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基于ASEC的多模态虚假新闻检测的研究
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 摘　要               当前的新闻检测模型尚存在模态特征融合困难、不够准确等问题，针对这些问题融入用户社交特征，设

计了一种 ASEC 融合模型。首先采用 ALBERT 和 Swin transformer 模型分别提取文本和图片特征，加入

归一化处理的用户模态特征；然后通过 co-attention 注意力机制和 ECANet 注意力机制组成的 ASCE 将

这三种模态进行融合，合理分配这三个特征的权重，经过全连接层实现检测；最后在 MediaEval2015 数

据集上检测出虚假性的准确率为 93.92%，精确率为 94.07%，比起单一的机制融合多个模态，ASEC 模

型的准确率提升了 3.35%。实验结果表明，使用所提出的检测虚假新闻算法模型，检测的准确率、精确

度较高，能避免模态信息的损失，也能够更好地识别虚假新闻。   
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0   引言

近年来，信息技术的飞跃式发展使得社交媒体在人们的

社会生活中愈发不可或缺。人们可以通过社交媒体更便捷、

更高效地获取各类信息，随时随地都能够通晓天下事。然而

新闻报道一味地追求吸引人的眼球，虚假新闻利用人工智能、

大数据等相关技术鱼目混珠，导致了很多悲剧，例如夸大造

谣胡鑫宇失踪事件博大众眼球、造谣北京协和医院 2022 级硕

士复试存在“黑幕”、疫情期间散播涉及疫情的虚假信息引

起民众的恐慌等。信息的不确定性使得网民们陷入惶恐、迷

茫，损害了媒体公信力和社会秩序，所以对虚假新闻的监控

和修正尤为重要。因此，综合分析新闻的图片、文字、用户

社交等特征是虚假新闻检测的重中之重。

近些年，多模态虚假新闻检测大致有两个方向，一个是

基于虚假信息的传播进行检测，另一个是基于信息模态检测。

基于传播信息来检测新闻代表的有 DAVOUDI 等人 [1] 通过对

传播树和立场进行动态、静态、结构综合研究分析构建特征

来检测虚假新闻。Hu 等人 [2] 提出了含有句子、实体和主题

的传播图，加入图注意力网络和实体对比网络，更好地捕捉

实体之间的关联。SONG 等人 [3] 提出了 TGAT（时序图注意

力）模型，把过往的信息形成传播图的记忆向量，来实时学
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习不同时刻的结构特征。考虑到事件随着时间变化的因素，

