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摘　 要　 智能检测虚假信息是社交网络中需要解决的重要任务之一。 本文旨在识别同时

包含图像和文字的多模态虚假消息。 目前,针对多模态的虚假消息检测已有一些成果,但
现有模型通过直接拼接各模态特征方式实现多模态利用,忽略了图像和文件之间的关系,
无法有效地学习消息中文字和图像的深度融合表示,导致该种类型的虚假消息检测方法

表现不佳。 本文提出基于预训练模型的多模态融合假消息检测方法,充分利用社交媒体

中大量的含有多模态数据的消息,实现对假消息的有效检测,通过不同的训练任务加强模

型融合多模态信息的能力,最终学习一个多模态信息的表示辅助假消息识别。 在新浪微

博真实数据集上的实验结果表明,本文提出的基于预训练的检测模型取得了比当前主流

方法更优的效果,同时,本文采用的模型能够缓解训练集和测试集分布不均衡导致的检测

准确率下降问题。
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0　 引 言

近年来,随着社交媒体(新浪微博、Twitter、Fa-
cebook 等)应用的发展普及,获取信息的方式正在

发生改变,人们花费在社交媒体上的时间越来越

长[1],越来越多的人正在从社交媒体等渠道中获取

信息,而不是从报纸、电视等传统、正规的渠道,例
如,2016 年有 62%的美国成年人在社交媒体上获得

新闻,而在 2012 年该比例只占 49% 。 由于社交媒

体等应用的开放性,每天都会有成千上万的消息在

社交媒体中发表、传播,但是各机构并没有对各类信

息进行有效的甄别,各类假消息层出不穷,对人们的

生活造成了重大影响[2-3]。 这已经成为各社交媒

体、政府、社会面临的主要问题之一。
传统社交媒体的内容仅仅是文字信息,人们可

以通过专家标注、分类方法[4-6]、图模型[7-9] 等技术

手段识别假消息。 随着多媒体和计算机通信等技术

的快速发展,社交媒体的内容越来越多样化,用户可

以通过社交媒体发表文字、图片以及短视频信息,这
吸引了越来越多人的关注,同时,由于人们可以随意

对文 本、 图 像、 视 频 等 多 种 信 息 进 行 伪 造、 拼

接[10-11],这给假消息的检测带来了挑战。
本文的目标是检测同时包含了文本和图像的虚

假消息。 文本和图像提供了丰富的信息[10,12-13],为
假消息的检测提供了各种技术途径。 有些消息从文

本特征即可判断真假[4,14-15],有些消息从图像内容

即可识别真假[6-7],然而,有些消息需要使用图像和

文本数据联合判断才能更加准确地判定是否为假消

息[10,12,16]。
现阶段,基于传统的特征提取方法和基于深度

学习的方法都已经被应用到假消息的检测任务中。
文献[4]试图从消息的文本内容中提取特征进行假
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消息的检测,文献[17]利用人工提取的特征构建决

