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摘　要: 现有的多模态假新闻检测方法仍存在以下不足: 在跨模态语义对齐过程中, 仅对全局特征进行对齐, 难以建

立图像局部区域与对应文本片段之间的细粒度语义对齐; 在模态融合阶段通常简单采用等权融合策略, 未能充分发

挥信息更丰富的优势模态的作用, 从而限制了模型性能. 鉴于此, 提出了一种细粒度对齐与优势模态增强的多模态

假新闻检测模型. 所提模型中的细粒度对齐模块利用 FG-CLIP模型的细粒度对齐能力, 引导新闻的图像与文本的

深层语义特征建立精确对应, 有效抑制无关区域的干扰. 提出用置信度来判定优势模态, 该置信度根据单模态特征

与其类别原型之间的距离计算得出. 同时, 引入原型交叉熵损失以增强优势模态的表征能力, 使其在融合过程中发

挥主导作用. 在Weibo和 GossipCop数据集上的实验结果表明, 该模型在多数评估指标上优于基线模型, 验证了其

在虚假新闻检测任务中的有效性与鲁棒性.
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Abstract: Existing multimodal fake news detection methods still suffer from the following limitations. During cross-
modal semantic alignment, only global features are typically aligned, failing to establish fine-grained semantic
correspondences between local image regions and their relevant text fragments. In the modality fusion stage, an equal-
weight combination strategy is usually adopted, which prevents the more informative dominant modality from being fully
utilized, thereby limiting model performance. To address these issues, this study proposes a multimodal fake news
detection model integrating fine-grained alignment and dominant modality enhancement. The fine-grained alignment
module leverages the capability of the FG-CLIP model to guide precise correspondence between deep semantic features
of news images and texts, effectively suppressing interference from irrelevant regions. Moreover, the dominant modality
is determined by a confidence score, which is computed based on the distance between single-modality features and their
corresponding class prototypes. A prototype cross-entropy loss is introduced to enhance the representational capacity of
the dominant modality, enabling it to play a leading role in the fusion process. Experimental results on the Weibo and
GossipCop datasets demonstrate that the proposed model outperforms baseline methods on most evaluation metrics,
verifying its effectiveness and robustness in fake news detection tasks.
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随着社交媒体的快速发展, 公众获取与发布信息

变得日益便捷. 然而, 互联网信息的低成本、易获取与

快速传播等特点也加剧了虚假新闻的泛滥, 给社会舆

论环境造成了负面影响[1]. 因此, 设计一种能够高效、

自动的虚假新闻检测方法具有重要的现实意义. 多模

态虚假新闻检测方法同时利用新闻的图像、文本信息

进行检测, 能够全面捕获不同模态之间的信息关联, 并
通过多模态融合实现各模态的优势互补, 从而提高模

型对新闻的全面理解能力与分类能力, 其性能优于基

于单模态的检测方法[2].
现有多模态虚假新闻检测方法通常使用预训练模

型分别提取文本特征和图像特征, 并将二者映射至共

享语义空间以实现跨模态语义对齐与融合, 然后使用

融合特征进行新闻分类[3]. 其中, 跨模态语义对齐是关

键环节, 其核心目标是建立图像内容与文本之间的语

义关联, 从而实现图像语义互补与协同理解[4]. 然而, 已
有方法采用的是粗粒度的全局对齐策略, 难以在复杂

新闻场景中实现图文之间关键区域的细粒度对齐, 从
而限制了模型的检测性能.

此外, 有研究指出, 多模态虚假新闻检测模型可能

会面临跨模态歧义问题, 即不同模态间给出相互矛盾

的预测结果[5], 若用同一个目标函数训练融合特征, 易
导致性能下降. 本文针对跨模态歧义问题进一步分析,
发现新闻的文本和图像并不都包含有效的新闻内容.
一些新闻的图片仅具装饰性, 无法提供有价值的语义

信息, 新闻文本才包含主要新闻内容; 而在另一些新闻

中, 文本内容仅具有博人眼球的作用, 只有现场照片才

能反映事件真相. 由此可见, 在一些新闻中, 包含新闻

主要内容的优势模态在虚假新闻检测过程中起到了主

导作用, 而弱势模态仅仅提供了少量的语义互补信息,
甚至可能带来误导性干扰[6]. 因此, 赋予模型动态识别

优势模态的能力, 并使得优势模型能够主导虚假新闻

检测的过程可能会进一步提升模型对虚假新闻检测准

确率.
针对以上问题, 本文提出了细粒度对齐与优势模

态增强的多模态假新闻检测模型 FADM (fine-grained
al ignment  and dominant  modal i ty  enhancement
multimodal fake news detection model). 该模型包含两

