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摘　要　近年来,随着互联网及多媒体技术的迅猛发展,人们获取信息更加方便快捷,然而虚假信息在网络上的传播也日益严

重,负面影响不断扩大.为了增强信息的可信度和欺骗性,虚假信息呈现多模态发展趋势,使得检测工作面临更大挑战.现有

的多模态虚假信息检测方法大多关注多模态特征的形成,对于跨模态歧义和不同模态特征在检测中的贡献率的研究尚不完善,

忽略了不同模态特征间固有差异性对虚假信息检测的影响.为解决该问题,提出了构建改进的跨模态关联歧义学习的虚假信

息检测模型,通过对文本和图像特征进行跨模态歧义学习,利用歧义得分更新单模态与融合特征的权重,自适应地拼接单模态

与融合特征;同时采用网格搜索动态分配文本、图像特征权重,提高检测准确率.在 Twitter数据集上对该模型的有效性进行

验证,其相比基线模型准确率提高了６％,相比未进行动态权重分配的检测方法性能提升了１．６％.
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StudyonImprovedFakeInformationDetectionMethodBasedonCrossＧmodalCorrelation
AmbiguityLearning
DUANYuxiao,HUYanli,GUO Hao,TANZhenandXIAO Weidong
ScienceandTechnologyonInformationSystemsEngineeringLaboratory,NationalUniversityofDefenseTechnology,Changsha４１００７３,China

　

Abstract　Inrecentyears,withtherapiddevelopmentoftheInternetandmultimediatechnology,itismoreconvenientforpeople

toobtaininformation,butthespreadoffakeinformationontheInternetisalsoincreasinglyserious,andthenegativeimpactis

constantlyexpanding．Inordertoenhancethecredibilityanddeception,fakeinformationpresentsamultiＧmodaldevelopment

trend,whichmakesthedetectionworkfacegreaterchallenges．TheexistingmultiＧmodalfakeinformationdetectionmethodspay
moreattentiontotheformationofmultiＧmodalfeatures．TheresearchonthecontributionrateofcrossＧmodalambiguityanddifＧ

ferentmodalfeaturesindetectionisnotperfect,ignoringtheimpactofinherentdifferencesamongdifferentmodalfeatureson

fakeinformationdetection．Tosolvetheproblem,thispaperproposestoconstructanimprovedfakeinformationdetectionmodel

basedoncrossＧmodalcorrelationambiguitylearning．ThroughcrossＧmodalambiguitylearningoftextandimagefeatures,the

weightsofunimodalfeaturesandfusedfeaturesareupdatedbytheambiguityscore．Theunimodalfeaturesandfusedfeaturesare

combinedadaptively,andtheweightsoftextandimagefeaturesaredynamicallyassignedbygridsearchtoimprovethedetection

accuracy．TheeffectivenessofthemodelisverifiedbyexperimentsontheTwitterdataset．Theaccuracyisimprovedby６％comＧ

paredwiththebaselinemodeland１．６％comparedwiththedetectionwithoutdynamicweightassignment．

Keywords　Fakenewsdetection,Multimodal,CrossＧmodalcorrelation,Ambiguitylearning,Fusionfeatures

　

１　引言

社交平台已经成为人们获取信息的重要渠道,它提供了

便捷的环境,用户可以轻松地创作、加工和分享信息.然而,

社交平台的开放性和无限制的信息传播机制降低了虚假信息

的产生和传播门槛.近年来,在社交富媒体化潮流下,互联网

上用户发布的内容形式由传统文本向图文并茂类型发展.

虚假新闻的发布者开始利用具有误导性或经过篡改的图片来

吸引读者的注意,加剧其传播,对经济发展、社会稳定产生了

严重的负面影响[１].例如,虚假新闻宣称大量饮酒可以给身

体消毒,导致 COVIDＧ１９爆发期间近８００人因此死亡[２].多

模态虚假信息的检测在互联网环境治理、稳定舆论导向等方

面均发挥着至关重要的作用,成为学术界和工业界的研究热

点[３].