策树模型实现假消息的识别。 文献[11]利用引入

注意力机制的循环神经网络( recurrent neural net-
work,RNN)实现假消息的识别。 在利用多类型数据

方面,基于深度学习的方法能够提取更加相关的特

征,取得了比传统方法更好的效果。 文献[10]受自

动编码器思想的启发,尝试通过学习文本和图像的

共享表示形式,以此检测假消息。 文献[12]通过基

于注意力机制,利用视觉、文本和社交环境特征来预

测假新闻。 文献[16]使用一个额外的事件判别器

来学习所有消息中所有事件之间共享的共同特征,
基于此特征通过一个假消息的检测器判断消息的真

假。
针对同时包含图像和文本的假消息检测,目前

深度学习模型尚存在以下的缺陷或不足。 首先,现
有模型往往通过独立分支各自获取图像和文本特

征,并将其拼接的方式实现各模态信息的利用,该种

使用方式没有考虑文本和图像之间的关系,如文本

和图像是否匹配等,从而降低了假消息检测的准确

度,同时,现有的检测模型对于图像特征的提取比较

粗糙,仅仅获取了整个图像的总体特征,没有对图像

进行细粒度的处理,进一步影响检测准确性;其次,
社交媒体中含有大量的图像和文本数据,该类数据

包含的信息可以增强假消息识别的准确率,但是现

有的方法仅仅基于标准的训练集,并没有充分利用

社交媒体中的图像和文本数据,造成模型不能充分

理解未包含训练集中特征的消息,导致对该类型假

消息检测准确度低。
为了解决以上问题,亟需探索如何构建有效的

模型融合文本和图像信息以便更加精确地识别假消

息。 本工作首先通过将文本和图像信息同时经由

Transformer[18]模型处理和预训练,学习两者的融合

表示;然后基于已标注数据集对预训练的模型进行

参数调整,学习一个针对该任务的模型参数;最后通

过该调整的模型识别假消息。
本文的主要贡献如下。
(1) 提出了一种融合社交媒体消息中文本和图

像的模型,通过该模型可以有效学习文本和图像的

融合表示。

(2) 所提融合模型充分利用了已有的海量社交

媒体数据,提高了假消息识别的准确率,同时缓解了

在数据分布不均衡时模型检测准确率下降过快的问

题。
(3) 在真实数据集上进行了大量实验,实验结

果表明,相较于当前主流方法,本文提出的假消息检

测方法可以更有效地识别消息的真假。
本文剩余部分总结如下:第 1 节介绍了假消息

检测相关工作,同时介绍了在多模态融合方面的研

究进展;第 2 节介绍了本文模型所使用的大规模数

据获取方法;第 3 节详细描述了本文提出的假消息

检测框架和方法;第 4 节通过充分的实验对本研究

中提出的方法进行了有效的验证,并分析实验结果;
第 5 节总结了对本文的工作并展望未来发展方向和

前景。

1　 相关工作

本节将详细介绍目前主流的面向文本和图像的

假消息检测相关工作。 现阶段,假消息的检测方法

主要可以分为两类,即基于单模态的方法和基于多

模态的方法。
首先,在基于单模态的检测方法中,文献[4,14]

基于文本的统计特征或者语义特征探索消息的可信

性。 文献[4]基于消息、用户、主题以及传播数据,
构建决策树实现消息可信度的评估。 文献[14]把

假消息的检测问题转化为分类问题,基于支持向量

机(support vector machine, SVM)的方法,利用从推

文中提取的 45 个特征,包括推文内容、作者特征以

及有关外部 URL 的信息等,对推文的可信度进行评

分,依此识别虚假消息。 文献[19]提出了一种在开

放域中对非结构化文本进行可信度分析的通用方

法,利用消息的语言风格和来源可靠性来评估其可

信度。 文献[11]利用深度学习的方法提取文本时

空特征进行假消息的识别。 文献[15]提出了一种

基于递归神经网络的深度关注模型,选择性地学习

文本的表示形式以进行谣言识别。 该模型将注意力

机制用在递归层面学习不同特征,并生成隐藏的表

示,以捕获相关推文随时间变化的情况。 以上现有
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的各类方法一方面需要人工提取特征,且提取何种

类型的特征需要领域专家的参与,耗时耗力。 除此

之外,需要人工提取的特征,比如传播数据、关注数

等,往往在微博消息发表的初期是采集不到的,限制

了该类方法的实时性;另一方面,仅仅通过文本信息

的特定特征识别假消息,忽略了微博中包含的其他

模态信息对检测的作用。
此外,最近的研究表明,视觉特征是用来检测假

新闻非常重要的依据[1,6]。 但是,关于验证社交媒

体上多媒体内容的可信度的研究非常有限[10]。 此

外,文献[6,7]探索研究了微博内容中的视觉信息

基本特征的提取,但是这些特征的获取仍是采用人

工方式,不能代表视觉内容的复杂分布[10],因此通

过这些特征并不能很好地识别假消息。
还有,社交上下文信息也为假消息的检测提供

丰富的信息,比如消息传播方式、转发数、评论数和

评论内容等。 文献[20]探索利用消息的传播模式

挖掘假消息出现时特定的特征。 然而,消息传播此

类数据的获取十分困难,且需要消息传播之后才能

检测,无法做到实时或者准实时地进行真假识别。
仅基于文本或者图像数据进行假消息检测的方

法,忽略了两者之间包含的隐形关联信息,因此,近
几年通过融合图像和文本信息的检测方法逐渐被提

出来。
现阶段,由于深度学习在算力、模型处理能力等

各方面的提升,大部分多模态融合模型均是基于深

度学习的思路,包括图像描述(image captioning)[20-21]

和视觉问答 ( visual question answering, VQA) [22]。
在基于多模态数据的假消息检测方面,文献[12]采
用循环神经网络(RNN)融合图像、文本和社交上下

文信息,其中,社交上下文信息是一些统计信息,包
括正面词汇数量、负面词汇数量、URL 中包含的@
符号数量、微博文本的情感得分、评论的数量等信

息。 对于给定的推文,首先让其文字和社交上下文

信息采用长短期记忆网络( long short-term memory,
LSTM)方式融合;然后将上一步获取的融合表示与

采用预训练的卷积神经网络 ( convolutional neural
network, CNN)方法获取的视觉特征融合。 在融合

过程中,LSTM 的每一个时间步长的输出都会采用注

意力机制和视觉特征融合。 文献[16]模型主要由 3
个主要部分组成,即多模态特征提取器、事件鉴别器

和假新闻检测器。 事件鉴别器采用对抗神经网络方

式移除特定事件的特征,确保模型学习到推文中和

事件无关的图像和文字的共享特征,通过学习识别

虚假新闻的可辨别表示,提高假新闻检测的准确率。
文献[10] 采用了变分自动编码器 ( variational au-
toencoder)思想,模型由 3 个主要部分组成,即一个

