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前言

网络和社交媒体的快速发展，降低了传播信息的成本，使得人们之间的交流更加频繁。

但这也给虚假信息的迅速传播提供了机会。微博，推特等社交媒体因及时和全面的提供世界

各地的新闻，也已经成为各种事件中重要的新闻媒体和舆论平台。而在突发事件发生时，虚

假新闻的数目也会明显增多。例如新冠肺炎疫情在世界各地爆发期间，社交媒体中关于肺炎

起源，预防，诊断和治疗和传播的虚假信息随处可见。虚假信息在打破信息生态系统的真实

性平衡的同时会影响人们理解和回应真实信息的方式[1]。因此，若不及时识别出虚假信息，

可能会造成大规模的负面影响，甚至会造成不可挽回的损失。

近年来，提出了许多虚假新闻识别的方法，主要分为基于单模态和基于多模态的方法。

而基于多模态的虚假信息检测则开始成为技术重点。现有的多模态深度学习模型由于其优越

的特征提取能力，在性能上优于传统的深度学习模型。Jin[2]等人首次提出了基于循环神经网

络（Recurrent Neural Network, RNN）[3]的多模态模型，提供了通过不同模态的特征提取融合

的方式进行虚假信息检测的思路。Wang[4]等人利用引入对抗学习消除不同事件的中的特殊

特征，提高了对新事件有关的虚假信息检测准确度。Zhang[5]等人利用帖子文本和评论内容

提出用户情感、发布者情感、两者差值组成的双重情感结合文本特征进行谣言检测。Bian

等人[6]基于双向图卷积神经网络（Bi-GCN），自顶向下和自底向上挖掘虚假信息的传播和

散布模式进行识别。文献[7]中通过专家标注的大量文档，学习文档的写作风格，基于风格特

征进行虚假信息检测。

为进一步提高多模态特征的假新闻检测准确率，本文提出了一种端到端模型，即基于注

意力机制多特征融合的神经网络（Attention based Multi-Feature Fusion Neural Network for
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摘要：在虚假信息识别任务中，面对图文结合的虚假内容，基于单模态的模型难以进

行准确识别。如何充分利用多模态的信息，准确快速地识别突发事件中的虚假信息是

一个挑战。为此，本文提出了基于注意力机制多特征融合的虚假信息检测方法

（att-MFNN）。该模型中文本特征和情感特征基于注意力机制融合，与视觉特征组成

多模态特征并送入虚假信息识别器和事件分类器中。通过引入事件分类器学习不同事

件中共同特征，提高对于新事件的识别性能。att-MFNN 在微博（weibo）和推特（twitter）

数据集准确度达到了 89.22%和 87.51%，并且 F1、Precision、Recall指标均优于现有的

模型。
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Fake News Detection,att-MFNN）。att-MFNN 主要由四个模块组成:多模态特征提取器、多特

