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摘 要:目前主流的多模态谣言检测模型,主要侧重于建模过程中模态的特征提取与拼接方法研究,而各模态局部特征关系、
模态内与模态间的信息交互往往被忽略,这在一定程度上影响到了谣言检测的效果。针对该问题,提出了一种基于度量学习

的多模态谣言检测方法。考虑到各模态局部特征关系对模态整体特征表示的影响,采用了句法分析和注意力机制技术分别

挖掘文本和图片的局部特征关系;同时,将度量学习应用到谣言检测中,通过三元组学习和对比学习找出模态内与模态间的

关联信息。在Twitter和 Weibo两个公开的数据集上进行了性能测试实验,准确率分别达到92.8%和85.2%,结果表明将各

模态局部特征关系、模态内与模态间的信息交互加入谣言检测模型中能够进一步提升谣言检测的精准度。
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Abstract:
  

At
 

present,
 

the
 

mainstream
 

multi-modal
 

rumor
 

detection
 

models
 

mainly
 

focus
 

on
 

the
 

feature
 

extraction
 

and
 

splicing
 

methods
 

of
 

the
 

modes
 

in
 

the
 

modeling
 

process,
 

while
 

the
 

local
 

feature
 

relationship
 

of
 

each
 

mode
 

and
 

the
 

information
 

interaction
 

within
 

and
 

between
 

modes
 

are
 

often
 

ignored,
 

which
 

affects
 

the
 

effect
 

of
 

rumor
 

detection
 

to
 

a
 

certain
 

extent.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

we
 

propose
 

a
 

metric
 

learning-based
 

multimodal
 

rumor
 

detection
 

method.
 

Considering
 

the
 

influence
 

of
 

local
 

feature
 

relationships
 

within
 

each
 

modality
 

on
 

the
 

overall
 

representation
 

of
 

modalities,
 

we
 

employed
 

the
 

technology
 

of
 

syntactic
 

analysis
 

and
 

attention
 

mechanism
 

to
 

exploring
 

the
 

local
 

feature
 

relationships
 

of
 

text
 

and
 

images,
 

respectively.
 

Additionally,
 

metric
 

learning
 

is
 

applied
 

to
 

rumor
 

detection,
 

where
 

triplet
 

learning
 

and
 

contrastive
 

learning
 

are
 

utilized
 

to
 

identify
 

the
 

associated
 

information
 

within
 

and
 

between
 

modalities.
 

Performance
 

testing
 

experiments
 

conducted
 

on
 

publicly
 

available
 

datasets
 

from
 

Twitter
 

and
 

Weibo
 

demonstrate
 

accuracy
 

rates
 

of
 

92.8%
 

and
 

85.2%,
 

respectively.
 

These
 

results
 

indicate
 

that
 

incorporating
 

local
 

feature
 

relationships
 

within
 

each
 

modality
 

and
 

the
 

interaction
 

between
 

modalities
 

into
 

the
 

rumor
 

detection
 

model
 

can
 

further
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

rumor
 

detection.
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0 引 言

  与传统谣言相比,网络谣言存在传播速度快、影响范

围广、
 

呈现方式多的特点[1]。谣言一旦扩散将会带来社

会动荡,引起人们恐慌,甚至造成不必要的经济损失。因

此,及时有效识别网络谣言对维护社会秩序、保障人民财

产安全有重要的意义。
为了提高谣言检测的效率,早期的机器学习主要使用
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新闻语义特征和新闻传播特征[2]进行谣言检测。后来随

着深度学习的广泛应用,研究者们开始使用神经网络挖掘

更复杂的特征表示。陈林威等[3]使用异质图神经网络建

模事件间的结构关系和信息传播的时序关系,使模型提取

更全面的特征从而提高谣言检测的准确性。郭秋实等[4]

