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摘  要 

多模态虚假新闻检测是指通过整合来自多个模态的信息，识别和分类虚假新闻的一种技术。本文基于当

前虚假新闻通常涵盖文本、图像以及复杂的社会关系等多重信息，且现有模型处理社交上下文信息结构

信息捕捉严重不足，本文提出基于图同构网络的多模态虚假新闻检测框架(Graph Isomorphism Net-
works Fake News Detection, GIN_FND)，通过提取新闻中文本、图像和社交上下文信息等多模态信息，

基于图同构网络提取社交信息的方式有效捕捉社交图节点的局部依赖和全局关联，有效提升模型检测准

确性和鲁棒性。在公开数据集上对本模型进行的系统评估表明本文方法的有效性。 
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Abstract 
Multimodal fake news detection refers to a technology that identifies and classifies fake news by 
integrating information from multiple modalities. Given that current fake news often encompasses 
text, images, and complex social relationships, and existing models significantly lack in capturing 
the structural information of social context, this paper proposes a multimodal fake news detection 
framework based on Graph Isomorphism Networks (Graph Isomorphism Networks Fake News De-
tection, GIN_FND). By extracting multimodal information such as text, images, and social context 
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from the news, the framework effectively captures the local dependencies and global associations 
of nodes in the social graph through the use of Graph Isomorphism Networks, thereby enhancing 
the model’s detection accuracy and robustness. Systematic evaluations on public datasets demon-
strate the effectiveness of the proposed method. 
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1. 引言 

近年来，随着 Twitter、微博等社交媒体的迅猛发展，在线社交网络逐渐取代传统的报纸和杂志，成

为主要的信息传播方式。用户在社交网络自由分享日常、表达观点，同时也为虚假新闻的广泛传播提供

可乘之机[1]。假新闻容易误导公众舆论，引发信任危机并扰乱社会秩序[2]。因此，假新闻检测成为自然

语言处理领域的重中之重[3]。 
当前假新闻检测方法虽然结合文本和图像特征，但通常忽略新闻帖子重要的社交上下文信息。其中

存在的互动用户和评论信息揭示新闻在社交网络中的传播模式和用户反应，为虚假新闻的检测提供额外

的重要线索[4]。不同于文本和图像处于欧几里得空间，社交上下文信息通常为非欧几里得数据，本文提

供两者对比示意图如图 1 所示，基于近期图神经网络在处理非欧几里得数据的优势[5]，许多研究开始关

注使用图神经网络建模社交上下文信息并将其嵌入到合适的欧几里得空间以提升虚假新闻检测准确性。

社交上下文信息中通常包含互动用户及评论信息，基于社交实体和社交信息之间的联系可以使用图神经

网络将上述信息建模为异构图。现有传统图检测方法基于图卷积网络和图注意网络，仅依赖简单聚合函

数(如平均聚合或加权聚合)，难以获取远距离节点特征，从而丢失了图中更广泛的信息。 
 

 
Figure 1. Representation of Euclidean and Non-Euclidean Spaces 
图 1. 欧几里得和非欧几里得空间表示 

 
因此本文提出基于图同构网络的多模态虚假新闻检测框架(Graph Isomorphism Networks Fake News 

Detection, GIN_FND)，通过提取新闻中文本、图像和社交上下文的多模态信息，在基于文本和图像作为
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输入特征的基础上，引入图同构网络(GIN)对新闻的社交上下文信息建模。GIN 基于 Weisfeiler-Lehman 
(WL)算法的单射性特征，在聚合时为每个节点及其邻居分配独特的特征表示，通过多层递归应用聚合函