多模态虚假信息检测旨在考虑文本、图像等多种模态特

征以及跨模态间的关联关系,并融合多模态特征和跨模态关

联关系,进行真实性检测.在不失一般性的前提下,本文聚焦

多模态虚假信息的文本模态及图像模态的特征.现有多模态

虚假信息检测方法大多关注多模态特征的生成,如基于变分

编码器的多模态融合框架[４],以及端到端事件对抗性神经网

络[５].这类方法能够较充分地利用多模态信息,学习不同模

态间的共享特征表示,在该领域取得了较大突破,一定程度上

提高了检测准确率.然而,现有模型缺乏对单模态特征和融

合特征在检测中的贡献率的研究.当图文匹配程度低,即跨

模态歧义大时,依靠跨模态相关性就能够精准判断信息的真

假,此时融合特征发挥的作用较大;当图文匹配程度高时,融

合特征发挥的作用较小.因此,融合特征的重要性与跨模态

歧义性紧密关联,基于跨模态关联歧义性进行各个模态特征

及融合特征的自适应结合,提高虚假信息检测准确率是本文

的研究重点.

针对上述问题,本文提出了一种改进的跨模态关联歧义

学习的虚假信息检测模型(ImprovedCrossＧmodalCorrelation

AmbiguityLearningfor MultimodalFake NewsDetection,

IC２LFD),首先利用跨模态歧义学习框架计算图、文模态之间

的歧义值;基于学到的歧义值确定单模态和融合模态特征的

权重;并运用网格搜索方法动态分配文本、图像单模态特征的

权重,拼接生成新特征用于真实性检测.本方案能够在一定

程度上降低模态间固有歧义对检测的影响,填补传统方法中

对于跨模态歧义学习以及单模态贡献度差异的研究空缺.通

过大量实验分析证明了本文提出的改进方法的性能优异性.

本文的主要贡献总结为以下３点:

(１)采用基于网格搜索的动态权重分配方法,基于跨模态

关联歧义学习的歧义值,动态结合文本模态和图像模态对虚

假信息检测的贡献度,进一步提升了检测准确率.

(２)模型的有效性在多模态 Twitter新闻数据集上得到

了验证,与现有模型相比,IC２LFD取得了最优的检测效果.

(３)通过消融实验验证了对齐模块、歧义学习模块和融合

模块的有效性.

本文第２章讨论相关工作;第３章介绍IC２LFD模型;第

４章描述实验和结果;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

文本类虚假信息检测方向的研究起源早,效果也在不断

优化.如Popat等[６]设计的端到端言论验证模型,结合了 BiＧ

LSTM 和注意力机制,运用新闻言论语句与外部证据进行检

测.有研究者考虑到虚假信息的时间特征[７],利用虚假新闻

的动态传播结构,采用图神经网络方法对虚假信息进行检测.

还有一些学者利用社交网络的传播特征构建模型进行虚假信

息检测[８],同样提高了检测效果.

近年来,发布者为了提高虚假信息的可信度和欺骗性,发

布的内容呈多模态趋势,因此,研究者也开始聚焦多模态虚假

信息检测.Khattar等[４]提出了一种基于变分自编码器的多

模态融合框架,用于学习不同模态间共享的潜在表示.Wang
等[５]提出了一种用于假新闻检测的端到端事件对抗性神经网

络,其核心思想是设计一种学习事件不变特征,并保留所有事

件间共享特征的方法,以便对新出现的未知事件进行假新闻

检测.Xue等[９]使用BERT对文本信息进行建模,使用 ResＧ

Net对视觉信息进行建模,以计算它们之间的相似度.Zhou
等[１０]通过全连接层将文本特征和图像特征映射到同一向量

空间中,通过二者相似度的高低来判定信息 真 假.Zhang
等[１１]运用多种深度学习模型将图像映射为语义标签,计算新

闻文本、图像内容与图像语义之间的一致性.Shivangi等[１２]

采用修正 的 对 比 损 失 来 建 立 不 同 模 态 之 间 的 关 联.Cao
等[１３]考虑了图像嵌入文字、图像内实体和图像的特征信息,

利用coＧattention注意力机制融合实现实体增强.Qi等[１４]为

了更好地理解深层语义,提出了语义增强的多模态虚假新闻

检测方法.Chen等[１５]使用跨模态对齐模块将异构单模态特

征转换为共享语义空间.Hua等[１６]在利用 BERT 提取文本

特征后,进一步利用 BERT 提取文本和视觉特征,以增强两

种模态特征之间的相互强化.Ying等[１７]创新性地提出了多

模态粗判断机制,运用 MLP进行跨模态一致性学习,通过

iMMoE网络融合不同模态特征.