编码器、一个解码器和一个假新闻检测器,解决了在

推文多模态数据之间学习共享表示这一挑战,以帮

助假新闻检测。 以上的相关方法存在的缺陷是:在
已有带标签的数据集上训练,没有充分使用社交媒

体中无标签的数据信息;同时也没有考虑针对图像

的细粒度处理。
在融合模型方面,文献[23]提出了双向注意力

来解决视觉和语言任务,提出了一种新的联合图像

和文本特征的协同显著性的概念,使得两个不同模

态的特征可以相互引导。 此外,该文作者也对输入

的文本信息,从多个角度进行加权处理,构建多个不

同层次的图像问题联合注意力映射( image-question
co-attention maps),即词级别(word-level)、短语级别

(phrase-level)和问题级别( question-level)。 最后,
在短语级别,作者提出一种新颖的卷积-池化策略

(convolution-pooling strategy)自适应地选择短语规

模。 文献[24]对模型和注意力机制进行了详细的

探究,提出了经典的 BiDAF(双向注意流)模型,该
模型计算了两种注意力,从上下文到问题,以及从问

题到上下文。 文献[18]在机器翻译任务中提出了

Transformer 模 型, 之 后 被 应 用 于 各 类 任 务 中。
Bert[25]是 Google 在 NLP 方面的一个重要工作,使
NLP 预训练模型思想更加得成熟,可以说一定程度

上改变了 NLP 领域的研究方式,之后基于预训练思

想的各类模型出现[26-27]。 总体的思想都是采用通

用模型架构在语料库(Corpus)上预训练(pre-train-
ing);然后针对具体的任务,在通用模型架构上增加

几层,固定通用模型的参数,微调( fine-tuning)增加

的若干层参数。 在跨模态信息融合方面,LXMERT[26]

构建了一个多层的 Transformer 模型,它含有 3 个编

码器:即一个对象关系编码器、一个语言编码器和一
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个跨模态编码器。 首先,采用对象关系编码器和语

言编码器分别对文本和图像单独建模表示,然后将

两种模态的结果与交叉模态转换器结合在一起。 为

了让模型具备联系视觉和语言语义的能力,用了大

量的图像和句子对进行了模型预训练。 文献 Visu-
alBERT[27]采用了一组层叠的 Transformer 层,使用

自我注意力机制把输入的一段文本和一张输入图像

中的区域隐式地对齐起来。 同时,作者还提出了两

个在图像描述数据上的视觉-语言关联学习目标,用
于 VisualBERT 的预训练。 以上的模型主要是基于

有标签数据集应用于 VQA、VCR 等任务,且大部分

的模型都是通过两个单独分支对文本和图像分别处

理,然后再对各自得到的结果融合。 本文提出的模

型借鉴了语言模型中的 Bert 思想,基于公众媒体平

台上的大规模无标签数据实现自监督学习,实现文

本和图像融合,通过预训练步骤实现在没有额外显

式监督的条件下学习多模态的高阶特征,然后基于

有标签数据微调模型,最终利用图像和文本的融合

表示识别假消息。
在假新闻检测方面,先前的工作对图像的处理

都是采用预训练的 CNN 模型,比如 VGG19,获取整

张图像的特征。 但最近的研究工作[28-30] 均建议对

图像进行细粒度处理,使用图像目标检测模型获取

重点区域(regions of interest, ROI)作为图像的描述

信息,然后把重点区域作为模型的输入。 其中,文
献[29]把图像检测模型和 Bert 模型结合,同时进行

训练。 从以上的研究中可以看出,基于图像重点区

域的图像描述信息可以输入模型中,从而取得很好

的效果。
本文提出的基于预训练思想的假消息检测方法

将图像进行细粒度处理,获取图像各个重点区域,然
后将图像各个重点区域和文本信息一同作为模型输

入进行预训练,学习图像和文本的融合表示,进行假

消息的识别。 该方法不仅可以充分使用社交媒体网

络中已有的图像和文本信息,同时也有效地缓解由

数据不均衡导致的假新闻检测准确度不高的问题。

2　 大规模图像-文本数据收集

本节主要介绍如何收集大量的同时含有图像和

文本的数据集。 目前,在自然语言处理领域,有非常

多的文本语料可以使用,包括 BooksCorpus[31]、Wiki-

pedia 和新闻语料[32]等;同时,在涉及图像和文本融

合的任务中,现阶段,大部分的预训练模型[27-29,33]都

是采用两个数据集:The Conceptual Captions(TCC)[34]