个关键模块: 细粒度语义对齐模块和优势模态识别与

增强模块. 细粒度语义对齐模块引入 FG-CLIP 模型[7],
这是一个经过大规模跨模态语义对齐任务训练的多模

态大模型, 能够对图像局部区域进行精准感知, 并与文

本中特定语句建立对应关系, 从而实现了细粒度的语

义对齐. 通过对 FG-CLIP进行迁移学习, 能够将这种能

力迁移至本文提出的 FADM 模型中. 通过该模块的处

理, FADM 模型能够精确捕捉图文新闻中局部语义的

一致性和不一致性, 从而实现图文模态相互增强, 有效

提高了对虚假新闻检测的准确率. 另外, 本文提出增强

优势模态的多模态虚假新闻的方法. 该方法受到原型

网络[8]的启发, 其核心思想源自原型网络的非参数分类

机制. 首先根据每个模态特征与其所属类别原型之间

的距离计算置信度, 将置信度更高的模态判定为优势

模态, 另一个则称之为劣势模态. 然后, 通过最小化优

势模态的原型交叉熵损失值的方式, 将优势模态的特

征向量向其对应类别的原型方向进行聚类, 从而增强

了优势模态的表征能力, 使其能够主导检测过程, 同时

抑制了劣势模态带来的干扰.
这两个模块均将多模态数据映射到一个共享语义

空间之中. 在该空间中, 细粒度语义对齐模块通过拉近

配对的图像和文本特征向量之间的距离, 实现跨模态

语义对齐; 而优势模态识别与增强模块则是将优势模

态的特征向量向其类别原型方向进行聚类, 从而产生

更易区分的决策边界, 最终增强其表征学习能力. 两个

模块在共享语义空间中协同优化, 实现了语义对齐与

模态增强的统一, 从而显著提升多模态虚假新闻检测

的准确性与鲁棒性.
本文主要贡献如下.
(1) 提出一种能够实现跨模态细粒度对齐的多模

态虚假新闻检测模型. 该模型引入多模态大模型 FG-
CLIP, 引导新闻文本与图像进行细粒度语义对齐.

(2) 设计一种基于原型的优势模态评估与增强方

法. 该方法基于原型网络判断出包含更多信息的优势

模态, 并通过最小化优势模态的原型交叉熵损失, 增强

其表征学习能力.
(3) 在两个主流基准数据集 Weibo 与 GossipCop

上进行实验, 结果表明, 本文提出的方法在多项指标上

优于现有方法, 验证其有效性.

 1   相关工作

 1.1   多模态虚假新闻检测

多模态虚假新闻检测任务的主流方法是使用预训

练的模型分别提取新闻的图像特征与文本特征, 然后
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进行多模态特征融合, 使用融合特征进行新闻分类.
Khattar等人[9]提出将文本特征与图像特征映射至共享