现有研究表明多模态虚假信息检测在多方面都取得了一

定成果.但客观来看,这些研究成果尚未成熟,还有很多值得

改进的地方.

３　模型介绍

本研究旨在验证跨模态歧义性和单模态贡献率差异在虚

假信息检测中的重要性,提高多模态虚假信息检测准确率.

图１展示了所提出的IC２LFD模型的基本流程,该模型分为６
个模块,分别为特征提取、跨模态特征对齐、跨模态歧义学习、

动态权重分配、跨模态特征融合和分类器.

图１　IC２LFD模型结构

Fig．１　FrameworkofIC２LFDmodel

８０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



３．１　特征提取

３．１．１　文本特征

文本是信息的重要组成部分,包含丰富语义信息,在虚假

新闻检测中发挥着不可替代的作用.本研究运用 BERT 语

言模型提取文本语义信息.BERT 通过双向编码表示,通过

有效捕捉潜在语义和上下文信息来表示单词和句子关系.本

模型使用基础版BERT模型,其包含１２个编码层,隐藏层大

小为７６８,结构如图２所示.

图２　文本特征提取器

Fig．２　Textfeatureextractor

对于互联网上的文本信息xt,首先对其进行预处理,将

文本内容分词为序列 W ＝[w１,w２,􀆺,wn],进一步转化为

BERT模型所需的输入序列结构,包括词嵌入、位置嵌入、分

割嵌入３部分.词嵌入是对每个单词进行向量化处理,位置

嵌入是对每个单词的位置信息编码,分割嵌入是对句子间关

系的编码,三者拼接.模型充分利用以上信息,经过多层

Transformer编 码 器 处 理 后,输 出 隐 状 态 序 列 Otext＝ [o１,

o２,􀆺,on].每个单词对应的隐状态oj 均包含全局的上下文

信息.调整维度,将其转化为文本特征序列Rtext＝[t１,t２,􀆺,

tn],其维度为d×n,每个文本特征向量tj,维度为d×１.使

用平均池化方法将文本特征序列Rtext的维度转化为d×１,作

为最终文本特征表示et.

et＝AVG_POOLING(Rtext)＝t１􀱇t２􀱇􀆺􀱇tn

n
(１)

其中,􀱇表示向量对应位置的元素相加.

３．１．２　图像特征

图像一般包括像素级模式特征和语义特征,有学者将两

种特征分开提取,但是模式特征和语义特征之间存在较强的

相关性,分开提取会给后续特征对齐与融合任务造成冗余,因

此本研究采用 ResNetＧ３４方法提取图像整体特征.

每一个残差单元包含两个３×３的卷积层,如图３所示.

本文中给定图像xv,经过 ResNetＧ３４网络的处理,得到图像的

特征表示,维度为５１２,通过全连接层转换该特征表示得到ev.

图３　ResNetＧ３４残差单元

Fig．３　ResNetＧ３４residualunit

３．２　跨模态特征对齐

为便于后续特征融合与歧义学习,本研究首先将特征

变换到同一语义空间,即语义正则化.

构建跨模态特征对齐模型,包括特定模态的多层感知机

MLP和一个模态共享层D,以共享语义.将 MLP＋D 处理

后的联合特征送入平均池化层,全连接层为二元分类器.

整体模型训练采用余弦相似度衡量损失值,具体损失函数

表示为:

Lreg＝
１－cos(et,ev), y２＝１

max(０,cos(et,ev)－d), y２＝０{ (２)

模型训练的目标是使真实新闻,即语义正相关的文本Ｇ图

像对的特征余弦相似度最大化,而负相关的余弦相似度最小

化,直至达到特定边界.最终得到在共享语义空间对齐的单

模态表示mt 和mv,将其作为后续跨模态歧义学习和跨模态

融合的输入向量.

３．３　跨模态歧义学习

在得到语义对齐的单模态表示后,引入一种歧义学习方

法,通过评估两个模态的变异自编码概率分布的 KL散度来

表示单模态间的差异性分数.

对单模态特征的生成过程进行建模,从具有各向同性的

高斯先验 分 布 的 潜 在 空 间 Rd中 抽 取 得 到 单 模 态 特 征 mt

和mv.