引入知识图谱技术丰富文本内容表示,并通过图卷积神经

网络进行特征提取以提高模型的识别能力。
随着多媒体技术的成熟,网络上的信息开始以文本+

图片这类多模态的形式呈现,仅仅依靠单模态信息已经无

法准确有效地对谣言进行甄别。因此,梁毅等[5]使用多层

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)同时

从句子和特征层面进行特征融合,有效提取多模态信息间

的特征关系。为了提高模型的泛化能力,孟佳娜等[6]在原

有的多模态模型基础上,引入对抗神经网络学习数据的公

共特征,以确保模型在新数据上仍有较高的准确率。考虑

到多模态信息间存在相互关联的现象,强子珊等[7]通过构

建多模态社交媒体异质图的方法挖掘不同模态间的关系。
为了解决数据集稀缺问题,高国鹏等[8]为多模态谣言检测

研究提供了更加丰富的数据内容,有效扩充谣言的研究

内容。
然而以上的多模态谣言检测研究只考虑到不同模态

的特征提取方法以及部分特征之间的关系,忽略了各模态

局部特征关系、模态内的特征联系和模态间的特征约束关

系共同作用时对模型的影响。多模态谣言检测的关键就

在于对模态特征的提取和各模态特征之间的关系挖掘,只
有提取到文本和图片的有效特征以及它们之间的相互联

系,才能实现更加精准的谣言识别。
本文提出了一种基于度量学习的多模态谣言检测方

法,可以有效地捕捉各模态局部特征关系、模态内和模态

间的特征联系。首先对文本和图片分别采用预训练的

BERT(bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

trans-
formers)和VGG-19(visual

 

geometry
 

group)模型进行特

征提取,然后用句法分析和自适应注意力挖掘各模态的局

部特征关系。接着在空间映射中将两个模态特征转变成

同维度向量,使用度量学习中的对比学习和三元组学习依

次确认模态间和模态内的特征关系。其中,对比学习计算

同一标签下文本特征和视觉特征的相似度并不断优化对

比损失函数从而训练模型区分文本+图片组合形式的谣

言和非谣言信息,三元组学习计算模态内谣言和非谣言距

离,并使用三元组损失函数不断优化两者之间的距离从而

训练模型区分同类模态的谣言和非谣言信息。最后,将加

入局部特征关系的各模态特征向量输入特征融合单元中

进行特征融合,融合后的特征用于谣言检测器对信息的

检测。

1 相关研究

1.1 单模态谣言检测

  谣言检测技术主要包括机器学习和深度学习两类方

法。基于机器学习的检测方法主要依赖人工建立特征工

程,再将提取到的特征输入到分类模型中进行训练,最后

将训练好的模型用于检测未标记的数据从而判断是否为

谣言。Wu等[9]针对谣言内容提出了主题类型特征、用户

类型特征、平均情感特征以及转发时间特征等新的特征,
通过平均情感得分建立谣言和情感之间的联系,最终实验

结果表明提出的特征可以提高谣言检测的准确率。由于

机器学习技术的效果取决于人工提取的特征质量,且谣言

的传播特征是随着时间变化的,因此机器学习技术存在成

本高、耗时多、效率低的弊端。
近年深度学习技术逐渐出现在大众的视野中,其凭借

着强大的特征学习能力在人工智能领域中广受欢迎。Ma
等[10]首次将循环神经网络应用在谣言检测中,通过对传

播数据在时间特征上建模得到谣言的内容随时间变化的

隐藏特征,最终准确率高达91%。Chen等[11]在此基础上

将循环神经网络和变分自编码器结合(variation
 

auto-en-
coder)使用无监督学习模型学习文本数据。后 来,Xu
等[12]提出一种融合神经谣言检测模型,从源帖内容、转发

贴的扩散和用户信息3个方面分别使用基于内容的注意

力机制和基于扩散的注意力机制以及用户特征编码器提

取出高级的特征表示,通过这些特征进行模型训练得到的

模型在测试集上的准确率达到94.4%。目前社交平台上

的信息不再以单一文本的形式传播,仅考虑文本内容提取

到的信息不足以作为谣言判别的充分依据。

1.2 多模态谣言检测

  谣言以多模态方式传播比单模态更具有迷惑性,多模

态谣言包含的信息量要比单一文本谣言大很多,因此仅依

靠文本信息对谣言进行检测的方法在多模态谣言的检测

中已经失效。针对这一局限性,Wang等[13]提出了多模态

假新闻检测的事件对抗神经网络,该方法首先使用单模态

特征提取器分别对文本和图片进行特征提取,接着将各模

态特征拼接采用极大极小博弈生成对抗网络提取不变的

特征,最后将不变特征应用于新消息进行谣言判断。该方

法虽然完成了多模态信息的融合,但是忽略了模态间的信

息联系,导致模态信息提取不充分,检测准确率较低。注

意力机制使模型能够动态地分配权重给不同的输入信息,
从而提高了模型的性能和表现力。Jin等[14]将注意力机制

融入递归神经网络,使用长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)获得文本和上下文的联合表示,接着对