征融合器、事件分类器和虚假信息识别器。多模态特征提取器采用预训练的基于变换器的双

向编码器表示模型(Bidirectional Encoder Representations from Transformers, BERT)[8]模型提取

文本特征，采用预训练的 VGG-19[9]模型提取图像特征，通过情感特征提取器提取情感特征。

提取的特征通过注意力机制融合后输入虚假信息检测器中识别虚假信息。为提升模型的对于

突发事件有关的谣言检测能力，模型中加入了事件分类器，学习不同事件之间的共同特征。

att-MFNN在 Weibo和 Twitter数据集中准确度达到了 89.22%和 87.51%，性能指标均优于基

线模型。

本文主要贡献如下：

1）提出了将文本特征、视觉特征和情感特征通过注意力机制融合的领域自适应神经网

络用于虚假信息检测。

2）在两个数据集中，att-MFNN在准确度、F1 值、精确度、召回率等性能指标上均优

于基线模型。

在后面部分中：在第一节我们回顾了相关工作。第二节我们介绍了本文中 att-MFNN 及

其不同组件的具体细节。在第三节中，我们介绍了使用的数据集、实验设置和基线模型，并

展示了实验结果和并对结果进行讨论和分析。最后，在第四节对全文进行了总结。

1 相关工作

现有的大多数关于虚假新闻检测的研究都是基于特征的，这些特征可以从文本、社交背

景和图像中提取。为了提取文本特征用于虚假信息检测，Ma 等人[10]引入了基于循环神经网

络 RNN 的模型捕获相关帖子的社交上下文特征随时间的变化。之后在此工作上，chen等人
[11]将注意力机制（Attention Mechanism）[12]加入 RNN 中以选择性地提取时间表征。Wang[3]

等人工作中提出基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks,CNN） [13]改进的

Text-CNN 模型提取文本特征。在本文中，为提取帖子中的文本特征，使用预训练模型 BERT

提取文本特征。

最近的研究中也有侧重于情感特征的虚假信息检测。文献[14]中指出，虚假新闻的内容

和它们的情感词之间存在联系，他们构造了一个情感特征(负面和正面词的计数之比)来帮助

检测虚假新闻。Guo等人[15]从情感角度探索虚假信息的传播模式，观察发现，虚假内容编造

者偏好使用带有强烈情感的语句和容易引起关注的热点话题传播虚假信息。因此，该文献提

出了基于文本内容和评论情感的双重情感融合模型。之后，Zhang[4]等人发现虚假内容的文

本和用户评论之间存在着明显的情感反差，所以将文本情感、用户情感、文本情感和用户情

感差值组成双重情感特征模型，进行虚假信息检测。在本文中，我们基于情感特征提取器，

提取不同的情感子特征，拼接后形成最终的情感特征。

视觉特征是多模态虚假信息检测中的重要指标。之前的研究[2,3,16]证明了从帖子中图片提

取的视觉特征包含着关键的信息，可以通过深度神经网络提取高度复杂的图像表示，得到显

著改善的结果。在本文中，我们采用 VGG19提取图像特征，并与文本、情感特征进行融合。

现有的多模态模型融合特征时多数采用拼接或相加的方式，导致模态信息冗余，不能有

效地结合不同模态的优势。Xu 等人[17]通过基于注意力机制提取模态间的交互信息，证明了

不同模态的特征的组合可以获得更全面的特征表示。Guo 等人[15]设计了三种门（Gate）在不

同级别进行特征融合。因此，本文中提出了将文本特征和情感特征基于注意力机制融合的方

法以获取更加丰富的多模态特征。

为增加模型的鲁棒性，在其他自然语言处理任务中会引入生成对抗学习（Generative

Adversarial Networks，GAN）[18]。Li 等人[19]中，在多模态融合过程中加入双鉴别器，识别

多个模态共同的特征并进行学习。在虚假信息检测领域，Wang等人[3]引入了事件鉴别器来



去除事件的特殊特征。因此，受文献[3,19]的启发，在本文中，我们也加入了一个事件分类器，

目的是从多模态特征中去除事件独有的特征，引导模型学习事件的通用特征。

2 模型介绍

图 1 为 att-MFNN 模型的总体架构，总体分为多模态特征提取器、多特征融合器、事件

分类器和虚假信息识别器。多特征提取器又细分为文本特征提取器、情感特征提取器、视觉

特征提取器。提取的文本和情感特征通过多特征融合器进行融合，再与视觉特征拼接，形成

最终的多模态特征。再将多模态特征送入事件鉴别器和虚假信息识别器中，获取分类结果。

图 1 基于注意力机制多特征融合的神经网络框架图
Fig.1 Multi-feature fusion based neural network for fake news detection(att-MFNN)