具体而言,单模态观测值的变分后验值表示为:

q(z|m)＝N(z|μ(m),σ(m)) (３)

其中,均值μ和方差σ能够从特定模态编码器中获取到.

更进一步,对于每一个具有对齐文本特征mt
i 和图像特征

mv
i 的样本数据xi 来说,文本特征和图像特征的变分后验值

分别为:

q(zt
i|mt

i)＝N(zt
i|μ(mt

i),σ(mt
i)) (４)

q(zv
i|mv

i)＝N(zv
i|μ(mv

i),σ(mv
i)) (５)

考虑到在整个数据集上的分布,计算其均值:

q(zt)＝EP(m
t)[q(zt|mt)]＝１

N ∑
N

i＝１
q(zt

i|mt
i) (６)

q(zv)＝EP(m
v)[q(zv|mv)]＝１

N ∑
N

i＝１
q(zv

i|mv
i) (７)

然后,计算单模态分布的平均 KL散度值来衡量数据集

xi 上不同模态的模糊度:

a１
i＝KL(q(zt

i|mt
i)‖q(zv

i|mv
i))

KL(q(zt)‖q(zv)) (８)

a２
i＝KL(q(zv

i|mv
i)‖q(zt

i|mt
i))

KL(q(zv)‖q(zt)) (９)

ai＝sigmoid １
２

(a１
i＋a２

i)( ) (１０)

其中,ai 为歧义得分.根据ai 的大小,可以直观地评估该样

本的文本特征和图像特征的分布差异性.ai 作为跨模态融

合特征的权重,用于调节融合特征和单模态特征的比重.

３．４　跨模态特征融合

跨模态关联可以捕捉不同模态之间的语义交互作用,为

虚假信息检测提供补充特征.因此本文设计了跨模态特征融

合模块,以学习跨特征关联.在前文基础上,首先计算单模态

９０３段钰潇,等:改进的跨模态关联歧义学习的虚假信息检测方法研究



特征之间的注意力权重值InterC.

InterC的计算方法为对初始特征映射进行平方根归一化,

再经softmax函数处理,得到两组模间权值(文Ｇ图,图Ｇ文):

InterCt←v＝softmax([mt][mv]T/ dim) (１１)

InterCv←t＝softmax([mv][mt]T/ dim) (１２)

更新单模态特征,得到显式相关映射如下:

m
∧
t＝InterCT←V ×mt (１３)

m
∧
v＝InterCV←T×mv (１４)

以往研究通常采用简单拼接方式得到跨模态融合特征,

这种方法容易忽略不同模态间复杂的交互作用,因此本文采

用交互矩阵c来融合文本特征和图像特征.

c＝m
∧
t􀱋m

∧
v (１５)

其中,􀱋定义为外部乘积,最终交互矩阵c被平展为平面向量

c′,作为跨模态融合特征.

３．５　动态权重分配

在前文基础上,基于歧义得分,连接向量,得到综合特征

表示x~.

x~＝(ai×c′)􀱇((１－ai)×mt)􀱇((１－ai)×mv) (１６)

其中,􀱇表示连接操作,跨模态融合特征权重为ai,单模态特

征权重为１－ai.

x~ 的文本特征和图像特征所占比重一致,然而现实生活

中的互联网信息往往以模态表达方式为主.如图４所示,在

阅读这一则新闻时往往会先注意到图片所描述的事物,而后

阅读文字.此处图像占主要地位,文字起到辅助解释的作用,

因而文本特征的权重低于图像特征.因此考虑进一步细化文

本和图像特征的权重分配.

Sharksinthemall! Afterthehurricanesandy!

图４　多模态新闻实例

Fig．４　Exampleofmultimodalnews

为了找到最佳单模态权重参数组合,采用网格搜索方法.

具体而言,首先确定待搜索的参数空间,经排列组合生成所有

可能的权重组合,动态调整文本和图像特征的权重分配.

针对每一种权重组合,引入模型,通过计算检测的准确率

评估性能,选择准确率最高的组合作为最佳权重组合.准确

率的计算函数为:

f＝accuracy_score(pre_label,real_label) (１７)

动态权重分配的实现算法如算法１所示.

