率低于 Textual模型(TextualＧWord２Vec和 TextualＧ

BERT)的准确率.这表明在虚假新闻检测任务中,相较于图

像,文本所提供的语义信息更为关键,在新闻表达中占据主导

地位.另 外,基 于 BERT 的 文 本 模 型 效 果 要 优 于 基 于

Word２Vec的文本模型,从而证明了在虚假新闻检测任务中

采用更为先进的特征提取器对于增强模型性能的重要性.使

用BERT模型进行词嵌入,这一方法相比传统的词嵌入技术

可以带来更好的效果提升.因为 BERT 模型能更好地捕捉

上下文信息,这在理解虚假新闻中的语义信息时至关重要.

实验结果表明,引入经过仔细数据筛选和清洗的同一事

件多角度的报道有助于提升模型的训练效果,准确率从８８．

３％提升到了８９．６％.这说明增加数据量和提高数据的多样

性可以有效提升模型的性能.数据扩增策略有助于提升模型

的泛化能力和鲁棒性.而数据清洗和筛选有助于剔除无用信

息和可能带来误导的样本,提高数据的质量.

MHDPF模型采用多模态特征加权拼接策略,能够调

整不同模态信息在融合中的权重,更好地控制各个特征对

最终分类结果的影响程度.相较于attＧRNN 和 EANN 模

型的简单拼接方式,MHDPF模型能更有效地利用多模态

信息,性 能 更 优.MVAE 模 型 的 准 确 率 比 OＧM 模 型 低

０．１％,原因在于数据集中含有图像的新闻文本只占总量

的５５．２％,导致 MVAE无法充分学习到图像和文本的共

享表示.MANN模型通过双向流动操作实现文本和视觉

特征的互注意力机制融合,但在图像样本少的数据集上表

现不佳,数据不均衡导致难以有效学习图像和文本特征间

的关联性,从而影响特征融合的效果.

综上所述,MHDPF模型通过多源异构数据扩增,实现了

特征的渐进式融合和多层次的特征提取,同时考虑了多模态

特征对模型的不同贡献,相比基线方法表现出更优的性能.

这些结果进一步证实了本文提出的方法在提高分类性能和可

靠性方面所取得的成果.

４．６　消融实验及结果分析

为验证本文方法的有效性,构造了若干变体模型进行分

析,每个变体通过移除 MHDPF的某个组件来评估其作用.

１)MHDPF(ＧBERT):移除 MHDPF模型中的 BERT 方

法,改用 Word２Vec方法进行词嵌入.相比 BERT 获取更高

维度的语义表示,轻量级模型 Word２Vec计算效率高且更

简单.

２)MHDPF(Ｇ１):在 MHDPF模型的渐进式融合基础上,

对融合过程进行拆分.通过移除一个新闻文本特征融合模块

Layer３和视觉特征融合模块,验证多个来源数据的引入对模

型的有效性.

３)MHDPF(Ｇ２):在 MHDPF(Ｇ１)的基础上,再次移除一

个多源数据融合模块Layer２.

４)MHDPF(Ｇ３):在 MHDPF(Ｇ２)的基础上,再次移除一

个多源数据融合模块Layer１.

５)MHDPF(ＧS):移除 MHDPF模型中的情感特征提取

器,仅融合文本语义特征、图像的频域特征以及空间域特征.

６)MHDPF(ＧF):移除 MHDPF模型中的频域特征提取

器,仅融合文本语义特征以及情感特征、图像的空间域特征.

实验结果如表４所列.

