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摘　要: 目前, 大多数多模态可解释假新闻检测方法忽视了对解释数据和跨模态特征的进一步研究利用, 导致可解

释假新闻检测方法, 虽然对模型的决策做出了解释, 但是模型检测性能并没有优于先进的多模态检测方法. 针对这

些问题, 提出了一种迭代的可解释多模态假新闻检测框架. 该方法由主模型和解释模块构成, 二者都接收多模态新

闻作为输入. 首先, 解释模块中将 DeepLIFT解释算法计算出的解释数据也作为主模型的输入之一, 参与到主模型

的决策过程. 接着, 主模型中通过多任务网络框架计算出跨模态相关特征和跨模态补充特征, 并通过跨模态相关特

征的粗预测分数对跨模态补充特征重新加权进行细化, 多种特征拼接起来进行模型决策. 最后, 解释模块利用知识

蒸馏从主模型转移决策知识进行训练. 主模型和解释模块交替训练, 整体构成了迭代的框架, 在提供决策解释的同

时, 进一步提升模型检测性能. 在两个公开的假新闻检测数据集上进行大量实验, 实验结果证明所提出的方法优于

最先进的多模态假新闻检测方法.
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Abstract: Currently, most explainable multimodal fake news detection methods overlook the further research and
utilization of explanation data and cross-modal features. As a result, while these explainable fake news detection methods
provide explanations for model decisions, their detection performance does not surpass that of advanced multimodal
detection methods. To address these issues, this study proposes an iterative explainable multimodal fake news detection
framework. This method consists of a main model and an explanation module, both of which receive multimodal news as
input. First, the explanation module uses the explanation data calculated by the DeepLIFT algorithm as one of the inputs
to the main model, contributing to the decision-making process. Next, the main model calculates cross-modal relevant
features and cross-modal supplementary features through a multi-task network framework. It refines the cross-modal
supplementary features by re-weighting them with the coarse prediction scores from the cross-modal relevant features and
combines multiple features to make the final model decision. Finally, the explanation module trains by transferring
decision knowledge from the main model by using knowledge distillation. The main model and the explanation module
are trained alternately, forming an iterative framework that enhances model detection performance while providing
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decision explanations. Extensive experiments on two publicly available fake news detection datasets demonstrate that the
proposed method outperforms state-of-the-art multimodal fake news detection methods.
Key words: multimodal; fake news detection; explanation algorithm; knowledge distillation; feature fusion

 

1   引言

当下, 社交媒体在我们的日常生活中无处不在, 越
来越多的人选择通过社交媒体获取知识, 通过社交媒

体分享信息、表达意见. 不幸的是, 由于用户众多, 社
交媒体网站上滋生了各种各样的假新闻. 这些广为传

播的假新闻被一些别有用心的人加以利用来误导读者.
特别是媒体行业、公共机构假新闻的传播, 这可能会

对社会造成严重的危害. 因此, 假新闻检测已成为一个

重要的研究领域[1]. 假新闻检测技术在分析虚假信息的

可能性方面发挥着至关重要的作用, 有效的假新闻检

测系统能够帮助公众识别虚假信息, 提升媒体素养, 减
少信息误导, 增强社会对信息的信任. 基于机器学习的

假新闻检测的一般范式是将新闻转化为多维潜在表示,
并使用二元分类来识别新闻的真假. 现有的方法可以

分为 3类: 单模态假新闻检测[2,3]、多模态假新闻检测[4,5]