和 SBU Captions[35],其中,TCC 数据集从互联网中的

网页收集,含有 300 万张图片以及对图片的描述信

息,SBU 数据集含有 100 万张图片以及对应的标题。
本文的目标是识别同时含有图像和文字的假消息,
由于社交网络中不同用户发表的图片和文字消息在

语言风格、内容等方面有较大的差异,检测模型不能

直接应用于以上数据集,因此需要在社交媒体中收

集大量的高质量的同时含有图像和文字的数据作为

预训练集。
基于以上需求,本文设计了社交媒体数据收集

方法,下面以新浪微博为例,说明采集数据的具体过

程。
数据采集。 微博用户达到数亿级别,每个用户

发表信息的质量参差不齐。 为了确保采集数据的质

量,从权威用户发布的信息中采集数据,文献[16]
使用的微博数据集中的真消息都是从微博权威用户

中获取的,比如人民日报、新华网等,因此以本数据

集中的权威用户为基础,爬取该类用户的数据。 本

文所采集的数据年份为 2010 年 9 月至 2020 年 4
月,采集的原始数据数量为 18 万条。

数据过滤。 在收集数据的过程中,为了获取高

质量的数据,根据图像的内容和文本的内容对数据

进行过滤。 针对图像,把图像低于 300 × 300 像素的

数据丢弃,同时,也将丢弃不能被模型识别的 GIF 动

态图;针对文本信息,把文本低于 10 个字的数据丢

弃。 为了确保文本信息的质量,会过滤一些特殊的

符号,比如@ 、空格等信息。 最终,过滤之后,收集了

大约 13 万条同时包含图像和文字的数据。

3　 基于预训练模型的假新闻识别

图 1 是模型的整体框架,本文借鉴自然语言处

理领域中 Bert 模型思想,使用 Transformer 作为基础

的结构。 Bert 中学习的是文本之间的相互关系,本
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文和 Bert 不同的是,本文的模型需要学习文本、图
像以及文本和图像之间的关联关系,因此在模型数

据输入阶段,本文会将图像看作文本,同时把图像和

文本的表示输入模型中。 图像和文本采用不同的编

码器分别进行编码,其中,图像的编码通过图像检测

模型 Faster-RCNN[36]获取,该模型会对一张图像进

行分割,提取重要的区域;模型中文本的每一个输入

代表一个字。 图像和文本输入模型经过多层 Trans-
former 之后,模型会融合两种模态的数据,最终学习

一个文本和图像的融合表示。

图 1　 假消息检测模型框架图

　 　 本文采用模型在训练时包括两个阶段:预训练

阶段和微调阶段。 两个阶段数据输入一致,都包括

图像和文本,不同的是在微调阶段仅需一个目标任

务即可。 本节将详细介绍以上两个阶段,其中,在预

训练阶段将说明采用何种预训练任务使模型获取好

的模型预训练参数,从而可以在微调阶段获取较优

的模型参数以进行假消息的识别。
3. 1　 模型输入

模型输入包含文本和图像两部分,下面分别予

以说明。
文本嵌入表示。 首先需要构造模型的文本输

入,本文采用中文全词覆盖(whole word masking)的
方法处理文本信息[37]。

文本数据采用上述方法处理完成之后,整个文

本就分成了词的序列。 在文本序列的起始位置添加

特殊字符[CLS],在序列的结束位置添加特殊字符

[SEP]。 字符[CLS]的作用是在模型输出时作为图

像和文本的共享表示,字符[SEP]的作用是作为图

像和文本的分隔符。 之后,如式(1) ~ (3)所示,需
要做字符嵌入 wei、字符位置嵌入 wpei 和输入类型

的嵌入 wtei,通过各个嵌入层,把各信息映射至向

量,其中输入类型表示输入的是文本还是图像。
wei = WordEmbedding(w i) (1)
wpei = PositionEmbedding( i) (2)

wtei = TokenEmbedding(wti) (3)
式中 w i 代表了第 i 个位置的词语, wti 代表了输入类

型。 最后采用和 Bert 中相同的策略,每一个字符的

嵌入表示是字符嵌入、字符位置嵌入和输入类型的

嵌入的加和。
图像嵌入表示。 与现有工作不同,本文直接采

用通过预训练的 CNN 模型提取图片的特征。 本文

应用预训练好的 Faster-RCNN 模型[36] 提取 n 个候

选框(RoI),该预训练模型基于 ResNet-101 实现,使
用了 Visual Genome 数据集预训练。 RoI 用其特征

和对应的坐标位置表示,把提取出来的 n 个 RoI 的
特征标识为 {c1,c2,…,cn}, 每一个 ci 是一个 2048
维度的向量,该维度是 Faster-RCNN 模型提供的向

量维度;每一个 RoI 的位置标识为 {p1, p2,…, pn},
每一个元素代表 RoI 的具体位置信息:

pi = ptx
i

W,
pty
i

H ,
pbx
i

W ,
pby
i

H( ) (4)

其中, (ptx
i , pty

i ) 和 (pbx
i , pby

i ) 分别代表某一个 RoI
在图像中左上角和右下角的坐标,通过该坐标可以

确定 RoI 在图像中的位置,在这里,取 n 的值为 10。
图像信息的表示生成和文本信息处理过程类

似,可以把 n 个 RoI 看做 n 个单词。 需要对这 n 个

RoI 进行特征嵌入、位置嵌入、类型嵌入、图像坐标

位置嵌入。 其中,针对特征嵌入,由于已经获取了每
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一个区域的特征,特征映射的作用是把特征向量采