语义空间, 通过变分自编码器捕捉模态间的潜在相关

性. Zhang等人[10]使用预训练的 BERT[11]和 VGG-19分
别提取文本和图像的深层次语义信息, 通过对抗学习

对齐源域和目标域的特征空间, 缓解领域偏移问题.
BMR[12]模型使用了一种多视图自举机制, 能够充分挖

掘和融合来自不同模态和不同语义视角的信息, 以增

强模型对虚假新闻的辨别能力. Wu等人[13]设计了多层

协同注意力机制增强图像的空间域、频域特征与文本

特征之间的交互, 从而充分发挥不同模态特征之间的

语义互补优势. 然而, 依赖特征拼接或注意力融合的方

法难以对模态间语义关系进行充分建模, 为了解决这

一问题, Jing等人[14]提出了一种渐进式融合网络, 从低

层到高层逐步融合模态特征, 使模型能够捕获模态间

的多层次交互. 而 Shen 等人[15]提出的 MCOT 模型将

对比学习[16]与最优传输理论[17]相结合, 从特征分布层

面建模图像与文本模态间的语义关系, 以提升跨模态

表示对齐的精度.
近年来, 随着多模态大模型的发展, CLIP[16]等多模

态学习模型为跨模态语义对齐提供了新思路. CLIP 模

型在大规模的图像-文本对上通过对比学习进行训练,
能够更好地建立图像与文本之间的关联. 因此, 有研究

通过引入预训练的 CLIP 模型帮助图文新闻实现跨模

态语义对齐. Zhou 等人[18]分别用 CLIP 模型的图像编

码器和文本编码器提取新闻的文本和图像特征, 并进

行拼接, 生成包含语义关联信息的多模态融合特征. 然
而, 现有的多模态学习模型大多停留在粗粒度语义对

齐层面, 仅能捕捉全局语义信息, 难以有效建模新闻图

文之间的细粒度关联. 为解决这一问题, 研究者提出了

FG-CLIP模型[7], 它在 CLIP的基础上通过大规模数据

训练、区域级标注构建以及细粒度负样本引入, 显著

提升了图文语义的细粒度对齐能力.
 1.2   基于原型的优势模态评估与增强方法

新闻的图像与文本并不总是包含有效信息, 包含

少量语义信息的弱势模态会引入额外的噪声, 干扰模

型对新闻类别的判断, 此时优势模态包含主要的新闻

内容, 应该让其主导新闻检测. 然而, 如何识别优势模

态与劣势模态, 并增强优势模态的表征学习能力, 使其

主导新闻的分类面临着挑战.
原型网络[19]最初用于少样本和零样本学习, 其核

心思想是为每个类别构建原型表征, 并通过计算样本

与各类别原型的距离进行分类. 由于能够有效表示类

别的共性特征, 该方法近年来被广泛应用于多种任务.
针对多模态学习的模态不平衡问题, Fan等人[20]提出利

用原型网络评估每种模态的表现, 并通过熵正则化增

强弱势模态的学习速率, 避免优势模态过早收敛. 这些

研究表明, 原型网络能够有效评估模态表现.
为了解决多模态虚假新闻检测任务面临的无法有

效进行细粒度对齐, 以及无法充分利用优势模态中的

信息的问题, 本文提出了细粒度语义对齐和优势模态

主导的多模态虚假新闻检测方法, 通过引入 FG-CLIP
模型[7], 引导新闻图像与文本的细粒度语义对齐. 同时,
使用原型网络动态评估新闻中图像与文本模态贡献,
增强优势模态的表征学习能力, 减少弱模态的干扰, 提
升整体检测性能.

 2   细粒度对齐与优势模态主导模型

本文将虚假新闻检测任务视为二分类问题, 目标

是使用本文提出的模型自动判断给定图文新闻的真伪.
模型整体结构如图 1 所示. 该模型主要包含 4 个关键

模块: 多模态特征提取模块 (包含图像特征提取器与文

本特征提取器)、细粒度语义对齐模块、多模态特征

聚合模块和优势模态主导模块. 下面将对本文模型进

行详细介绍.
 2.1   多模态特征提取模块

FADM模型首先使用特征提取器分别对新闻文本

和图像进行特征提取.
xT

{x1, x2, · · · , xm}

{
t[CLS]
0 , t1, t2, · · · , tm, t[SEP]

m+1

}
ti

在文本特征提取器中, 首先对原始输入文本 进

行分词, 得到的单词序列:  . 然后, 在单词

序列的开头添加[CLS]向量, 用于分类任务中聚合全局

语义; 结尾加上[SEP], 用于分隔语句. 最终映射为 token
序列:  . 其中, m 表示新闻文本

中的词数,  表示第 i 个词对应的 token 序列. 该过程可

表示为公式:

token = Tokenizer (xT) (1)

h h(l)

然后, 将 token 序列输入 BERT模型[11]进行文本特

征提取. BERT由 12个堆叠的 Transformer[21]编码器组

成, 每一个编码层输出一个特征向量 ,  表示第 l 层

的特征向量:

h(l) = BERT (tokens) [l] (2)
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
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新闻

fI

ffuse
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图 1    细粒度对齐与优势模态主导的模型

 

h(l)
[CLS]

w(l) αl

为了充分利用多层次的文本语义信息, 模型提取

每一层的[CLS]向量 , 并通过层级注意力机制对

其加权融合. 首先, 为每一层分配一个可学习的权重参

数 , 并使用 Softmax函数计算层注意力权重 :

αl =
exp
(
w(l)
)

L−1∑
j=0

exp
(
w( j)
) (3)

最终的文本特征向量由所有层的[CLS]向量加权

求和得到:

ht =

L−1∑
l=0

αl ·h(l)
[CLS] (4)

ht PText

fT
PText

在获得文本特征向量 后, 本文引入映射器 ,
将其映射为低维向量 , 以去除文本中的冗余信息, 并
保留关键语义特征. 该映射器 由多个全连接层组

成, 通过逐层降维的方式压缩输入特征, 得到处理后的

文本特征:

fT = PText (hT) (5)

在新闻现场拍摄的图像中通常蕴含丰富的视觉信

息, 如特定任务、物体与场景等, 这些信息可以与文本

形成互补, 共同判断新闻的真实性.
xI首先, 对原始输入的新闻图像 进行预处理, 将其

缩放至 224×224 的固定像素大小, 然后输入 ResNet50

模型[22], 提取深层图像特征:

hI = ResNet (xI) (6)

为了进一步突出与新闻语义相关的关键信息, 并
减少无关图像背景信息的干扰, 在 ResNet50模型之后

加入了轻量级卷积注意力模块 CBAM[23].
PText PImg最后 ,  使用与 相同结构的图像映射器

将图像特征映射至与文本特征相同的语义空间, 得到

图像特征:

fI = PImg(CBAM (hI)) (7)

 2.2   细粒度语义对齐模块

为了将新闻文本与图像的局部细节建立精确的语

义关联, 本文提出了细粒度语义对齐模块, 其网络结构

如图 2所示.
  