和动态假新闻检测[6]. 假新闻不仅限于文本, 还包括图

片、视频和音频等多种形式. 单一模态的检测方法往

往无法充分捕捉信息的复杂性. 多模态学习能够综合

不同类型的数据特征, 提供更全面的假新闻判断. 因此

我们的工作重点是基于多模态内容的方法.
尽管已经设计了许多基于多模态内容的假新闻检

测模型, 但它们获得检测结果的计算过程很难被人们

所理解. 这种情况下, 越来越需要能够解释媒体新闻为

何被识别为假新闻的机制, 可解释性不仅有助于建立

信任, 还可以帮助开发者识别和修正潜在的偏见或错

误. 目前, 这方面的研究集中在解释算法[7]上, 旨在解释

深度神经网络所做的决策. 有的用于假新闻检测的可

解释方法是在主体网络中插入重要性权重引导的不同

模态可解释推理模块来实现的[8,9], 有的通过内容与外

部数据之间的语义关系[10]计算贡献权重来进行解释.
然而, 这些方法的性能并不如最新的多模态检测的方

法[11,12]. 我们认为, 并非所有有助于假新闻检测的处理

都可以用当前先进的理论和技术来制定为可解释的模

型. 因此, 如何在不损害复杂模型表示能力的情况下制

定可解释的处理, 值得我们研究.
此外, 还应该仔细分析媒体新闻的多模态表示. 之

前的多模态假新闻检测方法简单地将文本和图像特征

拼接为共享表示[13], 忽略了它们之间的相关性. 现在大

多数复杂的方法都采用跨模态相关性来生成融合特征.
然而, 多模态特征不应仅包含跨模态相关性, 还应考虑

其他因素, 例如多模态内容中的情感差异和联合分布.
BMR[11]方法使用独立训练的 token来表示跨模态不相

关性. 然而, 它是间接在整个训练数据集上获得的, 会
引入数据集偏差和噪声, 降低泛化能力. 因此, 如何有

效提取和利用多模态特征中的跨模态补充特征, 值得

进一步研究.
为了应对上述挑战, 受到自训练范式的启发, 我们

提出一种迭代的可解释多模态假新闻检测方法. 本文

方法通过循环迭代结构将可解释模型集成到复杂的多

模态主模型中, 这两个部分协同训练并协同执行推理.
主模型以多模态内容和解释数据作为输入, 将解释数

据作为不可解释处理的补充. 可解释模型利用知识蒸

馏[14]从主模型转移决策知识, 并与主模型可解释子过

程对齐, 形成迭代结构. 这个过程中产生的解释数据包

含着不确定性, 因此, 我们引入基于正则化的自训练方

法[15], 用来防止噪声信息的过度利用, 对模型进行更有

效地引导. 对于多模态表示, 利用改进的多门混合专家

网络 iMMoE[11]来细化和融合特征. 按照多任务范式学

习单模态和跨模态表示. 跨模态补充特征是与多任务

范式中的跨模态相关特征协同获得的, 然后通过跨模

态相关特征的粗略预测分数重新加权以获得更好的互

补性.
本文工作的主要内容如下.
(1) 提出了一种可解释的多模态假新闻检测迭代

框架. 通过从复杂主模型转移知识, 显式的解释数据补

充、模式对齐到可解释子过程, 构成了将可解释模型

集成到复杂主模型的循环迭代结构, 并通过自训练算

法进行优化.
(2) 跨模态补充特征是与多任务范式中的跨模态

相关特征协同学习的, 其中粗预测被视为深度监督和

补充细化.
(3) 在两个公共数据集 Weibo 和 GossipCop 上的
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实验证明了该方法的有效性. 

2   相关工作 

2.1   单模态假新闻检测

基于文本的假新闻检测和基于视觉的假新闻检测

都受到了广泛关注. Agarwal 等人[16] 通过探索细粒度

和粗粒度特征的融合, 捕捉句子中词语之间复杂的相

互依赖关系以及语义来检测假新闻. TM[2]利用文本的

词汇和语义属性来检测假新闻. Zhang 等人[17]采用基

于卷积的神经计算框架对新闻文本进行特征表示提取.
这样的设计能够同时保证中文短文本场景下的处理速

度和检测能力. Guo等人[3]将基本的预训练语言处理模

型 Transformer扩展到多尺度格式, 通过多尺度 Trans-
former充分捕捉文本的语义信息, 提高检测性能. 然而,
对于多模态新闻, 这些方法难以检测到跨模态相关性. 

2.2   多模态假新闻检测

多模态假新闻检测的关键问题是协调语言和视觉

表示. SpotFake+[18]方法集成预训练的 XLNet和 ResNet
用于特征提取. Wang等人[19]使用通过语言和视觉表示

连接的多模型特征来识别新闻帖子, 引入额外的鉴别

器来减轻特定事件的影响. Chen 等人[20]提出的 CAFE
方法, 通过评估单峰特征分布之间的 KL 散度来估计

不同模态之间的模糊性, 并将这种模糊性结合到跨模

态融合中, 以便更好地自适应聚合. MCAN[12]堆叠多个

共同注意力层以进行多模态特征融合. Ying 等人[11]采

用改进的多门混合专家网络 iMMoE 进行特征细化和

融合. 通过粗预测的分数、每个视图的保真度和跨模

态一致性的分数对每个视图的表示进行重新加权, 引
导用于假新闻检测. MCNN [21]还融合了文本语义特

征、视觉篡改特征以及文本和视觉信息的相似性, 用
于假新闻检测. MMCSC[22]通过提取文本、图像和视频

等多模态新闻的高层语义特征, 分析不同模态高层语

义信息, 设计跨模态主题一致性和跨模态情感一致性

计算方法, 来检测社交媒体中的假新闻. 