用多层感知机方式映射到和文本相同维度的向量空

间。 与文本处理不同的是,本文同时应用了 RoI 在

图像中的具体坐标位置信息:
vei = MLP(ci) (5)
vpei = VisualPositionEmbedding( i) (6)
vtei = TokenEmbedding(vti) (7)
vcei = CorEmbedding(pi) (8)
最终,每一个图像的嵌入表示是特征嵌入、位置

嵌入、类型嵌入和图像坐标位置嵌入的总和,即:
vi = (vei + vcei) / 2 + vpei + vtei (9)
位置和类型嵌入表示。 无论是文本还是图像数

据都使用位置嵌入信息,其目的是为了表示每一个

元素在序列中的位置,其中,文本信息有着严格的顺

序,按照从小到大的顺序排序。 对于图像输入,由于

每一个图像之间没有严格的顺序关系,因此在图像

的位置嵌入中,位置变量都设置了相同的固定值;同
时,类型表示输入的是文本还是图像,是为了区分多

模态信息。 针对文本信息的类型嵌入,类型变量全

部取 0,即 wti = 0; 针对图像信息的类型嵌入,类型

变量全部取 1,即 vti = 1。
3. 2　 预训练任务

本小节将详细介绍模型在预训练过程中所采用

的预训练任务。 本文主要采用了 4 种预训练任务,
分别是掩码语言模型 (masked language modeling,
MLM)、掩码区域分类 ( masked ROI classification,
MRC)、掩码区域特征回归(masked ROI regression,
MRR) 和 多 模 态 匹 配 ( cross-modality matching,
CMM)。

掩码语言模型。 在文本输入模型时会遮掩一部

分词,在模型的最终输出时预测这些被遮掩的词,其
目的是为了捕捉句内不同单词之间的关系。 与

Bert[25]模型不同的是,在预测这些被遮掩词的时候,
不但利用了文本中非遮掩的词,同时也利用了先前

提取的 n 个 RoI 信息,基于此种方式,可有效捕获视

觉和语言内容之间的依赖关系。 在执行遮掩时,文
本中的词会随机按照 15% 的概率遮掩,具体地,如
果某个词汇被选中遮掩,那么有 3 种遮掩方式:(1)
该词以 80% 的概率被一个特殊字符[MASK]代替;

(2)该词以 10% 的概率替换为任意的词;(3)该词

以 10%的概率保持不变。 在预测时,本文采用常用

的交叉熵作为损失函数:

Lmlm = - Ex∈D􀰐
M

j = 1
CE( s(w j

o), hk( ŵ j
o)) (10)

式中 D 代表训练数据集, w j
o 代表文本中被遮盖的M

个词中的第 j 个, s(w j
o) 为真实标签值。 ŵ j

o 对应于

Transformer 模型中针对该位置的输出向量。 通过添

加一个多层感知机以预测正确的词语,多层感知机

的输入即 ŵ j
o, 输出为 hk( ŵ j

o)。
掩码区域分类。 通过遮掩视觉特征并预测视觉

分类信息,让模型理解视觉,达到让视觉信息和文本

信息匹配对齐的目的。 由于预测视觉分类信息是同

时基于未被遮掩的文本信息和视觉信息,促进了视

觉信息和语言信息的融合。 遮掩视觉特征信息时,
和掩码语言模型类似,会随机按照 15%的概率遮掩

视觉特征。 在这里,同样有 3 种遮掩的方式:(1)该
视觉特征以 80%的概率被 0 代替;(2)该词以 10%
的概率替换为任意的其他特征;(3)该词以 10% 的

概率保持不变。 在预测时需要用到分类的标签信

息,此信息从 Faster R-CNN[34] 中获取,同样采用交

叉熵作为损失函数:

Lmrc = - Ex∈D􀰐
N

j = 1
CE( l(vi

o), hv( v̂i
o)) (11)

其中,vi
o 代表被遮盖的 N 个 RoI 中的第 i 个, l(vi

o)

为真实标签值。 v̂i
o 对应于 Transformer 模型中针对

该位置的输出向量,通过添加一个多层感知机以预

测正确的分类,多层感知机的输入即 v̂i
o,输出为

hv( v̂i
o)。
掩码区域特征回归。 该任务和 MRC 的目的相

同,都是为了能够让模型学习理解视觉信息,让视觉

信息和文本信息匹配对齐。 MRR 和 MRC 相比,可
以更加精确地学习视觉信息。 该任务的目标是针对

遮掩的视觉区域,能够预测具体的特征。 在实现的

过程中,本文会在 Transformer 模型的输出之后,添
加一个全连接层,该层输出维度和视觉特征的输入

维度一致,在这里使用的损失函数是 L2 损失函数。

Lmrr = - Ex∈D􀰐
N

i = 1
‖(m(vi

o) - rv( v̂i
o))‖2

2 (12)

其中, m(vi
o) 为 vi

o 的特征嵌入, rv( v̂i
o) 为通过一个
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多层感知机预测的图像特征。
多模态匹配。 除了以上 3 个关于文本和视觉的