2.1多模态特征提取

2.1.1 文本特征提取

为了捕捉潜在的语义和上下文含义，本文中我们使用包含 12 个编码器层的 BERTbase预

训练模型进行文本特征提取。我们将输入的含有 n 个单词的文本可以表示为𝑇 =

[𝑇0, 𝑇1, . . . , 𝑇𝑛]，T0表示[CLS]的嵌入。将𝑇𝑖 输入 BERTbase预训练模型得到特征向量 Tf，并进

行均值池运算获得文本特征 Rt∈ RB，其中 B 表示从 BERT获得的文本特征的维数,随后输

入全连接层，以确保文本特征的最终输出(表示为Rtf ∈ Rp)具有与视觉特征相同的维度(表示

为 p)。因此,

𝑅𝑡𝑓 = 𝜎𝑡(𝑊𝑡𝑓 ∙ 𝑅𝑡) (1)

其中Wtf ∈ RB∙p是文本特征提取器中全连接层的权重矩阵，σt是文本特征提取器中使用

的 Leaky RELU 激活函数。

2.1.2 情感特征提取

文本情感特征由情感类别，情感词汇，情感强度以及辅助特征组成。

（1）情感类别：我们使用情感分类器（推特数据集使用 NVIDIA 的开源模型情感分类



模型2，微博数据集使用百度 AI 平台的情感识别3）来获取情感类别特征。将文本 T 输入到

情感分类器𝑓中，得到预测值 𝑓 𝑇 ，提取情感特征𝐸𝑚𝑜𝑐 ∈ 𝑅𝑑𝑓 。情感类别记为𝐸 =

(𝑒1, 𝑒2, ⋯, 𝑒𝑑𝑓)

𝐸𝑚𝑜𝑐 = 𝑓 𝑇 (2)

（2）情感词汇：一个文本通过几个特定的词语来传达特定的情感，通过情感词典计算

出该文本的情感词汇特征。记情感词列表为εe，若单词𝑇𝑖在此列表中,表示与情感词列表

匹配成功记为 1，否则为 0。

matcℎ(Ti) =
1，Ti ∈ εe

0， 其他
(3)

公式（4）中，𝑠 𝑇, 𝑒 表示文本 T中每个单词的情感分数之和，𝑛𝑒𝑔(𝑇𝑖)和𝑑𝑒𝑔(𝑇𝑖)表示𝑇𝑖

的否定值和程度值。

𝑠 𝑇, 𝑒 =
𝑖=1
𝐿 𝑠 𝑇𝑖, 𝑒∑ =

𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ(𝑇𝑖)∗𝑛𝑒𝑔(𝑇𝑖)∗𝑑𝑒𝑔(𝑇𝑖)

𝐿
(4)

公式（5）中最后将不同的情感类别拼接形成该文本的情感词汇特征。

𝐸𝑚𝑜𝐿𝑒𝑥𝑖𝑜𝑛 = s 𝑇, 𝑒1 ⊕ s 𝑇, 𝑒2 ⊕⋯⊕ s 𝑇, 𝑒𝑑𝑓 (5)

（3）情感强度：类似情感词汇特征，公式（6）中𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑇𝑖 表示若𝑇𝑖在情感词典列

表中，则按照表中值进行计算，否则𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑇𝑖 = 0。并计算出情感程度值𝐼 𝑇, 𝑒

𝐼 𝑇, 𝑒 =
𝑖=1
𝐿 𝐼' 𝑇𝑖, 𝑒∑ =

i=1
L 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑇𝑖 ∗∑ s 𝑇𝑖, 𝑒 (6)

如公式（7）所示，最后将不同类别的情感程度值组成情感强度特征。

EmoIntensity = I T, e1 ⊕ I T, e2 ⊕⋯⊕ I T, edf (7)

（4）情感辅助特征：许多研究中，在数据处理过程中会将文本中的表情，标点符号清

洗掉，其实这些符号在社交媒体中也是重要的情绪表达。分别统计不同类别的表情，符

号的出现的频率。通过情感词典或公共工具包可以计算一条文本正/负极性程度，将以

上辅助信息统一称为情感辅助特征，记为𝐸𝑚𝑜𝑎𝑢𝑥 ∈ 𝑅𝑎。

最后上述四种特征的拼接后得到文本情感特征𝐸𝑚𝑜𝑇 ∈ Rde，如公式（8）所示：

EmoT = [EmoCategory, EmoLexion, EmoIntensity, Emoaux] (8)