一些学者把研究角度放在了元路径，加入了GRU聚合函数 [4]，

防止了新闻信息的损失。

基于信息模态来对虚假新闻检测是近些年的热点，把虚

假新闻的图片、文本、视频等信息结合起来，高效提取相关

的模态，并对多种模态进行相互权重之间的融合进行检测，

在研究中举足轻重。Long Y[5] 提出了 MTMN 模型，它是一

种端到端的多模态记忆网络，利用语义、实体的多模态信息

补充并增强每个模态。王婕等人 [6] 提出了 BPMF 模型，基于

BERT 和 VGG-19 分别来捕获文本、图片特征，使用矩阵分

解双线性池化方法进行特征融合。Ying G[7] 提出了 MANN 模

型，加入相互关注融合模块，学习每种不同模态之间的联系。

Zhiping L[8] 采用 XLNet 和 VGG-19 分别来捕获文本、图片特

征，加入 BLIP，解除了信息遗漏给模型带来的干扰。

同时，许多研究者会结合外部信息进行特征提取进行信

息的补充，Cui X 与 Li Y[9] 在处理图像、文本特征的同时加

入了外部证据特征并进行交互并建模，证实了外部证据在检

测虚假新闻中有效。刘帅等人 [10] 基于知识图谱加入了外部知

识特征，强调用户之间的关系和交互，实现了多维度信息融

合。这些学者的研究足以证明用户信息特征在虚假新闻检测

方面的重要性。

基于以上的研究，本文利用 ALBERT、Swin transformer

分别提取视觉特征向量和文本特征向量，加入归一化处理的

用户的特征向量，减少了信息的遗漏。采用 ECANet 注意力

机制和 co-attention 机制进行特征向量融合，合理分配特征权

重，使得融合更佳，从而实现检测准确率的提升。

1   ASEC 模型

本文使用的 ASEC 主要有多模态输入、特征向量提取、

向量交融、分类四个结构模块，ASEC 模型结构如图 1 所示。

首先采用 ALBERT 和 Swin transformer 模型分别提取文本和

图片模态特征，加入归一化处理的用户模态特征。其次加入

了 co-attention联合注意力机制和 ECANet注意力机制的组合，

合理分配这三个特征的权重，实现新闻的三个模态有效融合。

最后特征向量经过全连接层实现虚假新闻的检测。

1.1  ALBERT 模型结构

ALBERT 是谷歌公司的 Lan 等人提出来的一种轻量化的

预训练文本模型，该模型在 BERT 原有的基础上对参数量和

运行速度进行了改进，如图 2 所示。
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Trm Trm Trm
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…
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图 2  ALBERT 模型结构

（1）Embedding 层低秩分解。降低了该层向量的因式

分解，添加变换矩阵，使得 Embedding 层的输出向量由维度

为 E 变成维度为 H，参数规模从 BERT 的 V×H 下降为 AL-

BERT 的 V×E+E×H，明显减少了参数量和空间。

（2）跨层参数共享。attention 和 FFN 模块在 transform-

er Block 层实现了参数共享，尽可能减少模型的存储参数量。

（3）SPO 句 子 次 序 预 测。ALBERT 模 型 中 SPO 与

BERT 模型中的 NSP 相比，选取负样本有不同之处。NSP 选

取负样本是随机选取语义关系不大的句子，而 SPO 选取负样

本是交换正样本中两个句子的位置。

（4）Dropout 移出。ALBERT 模型移出了 Dropout，大

幅度减少了模型训练时使用的内存。

1.2  Swin transformer 模型结构

Swin transformer 模型预训练精准且高效。Swin trans-
former 模型有四个阶

段，这些阶段包含了

碎 片 分 割 层（patch 
partition）、 线 性 嵌

入 层（linear embed-
ding）、 碎 片 合 成

层（patch merging）
和 Swin transformer 
Block。

如 图 3 所 示，
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图 1  ALBERT 模型结构
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tion 碎片分割模块中，分割成 H/4×W/4 个图片碎片，图片