2.3   可解释假新闻检测

目前, 一些可解释假新闻检测方法是以权重系数

的形式实现内在可解释性. dEFEND[23]提出利用共同注

意机制, 共同捕捉新闻句子和用户评论的内在可解释

性, 提高假新闻检测性能. Ge 等人[10]提出了 EDI 模型,
利用注意力学习用户评论的表示, 并利用协同注意力

获取新闻内容情感特征与用户评论之间的相关性, 提

供了解释. KMGCN[24]利用知识图中的多模态内容和外

部知识级连接进行假新闻检测. Khan 等人 [9]提出的

ESPCN 模型利用用户评论和新闻内容相互理解 top-k
可解释的可检查的用户评论和句子来检测假新闻. Wang
等人[25]提出了一种新的基于防御的可解释假新闻检测

框架, 通过对防御行为进行建模来判断防御行为的准

确性, 以此来从多样化的叙事中检测假新闻.
此外, 还有一些常用的解释算法也用于可解释的

假新闻检测任务. SmoothGrad[26]通过向输入数据中添

加噪声并观察对模型预测的影响来提高可解释性 .
DeepLIFT[27]是用于为给定输出的输入分配重要性分数

的解释算法. Grad-CAM[28]方法可视化模型在特定区域

的注意力权重, 从而深入了解输入的哪些部分对模型

的决策贡献最大. 集成梯度[29]算法将深度网络的预测

归结为具有其输入特征的问题, 通过对梯度操作的调

用来计算出输入特征的权重. 

3   方法设计与实现 

3.1   问题定义

S = {s1, · · · , sn} si

f : S → Y si

Y = {0,1}

一般来说, 我们将社交媒体上的假新闻检测任务

定义为一个二分类问题, 旨在将社交媒体上发布的消

息分为假新闻和真新闻. 给定一组从社交媒体中收集

的多模态新闻 , 其中 表示由文本单词

和图像内容组成的新闻, n 是新闻数量. 我们的目的是

学习一个模型 , 对每个新闻 分类到预定义

类别 , 其中 1表示假新闻, 0表示真实新闻. 

3.2   整体架构

我们方法的整体架构如图 1 所示, 共包含 4 模块.
主模型由 3个模块组成: 多模态表示 (MMR)模块、解

释数据 (ED) 模块和检测 (detection) 模块. 多模态表示

模块、解释模块以多模态新闻作为输入 ,  解释数据

(ED) 模块以解释模块输出的解释数据作为输入. 检测

模块以多模态新闻和解释数据作为输入, 负责假新闻

检测. 解释 (explanation) 模块以多模态新闻作为输入,
负责计算解释数据, 作为模型决策的解释和主模型的

输入. 主模型接收到多模态新闻和解释数据, 进行模态

特征的提取融合, 再通过 iMMoE 和多模态预测, 对特

征进行细化处理, 输入到检测模块进行检测. 解释模块

的可解释模型利用知识蒸馏获取主模型的决策知识进

行训练, DeepLIFT算法通过可解释模型对多模态新闻

的决策计算出解释数据, 作为解释数据模块的输入. 主
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模型和解模块交替多次训练, 整体构成迭代结构. 主模

型训练完成后, 解释模块内部的可解释模型利用知识

蒸馏获取主模型的决策知识进行训练, DeepLIFT算法

通过可解释模型对多模态新闻的决策计算出解释数据.
主模型和解释模块交替多次训练, 构成迭代结构, 在提

供决策解释的同时, 进一步提升模型检测性能.
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图 1    所提方法的模型结构

  

3.3   多模态表示模块

N = [I,T ] ∈ D

ot

oi

多模态表示模块用于提取和生成多模态特征. 设
输入的多模态新闻为 , 其中 I 和 T 分别表

示文本和图像内容, D 表示数据集. 首先提取文本和图

像内容的原始特征, 我们利用 BERT 在文本分支中提

取 , 并使用 masked autoencoder (MAE)在图像分支中

提取 . 特征提取后, 采用 iMMoE 网络进行特征细化,
该网络在 MMoE[30]网络上进行改进, 通过在所有任务

之间共享专家来建模数据中的多任务关系. 输入 x 被

同等地输入到 n 个专家网络中, 其中输出由 k 个门自

适应加权, 以形成没有 Softmax 约束的最终结果, 从而

允许权重超出[0, 1]范围. 门的输出也由输入 x 来计算.
具体来说, 输入的每个 token 表示都被发送到 MLP 网

络, 并通过 token注意力获得重要性得分. 所有 token表
示都会根据分数聚合为一个, 然后将聚合表示发送到

门, 用来计算每个专家的权重. 式 (1)总结了 iMMoE算法:

xk =

n∑
i=1

Gk
i

 t∑
j=1

MLPk(x)