联合表示加入注意力机制与视觉特征融合提取图片中与

文本信息有关的特征,实验结果显示该方法可以有效提取

模态间的相关特征,但是仍然存在简单拼接的弊端。Wu
等[15]使用Co-Attention分层融合不同模态特征,使模态

间的信息得到充分的利用,为了提取更多的图片信息,将
图片分为空间域和频域特征提取,然后将其进行协同注意

特征融合。戚力鑫等[16]考虑到关键词和图片区域之间的

联系,提出了基于注意力机制的多模态融合谣言检测方
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法,利用注意力机制挖掘图片中与关键词相关的特征,提
出了自适应注意力机制约束模态内部信息。以上方法虽

然实现了多模态特征的融合,但是忽略了模态内局部特征

之间的关系以及模态间有效信息互相约束作用,容易出现

跨模态特征提取重点信息丢失和特征冗余的情况。

图1 模型总体图

Fig.1 Model
 

overview
 

diagra

1.3 度量学习谣言检测

  根据数据之间的距离来判断数据之间的相似性,从而

完成数据的分类,该思想被称为最近邻分类。通过将待测

数据分类为距离它最近的样本类型,这种思想促进了距离

度量学习的产生[17]。度量学习旨在学习嵌入空间中的距

离函数使正样本之间的距离不断减小,负样本之间的距离

不断扩大。度量学习首次被Zhang等[18]应用在多模态不

可靠新闻检测上,提出了一种基于BER的多模态不可靠

新闻检测方法,利用对比学习策略从不可靠新闻中捕获文

本和视觉信息。对比学习机制使不可靠新闻分类器去驱

使相似的可信信息更近,同时使内容相似可信度标签相反

的新闻远离,完成不可信新闻的分类任务。该分类方法在

考虑模态特征的同时也考虑了文章之间的关系。由于多

模态特征的简单拼接会造成特征的关键信息被忽略,为了

同时考虑模态内和模态间的特征关系对多模态谣言检测

的影响,Peng等[19]提出了基于深度度量学习的多模态谣

言检测,该方法使用三元组学习提取每个模态中的谣言和

非谣言之间的关系,以及对比学习来捕获跨模态的模态间

的关系,其实验结果表明模态内和模态间的关系对谣言检

测的准确率均有影响。关于度量学习在少样本谣言检测

方面的应用,Ran等[20]提出一种用于小样本交叉事件谣言

检测的度量学习方法,该模型主要包括Base-Classifier
 

预

训练模块和
 

Base-Meta
 

训练模块,通过Base-Classifier
 

预

训练模块在旧事件上训练得到分类模型,然后去除预测层

将剩余部分作为编码器,Base-Meta
 

训练模块用于对编码

器进行微调,同时在旧事件的情景上训练度量学习模型,
最后将训练好的模型用于对输入信息的分类。以上模型

虽然利用度量学习完成了分类工作,但是在进行特征提取

时忽略了局部特征之间的联系以及多模态特征之间的

融合。

2 基于度量学习的多模态谣言检测

  本文提出一种基于度量学习的多模态谣言检测模型,
该模型的工作流程如图1所示。信息以文本+图片的方

式输入模型,分别采用预训练模型对文字和图片进行特征

提取。为了提取出完整的语义表达,需要对文本特征和视

觉特征进行局部关系提取。考虑到多模态信息间的信息

互补对检测结果的影响,将输入信息划分为谣言和非谣言

两类并通过优化对比损失函数实现模态间的信息交互,同
时根据同模态内谣言和非谣言的标签优化三元组损失函

数实现模态内的信息流动,充分挖掘文本和视觉提供的有

效信息。度量学习的多模态谣言检测模型由如下6个部

分组成。

1)特征提取器,使用BERT和VGG-19分别对文本信

息和图片信息进行特征提取。

2)局部关系提取器,使用句法依存分析和图片自适应

技术分别找到文本特征和视觉特征的局部关系,实现模态

内部的信息流动。

3)映射空间,将不同模态下的特征表示映射到同一空

间,便于数据的距离计算。

4)度量学习,建模模态内和模态间的距离函数,实现

信息之间的交互,确定数据之间的联系。
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5)特征融合,将处理后的文本特征和视觉特征进行融