适配器

全
连
接
层

图像

文本

FG-CLIP图像
编码器

FG-CLIP文本
编码器

fcatfT

fI

fFG

…

…
… …

…

…

…

…

…

fusef

zI

zT

 
图 2    细粒度语义对齐模块
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EText EImg

该模块的核心思想在于构建一个共享语义空间,
并在该空间内实现图像与文本特征的对齐. 为此, FG-
CLIP引入了区域级对比学习 (regional contrastive lear-
ning) 和硬负样本 (hard fine-grained negative sample)
学习机制, 以在图像内部的候选区域与其对应的文本

描述之间建立细粒度对齐, 同时提升模型区分语义上

非常相近但不一致的能力. 在区域对齐过程中, 从输入

图像中抽取多个候选区域, 并将输入文本段落与这些

区域建立对应关系. 然后, 利用 FG-CLIP模型的文本编

码器 和图像编码器 , 分别将这些配对的文本

段落和图像区域映射到一个共享的语义向量空间中,
并提取跨模态语义特征向量:

zT = EText(xT) (8)

zI = EImg(xI) (9)

zI

zT

在该语义空间中, 通过计算图像特征向量 与文本

特征向量 之间的余弦相似度来衡量两种模态的语义

一致性:

si j =
zi

T · z
j
I∥∥∥zi

T

∥∥∥∥∥∥∥z j
I

∥∥∥∥ (10)

其中, sij 表示第 i 个文本与第 j 个图像区域的相似度.
为实现多模态特征的有效对齐, FG-CLIP 采用对比学

习策略构建损失函数, 通过最大化匹配样本之间的相

似度、最小化非匹配样本之间的相似度, 从而在共享

语义空间中实现对齐优化:

L = 1
2N

N∑
i=1


− log

exp(sii/τ)
N∑

j=1

exp(si j/τ)

− log
exp(sii/τ)

N∑
j=1

exp(s ji/τ)


(11)

N τ其中,  为批量大小,  为温度系数, 用于调节分布平滑

度. 该损失函数通过双向约束确保每个图像与其对应

文本在语义空间中保持最高相似度, 而与不相关文本

或图像的相似度尽可能低. 通过最小化上述对比损失,
模型能够在共享语义空间中实现图像与文本的细粒度

对齐.
硬负样本策略引入那些与正样本语义高度相似但

实际不匹配的区域-文本对, 从而迫使模型学习更细粒

度的语义差异. 这不仅增强了模型区分正负样本的能

力, 也提高了对微小语义差异的判别精度.
本文使用预训练的 FG-CLIP, 并通过迁移学习实

现多模态新闻的对齐. 首先, 通过逐元素求和操作以实

现初步的跨模态语义对齐:

fFG = FC (zT+ zI) (12)

fFG

其中, FC 表示全连接层, 用于进一步捕捉融合特征内

部的语义交互关系, 并在特征层面进行细粒度语义调

优, 最终得到具有细粒度语义对齐能力的融合表示 .
fT fI fFG随后, 将 、 和 在通道维度进行拼接, 得到

整合后的多模态表示:

fcat = concat ( fT, fFG, fI) (13)

concat其中,  表示拼接操作, 这不仅保留了各模态中原

始的判别性特征, 还显式引入了 FG-CLIP 所建模的细

粒度语义对齐信息, 从而提升整体的跨模态表征能力.
fcat最后, 将 输入适配器模块以实现多模态特征的

深度对齐与融合. 该适配器结构由多个串联的全连接

层、ReLU激活函数以及 Dropout组成:

ffuse = Adapter ( fcat) (14)