获得的情感特征维数为 de，情感特征提取器最后一层添加全连接层，作用是将情感特征

输出成维度为Ref（与文本特征维度一致）的最终形式。因此，

Ref = σe(Wef ∙ Re) (9)

其中Wef ∈ Rde∙p是情感特征提取器中全连接层的权重矩阵，σe是情感特征提取器中使用

的 Leaky RELU 激活函数。

2.1.3 视觉内容特征提取

CNN 已经成功应用于各种视觉理解问题。在本文中，我们使用预训练的 VGG-19，从

帖子所含图像中提取视觉特征。将获得的图像特征的维数表示为 dv。为了使视觉特征的最

终输出(表示为 Rvf)与文本和情感特征的维度一致，我们在 VGG-19 的最后一层添加了一个

全连接层。因此，

𝑅𝑣𝑓 = 𝜎𝑣(𝑊𝑣𝑓 ∙ 𝑅𝑣) (10)

其中，Wvf ∈ Rdv∙p是视觉特征提取器中全连接层的权重矩阵，Rv是 VGG-19 最后一层的

输出，σv表示是视觉特征提取器中的 Leaky RELU 激活函数。

2 https://github.com/NVIDIA/sentiment-discovery
3 https://ai.baidu.com/tech/nlp_apply/emotion_detection



2.2 多特征融合器

（1）特征拼接

将Rtf, Ref和Rvf三种特征连接成一个维数为 3p的向量，记为Rf ∈ R3p。此外，我们将多模

态特征提取器表示为 E(P; θe)，其中 P 表示向量化的输入，θ表示多模态提取器的参数集合，

E表示整体映射函数。因此，我们得到:

𝑅𝑓 = 𝐸(𝑃; 𝜃𝑒) (11)

（2）注意力机制融合

图 2 基于注意力机制的特征融合
Fig.2 Feature fusion based attention

将文本特征𝑅𝑡𝑓 = [ℎ1, ℎ2,⋯, ℎ𝑝]，情感特征𝑅𝑒𝑓，分别设置为𝐾𝑒𝑦 = 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑅𝑡𝑓和𝑞 = 𝑅𝑒𝑓

后，按照如下方式进行特征融合：

（1）根据 Query 和 Key 计算二者的相似度，得到注意力得分。

𝑠𝑖 = 𝐹(𝑄, 𝑘𝑖) (12)

（2）用 softmax函数对注意力得分进行数值转换，进行归一化得到所有权重系数和为 1

的概率分布。

𝛼𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑠𝑖) =
𝑒𝑥𝑝(𝑠𝑖)

𝑗=1
𝑁 𝑒𝑥𝑝(𝑠𝑗)∑

(13)

（3）根据权重系数对 value进行加权求和。

Attention((K, V), Q) =
i=1
N 𝛼𝑖𝑣𝑖∑ (14)

将文本特征𝑅𝑡𝑓和情感特征𝑅𝑒𝑓输入注意力层，得到文本情感特征𝑅𝑡𝑒𝑓 ∈ 𝑅𝑝：

𝑅𝑡𝑒𝑓 = 𝐴(𝑅𝑡𝑓, 𝑅𝑒𝑓) (15)

将𝑅𝑡𝑒𝑓和𝑅𝑣𝑓两种特征连接成一个维数为 2p 的向量，记为𝑅𝑓 ∈ 𝑅2𝑝。此外，我们将多模

态特征提取器表示为𝐸(𝑃; 𝜃𝑒)，其中 P 表示向量化的输入，θ表示多模态提取器的参数，E表

示整体映射函数。因此，我们得到:

𝑅𝑎𝑓 = 𝐸(𝑃; 𝜃𝑒) (16)