合,充分利用输入信息提供的有效数据。

6)谣言检测,通过全连接层神经网络学习分类器,对
输入信息的真假性进行判断。

2.1 特征提取器

  1)文本特征提取器

BERT[21]编码器作为文本语言模型的核心模块,已经

成功应用于问答、翻译、阅读理解和文本分类等任务中,本
文使用该模型提取文本特征。首先对文本中每个语句进

行分词操作,则句子可由词的组合表示 W ={w1,w2,

w3,…,wn}(n 表示每句话中词的数量)然后通过BERT
内部的Encoder操作输出文本的特征表示。记输出文本

特征为T:

T =BERT(W1,W2,…,Wn) (1)

2)视觉特征提取器

首先将图片转换成RGB格式,接着输入 VGG-19[22]

模型,通过16个卷积层和3个全连接层提取图片的表示

特征,将最后一层得到的特征矩阵V,接入一个全连接层,
通过ReLU激活函数最终得到图片的视觉特征,将输出视

觉特征记为O:

O =σ(WO·V+bO) (2)
式中:W0 为全连接层的系数矩阵;b0 表示偏移量;σ 表示

ReLU激活函数。

2.2 局部关系提取

  考虑到各模态内局部特征之间存在隐性的联系,分别

使用句法分析实现文本特征的局部关系提取,自适应注意

力挖掘视觉特征的局部关系。

1)句法分析的局部关系提取

句法分析可以对输入的文本信息进行句法结构处

理,因此针对文本局部关系提取问题,本文采用句法分析

生成词向量之间的相互依存关系。使用 Google开源的

SyntaxNet系统构建输入文本的语法树,然后根据不同词

的贡献程度为每个词赋不同的权重。最后结合词向量和

注意权重更新词的向量表示。将更新后的词向量表示为

Twi:

Twi =BERT(W)·Attentions(wi) (3)
式中:Attentions(wi)表示第i个词经过句法分析处理后

得到的权重。
因为词是组成句子的最小单元,所以在词向量基础上

组合短语表示(phrase),根据句法依存分析获得的关系树

构建短语特征,其表示为带有注意力权重词向量的加权平

均,然后再利用短语向量组合成句子向量表示(sentence),
整个过程如图2所示。

phrasem =
1
k
·∑

j
Twj

(4)

Ts = [phrase1,phrase2,…,phrasep] (5)
式中:k表示构成短语的词的个数;p 表示句子中含有的

图2 句法结构分析

Fig.2 Syntactic
 

structure
 

analysis

短语组合的个数。

2)自适应注意力机制特征提取

考虑到模态间的信息流动性,本文将文本信息作为图

片局部关系提取的辅助条件,参考文献[16]提出的Adap-
tive-SA模块对局部关系进行提取。将句法分析得到的句

子向量作为视觉特征的自适应条件,根据模态间的关系确

认视觉特征的自适应向量,从而计算出视觉特征的局部关

系。具体操作如图3所示。

图3 自适应注意力提取

Fig.3 Adaptive
 

attention
 

extraction

将句子向量与视觉表示进行融合,通过Sigmoid激活

函数计算出视觉特征中不同的区域对象权重形成自适应

向量:
G =σ(WG·[Ts,O]) (6)
利用自注意力计算图片内部各区域之间的相关性,从

而确定视觉特征的局部关系。由于自适应条件下关键词

对视觉特征起了约束作用,因此在对视觉特征进行自注意

力计算时,需要通过自适应向量更新视觉特征在不同向量

空间的映射:

O'Q = (1+G)·OQ (7)
O'K = (1+G)·OK (8)
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根据自适应条件下的空间映射向量计算视觉特征的

局部关系。

attenOO =Softmax
O'Q(O'K)T

d
Oupdata =attenOO·OV

O'=Linear(wo·[Oupdate+O])

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(9)

式中:d 表示词向量的维度;w0 表示训练参数;
 

O'表示利

用全连接层对拼接后的视觉特征进行维度调整,确保其与

句子向量维度相同。

2.3 空间映射

  由于不同的特征提取器获得的特征信息是有差别的,
所以无法将文本特征和视觉特征进行直接计算。因此,需
要将各单模态投影到公共的向量空间中,在向量空间中进

行后续的距离计算以及特征融合等操作。
假设文本特征有 N 个d1 维向量,视觉特征有 M 个

d2 维向量,通过如下公式将他们不同的维度转换成d 维

向量表示:

on
N
n=1 =O'Wv +bv (10)

tm
M
m=1 =TsWt+bt (11)

式中:Wv、Wt 是权重矩阵;bv、bt 是偏移量。

2.4 度量学习

  鉴于度量学习在图像检索、迁移学习、极端分类等任

务的广泛应用,本文使用度量学习中的对比学习和三元组

学习分别捕捉模态内和模态间的关系。

1)对比学习

假设tp、tn、op、on 分别表示文本非谣言、文本谣言、图
片非谣言、图片谣言,则tp、op

 组合即(tp,op)表示非谣言

对;tn、on
 组合即(tn,on)表示谣言对,这两种组合均属于正

常情况。当出现tp、on 组合时,则表明文本和图片标签不

匹配,该情况直接判定为谣言情况。综上本文使用余弦相

似度[23]计算组合的相似值,并且为同类标签组合赋予高

分不同标签组合赋予低分,计算公式如下:

sim(ti,oj)=
tT

i·oj

‖ti‖·‖oj‖
(12)

通过最小化对比损失函数最大化不同模态下同类型

标签的相似度。经过不断的训练,使模型可以准确区分标

签不一致的多模态信息对。

L1 =∑
D
max(0,α1-sim(tp,op)+sim(tp,on))

(13)
式中:D={(

 

tp,
 

op),
 

(tn,
 

on)}表示标签一致的文本图片

信息对;sim()表示文本图片配对的相似值;α1 表示同类

标签对和异类标签对相似值的最大差值。

2)三元组学习

在对比学习的基础上,三元组学习引进了锚点样本,
通过正负样本和锚点之间的距离,进一步确定类内和类间

的相对关系。以文本特征为例,假设ta 表示锚点样本,tp

表示和锚点样本标签一致的正样本,tn 表示和锚点样本标

签相反的负样本。通过三元组学习,使得正样本和锚点的

距离要小于负样本和锚点的距离,从而完成分类任务。使

用经典的马氏距离计算空间中的数据信息:

D(ti,tj)= (ti-tj)TM(ti-tj) (14)
式中:M 具有半正定和对称性,M 的特征值要全部非负。

通过最小化三元组损失[24]训练模型参数,使模型对

输入信息编码,得到单模态中相同标签信息距离不断靠

近,不同标签信息距离不断扩大,从而挖掘出单模态中谣

言和非谣言之间的关系。

L2 =∑
H
max(0,α2-ΔO(D(ta,tp)-D(ta,tn)))

(15)
式中:H={(ta,

 

tp,
 

tn)}表示同种模态的样本类型;α2 表

示正样本和负样本的间隔参数。在做文本信息分类时,考
虑到图片信息对文本内容的约束作用,将图片信息之间的

距离作为辅助条件,有助于准确提取模态内关系,即:

ΔO =Sign(‖oa -op‖2-‖oa -on‖2) (16)
式中:oa、op、on 分别表示视觉锚点、视觉正样本、视觉负样

本,同样的视觉特征的处理流程和文本特征类似。

2.5 特征融合

  通过预训练获取文本特征和视觉特征后,分别利用句

法分析和自适应注意力获得模态的局部特征关系并对提

取的特征进行更新,将更新后的文本特征和视觉特征进行

拼接融合。由于不同的特征对模型的贡献程度不同,本文

采用两个全连接层神经网络计算每个特征向量的注意力

权值,并将文本特征和视觉特征通过注意力权值进行融

合,为了避免模态特征的误丢,对注意力权重进行加1
操作。

α=Softmax(WTO
2tanh(WTO

1 [Ts,O']+bTO
1 )+bTO

2 )
(17)