表４　消融实验结果的对比

Table４　Comparisonofablationexperimentresults

Method Accuracy
FakeNews

Precision Recall FＧMeasure
RealNews

Precision Recall FＧMeasure
MHDPF ０．９６９ ０．９７３ ０．９６２ ０．９６７ ０．９６５ ０．９７５ ０．９７０

MHDPF(ＧBERT) ０．９２３ ０．９２７ ０．９１３ ０．９２０ ０．９２０ ０．９３３ ０．９２６

MHDPF(Ｇ１) ０．９６１ ０．９４９ ０．９７２ ０．９６０ ０．９７４ ０．９５１ ０．９６２

MHDPF(Ｇ２) ０．９５９ ０．９５３ ０．９６３ ０．９５８ ０．９６５ ０．９５５ ０．９６０

MHDPF(Ｇ３) ０．９５６ ０．９４８ ０．９６３ ０．９５５ ０．９６５ ０．９５１ ０．９５８

MHDPF(ＧS) ０．９５８ ０．９６０ ０．９５２ ０．９５６ ０．９５６ ０．９６３ ０．９６０

MHDPF(ＧF) ０．９６０ ０．９４３ ０．９７５ ０．９５９ ０．９７６ ０．９４５ ０．９６０

　　MHDPF 模型相比使用 Word２Vec方法的 MHDPF(Ｇ

BERT)模型,准确率高出４．６％.表明使用 BERT 替代传统

的文本表示方法 Word２Vec,可以获得更为准确和有用的特

征表 示,从 而 提 升 模 型 的 性 能.当 使 用 Word２Vec 替 代

BERT作为词向量时,MHDPF 的效果仍然好于其他的多模

态基线模型.此外,通过比较 MHDPF(Ｇ１),MHDPF(Ｇ２)和

MHDPF(Ｇ３)模型得出,通过逐步移除融合阶段的各个模块,

MHDPF模型的性能可以得到不同程度的提升.因此,保留

多源数据融合模块有助于模型更好地利用不同信息源的特

征.相反,当融合模块被移除后,模型可能无法充分利用多源

数据的信息,从而导致性能下降.

在移除文本情感模块和图像频域模块后,检测准确率分

别降低了１．１％和０．９％.这表明多层次特征提取模块的

加入能够有效提升模型性能.

本文研究了多层 LSTM 模型中隐藏单元数量对 MHDＧ
PF模型性能的影响.通过设置隐藏单元数为 １６,３２,６４,

１２８,可以观察到改变 LSTM 隐藏单元数对模型性能的影响

趋势.如图４所示,当隐藏层单元数设置为６４时,MHDPF
模型展现出最优的性能.

为验证特征加权拼接方法的有效性,将其与逐元素相加

(Addition)和张量拼接(Concat)两种替代方式进行比较.从

图５中可以看出,使用特征加权拼接方法的模型相比逐元素

相加方法,检测准确率提高了１．６％;相比张量拼接方法,检

测准确率提高了０．７％.这是因为简单拼接方法不能有效融

合多模态特征,反而可能引入冗余信息或噪声,导致性能

下降.
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图４　LSTM 隐藏单元数对模型性能的影响分析

Fig．４　AnalysisoftheeffectofLSTMhiddenunitsonmodelperformance

图５　不同融合方法的性能对比

Fig．５　Performancecomparisonofdifferentfusionmethods

　　结束语　当前虚假新闻检测技术难以适应信息时代的快

速发展.应对这些挑战的关键在于创造性地扩展可用数据

集,并整合不同来源的异构数据,以更好地应对虚假信息的多

样性和复杂性.本文致力于解决当前虚假新闻检测领域中数

据来源单一以及数据扩增受限于单一模态的问题.针对这一

挑战,本文提出了多源异构数据渐进式融合的虚假新闻检测

模型来检验新闻的真实性.通过对同一事件进行多源异构数

据扩增,获得多角度的报道,并由此构建多源多模态数据集.

引入渐进式融合策略构建文本和图像融合模块,实现了不同

来源特征的逐级融合.同时,多层次地考虑了文本的情感信

息和图像的频域信息,并通过软注意力机制方法实现特征集

成.通过在数据集上进行对比实验和消融实验,验证了本文

模型的可行性和有效性.

另外,本文目前的工作主要集中在实现文本与图像的一

对一关系.然而,在实际的新闻报道中,通常包含多张携带关

键线索的图片,本文方法并不能有效整合这些丰富的视觉资

源.此外,本文也尚未对图文之间的语义关联进行深入研究.

在未来的工作中,我们可以将研究重点扩展到文本与图像的

一对多关系,即一个文本对应多个相关图像的情况.这将有

助于我们更全面地理解和分析新闻报道中的视觉信息.同

时,还可以探索如何将图文关联特征进行增强,以提高文本与

图像之间的关联性.
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