碎片是维度为 48×1 的向量。首先，通过 linear embedding

线性嵌入层对 48 的碎片维度线性变换成 C，得到维度为

H/4×W/4×C 的特征图。其次，通过 patch Merging 碎片合

并层把 4 个相邻的碎片进行合成，碎片维度由 C 线性变换成

2C，得到维度为 H/8×W/8×2C 的特征图。最后，通过两个

patch Merging 碎片合并层依次得到特征图，它们的维度分别

是 H/16×W/16×4C 和 H/32×W/32×8C，输出的特征图的维

度层层递进。碎片分割层把图片分成一个个碎片，每一个碎

片输入 transformer 中进行操作。线性嵌入层将碎片维度线性

变换成 C。碎片合成层下采样降低图片分辨率，减半通道数，

并形成层次化碎片。

1.3  归一化处理模型

本文采用了 MediaEval2015 数据集，分析其中的用户信

息，该数据集包括的用户相关数据有：用户被关注数、发布

博文数、与其他用户互动数、认证情况。本文对比了虚假新

闻和真实性新闻的用户模态的账号的差别，对数据集中的用

户特征数据进行归一化处理，把数据转换成 0 ～ 1 之间的小

数，从而把不同一量级的特征值转成同一量级的特征值，以

便后续高效地进行特征融合。其中，本文使用的是归一化方

法整理用户数据：

* min

max min

−
=

−
x xx

x x        （1）

式中：x 是待处理的用户特征值，xmin 和 xmax 分别是特征值的

最小、最大值，通过处理后得到 x*，从而可以得到用户特征

向量：U=[x1
*,x3

*,…,x5
*]。

1.4   co-attention 和 ECANet 机制结构

联合注意力机制经过对比模态特征当中的相似程度，

合理调整模态特征的权重，不同模态间的特征相互指引，

把图像、用户、文本三个特征向量输入联合注意力机制中

的 Parallel-attention 机制，从而实现了特征向量的两两融合。

ECANet 注意力机制主要是在特征维度不缩减的情况下增强

特征的聚合，进而各个通道完成全局平均池化层，去除全

连接层，在每个通道及其 k 个近邻的一维卷积来实现跨通

道交互，k 与通道维度成比例。关于权重分配，对模态局部

特征实行加权求和，捕获关键特征，随之而来的特征数量

增多、模型复杂度增高、计算量增大和计算成本高昂。然

而 ECANet 能结合通道和空间，使用较少的参数量来高效地

学习不同特征通道权重。结合这两个机制的优点，本文将

co-attention 联合注意力机制和 ECANet 注意力机制联结，

不但能捕获各个模态间的联系，还能清晰表达出各个模态中

具有虚假性的重要性。

co-attention 机制有两种实现方式：Parallel-attention 和

Alternating-attention 机制。本文使用的 Parallel-attention 机制

结构如图 4 所示，Parallel-attention 机制选取重要的信息输入

神经网络进行计算，经过对文本、图片、用户两两之间进行

注意力机制融合，计算出各特征基于各模态的相似程度，完

成不同模态之间的交互。

.

× 

× 

× 

× 

+ 

+ 

图片

用户

I

U

W1I

WaU

C
C

(W1I)CT

(WaU)C

gi
I1

ga

U1

图 4  Parallel-attention 机制结构 

令 I 、U 分别为原始的图像特征向量、原始的用户特征

向量，而 I、U 分别为通过 co-attention 机制融合后生成的图

像向量和用户向量。其公式为：
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      （2）

式中：whi、wha、Wa、Wb、Wi 是权重参数，gi 和 ga 是每个图

片区域 in 和用户区域 at 的注意力概率。根据上面的计算可以

得到图片特征和用户特征的加权求和为：

∑
N

i
1 n n

n=1
I = g i       （3）

图 3  Swin transformer 模型
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∑
T

a
1 t t

t=1
U = g a       （4）

ECANet 结构图如图 5 所示，该机制首先对 co-attention

机制新生成特征进行权重分配计算，然后能得到每个模态最

后的特征向量。其中，输入的特征 I ∈ RH×W×C 首先经过平均

池化层压缩得到 Iavg ∈ R1×1×C，其次经过一维卷积得到特征

图 Iconv ∈ R1×1×C，实现了跨通道交互，然后对 Iconv 激活得到

权重系数 Mc(I) ∈ R1×1×C，最后将 Mc(I) 与 I 相乘从而得到 I'，

其公式为：

Mc(I) = σ(ik(AvgPool(I)))=σ(ik(I c
avg))        （5）

I'=Mc(I) I

C

H

W

GAP

1×1×C

× 

1×1×C

H

W

C

I 'I

图 5  ECANet 结构 

1.5  Sigmoid 函数 

把新闻的文本、图片、用户信息预处理，然后通过

co-attention 机制和 EACNet 注意力机制进行三个模态的特征

融合，输入多层感知机网络从而进行新闻是否虚假的分类。

虚假新闻分类计算公式为：

      （6）

式中：zi 代表多模态虚假新闻集第 i 个文本、图片、用户特

征向量通过 co-attention 机制和 EACNet 注意力机制融合后准

备输入全连接层的模态特征向量；σ(zi) 代表第 i 个向量经过

Sigmoid 函数融合后的虚假新闻概率。

2  实验

2.1  数据集

本文使用 Media Eval2015 数据集，该数据信息包含文本

内容、相关的图片内容以及用户社交信息。其中训练集包括

17 个事件，事件中虚假新闻 9000 条，而真实新闻 6000 条，

测试集包括 35 个事件，相关新闻数据 2000 条。其中用户社

交模态中有 nums_followers（粉丝数）、nums_friends（关注

数）、times_listed（被 @ 次数）、nums_tweets（发布推文数）、

verifi ed_ratio（账户认证比）这五个部分，它们虚假性占真实

性的占比情况约为：1:7、1:2、1:8、1:3、1:2。

2.2  数据预处理

首先对导入符号列表，根据列表对数据集中文字进行分

词操作，接着把冗余的停用词（例如“the”“to”“and” “a”