Adapter

fcat

其中,  表示适配器模块, 在训练阶段的参数可学

习, 而 FG-CLIP主体结构保持冻结, 从而实现了参数高

效的微调策略. 该适配器不仅提供了非线性建模能力

与正则化效果, 同时借助 FG-CLIP 的细粒度语义对齐

能力, 使 中的局部语义交互信息得到充分利用, 从
而有效抑制无关噪声区域的干扰, 建立更精准的跨模

态细粒度语义对应.
 2.3   多模态特征聚合与新闻分类

ffuse

ffuse

在获得多模态融合特征 后, 进一步将其与图像

和文本的单模态特征进行聚合. 考虑到在新闻图文语

义一致时, 融合特征 可能包含冗余信息, 进而导致

特征过拟合问题. 因此, 模型在多模态特征聚合阶段引

入单模态特征, 增强模型对不同语义一致性的适应能力.
fT ffuse fI FC1

FC2 FC3

ffinal

首先将 、 以及 分别通过全连接层 、

、 , 映射为二维 logit 向量. 然后, 将 3 个 logit
向量逐元素求和, 得到最终聚合特征 :

ffinal = FC1 ( fT)+FC2( fFG)+FC3 ( fI) (15)

随后, 经过 Sigmoid 激活函数, 得到预测概率:

ŷ = Sigmoid( ffinal) (16)

ŷ其中,  表示模型对输入新闻的预测概率.

yi ŷi

在训练阶段, 采用二元交叉熵损失函数对模型进

行优化. 设批量大小为 N, 真实标签为 , 预测概率为 ,
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则损失函数为:

LCE = −
1
N

N∑
i=1

[
yi log(ŷi)+ (1− yi) log(1− ŷi)

]
(17)

该设计在保留多模态互补信息的同时, 有效缓解

了特征冗余带来的过拟合问题, 从而提升虚假新闻检

测的准确性与鲁棒性.

 2.4   优势模态识别与增强模块

该模块旨在突出判别能力更强的优势模块, 抑制

劣势模态的干扰, 从而提升虚假新闻检测的准确率和

泛化能力.

fI

fT k

首先, 借鉴原型网络的思想, 对图像和文本模态进

行性能评估. 具体而言, 从训练集中按照一定比例随机

取出部分新闻, 分别提取每条新闻的图像特征 和文本

特征 . 对每个类别 , 计算其原型向量:
c(k)

T =
1

Nk

∑Nk

i=1
f (ki)
T

c(k)
I =

1
Nk

∑Nk

i=1
f (ki)
I

(18)

k ∈ {0,1} Nk

k

其中,  分别表示“假”和“真”两类新闻,  为类

别 下的样本数量.

然后, 计算样本特征与原型的欧氏距离, 并通过

Softmax函数将距离转换为置信度:

p(i)
T (y = yi) =

exp
(
−D
(

f (i)
T ,c

(yi)
T

))
∑K

j=0
exp
(
−D
(

f (i)
T ,c

( j)
T

))
p(i)

I (y = yi) =
exp
(
−D
(

f (i)
I ,c

(yi)
I

))
∑K

j=0
exp
(
−D
(

f (i)
I ,c

( j)
I

))
(19)

yi D(A,B) =

√√ n∑
i=1

(Ai−Bi)2
其中,  为样本标签, 而 表示向

量 A 与向量 B 之间的欧氏距离. 随后, 对批量大小为

N 的样本进行累加, 得到模态置信度:
RT =

N∑
i=0

pi
T

RI =

N∑
i=0

pi
I

(20)

RT RI当 > 时, 文本模态为优势模态; 反之, 图像模态

为优势模态.

完成模态评估后, 引入原型交叉熵损失以增强优

势模态的表征能力.

LPCE = −
1
N

N∑
i=1

log


exp
(
−E
(

f (i),c(yi)
))

K∑
j=0

exp
(
−E
(

f (i),c( j)
))
 (21)

f c其中,  和 分别表示优势模态的特征向量及其对应类

别的原型.
最终, 模型的总损失函数由二元交叉熵损失与原

型交叉熵损失组成.

Lfinal =LCE+LPCE (22)

该机制能够自适应地突出优势模态, 强化其判别

作用, 从而提升虚假新闻检测的准确率与泛化能力.

 3   实验与分析

 3.1   数据集

为了全面评估所提出模型的性能, 本文使用两个

多模态假新闻检测领域常用的公开数据集: Weibo 和

GossipCop. 这两个数据集均来源于社交媒体平台, 涵盖

了真实新闻与虚假新闻的图文样本, 具体信息如表 1
所示.
 
 

表 1    数据集统计信息
 

数据集 真实新闻数量 虚假新闻数量 新闻总数量

Weibo 4 799 4 749 9 528
GossipCop 10 259 2 581 12 840

 

在实验过程中, 按照 7:1:2的比例将数据集划分为

训练集、验证集和测试集, 以保证评估的科学性与可

比性.
 3.2   实验设置及评价指标

实验环境基于 Ubuntu  20 .04 操作系统 ,  采用

NVIDIA RTX 4060 显卡, 并使用 PyTorch 深度学习框

架实现模型训练与测试. 训练过程中使用 Adam 优化

器更新参数, 初始学习率设置为 0.001, 批量大小为 64,
迭代轮数为 50.