 ·Ei(x)

 (1)

Ei Gk
i

MLPk

k ∈ [1,2]

其中,  代表第 i 个专家,  表示任务 k 的门的第 i 个

输出, t 是 token 的数量,   表示任务 k 的 token 注

意力,  .

ot oi

[h0
t ,h

1
t ] [h0

i ,h
1
i ] h1

t h1
i

h0
m

h1
m h0

t h0
i

zt zi

在多模态表示模块中, 我们将单模态表示和跨模

态特征生成视为不同的子任务. 通过 iMMoE网络进行

处理, 对原始文本特征 和原始图像特征 进行细化,
分别得到  和  .   和   输入到融合分支

中的 iMMoE 网络中, 以生成跨模态相关特征 以及

跨模态补充特征 .   和  不再进一步处理, 直接表

示为  和  . 

3.3.1    跨模态相关特征和补充特征

h0
m h1

m

h0
m S m

我们认为多模态表示不仅表示跨模态相关性, 还
有许多其他因素, 例如情绪差异和共同分布, 可以帮助

确定新闻是真还是假, BMR[11]方法使用独立可训练的

token 来表示跨模态不相关性, 但是, 它的方法会引入

数据集偏差和噪声, 降低泛化能力. 因此, 我们提出了

一种协同提取融合分支中跨模态相关特征和跨模态补

充特征的方法. 首先利用 iMMoE网络通过多任务学习

得到特征 和 , 遵循深度监督的方式, 将多模态新

闻的真实性预测作为辅助任务来学习多模态相关特征,
使用MLP网络计算 , 得到预测分数 .

S m =MLPm(h0
m) (2)

我们认为跨模态相关性特征包含了判别新闻的重

要信息, 不用重新加权, 跨模态补充特征为跨模态相关
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F(·)

性特征提供了更多的补充, 需要根据粗预测分数重新

加权进行细化. 用另一个 MLP 网络, 在图 1 中表示为

 , 将预测分数投影为权重.

zm = h0
m

zc = h1
m ·Fm(S m)

(3)

最后它们都被视为多模态表示, 输入到检测模块. 

3.4   解释数据模块

hedt hedi

zed

我们将主模型的决策知识转移到可解释模型以获

取解释数据. 解释模块计算出的文本和图像解释数据

被该模块作为输入, 并分别由 iMMoE 网络进行处理.
然后通过另一个 iMMoE 网络对拼接之后的 和

进行细化和融合, 以获得特征 . 

3.5   检测模块

zed

h f

h f ỹ

多模态表示模块的多个输出特征和解释数据模块

的输出特征 被拼接后一起送入 iMMoE 网络进行对

齐、细化和融合, 获得 . 最后, 基于MLP的分类器采

用特征 的第 1 个 token 来预测 , 预计会接近真实标

签 y. 

3.6   解释模块

通过知识蒸馏[14]技术将主模型中的决策知识转

移到可解释模型中, 可以保留大部分重要知识. 采用

DeepLIFT[27]解释算法, 用于为给定输出的输入单元分

配重要性分数, 我们用来计算文本和图像内容的解释

数据. 

3.6.1    知识蒸馏

p = [p1, · · · ,
pt, · · · , pC] ∈ R1×C pt

pi

知识蒸馏包含一系列旨在将知识从重模型 (教
师) 转移到轻模型 (学生) 的方法. 在分类任务中, 对于

第 t 类的训练样本, 分类概率可以表示为

, 其中   是目标类的概率, C 是类的

数量. p 中的每个元素 可以通过 Softmax函数得到:

pi =
exp(zi)

C∑
j=1

exp(zi)

(4)

zi其中,  表示第 i 类的 logit.
用 KL-Divergence作为知识蒸馏的损失函数, 可以

写为:

Lkd = KL(pT||pS) = pT
t log

(
pT

t

pS
t

)
+

C∑
i=1,i,t

pT
i log

 pT
i

pS
i

 (5)

pt其中, T 和 S 分别表示教师和学生,  是目标类别的

概率. 