2.3 虚假新闻识别器

本文中，虚假新闻识别器由两个全连接层和 softmax 函数构成，并将检测器表示为



C(Rf; θc)，其中θc表示检测器的参数，C 表示检测器的映射函数。对于输入的帖子 Post，假

新闻检测器的输出𝑦𝑖表示该帖子为虚假信息的概率，因此定义如下：

yi = C(E(Pi; θe); θc) (17)

用yi表示帖子的真实标签，当帖子标签为虚假时为 1，真实时为 0。所有帖子真实标签yi

的集合，记为 Y。为了计算分类损失，本文中采用交叉熵损失函数如公式（18）所示：

LC(θe, θc) =− E(p,yi)∈(P,Y)[y log (yi) + (1 − y) log (1 − yi) ] (18)

公式（19）分类损失最小化：

(𝜃𝑒
∗, 𝜃𝑐

∗) = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝜃𝑒,𝜃𝑐

𝐿𝐶(𝜃𝑒, 𝜃𝑐) (19)

2.4 事件分类器

为了提高未知事件和突发事件中的识别能力，我们引入事件分类器 D(Rf; θd)，θd表示事

件分类器的参数 D为映射函数。我们将所有事件的集合记为M，将多模态特征 Rf输入到分

类器中，会将帖子 p 分类到M 个事件中的一个。用 Z 来表示事件的标签集合，并且用交叉

熵损失函数定义事件分类器的损失，如下：

𝐿𝑑(𝜃𝑒, 𝜃𝑑) =− 𝐸(𝑝,𝑦𝑖)∈(𝑃,𝑍)[ 𝑚=1
𝑀 𝑧 𝑙𝑜𝑔𝐷(𝐸(𝑃𝑖; 𝜃𝑒); 𝜃𝑑)) ]∑ (20)

2.5 模型参数

多模态提取器倾向于通过最大化的事件分类损失 Ld来提取事件通用的特征，而事件分

类器倾向于通过最小化事件分类损失 Ld来从多模态特征中发现事件独有特征。

定义最终损失为公式（21）：

𝐿(𝜃𝑒, 𝜃𝑐, 𝜃𝑑) = 𝐿𝐶(𝜃𝑒, 𝜃𝑐) − 𝜆𝐿𝑑(𝜃𝑒, 𝜃𝑑) (21)

系数λ ∈ R用于平衡两个分类器的损失，使其达到两种损失对抗的效果。我们采用 Ganin

等人[25]引入的梯度反转层(GRL)。因此，模型参数的优化过程描述如下:

𝜃𝑒 ← 𝜃𝑒 − 𝜂(
𝜕𝐿𝐶

𝜕𝜃𝑒
− 𝜆

𝜕𝐿𝑑

𝜕𝜃𝑒
) (22)

虚假信息识别器的参数更新：

𝜃𝑐 ← 𝜃𝑐 − 𝜂
𝜕𝐿𝐶

𝜕𝜃𝑐
(23)

事件分类器的参数更新：

𝜃𝑑 ← 𝜃𝑑 − 𝜂
𝜕𝐿𝑑

𝜕𝜃𝑑
(24)

3 实验

3.1 实验参数选取

在文本特征提取器中，从 BERTbase获得的文本特征的维数 dt为 768。对于视觉提取器，

我们首先将图像的大小调整为 224 × 224 × 3，输入到预训练模型 VGG-19 中。VGG-19

的图像特征维数为 4096。通过情感特征提取器中情感特征维数为 56。文本、情感和视觉提

取器中全连接层的隐藏状态 p 维数为 32。为避免过拟合，模型中对 bertbase和 VGG-19 的参

数均进行了冻结。事件分类器中两个全连接层的维数分别设置为 64和 32。

模型中批处理（batchsize）设置为 32，训练次数为 100轮（epoch），学习速率为 10-3，



优化算法为 Adam，每个连接层的激活函数为 Leaky RELU，dropout概率为 0.5。

3.2 数据集

微博数据集：微博数据集在[2]中用于检测虚假信息的。在这个数据集中，真实信息是从

中国的权威新闻来源收集的，比如新华社。另一方面通过微博官方辟谣系统收集了 2012年
5 月到 2016 年 1 月的虚假信息。该系统鼓励普通用户报告可疑帖子，并由可信用户检查可