本实验使用多模态虚假新闻检测任务常用的准确

率 (Accuracy)、精确率 (Precision)、召回率 (Recall)、
F1分数 (F1-score)作为模型性能的评估指标.
 3.3   对比实验与结果分析

表 2 列出了本文提出的 FADM 模型与其他基线

模型 SAFE [24]、BDANN [10]、MCAN [13]、CAFE [5 ]、

BMR[12]、FND-CLIP[18], 在 GossipCop 和 Weibo 数据

集上的性能对比, 加粗数值为最优结果.
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表 2    FADM模型与基线模型的对比实验结果
 

数据集 方法 Accuracy
虚假新闻 真实新闻

Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score

Weibo

SAFE 0.816 0.818 0.815 0.817 0.816 0.818 0.817
BDANN 0.851 0.869 0.836 0.852 0.832 0.866 0.849
MCAN 0.910 0.927 0.899 0.912 0.897 0.922 0.908
CAFE 0.840 0.855 0.830 0.842 0.825 0.851 0.837

FND-CLIP 0.907 0.914 0.901 0.908 0.914 0.901 0.907
BMR 0.916 0.924 0.901 0.912 0.900 0.921 0.920
FADM 0.926 0.912 0.950 0.931 0.942 0.898 0.920

GossipCop

SAFE 0.838 0.758 0.558 0.643 0.857 0.937 0.895
BDANN 0.865 0.705 0.517 0.597 0.891 0.948 0.919
MCAN 0.877 0.710 0.604 0.653 0.909 0.941 0.922
CAFE 0.867 0.732 0.490 0.587 0.887 0.957 0.921

FND-CLIP 0.880 0.761 0.549 0.638 0.899 0.959 0.928
BMR 0.883 0.717 0.647 0.680 0.917 0.939 0.928
FADM 0.886 0.777 0.569 0.657 0.903 0.965 0.931

 

通过分析实验结果可知: 本文提出的 FADM 模型

在两个主流数据集中的大多数评估指标取得了最优

结果, 验证了其有效性与鲁棒性. 在 Weibo 数据集上,
FADM 的检测准确率达到了 92.6%, 较次优模型提升

了 1%; 在对虚假新闻的检测中, 召回率和 F1分数分别

提升了 4.9% 和 1.9%. 在 GossipCop 数据集上, FADM
的准确率为 88.6%, 较次优模型提升了 0.3%, 其中虚假

新闻的检测精确率提高了 6%. 虽然整体准确率提升幅

度有限, 但在虚假新闻检测中精确率的显著改善更具

实际意义, 这表明模型在识别虚假新闻时具有更高的

可靠性, 能够更有效地减少误报.
与 FND-CLIP 模型相比, FADM 在大多数评估指

标上表现更优, 其原因在于 FND-CLIP 仅从整体语义

层面对图文一致性进行建模, 在复杂场景下难以捕获

图文之间的关键区域的细粒度语义对应关系, 导致模

型在图文局部语义理解方面存在不足, 进而影响其在

虚假新闻检测任务中的整体性能表现; 而本文模型提

出的细粒度语义对齐模块有效捕捉图文之间的局部对

应关系, 从而提升模型对多模态信息的综合理解能力.
与 CAFE 模型相比, FADM 模型对虚假检测性能

更优, 原因在于 CAFE 模型仅从信息论角度量化文本

与图像之间的歧义性, 并根据歧义性程度自适应选择

单模态或跨模态特征. 然而, CAFE在处理语义歧义时,
对两个单模态特征赋予相同的权重, 这没有考虑到发

生语义歧义的其中一个原因是包含较少语义信息的弱

模态干扰了模型的检测; 而本文提出由语义信息更丰

富的优势模态主导虚假新闻检测的策略, 能够充分利

用语义信息更丰富的模态, 显著提升检测效果.
 3.4   消融实验与结果分析

为验证本文模型中各个关键模块有效性, 本文进

行了消融实验, 实验结果如表 3所示. 首先通过移除模

型中各个关键模块, 得到以下变体模型.
 