数捕捉远距离节点特征，增强 GIN 区分不同图结构的能力，提高对局部结构捕捉的同时获取社交图结构

的深层次全局特征，将提取到的多模态信息进行充分融合最后输入分类器进行检测，可以有效提升模型

检测准确性。 

2. 相关工作 

2.1. 虚假新闻检测 

基于模态输入种类不同，虚假新闻检测可分为单模态检测和多模态检测。 

2.1.1. 单模态模型 
单模态检测模型主要基于文本和图像进行假新闻检测。文本信息检测方面，早期传统机器学习[6]基

于词汇级别提取新闻语义特征，随着深度学习技术发展，Vroc [7]使用变分自动编码器 VAE 自编码文本

信息生成文本嵌入表示用于假新闻检测。此外，研究发现，真实新闻和虚假新闻所包含的图像在分布上

存在显著差异[8]。通过学习图像的欺诈模式，识别潜在伪造内容[9]，MVNN [10]进一步整合图像频域及

空域信息，识别伪造图片检测假新闻。尽管上述单模态检测工作取得成效，但忽略了新闻内容中存在着

重要的社交信息，这在一定程度上限制了模型的性能。 

2.1.2. 多模态模型 
在文本和图像信息应用基础上，大量研究同时整合这两种信息，进一步提升假新闻检测效果。Spotfake 

[11]利用预训练模型 VGG 和 BERT 分别提取新闻文本和图像信息，拼接融合检测假新闻；Spotfake+ [12]

将 BERT 替换为 XLNET，进一步提升模型效果。EANN [13]在融合文本和图像信息基础上设计事件鉴别

器，辅助检测假新闻。此外，SAFE [14]通过检测图文相符性，计算文本和图像相似度鉴别虚假新闻。除

了对文本和图像的深层融合，社交新闻中更多潜在信息的挖掘为假新闻检测领域填补许多空白。KMGCN 
[15]在同一框架下构建包含文本、图像和实体信息的异质信息网络，利用 GCN 对多模态信息进行融合获

得新闻表示，[16]构建异质图，对比新闻实体与外部知识实体共同检测假新闻。研究表明，新闻信息的充

分提取对模型效果提升至关重要，但现有多模态方法对于文本、图像和社交上下文信息的同时整合存在

探索不足，在一定程度上缺少信息补充，从而限制了模型的整体性能。 

2.2. 图神经网络 

由于非欧几里得空间节点之间的任意连接更具有随意性，图神经网络在处理如社交新闻中存在的隐

含用户传播模式等非欧几里得数据中有更好的表现。图卷积神经网络(GCN)的提出首次将传统卷积神经

网络扩展到图结构数据[17]，Bi-GCN [18]首次将 GCN 应用于结合自顶向下和自底向上的传播结构，以同

质信息建模帖子及其间的关联信息。随着新闻中社交信息的复杂性和异质性增加，研究逐渐转向关注异

质信息的建模。[19]通过捕捉新闻与领域、转发帖和发布者信息间关系，构建已知信息网络，并利用异质

图获得节点嵌入表示。尽管 GCN 在图结构数据处理上取得了初步成功，但其节点聚合方式通常停留在简

单的加权平均上，难以捕捉复杂的节点依赖关系。相比之下，图同构网络(GIN) [20]展现出显著的优势。

GIN 已被证明具有极高的表达能力，特别是在聚合函数和读出函数是内射的情况下，它在区分不同图结

构的能力上与 WL 检验同样强大。这使得 GIN 能够更深入地挖掘图结构中的深层信息和细微表达，从而

在虚假新闻检测任务中展现出更为出色的性能。 
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3. 本文方法 

本节中，我们提出了 GIN_FND，一种基于图同构网络的多模态虚假新闻检测框架。主要包括：1) 文
本和图像特征提取：使用预训练模型提取文本和图像特征。2) 社交上下文信息表示：基于图同构网络对

社交上下文信息进行特征提取。3) 特征融合后分类器检测。 

3.1. 问题定义 

我们将假新闻检测任务定义为一个二分类任务，给定一个包含文本、图像和社交上下文信息的新闻

样本 ( ) ,  ,  S T I G= ∈，其中 T 表示文本信息，I 表示图像信息，G 表示社交上下文信息，表示多模态

新闻的数据集，其目标是学习一个函数 f，输出预测标签 ŷ ，即： 

( ),  ˆ ,  y f T I G=                                    (1) 

其中， { }ˆ 0,1y∈ ，当 ˆ 1y = 表示虚假新闻， ˆ 0y = 表示真实新闻。 

3.2. 文本和图像特征提取 

本文用向量表示与每篇社交新闻相关的文本和图像，使用预训练模型分别对新闻中文本和图像信息

特征提取。对于每篇新闻 S，对其文本 T 和图像 I 分别提取其特征表示为 Te 和 Ie 。 

3.2.1. 文本特征提取 
文本信息采用 BERT 进行提取，BERT [21]是一种基于双向 Transformer 架构的预训练语言模型，在

大规模未标注语料库进行无监督训练，实现对语言的深度理解，在众多NLP下游任务中取得优异的效果。

具体来说，给定文本 T，首先将其分词为词语或子词序列{ }1 2 ,,  ,  nt t t ，每个词语或子词 it 都被映射为预

先准备好的词汇标记嵌入向量 ix 。BERT 通过多层 Transformer 编码器对这些嵌入向量进行处理，生成文

本特征的聚合序列表示{ }1 2,  , ,  nh h h  ，其中 ih 表示第 i 个词语或子词的隐藏状态向量，如公式(2)所示： 

{ } { }( )1 2 1 2,  , ,  ,  , ,  n nh h h BERT x x x= 
                         (2) 