3.6.2    可解释模型

将原始文本和图像内容作为输入. 文本内容在嵌

入层中进行编码, 图像内容在预处理层中进行处理. 文
本和图像特征分别由 LSTM 和 ResNet提取, 接着将它

们拼接后, 输入到全连接层进行多模态融合, 最后进行

分类, 如图 2所示.
  

Embedding

Preprocessing

LSTM

Concat
FC

2

FC
SoftmaxReLU

ResNet

1024

 
图 2    可解释模型结构图

  

3.6.3    DeepLIFT解释算法

DeepLIFT 是用于为给定输出的输入分配重要性

分数的解释算法. 它根据目标输入、目标输出与“参考

(reference)”输入、“参考”输出间的差异来进行解释. 在
图像模型中的“参考”设置为黑色图像, 而文本模型,
“参考”可以是零嵌入向量.

x1, x2, · · · , xn

x0
i xi ∆xi =

xi− x0
i t0 ∆t = t− t0 C∆xi∆t

∆xi ∆t ∆t

具体来说, t 表示目标输出神经元,  表

示中间层或一组层中的一些神经元, 这些神经元对于

计算 t 是必要且充分的.  是 对应的“参考”, 记

.   表示“参考”输出 ,  记 .   表示

对 的重要性分数,  为各个输入重要性分数的

加和.
n∑

i=1

C∆xi∆t = ∆t (6)

m∆x∆t ∆x ∆t ∆x

接着通过乘数的链式法则来计算重要性分数. 乘
数 定义为 对 的重要性分数除以 .

m∆x∆t =
C∆x∆t

∆x
(7)

∂t
∂x乘数与偏导数类似, 偏导数 是指 x 产生无穷小

变化时, t 的变化率; 而乘数是指 x 产生一定量的变化

后, t 的变化率.
x1, x2, · · · , xn

y1,y2, · · · ,yn

m∆xi∆y j m∆y j∆t

m∆xi∆t

假设我们有一个包含神经元   的输入

层、一个包含神经元   的隐藏层和一些目

标输出神经元 t. 给定 和  的值, 可以得出

:

m∆xi∆t =
∑

j

m∆xi∆y jm∆y j∆t (8)

式 (8)就是乘数的链式法则. 给定每个神经元到其
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直接后继神经元的乘数, 我们可以通过反向传播有效

地计算任何神经元到给定目标神经元的乘数. 类似于

偏导数的链式法则允许我们通过反向传播计算梯度.
通过乘数链式法则, DeepLIFT算法可以有效地计算每

个输入特征对于输出的贡献.
在解释模块中, 对输入特征计算 DeepLIFT. 这些

输入特征是原始数据通过可解释模型的嵌入层和预处

理层生成的. DeepLIFT解释了这些特征中哪些对于模

型决策更重要. 我们将解释算法计算出的输入特征重

要性分数称为解释数据. 借助可视化工具, 可以将解释

数据图形化展示, 如图 3所示.
  

采访时的沉默, 称他面对的所有

“我是一个取悦人的人”。

一份新的报道称凯特已经怀孕了, 

事甚至说, 他们在几周内就怀上
了孩子, 因为梅根有多胞胎，所以

0.0 0.2 0.4

(a) (b)

0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

吉米打破了去年 9 月对特朗普

反弹令他“崩溃”。他在周三发
表的《纽约时报》采访中说，

而梅根马上就要生双胞胎了! 这个

他们将在同一时间分娩。

 
图 3    正确分类的新闻示例

  

3.7   模型训练 

3.7.1    主模型训练阶段

在第 1 轮训练中, 由于此时的可解释模型未经训

练, 解释模块没有有效的输出, 我们将主模型中解释数

据模块的输入和输出都置为 0, 排除输入的影响. 这个

阶段称为主模型训练阶段.
Ltsk

ỹ

假新闻检测的任务损失 被定义为二元交叉熵

损失 (BCE). 该损失用于计算真实标签 y 和预测结果 ,
如式 (9)所示:

LBCE(y, ỹ) = y log(ỹ)+ (1− y) log(1− ỹ) (9)

S m

Ltsk = LBCE(y, ỹ) Lm = LBCE(y,S m)

在多模态表示模块的融合分支中, 跨模态补充特

征重新加权过程是通过粗分类作为辅助任务来学习的.
多模态预测的置信度 需要进行 BCE 损失计算. 即

,  .
在主模型训练阶段的总损失函数可以表示为:

L = Ltsk +Lm (10)
 

3.7.2    解释模块训练阶段

当主模型训练完成后, 使用知识蒸馏将决策知识

Lkd转移到可解释模型. 采用常用的 KL 散度 作为损失

函数来学习参数. 然后, 执行解释算法来计算每种模态

的解释数据, 作为对主模型的输入. 