F = (1+α)[Ts,O'] (18)
式中:W1

TO、W2
TO 表示学习参数矩阵;b1

TO、b2
TO 表示偏移

量。

2.6 谣言检测

  将融合后的多模态特征输入带有ReLU和Softmax
激活函数的两个全连接层进行谣言检测,记谣言检测器

为D:

D(T,O)=ReLU(WD
2·Softmax(WD

1·F+bD
1)+bD

2)
(19)

最终模型预测信息是谣言的概率:

ŷ =D(T,O) (20)
为提高模型检测准确率,设谣言标签为1,非谣言标

签为0,使用交叉熵损失函数优化谣言分类器。即:

L3 =∑-[ylog(̂y)+(1-y)log(1-̂y)] (21)

2.7 训练过程

  在模型训练过程中,特征提取器和谣言检测器需要协

作,以降低损失函数L3 的值,从而提高模型检测的性能,
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同时考虑到多模态信息之间的约束作用,通过最小化对比

损失和三元组损失以准确挖掘模态特征间的关系。因此,
本文对最终损失函数进行改进,将对比损失、三元组损失

以及谣言分类的交叉熵损失之和作为本模型的最终优化

目标,即:

L =α1L1+α2L2+L3 (22)
式中:α1、α2 是控制对比学习和三元组学习与目标函数之

间的权重系数。使用反向传播不断优化最终的损失函数,
从而更新模型参数以找到模型的最优状态。

3 实 验

3.1 数据集和实验设置

  本文实验涉及的数据集分别来自 Weibo和Twitter。
其中,Weibo数据集由Jin团队[14]提供,具体谣言内容来

自微博平台辟谣系统在2012年5月~2016年1月期间被

验证过的虚假谣言帖子,非谣言内容来自新华社认证的帖

子;Twitter数据集来自 MediaEval2015[25],其中多模态包

括帖子的文本信息、图片信息、发布时间以及用户特征等,
参考文献[26]的数据处理方法,将其他信息筛除,只保留

文本信息和图片信息,剩下的数据按照4∶1的比例分成

训练集和验证集,数据集统计信息如表1所示。

表1 数据集相关信息统计

Table
 

1 Data
 

set
 

related
 

information
 

statistics

数据集 Weibo Twitter
谣言 4

 

211 7
 

321
非谣言 3

 

642 8
 

630

实验环境:Windows×11_64;GTX3050;Python3.8;

Pytorch1.2.0、TensorFlow2.2.0。
对于文本特征,采用BERT模型进行特征提取文本长

度设置为50,单词向量为768。对于视觉特征,使用VGG-
19倒数第2层输出向量,其维度为4

 

096。文本和视觉特

征的全连接层为1
 

024,激活函数为ReLU函数。多模态

融合维数为1
 

024,融合层k=2。
模型的批处理大小为128,训练次数为300,学习率为

0.000
 

5,dropout为 0.4,设 置 早 停 机 制,优 化 器 选 择

Adam[27]寻找网络最优参数。
通过上述参数设置,模型在训练集上的损失训练变化

如图4所示。

3.2 实验涉及模型

  1)BERT
只考虑输入信息的文本内容,使用BERT模型进行特

征提取,然后将输出的特征向量直接输入分类器进行谣言

检测。

2)VGG-19
只考虑输入信息的图片内容,使用VGG-19模型进行

特征提取,然后将输出的视觉特征输入分类器进行谣言

图4 训练集模型损失变化

Fig.4 Training
 

set
 

model
 

loss
 

changes

检测。

3)EANN[11]

该模型不仅考虑文本内容也加入了图片信息,首先使

用VGG19提取视觉特征,Text-CNN提取文本特征,接着

将两个模态特征进行拼接输入事件鉴别器,通过对抗神经

网络学习特征之间稳定特征,从而进行谣言检测。

4)att-RNN[12]