算法１　基于网格搜索的动态权重分配算法

输入:参数空间 M,模型准确率函数f,数据集 D

输出:最佳权重组合,最高准确率

１．初始化最佳权重组合q＝[１,１]

２．初始化最高准确率best_acc＝０．０

３．for[a,b]inM:

４．　使用当前权重组合训练模型IC２LFD([a,b])

５．　acc＝f([a,b])

６．　ifacc＞ best_acc:

７．　　best_acc＝acc

８．　　q＝[a,b]

９．endfor

１０．returnq,best_acc返回最佳权重组合和最高准确率

３．６　虚假信息分类器

本研究采用 MLP进行检测,采用softmax函数处理,将

输出结果转化为概率分布.

y~１＝softmax(MLP(x~)) (１８)

考虑到虚假信息检测为一个二分类问题,采用二值交叉

熵损失函数作为模型损失值的计算函数.

Lcls(y１,y~１)＝y１log(y~１)＋(１－y~１)log(１－y１) (１９)

其中,y１ 为真实值,y~１ 为预测值.

跨模态对齐阶段的损失函数对虚假新闻检测这一任务的

帮助并不突出,因此引入新权重β∈(０,１)来限制其效果.综

合以上情况,最终得到总损失函数表达式为:

L＝Lcls＋β􀅰Lreg (２０)

４　实验设计与分析

４．１　数据集

本研究采用由 MediaEval建立的为帮助开发人员研究跨

越主题和事件领域的虚假信息所建立的 Twitter数据集[１８],

具体信息如表１所列.

表１　Twitter数据集统计信息

Table１　Twitterdatasetstatistics

数据集划分 真实新闻 虚假新闻 总计

训练集 ６８４０ ５００７ １１８４７
测试集 ７１７ ６８９ １４０６
总计 ７５５７ ５６９６ １３２５３

该数据集涵盖了跨越多个主题和事件领域的语料,按照

文献[１８]的方法将其划分为训练集与测试集.在预处理阶

段,去除相关用户、发布时间和地理位置等信息,删除不包

含文本或图像的新闻.在文本编码器中,设置输入文本长

度不超过２００个字.在图像编码器中,设置输入图像尺寸

为２２４×２２４.

４．２　实验设置

为提高模型的普遍适用性,并参考已有研究方法,本文实

验参数的设置选择通用尺寸.在文本编码器中,将每个文本

编码为２５６维的特征向量.跨模态对齐使用３个全连接层,

每一层包含６４个隐藏单元.跨模态融合中交互矩阵c被平

展为维度为６４×６４的向量.损失函数Lreg中的边界d设置

为０．２,Lcls的超参数β设置为０．５.训练过程中,为增加模型

鲁棒性并提高训练效率,使用 Adam优化器,默认激活函数为
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ReLU.模型迭代次数为１００,批处理大小为２５,学习率１×

１０－４,采用dropout防止过拟合.

为了评估算法性能,本文采用了广泛使用的评估指标,包

括准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)和

F１值.由于F１值能够综合精确率和召回率,体现算法在正

负样本中的效果,因此我们重点关注 F１值.其次关注准确

率,因为考虑到数据集相对均衡,而准确率能够反映模型

性能.

本模型由 Pytorch１．７．１构建,代码运行系统为 Ubuntu,

采用型号为 NVIDIA GeForceRTX３０９０的 GPU 进行模型

训练.

４．３　动态权重分配实验

首先进行动态权重分配实验,来确定虚假信息分类器最

适用的文本特征与图像特征权重比值.运用网格搜索方法,

控制变量,遍历文本特征和图像特征权重在一定范围内的所

有组合,不改变其他参数.考虑到计算资源消耗与现实新闻

特征,本文主要聚焦于 [０,２]空间上,步长为０．１.针对每一

组合,采用准确率评估性能,选择最佳权重组合.

实际实验遍历了步长为０．１的所有情况,为突出展示,本

文选取 [０,２]上具有代表性的权重值,更新具体结果如表２
所列.