任务之外,本文还设置了一个多模态的匹配任务,该
任务的目的是为了让模型学习文本信息和视觉信息

是否匹配。 在训练的过程中,针对每一条包含图像

和文本的训练数据,本文以 0. 5 的概率替换训练条

目的视觉信息为其他任意视觉信息,使文本和视觉

信息不匹配,以此生成负样本。 模型会训练一个分

类器对是否匹配做出预测,在模型输入章节,在文本

的前面添加一个特殊字符[CLS];在训练时,会在该

特殊字符的输出后面添加一个全连接层,得到一个

分类结果,采用二分类交叉熵作为损失函数。
Lf = - E(yf log(hf( x̂o)) + (1 - yf)log(1 - hf( x̂o)))

(13)
其中,x̂o 代表特殊字符[CLS]的模型输出, hf( x̂o)
为通过添加一个多层感知机以预测多模态信息是否

匹配的输出值, yf 为真实标签值。
该模型的完整目标函数定义如下:
L = λ1Lmlm + λ2Lmrc + λ3Lmrr + λ4Lf (14)

其中, λ1、λ2、λ3、λ4 代表各个损失的权重,其值分别

设置为 1、6. 6、6. 6、1。
3. 3　 模型执行

本文所提检测模型主要包括模型预训练及模型

调整。
模型预训练。 针对输入的文本,首先采用 Bert[25]

中提供的WordPieceTokenizer[38] 的分词方式实现句

子单词级的切分,然后使用中文分词工具实现对句

子词语级别的划分,最终基于这两个切分的列表实

现中文全词覆盖,本模型使用的中文分词工具是

Jieba 分词工具。 针对输入的图像,使用在 Visual
Genome[36]上预训练的 Faster R-CNN[39] 模型对图像

处理,不同于文献[39]的做法,针对每一张图像,其
获取的候选框数量是一个动态变化的数值,而本文

固定获取 10 个候选框(RoI),这样有助于对输入模

型时的数据进行预处理操作,不用对候选框少的图

像进行补全对齐操作。 在模型结构参数方面,采用

了 12 层的 Transformer 模型,隐状态向量维度为 768
维,中间向量维度大小为 3076 维。 在预训练过程中

使用了多个预训练任务,因此有多个损失。 模型训

练时,最终损失的大小是所有损失的总和。 训练的

过程使用 Adamw 作为模型优化器,学习率为 1e-4,
批数量大小设置为 50,训练轮数为 65。

模型调整。 调整过程就是应用从微博中获取的

人工标注假新闻数据集,对模型进行训练,以便让模

型能够适应假新闻识别的任务。 模型调整的过程中

仅仅判断消息的真假,不再执行预训练任务,由于本

文仅执行假新闻检测任务,没有其他任务,因此没有

采用在 LXMERT[26]、VisualBERT[27] 和 VL-BERT[29]

等其他研究中采用的仅仅微调模型中几层神经网络

参数的策略,而是对模型的所有参数进行修改。 在

模型调整的过程中,设置学习率为 1e-5,批数量大小

设置为 40,训练 100 轮。

4　 实验评估

本节将对所提方法的有效性进行验证及分析。
首先,介绍测试使用的数据集,并说明对比的基准方

法;然后,对实验结果进行分析,验证本文所提模型

的有效性。
4. 1　 数据集

当前,同时含有图像和文本的用于假消息检测

的数据集主要有 2 个:Tweet 数据集和新浪微博数据

集。 Tweet 数据集的隐私政策,无法获取数据,因此

本文主要在新浪微博数据集上进行实验评估。 下面

从数据集大小和数据特点等方面分别介绍这个数据

集。
在假消息的检测方面,新浪微博数据集已经被

诸多研究工作使用[10,12,16],其从官方渠道采集数

据,例如人民日报、新华网等,数据集的爬取时间为

2012 年 5 月至 2016 年 1 月,后续本文把该数据标识

为 weibo-T。 针对该数据集,首先移除了没有同时包

含图像和文本的微博,然后移除重复的图片和低质

量的图片,以确保数据集的质量。 由于该数据集爬

取的截止时间为 2016 年 1 月,之后又有许多假消息

产生,为了进一步验证模型的性能,本文又进一步从

新浪微博官方渠道(https: / / service. account. weibo.
com / index? type = 5&status = 4&page = 1)中爬取了

数据,该渠道鼓励普通用户报告可疑帖子,并由专门
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的人员检查帖子的真实性。 本文爬取数据的截止时