 

表 3    消融实验结果比较
 

数据集 方法 Accuracy
虚假新闻 真实新闻

Precision Recall F1-score Precision Recall F1-score

Weibo

移除优势模态识别与增强模块 0.902 0.905 0.909 0.907 0.898 0.894 0.907
移除细粒度语义对齐模块 0.896 0.911 0.889 0.900 0.880 0.903 0.891

仅使用图像模态 0.660 0.696 0.630 0.661 0.628 0.694 0.659
仅使用文本模态 0.888 0.920 0.863 0.891 0.858 0.917 0.886
完整的FADM模型 0.926 0.912 0.950 0.931 0.942 0.898 0.920

GossipCop

移除优势模态识别与增强模块 0.873 0.724 0.558 0.630 0.900 0.949 0.924
移除细粒度语义对齐模块 0.867 0.733 0.484 0.583 0.886 0.958 0.921

仅使用图像模态 0.735 0.345 0.339 0.342 0.832 0.836 0.834
仅使用文本模态 0.784 0.478 0.656 0.533 0.903 0.817 0.858
完整的FADM模型 0.886 0.777 0.569 0.657 0.903 0.961 0.931
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(1) 移除优势模态识别与增强模块: 不对两个模态

的虚假新闻检测能力进行评估与增强, 让两种模态的

特征以同等权重进行融合.
(2) 移除细粒度语义对齐模块: 仅使用 BERT提取

的文本特征和 ResNet50提取的图像特征, 将两者直接

拼接后进行虚假新闻检测.
(3) 仅使用文本模态: 仅使用 BERT模型提取的文

本特征进行检测.
(4) 仅使用图像模态: 仅使用 ResNet50 提取的图

像特征进行检测.
结果表明, 完整的 FADM 模型在各项指标上均优

于其变体, 说明各模块均对整体性能的提升发挥了重

要作用.
首先, 多模态方法整体优于单模态方法, 说明同时

使用新闻的图像与文本进行检测能够有效利用图文的

互补信息. 而仅使用新闻图像进行检测的性能最低, 说
明图像模态在虚假新闻检测任务中判别信息有限, 而
文本模态的贡献, 应在模型检测过程中充分发挥其主

导作用.
在移除了细粒度语义对齐模块后, 模型在 Weibo

和 GossipCop数据集上的准确率分别下降 3%和 1.9%,
性能显著下降, 表明 FADM模型有效迁移了 FG-CLIP
的图文细粒度语义对齐能力, 并在新闻检测中发挥了

重要作用. 在去除了优势模态识别与增强模块后, 模型

在 Weibo 和 GossipCop 数据集上的准确率分别下降

2.4%和 1.3%, 验证了所提出的优势模态增强策略能够

有效缓解弱模态干扰, 从而进一步提升虚假新闻检测

性能.
 3.5   子集比例与学习率选择分析

本实验在Weibo数据集上进一步分析了子集比例

与学习率两个关键超参数对模型性能的影响, 实验结

果如表 4 所示. 其中, 对于优势模态识别与增强模块,
从训练集中选择不同比例的子集计算原型会对优势模

态的识别与增强效果不同. 本实验设置不同的子集比

例进行实验, 其中, 0%表示不使用该模块.
从表 4中可以看出, 随着子集比例的增大, 准确率

逐渐上升, 在 5%时达到最好结果 92.6%. 然而, 随着子

集比例的增大, 准确率逐渐减小至 91.5%左右. 这是因

为使用过小规模的训练集计算出的原型, 与真实原型

有较大的偏差, 使得优势模态的训练效果不佳. 而使用

太大规模的训练集计算出的原型会使模型出现过拟合

现象, 同样导致优势模态无法得到充分训练, 从而影响

模型的整体性能.
 
 

表 4    不同子集比例下的准确率对比
 

子集比例 (%) 准确率

0 0.902
1 0.920
5 0.926
10 0.918
20 0.917
50 0.918
100 0.915

 

学习率的大小同样对模型性能、训练速度和泛化

能力有一定的影响. 为了探究不同学习率对模型性能的

影响, 本实验分别设置学习率大小为: 0.001、0.000 5、
0.000  1 进行实验分析, 实验结果如图 3、图 4 所示.
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图 3    训练过程中的准确率变化折线图
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图 4    训练过程中的损失值变化折线图

 

从图 3中可以看出, 相较于其他两个学习率, 使用

大小为 0.001 的学习率, 模型可以较快地收敛, 并且准

确率明显高于其他两个学习率. 从图 4 中可以看出使

用 0.001 学习率进行训练的过程中, 其损失值在 15 个

迭代轮次之前最低, 但是随着迭代次数的增加, 其损失

值波动较为剧烈, 并且超过其他两个学习率, 这是由于

迭代次数过多导致模型出现过拟合现象, 而具有更大

学习率的模型更容易出现过拟合.
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 3.6   可视化分析

为进一步分析模型所提取特征的判别能力, 本文

使用 Weibo 测试集, 使用 t-SNE 算法对融合特征、文

本模态特征、图像模态特征进行二维可视化分析. 其
中相同颜色的点表示属于同一类别的特征. 实验结果

如图 5、图 6所示.
 