疑帖子。因此这个系统也作为收集谣言新闻的权威来源。当预处理这个数据集时，我们首先

删除重复和低质量的图像，以确保整个数据集的质量。然后，我们应用单程聚类方法[20]从

帖子中发现新出现的事件。最后，我们将整个数据集以 7:1:2的比例分成训练集、验证集和

测试集，并确保它们不包含任何常见事件。

推特数据集：Twitter数据集来自 Boididou等人[21]发布的数据集，用于检测 Twitter上的

虚假内容。Twitter数据集包含开发集和测试集，我们将 Twitter开发集用作训练集，将测试

集用作测试集。Twitter数据集中的推文包含文本内容，附加的图像/视频和其他社交环境信

息。在这项工作中，我们专注于通过结合不同模态信息来检测虚假信息。因此，我们删除了

没有任何文本或图像的推文。并且训练集与测试集之间没有重叠事件。表 1列出了这两个数

据集的详细统计数据：

表 1 微博和推特数据集统计信息
Table 1 statistics of Weibo and Twitter dataset

3.3 基线模型

EANN[3]模型：EANN 结合文本和视觉特征通过拼接组成多模态特征，并引入事件鉴别

器消除特定于事件的依赖关系，最后进行虚假信息检测。

MAVE[16]模型：MVAE旨在学习文本和视觉模式之间的共享表示，以检测虚假信息。利

用变分自动编码器对输入数据进行重构得到共享表示，并利用二值分类器对虚假信息进行检

测。

BDANN[22]模型：采用 BERT提取文本特征与视觉特征进行拼接融合的多模态虚假信息

检测最新模型。

3.4 对比实验

为了评估模型的性能，我们在微博和推特数据集进行了实验。对比实验包括了本文提出

的 MFNN 和 att-MFNN 模型和三种基线模型。对比实验结果如表 2 所示。（表 2 中 P 表示

精确度 Precision，R表示召回率 Recall，Accuracy表示准确度）

在微博数据集中，MFNN 模型已经是优于所有基线模型，比基线模型中性能最好的

BDANN，准确率还要高 2.79%，且其他指标也普遍有所提升。加入了注意力机制后，总体

性能大幅度提高，准确度也提升了将近 2.33%（共提升 5.12%），准确率可以达到 89.22%，

所有指标优于所有基线模型。

在 Twitter数据集中 att-MFNN 与基线模型中性能最好的 BDANN 模型相比准确度提高

了 4.51%，达到了 87.51%。除了 MFNN 模型在 Real News 召回率达到 93%，att-MFNN模型

则是在准确度、总 F1 值、总召回率等指标中均有提升，并优于所有基线模型。

数据集 标签 数目 总计

Twitter
Real news 7021

12995
Fake news 5974

Weibo
Real news 4749

9528
Fake news 4779



表 2 微博和推特数据集上 att-MFNN和基线模型对比实验结果
Table 2 Comparison of experimental results between att-MFNN and baseline model on Weibo and Twitter datasets