3.7.3    解释数据完备阶段

zed

zed_e

zed_u zed_e zed_u zmix zmix_e

zmix_u zmix_u

Ltsk zmix_e

Ltsk L2

Lreg

解释模块的可解释模型经过训练后, 可以得到对

主模型有效的解释数据. 然后, 该数据加入主模型训练.
然而, 通过知识转移和可解释模型计算, 解释数据会引

入一些不确定性, 应仔细考虑. 因此, 引入自训练的思

想来解决这个问题. 在涉及解释数据的训练过程中, 施
加正则化函数, 使得相关模块的学习不会过多依赖不

确定信息, 其中多模态内容被视为确定性信息. 具体来

说, 我们根据批次大小将 分为两部分. 一部分是解释

模块计算出的解释数据, 被视为包含不确定性的特征,
记为 . 另一部分置为 0 以消除不确定信息, 表示为

. 然后 和 分别与 连接, 表示为 和

. 根据 的主模型输出的损失函数是任务损

失 , 对于输出 , 采用受半监督学习启发的损失

函数, 结合任务损失 和基于 的模型正则项[31]可以

得到 :

Lreg = reg(p(xt,w)) =
K∑

k=1

p(k|xt)2 (11)

xt zed_e其中, K 是类别数,  是 对应的输入, w 是模型参数.
解释数据完备阶段的总损失函数如下:

L = Ltsk +Lm+αLreg (12)

α其中,  是超参数.
这个训练过程可以多轮迭代, 以提升模型的性能.

我们在算法 1中提供了训练过程的伪代码.

算法 1. 所提出方法的模型训练

输入: 数据集: D, 训练的 epoch: N, 迭代次数: M.
θmm θim输出: 主模型 (MM)参数 , 可解释模型 (IM)参数 .

1) for i in range(N) do
2) 　从数据集 D 中采样[I, T, y]

ỹ S m3)　 [ ,  ] = MM(I, T, explain_data = False)
Lm Ltsk4) 　计算损失函数  , 

θmm5) 　使用 Adam优化器更新参数

6) end for
7) for j in range(M) do

θim8) 　通过知识蒸馏将决策知识转移到可解释模型 ( ).
9) 　for k in range(N) do
10)   　从数据集 D 中采样[I, T, y]

oedi,oedt11)　　[ ] = DeepLIFT(IM(I, T))
ỹ S m oedi oedt12)　　[ ,  ] = MM(I, T,  ,  , explain_data=True)
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Lm Ltsk Lreg13)　　计算损失函数 ,  , 
θmm14)　　使用 Adam优化器更新参数

15)　end for
16) end for
 

4   实验与结果分析 

4.1   实验数据集

本文实验使用中文数据集 Weibo[32]和英文数据集

GossipCop[1]用于训练和测试. Weibo 数据集包含用于

训练的 3 749条真新闻和 3 783条假新闻, 以及用于测试

1 000 条假新闻和 996 条真新闻. GossipCop 数据集包

含用于训练的 7 974 条真实新闻和 2 036 条假新闻, 以
及用于测试的 2 285条真实新闻和 545条假新闻, 我们

将其按照 9:1 的比例分为训练数据和测试数据. 按照

He等人[33]概述的方法, 我们根据每个数据集的分布确

定固定阈值. 对于 GossipCop训练集, 真新闻与假新闻

的比例接近 4:1, 我们将阈值设置为 0.80. 同样, Weibo
的阈值设置为 0.50. 这些阈值用于根据预测分数确定

新闻文章的真实或虚假分类. 

4.2   实验环境及实现细节

α = 0.025

本文的所有实验环境如下: 系统为 Linux, GPU是

NVIDIA RTX 3090. 我们使用 mae-pretrain-vit-base 模
型用于图像处理. 用 bert-base-uncased模型处理英文数

据集, 对于中文数据集用 bert-base-chinese模型进行处

理. 式 (12)涉及超参数, 实验中将它设置为 . 

4.3   性能分析

我们使用 Accuracy、Precision、Recall和 F1-score
这 4 个评价指标进行模型性能衡量, 其中 Accuracy 是

主要评价指标. 