同样以文本+图片的方式进行模型训练,在多模态融

合过程中加入注意力机制,通过LSTM 生成文本特征和

上下文特征联合表示的时间步特征作为注意力特征的输

入,将注意力特征和视觉特征融合输入到分类器中进行谣

言判断。

5)MRML[18]

该模型的输入信息为文本和图片两种模态,采用

BERT和VGG-19特征提取器分别提取文本和视觉特征,
使用深度度量学习计算模态内部谣言和非谣言的距离以

及多模态间的距离,通过优化损失函数确认模态间的关

系,最后将学习到的关系通过分类器判断是否为谣言。

6)MLMRD
本文提出的度量学习的多模态谣言检测方法,对于文

本和图片信息,首先使用预训练模型分别提取文本和视觉

特征,通过句法分析和注意力机制挖掘局部特征关系,接
着使用度量学习确定模态内和模态间谣言和非谣言的关

系,然后对模态的表示特征进行融合,最后使用分类器判

别输入信息是否为谣言。

7)MLMRD-O
在本模型的基础上,去除视觉特征,将多模态转变为

文本单模态特征进行检测,仅考虑文本的谣言和非谣言之

间的关系确定特征参数提取特征,然后将特征输入到分类

器进行谣言检测。

8)MLMRD-T
同 MLMRD-O方法类似,在原来模型的基础上去除

文本特征,转为视觉特征单模态检测。

9)MLMRD-
表示去除度量学习对模态关系的提取,仅依靠文本特

征和视觉特征的简单拼接完成检测任务。
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3.3 实验分析

  1)对比分析

本文作为二分类任务,采用常用的准确率(accuracy)、
精准率(precision)、召回率(recall)和F1分值作为分析依

据,依次对3.2节模型1)~6)进行对比实验,从多角度分

析特征关系对实验结果的影响。
根据预测值和真实值的组合情况,可以将实验结果组

合成:预测为真-真实为真(TP);预测为假-真实为假

(TN);预测为假-真实为真(FN);预测为真-真实为假

(FP)4种情况。
由上述4种情况给出评价指标的计算公式为:

Accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(23)

Precision=
TP

TP+FP
(24)

Recall=
TP

TP+FN
(25)

F1=
2Precision·Recall
Precision+Recall

(26)

本文模型在 Weibo和Twitter两个数据集上的实验

结果的混淆矩阵如表2、3所示,对比结果如表4所示。

表2 Weibo数据集结果混淆矩阵

Table
 

2 Weibo
 

dataset
 

result
 

confusion
 

matrix

预测值为假 预测值为真

真实值为假 0.87 0.08
真实值为真 0.02 0.89

表3 Twitter数据集结果混淆矩阵

Table
 

3 Twitter
 

dataset
 

result
 

confusion
 

matrix

预测值为假 预测值为真

真实值为假 0.85 0.22
真实值为真 0.09 0.94

表4 对比结果

Table
 

4 Comparison
 

result (%)

模型
Weibo数据集 Twitter数据集

准确率 精准率 召回率 F1 准确率 精准率 召回率 F1
BERT 81.0 79.1 60.5 68.6 78.1 77.6 60.2 67.8
VGG-19 59.6 69.5 51.8 59.3 61.5 61.9 62.8 62.4
EANN 86.8 85.2 74.6 80.1 76.2 75.5 71.2 73.3
att-RNN 87.3 72.4 85.9 78.6 80.1 79.2 82.7 81.1
MRML 91.7 90.4 93.9 92.1 84.7 80.3 87.9 83.9
MLMRD 94.7 91.9 97.8 94.8 85.2 81.5 90.6 85.8