间为 2020 年 5 月,后续把该数据集标识为 weibo-O。
在预处理此数据集时,遵循和以往工作[12] 中相同的

步骤,首先删除了低质量的图像,以确保整个数据集

的质量,然后统计正样本和负样本的数量,最后将整

个数据集按照 7:1:2 的比例分为训练集、验证集和

测试集。 在生成数据的过程中,为了确保各集合中

的数据不会重复,本文设计了数据集生成算法,如算

法 1 所示。 为了验证训练数据和测试数据的相关性

对检测模型的影响,算法在具体执行的过程中,需要

相关系数参数,取值设置为从 0. 2 到 1 且步长为0. 1
的 9 个数值,这样就生成了 9 对数据集,数据集的详

细信息如表 1 所示。 表中数据用斜杠分割,分别表

示在某个相关系数下的假新闻和真新闻的数量。 为

了公平比较,对 weibo-T 和 weibo-O 两部分数据集分

别进行测试,以验证所提模型的可行性。

算法 1 对比数据集生成算法

　 　 输入:所有的带标签的数据集 D,相关系数 c,数据比

例 R;
　 　 输出:模型调整集、测试集。
　 　 1. P, N←CountNumber(D,R); / ∗计算需要生成的

正样本数量、负样本数量∗/

　 　 2. shuffle(D); / ∗随机打乱数据集 D,每次生成的集

合有所不同,在一定程度上验证模型的泛化能力∗/

　 　 3. PCL,PSet ← generatePositive(D,P,N,R); / ∗ 除了

生成正样本 PSet 之外,还有返回一个包含正样本

内容的列表 PCL,列表的每一项是经过中文分词

之后的结果∗/

　 　 4. for e in (D / PSet): / ∗排除已使用的数据集∗/
　 　 5. 　 s←calCoffeicent( e,PCL); / ∗计算和已经加入了

调整集合中的文本相似度∗ /
　 　 6. 　 if s is greater than c:
　 　 7. 　 　 generateNegitive(e) / ∗生成一条负样本∗/
　 　 8. end for

表 1　 新浪微博数据集详情

系数

名称
0. 2 0. 3 0. 4 0. 5 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9 1

weibo-T 279 / 156 672 / 403 1129 / 662 1550 / 899 2068 / 1265 2390 / 1551 2706 / 1928 2960 / 2281 3580 / 4055
weibo-O 833 / 269 2029 / 620 3050 / 983 3833 / 1286 4760 / 1706 5229 / 2034 5709 / 2443 6054 / 2827 6299 / 3293

4. 2　 对比方法

为了广泛验证本文模型,选择了两类方法进行

对比,即单模态方法和多模态方法。
单模态方法。 由于数据集包含图像和文本两种

模态,每一类模态都可以单独使用作为假消息检测

的依据,因此,可看作是单模态方法。
基于文本的检测方法(Text)。 该方法仅仅使用

文本信息作为检测依据。 使用 CNN 模型来提取文

本特征作为检测的依据,在使用时把每一个词编码

为 32 维的向量,经过 CNN 提取特征得到结果之后,
接一个全连接层,全连接层采用的维度大小也是 32
维,然后采用 softmax 方式得到预测结果。 CNN 模

型的参数设置采用和文献[14]相同的配置,使用 20
个过滤器( filter),每一个过滤器的窗口大小(win-
dow size)从 1 到 4。

基于图像的检测方法(Vis)。 该模型仅仅使用

图像信息判断是否为假消息。 使用预训练好的

VGG-19 对图像进行处理,获取图像特征,然后接一

个 32 维的全连接层获取最终的预测结果。
多模态方法同时使用图像和文本信息来检测是

否为假消息,目前利用多模态对假新闻进行识别的

方法主要有两个,即 EANN[16]和 MVAE[10]。
EANN。 该框架利用神经网络学习未见事件的

可传递特征。 它由 3 个主要组件组成,即多模态特

征提取器、假新闻检测器和事件鉴别器。 多模态特

征提取器提取微博中文本和图像的共有特征,其与

假新闻检测器配合使用,以学习用于识别假新闻的

显著特征表示。 同时,事件鉴别器通过去除事件特

定特征来学习事件不变表示。 该模型也可以只使用

两个组件来检测假新闻,即多模态特征提取器和假

新闻检测器。 因此,同 MVAE[10] 一样,为了进行公

平的比较,实验中使用了一个不包括事件鉴别器的

EANN 变体。
MVAE。 该方法为解决在推文中学习各模态之
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间相关性的挑战,提出了一种多模态变分自编码器