等）进行删除，其次对数据集中的文本里的各个单词的词形

归并还原，然后对文本的大小写进行统一转换，最后清洗对

模型没有实际意义的数据。

2.3  实验设置

本文的实验是在 Windows 10 系统中运行的，CPU 为

Intel i7，GPU 为 NVIDIA GTX950 M， 内 存 为 32 GB， 使

用 Python 在 PyTorch 框架下编写。本实验使用官方提供的

ALBERT、Swin transformer 提取文本、图片。本实验把文本

的词嵌入维度和字长分别设为 64、200，超出 200 就拦截，

不足补零，把图片输入设置为 224×224×3，其中激活函数

有：tanh、Sigmoid。本实验选择 Adam 函数去优化模型，选

择 CrossEntropy Loss 作为损失函数。同时本实验的初始学习

率为 0.000 1，批处理为 32，dropout 为 0.15。

2.4  评价指标

本文把准确率（accuracy）作为新闻检测的整体评价指标，

同时还有精确率（precision）、召回率（recall）和 F1 值来评

估该模型的性能指标。其中准确率表示预测正确的样本所占

总全部样本的比例，精确率表示样本能被正确检测出来的比

例，召回率表示被正确检测出的正样本占全部被检测为虚假

新闻的样本比例，F1 值对 precision 和 recall 进行协调均等。

其公式为：

                             （7）

                                   （8）

                                           （9）

                 （10）

2.5  结果对比与分析

考虑到模态的个数可能会影响实验，分别对文本模态、

文本和用户信息模态、文本和图片模态以及文本、图片、用

户三个模态相结合来研究，如表 1 所示实验各个性能都有一

定的上升。表 1 表示不同模态对检测的影响。

表 1 不同模态对检测的影响（%）

模态 准确度 精确度 召回率 F1 值

T 87.74 88.62 89.32 88.96

T+U 89.52 90.24 91.01 90.62

T+I 89.23 90.48 92.09 91.27

T+U+I 93.92 94.07 93.18 93.62
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如表 2 所示，对注意力融合多模态的两种方法进行了对

比，分别对 co-attention 注意力机制、co-attention 注意力机制

+ ACENet 注意力进行探究，能够发现两种注意力结合、合理

分配模态权重的实验效果更佳。同时，如表 3 所示，将本文

使用的 ASEC 与现有的 CARMN 和 Spotfake 进行比较，准确

程度有 2.41% 的提高。

表 2   不同融合方法准确率比较（%）

融合方法 准确度 精确度 召回率 F1 值

联合注意力机制 90.57 91.72 90.56 91.13

联合 +ACENet 注意力 93.92 94.07 93.18 93.62

表 3  与现有模型对比结果（%）

模型 准确度 精确度 召回率 F1 值

CARMN[12] 89.17 90.68 90.64 90.65

Spotfake[11] 91.51 91.97 91.06 91.51

ASEC 93.92 94.07 93.18 93.62

3  结语

针对目前多模态虚假新闻检测算法的不足，本文使用了

一种基于 ASEC 的模型检测虚假新闻，各个模态的特征向量

经过联合注意力机制和 ECANet 注意力机制的结合，捕捉模

态之间的关联，进行引导融合，完成权重计算，然后输入全

连接层，生成新闻真假性标签。本文模型在公开数据集中进

行实验，并记录了相关实验的对比与分析，ASEC 模型对检

测性能有一定的提升。
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