  由表4可以看出,本文模型的各项评价指标均优于其

他模型,表明本模型在多模态条件下能较好地提取文本和

图片的有效信息完成谣言检测任务。观察实验数据发现,

BERT和VGG-19这两个单模态模型的性能最差,表明多

模态模型提取的信息可以有效互补,文本和图片信息的结

合可以提高模型的准确率。MLMRD的性能优于EANN
和att-RNN,原因在于EANN模型仅采用简单拼接的方

法完成特征融合,att-RNN模型在探索模态的特征关系时

遗漏了模态间的联系,而 MLMRD模型考虑到信息的流

动性,将模态间的联系考虑到模型中并对特征进行有效融

合,该分析结果表明不同模态间的信息可以相互影响、相
互制约,模态间的联系影响模型的检测效果。MLMRD在

MRML的基础上加入了局部关系提取操作,根据局部信

息之间的联系为输入特征赋予不同的权重,充分发挥关键

特征对模型的作用,同时确定模态内和模态间的特征关系

并进行多模态特征融合,准确率高于 MRML,表明模态内

局部关系影响模态语义的完整表示,多模态信息间存在着

信息交互影响各模态的准确表示,将这两个因素引入模型

对谣言检测的准确率有明显的提升作用。
综合以上对比结果可知,本文模型加入的度量学习和

局部关系提取在获取模态内和模态间的特征关系上均有

一定的效果,与最新模型 MRML相比在精准率、召回率、

F1值和准确率方面分别提 高 了1.5%、2.9%、2.7%、

1.1%。

2)模型效率分析

图5 多模态模型准确率对比结果

Fig.5 Accuracy
 

comparison
 

results
 

of
 

multimodal
 

models

由于本文主要针对多模态信息进行谣言检测的研究,
因此,关于模型在训练过程中的检测准确率的对比模型主

要选择基线模型中涉及到多模态的模型,其对比结果如

图5所示。从图5可以发现,MLMRD的准确率要高于其
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他基线模型,同时模型达到首次准确率峰值的训练次数最

少,由此可以推断 MLMRD模型的检测效率相对其他模

型较好。

3)消融分析

为了验证多模态和模态特征关系对本模型的影响,
特别 设 计 了 消 融 实 验 分 析 各 模 块 的 作 用。其 中

MLMRD-O表示仅考虑文本特征;MLMRD-T表示仅考

虑视觉特征;MLMRD-表示去除度量学习对模态关系

的提取。
消融实验的各项指标数据如表5所示,其对比结果如

图6、7所示,由图6、7可知,单模态模型的准确率低于多

模态模型的准确率,表明多模态模型能提取到更多有用的

特征,因 此 多 模 态 的 研 究 对 于 谣 言 检 测 是 有 意 义 的。

MLMRD-T的准确率要低于 MLMRD-O是因为图片提供

的有效信息要比文本内容提供的少。与去除局部关系的

MLMRD-实验相比,MLMRD的准确率更高,表明在图

片和文本信息的内部特征之间存在一定的联系,在图片和

文本的特征提取过程中,内部信息之间的约束作用确保发

挥关键特征的价值,因此 MLMRD可以提取更精确的表

示特征,检测的精度更高。

表5 消融结果

Table
 

5 Ablation
 

result (%)

模型
Weibo数据集 Twitter数据集

准确率 精准率 召回率 F1 准确率 精准率 召回率 F1
MLMRD-O 87.2 87.6 87.5 87.5 82.6 76.2 63.1 69.0
MLMRD-T 87.1 84.7 64.1 73.0 84.7 80.1 88.7 84.2
MLMRD- 86.9 85.5 78.2 81.7 78.4 75.9 73.3 74.6
MLMRD 92.8 91.9 97.8 94.8 85.2 81.5 90.6 85.8

图6 Weibo数据集上消融实验结果

Fig.6 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

Weibo
 

dataset

4 结 论

  本文针对模态内局部特征间的联系、模态内和模态间

的特征关系对模型准确率的影响问题,提出一种基于度量

学习的多模态谣言检测模型。该方法利用句法分析和注

意力机制挖掘模态局部关系并动态调节各模态特征的权

重,然后引入度量学习确定谣言和非谣言的数据距离,同
时将处理后的各模态特征进行融合,用融合特征进行模型

训练以提高检测的准确率。在两个公开数据集上进行实

验,发现该模型在准确率、精准率、召回率和F1分值各项

指标上均有提高。结果表明模态内的局部特征联系、模态

内和模态间的特征交互作用可以进一步提高谣言检测的

准确率。

图7 Twitter数据集上消融实验结果

Fig.7 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

Twitter
 

dataset
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