Dateset Method Accuracy
Real News Fake news

P R F1 P R F1

Weibo

EANN 0.8163 0.82 0.82 0.82 0.81 0.80 0.81

MVAE 0.8262 0.80 0.86 0.83 0.81 0.76 0.81

BDANN 0.8410 0.87 0.79 0.83 0.82 0.89 0.85

MFNN 0.8789 0.88 0.87 0.86 0.88 0.88 0.87

att-MFNN 0.8922 0.90 0.88 0.89 0.89 0.90 0.90

Twitter

EANN 0.7132 0.77 0.86 0.81 0.63 0.48 0.54

MVAE 0.7431 0.69 0.78 0.73 0.80 0.72 0.76

BDANN 0.8300 0.83 0.88 0.82 0.81 0.63 0.71

MFNN 0.8661 0.88 0.93 0.90 0.83 0.74 0.78

att-MFNN 0.8751 0.89 0.92 0.91 0.83 0.77 0.80

3.5 消融实验
为了更清晰的了解模型中各个特征的作用，在微博和推特数据集中进行了消融实验。结

果如表 3 所示：

表 3 微博和推特数据集上 att-MFNN消融实验结果
Table 3 Results of att-MFNN ablation experiments on Weibo and Twitter data sets

Dateset Method Accuracy
Real News Fake news

P R F1 P R F1

Weibo

Text only 0.8032 0.81 0.78 0.81 0.80 0.83 0.82

Vision only 0.6393 0.63 0.54 0.55 0.65 0.72 0.65

Emotion only 0.6205 0.63 0.52 0.57 0.61 0.72 0.66

Text w/o 0.6526 0.63 0.68 0.66 0.68 0.62 0.65

Vision+attention w/o 0.8464 0.86 0.82 0.84 0.84 0.87 0.85

Vision w/o 0.8642 0.87 0.84 0.86 0.86 0.89 0.87

Emotion w/o 0.8410 0.87 0.79 0.83 0.82 0.89 0.85

MFNN-event 0.8567 0.87 0.83 0.85 0.85 0.88 0.86

att-MFNN-event 0.8744 0.85 0.89 0.87 0.90 0.86 0.88

Twitter

Text only 0.7058 0.72 0.62 0.67 0.68 0.51 0.57

Vision only 0.5961 0.53 0.70 0.60 0.69 0.52 0.59

Emotion only 0.5262 0.45 0.68 0.55 0.65 0.41 0.50

Text w/o 0.6675 0.57 0.82 0.67 0.80 0.56 0.66

Vis+attention w/o 0.7151 0.68 0.77 0.69 0.75 0.51 0.62

Vision w/o 0.7296 0.68 0.76 0.69 0.78 0.57 0.65

Emotion w/o 0.8043 0.80 0.83 0.82 0.79 0.63 0.71

MFNN-event 0.8555 0.86 0.88 0.84 0.83 0.73 0.76

att-MFNN-event 0.8642 0.88 0.89 0.87 0.84 0.72 0.77



本次消融实验中“only”表示只含一种模态的模型，“w/o”表示从 att-MFNN 模型去除

相应模态的模型，“-event”表示从模型中去除事件分类器。

在微博数据集中，单独基于文本特征的模型准确度为 80.32%，而从MFNN 模型去除文

本特征后模型准确下降到 65.26%，直观的说明了文本特征对于模型性能的影响相比较其他

两个特征更大。与基于单模态的模型相比，基于两种特征的多模态模型都有了提升。视觉特

征和情感特征单模态情况下，准确率为 63.93%、62.05%，而将这两个特征融合后准确率提

高到了 65.26%。情感特征和视觉特征分别与文本特征融合后性能大幅度提高到 84.64%和

84.10%。我们通过注意力机制将情感特征与文本特征进行融合后与基于拼接的模型相比准

确度提高 1.78%，达到 86.42%，已经优于四种基线模型。MFNN 模型和 att-MFNN模型去除

事件分类器后准确率有一定的降低为 85.67%，87.44%。说明事件分类器依然能够带来性能

上的提升。

在推特数据集中，单模态中基于文本特征的模型的准确度为 70.58%高于基于情感特征

（准确度：52.62%）和基于视觉特征（准确度：59.61%）的模型。文本、情感、视觉三种

特征不同组合中，文本和视觉特征融合后的性能优于其他组合方式。文本和情感特征通过注

意力机制融合的模型准确度高于采用拼接融合的模型 1.44%。去除事件分类器后，MFNN 模

型和 att-MFNN模型准确率分别下降 1.06%和 1.49%。与微博数据集相比较，推特数据集中

单个事件关联的文本较多，不利于模型学习不同事件之间的共同特征，这也可能是在推特数

据集中文本特征的准确度较低以及事件分类器对模型性能提升有限的原因。

为了更加直观了解情感特征和注意力机制在模型中发挥的作用，我们根据表 3 中的实验