表２　权重更新实验结果

Table２　Resultsofweightupdatingexperiment

文本 图像 Accuracy F１

１．０ １．０ ０．８０６ ０．８０３

１．０ ０．５ ０．７７０ ０．７４０

１．０ ０．８ ０．８０２ ０．８０７

１．０ １．５ ０．７１４ ０．７３７

１．０ １．８ ０．６９９ ０．７３９

１．０ ２．０ ０．６０８ ０．７０４

０．５ １．０ ０．７５４ ０．７４５

０．８ １．０ ０．８１３ ０．８１９

１．５ １．０ ０．７７６ ０．７３３

１．８ １．０ ０．７１０ ０．７６０

２．０ １．０ ０．６９７ ０．７１２

表中最优解用加粗表示,次优解用下划线表示.对比准

确率和F１值,能够发现当文本与图像权重之比为１∶０．８,

１∶１,０．８∶１时,准确率和F１值均高于０．８,而０．８∶１时效果更

好.分析得到这一权重比值的原因:不同数据集中文本和图

像发挥作用的重要程度不同,一些新闻数据以文字为主导,也

有一些以图像为主导.在 Twitter数据集中,图像特征发挥

的作用略大于文本特征,检测效果更佳.因此IC２LFD模型

的文本、图像单模态特征的权重设定为０．８∶１.

４．４　对比实验

为了进一步凸显IC２LFD模型的先进性,本文选择 Att_

RNN[１９],MVAE[４],MCAN[２０]和 CAFE[２１]模 型 进 行 对 比

实验.

在IC２LFD模型基础上,去除跨模态歧义学习,不改变融

合特征权重,不更新单模态权重分配,作为基线模型.

Att_RNN模型是运用注意力机制融合文本、图像和社交

网络特征信息进行检测.为保证测试变量一致,这里删去了

社交网络特征信息.

MVAE模型学习文本和图像的共享表示,使用变分自编

码器和二进制分类器进行分类.

MCAN模型采用多注意力层融合模态特征,先融合图像

的频域特征和空域特征,再融合文本特征,从最后共同关注层

得到的融合特征表示用于虚假信息检测.

CAFE模型考虑了不同模态间的差异性,引入跨模态歧

义学习,而文本、图像单模态特征权重值均为１.对比实验结

果如表３所列.

表３　模型性能对比

Table３　Performancecomparisonofmodels

模型 Accuracy Precision Recall F１

Att_RNN ０．７７９ ０．７７８ ０．７９９ ０．７８８

MVAE ０．７４５ ０．８０１ ０．７１９ ０．７５８

MCAN ０．８０９ ０．７３２ ０．８７１ ０．７９５

CAFE ０．８０６ ０．８０７ ０．７９９ ０．８０３

基线模型 ０．７２０ ０．５１２ ０．８９３ ０．６５１

IC２LFD ０．８１３ ０．７３９ ０．９１７ ０．８１９

结果显示,IC２LFD 模 型 的 F１ 值 为 ０．８１９,准 确 率 为

０．８１３,均为最高值.相比基线模型,F１值提高了０．１６８,准确

率提高了０．０６１;相比 CAFE模型,F１值提高了０．０１６,准确

率提高了０．００７.与目前流行的模型进行对比,验证了所提

模型的先进性,以及跨模态关联歧义学习和单模态贡献差异

的重要性.

MVAE模型的准确率和 F１值在４种模型中均最低,原

因在于该模型设计受到需要较好领域知识的限制;Att_RNN
模型对 于 语 义 关 联 性 的 处 理 能 力 低 于 IC２LFD 模 型;而

MCAN模型性能在已有模型中最佳,其优势可能在于进一步

提高了处理多模态信息的能力,但对跨模态差异的关注度不

够;CAFE模型引入了歧义学习,但是忽略了文本、图像特征

发挥作用大小不等的问题.

IC２LFD模型相比以上四者,对多模态特征融合的思考

更细致,更加关注跨模态歧义和单模态特征的重要性差异,在

准确率、召回率以及 F１值上都明显优于基线模型和已有模

型,充分说明了跨模态歧义学习和单模态权重差异在虚假信

息检测中的重要性.歧义学习能够在不同歧义水平下权衡单

模态特征和跨模态特征,自适应地调整权重;单模态特征在检

测中发挥作用不同,动态权重分配确定最佳权重组合能够提

高检测准确率.

４．５　消融实验

４．５．１　单模态检测

本研究设计单模态检测实验来探究单模态特征在检测中

发挥的作用.对比方法如下;

(１)BERT:仅使用文本作为模型输入,采用 BERT 模型

提取文本特征,输出基于文本的检测结果.

(２)ResNetＧ３４:仅使用图像作为模型输入,采用 ResNetＧ

３４提取图像特征,输出基于图像的检测结果.