 

虚假新闻
真实新闻

虚假新闻
真实新闻

虚假新闻
真实新闻

(a) 融合特征 (b) 文本模态特征 (c) 图像模态特征 
图 5    移除模态增强模块的 FADM模型的特征可视化

 
 

虚假新闻
真实新闻

虚假新闻
真实新闻

虚假新闻
真实新闻

(a) 融合特征 (b) 文本模态特征 (c) 图像模态特征 
图 6    FADM模型的特征可视化

 

首先, 从整体来看, 融合特征相比于单一模态特征

具有更清晰的决策边界, 能够更好地区分真实新闻与

虚假新闻, 说明多模态模型有效利用不同模态之间的

互补信息, 从而获得更优的性能. 其次, 文本模态特征

较图像模态特征更易区分, 表明文本包含更多判别性

语义信息, 而图像信息有限且噪声较多. 因此, 文本模

态在虚假新闻检测中更具优势.
进一步对比图 5 与图 6 可见, 引入了优势模态识

别与增强模块后, 文本模态特征呈现出更高的类内聚

集度与更清晰的类间分离度, 使得真实新闻与虚假新

闻在嵌入空间中形成了更加明显的边界. 这一效果源

于该模块能够自动识别文本模态为优势模态, 并引导

其特征向原型方向聚类, 从而增强判别能力. 融合特征

的可视化结果也进一步印证了该机制的有效性, 即优

势模态的引导能够显著提升整体检测性能与鲁棒性.
 3.7   案例分析

为了直观展示模型的检测效果, 本文从 Weibo 数

据集中选择了两则具有代表性的多模态虚假新闻样例

进行案例分析.
图 7(a) 展示了一则虚假新闻样例, 模型预测出了

正确的结果. 可以看出, 模型能够将文本中的“东京申

奥成功”与新闻图像中包含的人物、场景、旗帜等信

息建立语义关联, 进而判断出图文信息在该部分具有

一致性, 因此认为该部分新闻为真实信息. 然而, FADM
模型检测出“东京奥运预算为北京 1/10 安倍内阁已宣

布将为奥运会投资 45 亿美元, 比起 2008 年北京奥运

会花费 430 亿美元, 仅为 1/10.”为谣言. 同时无法从图

像中检测出证实这一信息的依据, 因此判断这一消息

为假, 模型最终判断这一则新闻为虚假新闻.
图 7(b) 展示了一则真实新闻样例, 但模型误将其

判定为虚假新闻. 这是因为新闻图像仅包含一块牛肉,
缺乏充分的语义信息. 因此模型根据模态评估机制将

文本模态识别为优势模态, 并通过原型网络机制增强

其表征学习能力. 然而, 由于模型对文本语义的理解存

在偏差, 误将新闻文本判断为虚假信息, 进而导致整体

误判.
通过以上两个案例可以看出, 在多模态数据均包

含有效语义信息时, 细粒度语义对齐机制能够有效提

升 FADM 模型的判断准确性, 这是由于不同模态间的

语义互补在检测过程中发挥了关键作用. 当某一模态
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信息缺失或语义不足时, 本文提出的基于原型网络的

模态增强机制虽能在一定程度上缓解信息缺失带来的

影响, 但仍存在误判的可能性, 这为后续改进提供了

方向.
 
 

#东京申奥成功#  东京奥运预算为北京1/10安倍内阁
已宣布将为奥运会投资45亿美元，比起2008年北京

#瘦肉精肥牛漂进火锅#近期，锦江区市场监督
管理局对辖区内10余家火锅店进行监督抽检时
发现，2家火锅店所售肥牛被检出禁用物质瘦肉
精。调查结果显示，该批瘦肉精肥牛货源来自
青白江银梨冻品市场，涉案肥牛已被扣押。

(a) 检测正确案例 (b) 检测错误案例

奥运会花费430亿美元，仅为1/10。

 
图 7    FADM模型案例分析

 

 4   结束语

本文针对多模态虚假新闻检测中跨模态细粒度语

义对齐能力不足, 难以捕捉图文间的深层语义关联; 以
及在模态信息量不均衡时, 等权融合易使优势模态受

弱势模态干扰, 降低检测效果这两大问题, 提出了基于

FG-CLIP的细粒度对齐机制和基于原型网络的优势模

态识别与增强模块, 构建了 FADM 模型. 实验结果表

明, FADM在多个指标上优于现有方法, 且通过消融实

验、可视化分析与参数敏感实验验证了其有效性与鲁

棒性. 未来将进一步结合外部知识与大规模多模态模

型, 以提升检测的实时性与准确性.
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