4.3.1    解释数据

DeepLIFT 能够为给定的模型决策输出的输入单

元分配重要性分数. 在我们的模型中, 文本的输入单元

是文本内容的 token, 图像内容的输入单元是预处理后

的图像的像素. DeepLIFT 计算后, 获得每个模态输入

单元的重要性分数, 记为解释数据. 解释数据的维度与

模态输入单元的维度一致.
将解释数据进行图形化展示时. 图像用像素点展

示, 文本用单词来展示. 对于文本内容, 将 token的重要

性分数相加, 形成对应单词的分数. 单词得分被归一化

并根据平均值设定阈值. 当一个单词在文本中的重要

性分数大于阈值时, 对它的字体进行加粗显示. 对于图

像内容, 当图像像素点的重要性分数大于阈值时, 才会

进行展示.
实验结果的示例如图 3 所示. 加粗的文本单词和

图像中颜色较深的区域代表模型在识别假新闻时关注

的重要部分. 图 3中的两篇文章都是被正确分类的, 并
且该模型捕获了文本和图像中包含用于假新闻检测的

重要语义信息的部分. 被归类为真实新闻的文本和图

像内容之间存在一定的相关性, 如图 3(a) 所示, “特朗

普”“采访”“崩溃”是模型主要关注的文本. 在图 3(b) 所
示的新闻中, 被归类为假新闻, 文本和视觉内容关注的

部分关联性很小. 这些都是判断多模态新闻真实性的

重要依据, 其中“双胞胎”“分娩”是模型主要关注的文本

内容. 

4.3.2    对比实验: 多模态假新闻检测方法

进行对比的多模态假新闻检测方法有: MCAN[12],
MCNN[21], EANN[19], CAFE[20], BMR[11], SpotFake+[18].
表 1 展示了本文所提的方法和对比方法在 Weibo 和

GossipCop 数据集上 Accuracy、Precision、Recall 和
F1-score的评价指标值. 可以看到, 本方法在Weibo数
据集上的 Accuracy 值是 92.5%, 在 GossipCop 数据集

上的 Accuracy值是 89.6%. 与 BMR方法相比, 该方法

在 Weibo 上的各个指标值都有 0.7% 及以上的提升,
在 GossipCop上除了 Recall, 其余的指标都有 0.6% 及
以上的提升. 总体来看, 与这几种多模态假新闻检测方

法相比, 在 Weibo 数据集上, 我们的方法在 Accuracy
上领先 7.2%, 在 Recall 上领先 6.8%. GossipCop 数据

集上, 我们的方法在 Accuracy 上高出 3.3%, 在 Recall
上高出 3.4%.

结果表明, 集成可解释模型并与主模型协作, 对于

假新闻检测具有积极的效果. 说明本文的假新闻检测

方法与其他多模态检测方法相比性能最好. 

4.3.3    对比实验: 可解释假新闻检测方法

我们分别在两个数据集上比较了几种经典的可解

释假新闻检测方法: dEFEND[23], EDI[10], ESPCN[9]. 根据

表 1 的实验结果表明, 在 Weibo 数据集上, 我们的方

法 Accuracy 指标有 8.8% 的提升, 在 F1-score 指标上

有 7.8% 的提升. 总体性能明显优于这些方法. 在 Gossip-
Cop 数据集上, Accuracy 比这些方法高出 4.3%, F1-
score指标上有 7% 的提升, 其他指标也有显著提高.

与这些可解释多模态检测方法相比, 本方法充分

利用了解释数据, 对主模型的不可解释处理进行显式

2025 年 第 34 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 167

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


的信息补充, 提升了模型的性能. 实验证明了所提方法

的性能优于先进的可解释多模态检测方法.
  

表 1    不同方法在Weibo数据集和 GossipCop
数据集上的对比

 

数据集 方法 Accuracy Precision Recall F1-score

Weibo

MCAN 0.899 0.844 0.847 0.845
MCNN 0.846 0.898 0.899 0.899
EANN 0.827 0.827 0.827 0.827
CAFE 0.840 0.840 0.840 0.839
BMR 0.918 0.912 0.909 0.909

dEFEND 0.794 0.811 0.755 0.782
EDI 0.879 0.910 0.908 0.907
Ours 0.925 0.924 0.921 0.922

GossipCop

SpotFake+ 0.858 0.839 0.844 0.830
EANN 0.864 0.850 0.868 0.854
CAFE 0.867 0.856 0.863 0.854
BMR 0.890 0.886 0.894 0.887

dEFEND 0.863 0.869 0.845 0.849
ESPCN 0.843 0.805 0.819 0.797
Ours 0.896 0.894 0.892 0.893

  

4.4   消融实验

我们为消融实验设计了 4种不同的组合: (1) 文本

分支、图像分支和跨模态相关特征. 表示为 TIM. (2)
文本分支、图像分支、跨模态相关特征、跨模态补特

征. 表示为 TIM+C. (3) 文本分支、图像分支、跨模态

相关特征、跨模态补充和 ED 模块. 表示为 TIM+C+
ED. (4) 所有分支与正则化相结合 (提出的方法), 表示

为 Ours. 我们发现, 随着每个分支的加入, 模型的性能

逐渐提高. 实验结果如表 2和表 3所示.
  