结果如表４所列,表中每项评价指标最优值用加粗表示,

１１３段钰潇,等:改进的跨模态关联歧义学习的虚假信息检测方法研究



次优值用下划线表示.准确率和 F１值能够更直观地反映性

能.可见,相比IC２LFD模型,文本或图像模态特征的单独预

测准确率和F１值均较低,说明单一模态进行虚假信息检测

利用的信息较片面,效果欠佳.而基于文本的 BERT模型的

检测结果在准确率、精确率和 F１值上均优于基线模型,可见

该情况下,将文本、图像特征重要性视为一致的多模态检测不

如直接采用文本的单模态检测,只有合理利用多模态信息才

能够提高虚假信息检测效果.

表４　单模态检测结果

Table４　Unimodaldetectionresults

模型 Accuracy Precision Recall F１

BERT ０．７５８ ０．７５２ ０．７６９ ０．７６０

ResNetＧ３４ ０．６８４ ０．４００ ０．９５３ ０．５６４
基线模型 ０．７２０ ０．５１２ ０．８９３ ０．６５１

IC２LFD ０．８１３ ０．７３９ ０．９１７ ０．８１９

４．５．２　模块消融

为进一步研究IC２LFD模型各个组件的有效性,进行了

３组消融实验,分别为去除跨模态对齐模块、去除跨模态歧义

学习模块、去除跨模态融合模块.

(１)IC２LFDw/oAlignment:去除跨模态对齐模块,使用

单模态嵌入学习进行特征融合.

(２)IC２LFDw/oAmbiguity:去除跨模态歧义学习模块,

即本模型的基线模型.

(３)IC２LFDw/oFusion:去掉跨模态融合模块,使用新闻

文本和图片作为模型输入,经跨模态对齐处理后直接拼接,输

入分类器中.结果如表５所列.

表５　IC２LFD模型消融实验

Table５　IC２LFDmodelablationexperiment

模型 Accuracy Precision Recall F１

IC２LFD ０．８１３ ０．７３９ ０．９１７ ０．８１９

w/oAlignment ０．６８９ ０．５７４ ０．８１４ ０．６７３

w/oAmbiguity ０．７２０ ０．５１２ ０．８９３ ０．６５１

w/oFusion ０．７９２ ０．６４２ ０．９２９ ０．７５９

由对比实验结果可知,去除模态对齐和模态歧义学习模

块对检测结果的影响较大,准确率分别下降了０．１２４,０．０９３,

F１值分别下降了０．１４６,０．１６８.

由此可知,不同模态特征的对齐处理、权衡单模态和融合

模态特征都能够显著提高检测性能.而去除跨模态融合模块

使得检测准确率下降０．０２１,F１值下降０．０６,精确率下降较

多,达０．０９７,召回率却上升０．０１２.考虑到检测的随机性影

响,这一实验结果反映了跨模态融合比简单拼接单模态特征

来进行虚假信息检测更有效.整体来看,去除模型的任意一

个模块,都会导致检测效果降低,验证了每个模块的必要性.

结束语　本文围绕多模态虚假信息检测这一中心任务,

以“图文”歧义为切入点,提出了IC２LFD模型;对单模态特征

的权重比例进行探究,得到最佳文本图像权重组合为０．８∶１.

采用 Twitter数 据 集 设 计 实 验,IC２LFD 模 型 的 F１ 值 为

０．８１９,准确率为０．８１３.F１值相比基线模型提升了０．１６８,

相比未进行动态权重分配的CAFE模型提升了０．０１６.实验

不仅验证了跨模态歧义学习的有效性和先进性,更证明了在

多模态虚假信息检测中,文本和图像的重要性并不相同.进

一步地,经消融实验,验证了各模态特征和各个模块的必

要性.

互联网更新迭代飞快,大语言模型的出现和普及深刻影

响着人类生活,多模态虚假信息不断复杂化,虚假信息检测仍

存在许多亟待解决和完善的地方.在本文研究的基础上,未

来多模态检测可以增加信息传播特征和用户多维度特征,进

一步挖掘更多模态间的深层关联,借助预训练模型、对比学

习、知识驱动等技术,设计更高效、便捷的检测模型,阻断虚假

信息的传播,为网络安全提供科技支撑.
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