模型,模型由 3 个主要部分组成:编码器、解码器和

假消息检测器。 基于文本和图像的重建方式,联合

训练编码器、解码器和假消息检测器,最终得到多模

态数据(图像和文本)的共享表示,依此进行假消息

检测。
4. 3　 结果分析

本节中,进行了 2 组实验来验证本文提出的假

消息检测模型的有效性。 第 1 组实验是通过在已有

数据集和本文采集的数据集上进行,数据集的详细

信息如表 1 中相关系数为 1 的列所示。 该实验会计

算模型检测准确率、召回率等指标,判断模型的有效

性。 表 2 展示了本文所提方法以及对比方法的实验

结果,针对数据中包含的假消息和真实消息,分别列

出了各检测方法检测结果的准确率、召回率和 F1
分数。 从表中可以看到,总体来说,本文所提方法在

表 2　 在新浪微博数据集上的实验结果

数据集 方法 准确率 精确率 召回率 F1

weibo-T

Text 0. 828 0. 87 0. 83 0. 84
Vis 0. 638 0. 74 0. 64 0. 67

EANN 0. 846 0. 88 0. 85 0. 85
MVAE 0. 822 0. 86 0. 82 0. 83

本文方法 0. 873 0. 89 0. 87 0. 88

weibo-O

Text 0. 851 0. 85 0. 85 0. 85
Vis 0. 631 0. 63 0. 63 0. 63

EANN 0. 828 0. 830 0. 83 0. 83
MVAE 0. 817 0. 86 0. 82 0. 83

本文方法 0. 862 0. 86 0. 86 0. 86

检测准确率上要优于各对比方法。
在 2 个数据集中,仅通过文本识别假消息的准

确率要明显高于仅通过图像识别。 也就是说在数据

集中,相对于图像数据,文本信息提供了更加丰富的

语义特征来辅助识别假消息。 在 weibo-T 数据集

中,本文所提方法和基线方法相比,检测准确率提升

了 2. 7% ,从 84. 6% 提升到了 87. 3% ,F1 分数从

85%提高到了 88% ;在 weibo-O 数据集中也表现出

了类似的趋势,检测准确率和 F1 分数也有了提升,
其中检测准确率从 85. 1% 提升到了 86. 2% ,F1 分

数从 85%提高到了 86% 。
在第 2 组实验中,为了验证训练数据和测试数

据的相关性对检测模型的影响,本文采用算法 1 生

成的训练数据集合对模型参数训练调整,并用对应

的测试集测试训练好的模型。 在这里用本文所提模

型和 EANN 做比较,最终结果如图 2 所示。 从图中

可以看到,在 2 个数据集中,本文提出的模型全面优

于 EANN 方法。 在 weibo-T 数据集中,随着相关系

数的增加,本文所提模型的准确率从 69. 8%提高到

了 87. 3% ,EANN 模型的准确率从 62. 8%提高到了

84. 6% ,通过对比可以发现,随着相关系数的增加,
由于测试集和验证集中能够匹配到的词语在增多,
所以经过测试集训练的模型,在验证集上的检测准

确率也逐渐上升,符合直观的理解。 同时,从图中可

以看到,在相关系数相同的条件下,本文所提模型识

别假消息的准确率也高于其他模型,在weibo-T数

图 2　 模型检测准确率对比示意图
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据集中,准确率的变化幅度在1. 4% ~ 7% 之间;在
weibo-O 数据集中,准确率的变化幅度在 1. 2% ~
8. 6%之间。 通过该实验可以证明,当测试集和验证

集中的数据分布不均衡时,本文所提方法有明显优

势。 上述现象出现是由于用户发表微博消息中文本

的多样性,导致训练集和测试集中的数据可能存在

较大差异性,同时现有的模型并没有很好地学习文

本之间的关系,从而导致用训练集训练的模型不能

很好地对测试集中的数据进行检测,模型效果不佳。

5　 结 论

本文提出了一种基于预训练方式的假消息检测

方法。 基于该方法可以充分利用社交媒体中已有的

大量多模态数据,基于多个预训练任务有效地融合

消息中图像和文本信息,最终,基于多模态的融合表

示有效地识别假消息。 实验结果表明,本文提出的

假消息检测方法在准确度方面优于现有的检测方

法,并缓解了在数据内容分布不均衡时造成的模型

检测准确率下降问题。
未来的工作将进一步考虑基于多模态的假消息

识别方法,并从以下几个方面进行尝试:(1) 在实际

应用场景中,越来越多的用户发表的内容中包含视

频信息,而目前大多数的方法都是建立在文本或者

图像之上,没有对视频数据分析处理,基于视频和文

本信息的假消息识别值得更多的关注;(2) 将用户

对微博的评论信息引入,进一步提升假消息检测的

准确信。
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Multi-modal deep fusion based fake news detection method

JING Quanliang, FAN Xinxin, WANG Baoli, BI Jingping, TAN Haining
(Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190)

(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)
Abstract

Intelligent detection on fake news has become one of most important tasks in social networks. This work aims
to identify multi-modal fake news that contains both image and text information. To date some existing efforts have
been devoted to addressing this issue, however, they realize multi-modal utilization by simply splicing various mo-
dal features, ignoring the multi-modal integration ( fusion representation) in proper manner, which leads to poor
performance on detection. To circumvent the above problems, a pre-train-oriented multi-modal fusion method to de-
tect fake news is proposed, which makes full use of large numbers of messages containing multi-modal data in social
media to achieve effective detection of fake news. For the method, a representation for multi-modal information is
learned to enhance the capability of multi-modal fusion through training different tasks, in this way, fake news can
be effectively identified in a high accuracy. The multi-facets experiments using real-world dataset SinaWeibo show
that the proposed method is rational and outperforms other baselines. Furthermore, the model used in this paper
can effectively alleviate the problem of fast degradation of detection accuracy caused by uneven distribution of train-
ing set and test set.

Key words: fake news detection, pre-training, multi-modal fusion, social media
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