表 2    Weibo数据集上的消融实验结果
 

Test Accuracy
F1-score

Fake news Real news
TIM 0.917 0.915 0.916

TIM+C 0.920 0.918 0.919
TIM+C+ED 0.923 0.921 0.920

Ours 0.925 0.921 0.923
 
 

表 3    GossipCop数据集上的消融实验结果
 

Test Accuracy
F1-score

Fake news Real news
TIM 0.888 0.655 0.934

TIM+C 0.891 0.670 0.935
TIM+C+ED 0.893 0.682 0.938

Ours 0.896 0.686 0.945
 

(1)和 (2)之间的比较重点在于跨模态补充特征是

否提高了模型的识别性能. 结果证实了所提出的提取

跨模态补充特征方法的有效性. (2) 和 (3) 之间的比较

重点在于明确地结合解释数据是否可以提高模型的准

确性. 结果表明, 解释数据对主模型的不可解释过程起

到了补充作用, 对提升准确性有积极影响. (3)和 (4)之
间的比较重点在于解释数据包含的不确定性是否可以

通过基于正则化的训练算法来解决. 实验表明, 施加正

则化可以防止噪声信息的过度利用并提高泛化能力. 

4.5   迭代实验

该方法是一种迭代的框架, 其中主模型训练和可

解释模型的知识蒸馏交替进行, 体现了广义的自学习

范式. 这种方法在多轮训练中的表现需要进行进一步

的评估.
完整的模型分别使用 Weibo和 GossipCop 数据集

训练 6 轮. 每轮的评估均使用 Accuracy, Precision,
Recall 和 F1-score 指标进行评价. 表 4 和表 5 提供了

所有轮次中每个评估指标的详细值. 随着训练轮数的

增加, 这些指标值略有提升并趋于稳定.
  

表 4    Weibo数据集上的迭代实验结果
 

Number of iterations Accuracy Precision Recall F1-score
1 0.920 0.914 0.920 0.917
2 0.922 0.921 0.917 0.919
3 0.925 0.924 0.921 0.922
4 0.923 0.922 0.922 0.922
5 0.924 0.924 0.920 0.921
6 0.923 0.921 0.923 0.921

  

表 5    GossipCop数据集上的迭代实验结果
 

Number of iterations Accuracy Precision Recall F1-score
1 0.893 0.892 0.890 0.891
2 0.895 0.895 0.891 0.892
3 0.894 0.892 0.894 0.892
4 0.896 0.894 0.892 0.893
5 0.894 0.895 0.890 0.892
6 0.893 0.893 0.889 0.891

 

图 4和图 5展示了 6轮迭代中每个指标的变化趋

势. 其中 x 轴表示模型迭代的次数, 如图 5 中的 x 轴上

的数值 4表示模型迭代到了第 4次, y 轴则表示各个评

价指标的数值, 图例是 4个评价指标.
  

1
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0.90

0.91

0.92

0.93

0.94

2 3 4 5 6

Accuracy

Precision

Recall

Fl-score

迭代次数

指
标
分
数

 
图 4    Weibo数据集上指标分数 (y 轴)与

迭代次数 (x 轴)的曲线
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迭代实验验证了, 基于正则化的自训练算法防止

了, 由知识提取和解释算法导致的噪声解释信息的过

度利用, 能够引导模型更好地收敛. 通过实验验证了该

框架的有效性.
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图 5    GossipCop数据集上指标分数 (y 轴)与

迭代次数 (x 轴)的曲线
  

5   结束语

本文提出了一种基于解释算法的可解释迭代框架,
将可解释模型集成到复杂的多模态表示模型中, 以识

别假新闻. 可解释模型是协同训练的, 与主模型的可解

释子过程保持一致, 并进行推理, 作为不可解释的处理

的补充. 通过多任务方式协同获得跨模态相关特征和

跨模态补充特征, 然后加权进行细化, 以形成更好的跨

模态特征表示. 实验表明, 在常用的数据集上, 我们的

方法优于目前先进的多模态假新闻检测方法.
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