结果绘制出图 3。图 3 中显示了模型的准确度方面的结果，其中“w/o Emotion”表示不含情

感特征，“w/ Emotion”表示含情感特征，“w/ attention”表示应用注意力机制融合文本和

情感特征；“Text”表示初始状态下只含文本特征的模型，“Vision”表示初始状态下只含

视觉特征模型。

(a) Weibo数据集 (b) Twitter 数据集

图 3 有无情感特征和注意力机制的模型性能比较
Figure.3 Comparison of model performance with or without emotional features and attention

图 3 所示，在两种数据集中，单模态的文本特征模型，视觉模型以及多模态模型加入情

感特征后至少有 1%的提升，最高提升能达到 4.3%。微博数据集中情感特征带来的性能提升

高于视觉特征。在论文中提到微博数据集中图片含有较多的噪声，从而影响了视觉特征的效

果有关。现实生活中数据中噪声不可避免，因此单一模态或者仅靠文本和视觉特征在这种情

况下，性能会遭遇瓶颈甚至下降。利用文本所含的丰富情感，结合文本和视觉特征，学习帖

子更全面的特征，会带来性能的提升。

情感特征和文本特征的融合方式的不同对模型性能影响也不同。采用拼接的方式 Text

(w/emotion)模型和MFNN模型准确度微博上分别为 84.64%、87.89%，推特上分别为 71.51%，



86.61%。Text (w/emotion)模型和 MFNN 模型在采用注意力机制融合后与采用拼接特征相比

准确度分别提升 1.78%、1.33%（微博数据集），1.45%、0.90%（推特数据集）。其余指标

也都有显著提升。

根据以上实验结果和分析得出结论：利用情感特征和基于注意力机制的融合方式在虚假

信息检测任务中带来实质性提升。

4结语

本文中我们主要研究多模态虚假信息检测。通过观察发现，社交媒体中的虚假内容除了

图文结合，还伴随着强烈的情感煽动。因此，我们提出了文本，情感，视觉特征基于注意力

机制融合的虚假信息检测模型—att-MFNN。在微博和推特两大数据集进行对比实验和消融

试验表明，att-MFNN 的模型有效且优于现有的模型。未来的工作聚焦于更多特征的融合过

程，例如传播特征，社交特征，评论的文本及情感特征如何融合才能使不同模态间信息互补，

发挥多模态优势。
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Attention based Multi-Feature Fusion Neural

Network for Fake News Detection
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830011,China; 2. University of Chinese Academy of Sciences,Beijing 100049,China; 3.Xinjiang

Laboratory of Minority Speech and Language Information Processing,Urumqi 830011,China)

Abstract:In the task of identifying fake news, it is difficult to identify the false content

based on the monomodal model facing the combination of graphics and texts. How to make

full use of multi-modal information to identify fake news in emergencies with high accuracy

and quick speed is a challenge. Therefore,this paper proposes an Attention based

multi-feature fusion neural network(att-MFNN) for fake news detection.att-MFNN fristly

fuses text features and emotional features based on the attention mechanism,then combines

with visual features to form multi-features. finally sends multi-features to the fake news

detector and event classifier.we conducted comparative experiments on Weibo and Twitter

datasets about multimodal fake news detection.Experiment results show that,att-MFNN

achieves 89.22% and 87.51% accuracy in the weibo and twitter datasets, and the F1,

Precision and Recall indicators are better than the baseline model.

Keywords: Fake news detection;Multi-feature fusion;Attention ; Emotion extraction;