在模态融合部分，由于涉及到不同模态特征的维度映射，因此提取到的语义特征嵌入 T'e 需要通过全

连接层进行变换，得到统一维度的特征表示 Te ，如公式(3)所示： 

T'T T Te W e b= ⋅ +                                    (3) 

其中， TW 是权重矩阵， Tb 是偏置向量。 

3.2.2. 图像特征提取 
对于图像信息 I，本文使用 ResNet 模型提取视觉特征。ResNet [22]是基于 ImageNet 大型图像库上训

练的预训练模型，通过引入残差连接缓解深层网络梯度消失，在多个计算机视觉任务中表现出色，具有

强大的特征提取能力。具体来说，给定一幅图像 I，首先将其输入到 ResNet 模型中，通过多层卷积和残

差块的处理，生成一组区域特征表示{ }1 2,  , ,  mr r r ，其中 ir 表示第 i 个区域的特征向量，如公式(4)所示： 

{ } ( )1 2, , , mr r r ResNet I=                                (4) 

为了适应多模态融合的需求，初步的图像嵌入 'Ie 需要通过全连接层进行变换，得到最终的视觉特征

嵌入 Ie ，如公式(5)所示： 

'I I I Ie W e b= ⋅ +                                   (5) 

其中， IW 是权重矩阵， Ib 是偏置向量。最终的视觉特征嵌入 Ie 将用于与其他模态信息进行对齐和融合。 
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3.3. 社交上下文信息表示 

在对新闻中社交上下文信息进行特征提取时，关键问题之一是如何有效区分不同类型的图结构。为

有效区分不同社交图结构，本文采用了图同构网络(GIN)，通过 Weisfeiler-Lehman (WL)算法来判断提取

的社交图是否拓扑等价。Weisfeiler-Lehman (WL)图同构测试[23]是一种强大的算法，用于区分广泛类型

的图结构。WL 算法通过迭代执行，聚合节点及其邻域的标签，并将聚合后的标签哈希为唯一的新标签。

图 2 展示了 WL 测试计算两个图 G 和 G'的聚合图示。此外，如果在某些迭代中两个图之间的节点标签不

同，则算法判定两个图是非同构的。 
 

 
Figure 2. Illustration of the WL algorithm aggregating two graphs for isomorphism testing 
图 2. WL 算法用于测试两图是否同构 
 

GIN 利用这种高度表达的聚合方案，有效地捕捉了社交上下文信息的各种图结构。具体而言，GIN
将社交上下文信息中的帖子节点、评论节点和用户节点建模为社交图结构，并初始化各节点的特征，然

后通过消息传递和聚合过程提取全局图特征，作为模型输入。 
社交上下文信息被表示为图  ,  G V E= ，其中 V 是节点集合，E 是边的集合，三种不同类型节点包括：

帖子节点 vp ，评论节点 cv 与用户节点 uv 。帖子节点特征 ( )0
vh
p
利用 BERT 初始化帖子的文本内容嵌入，评

论节点特征 ( )0
cvh 利用 BERT 初始化评论文本内容嵌入，而用户节点特征 ( )0

uvh 则取帖子和评论的平均值作为

初始嵌入。每个节点通过其邻居节点接收特征信息，并通过聚合函数对邻居节点特征进行求和，结合自

身特征进行更新，具体如公式(6)所示： 
( ) ( ) ( )( ) ( )

( )

( )1 1k k k k k
v v u

u
h MLP h h+

∈

= + ⋅ + ∑
 

                          (6) 

其中， ( )1k
vh + 是节点 v 在第 k + 1 层的特征表示， ( )  是节点 v 的邻居节点集合，

( )

( )k
u

u
h

∈
∑
 

表示邻居特征

求和。相应地，有关 GIN 的多层级聚合公式如(7)所示： 
( ) ( ) ( )( ) ( )

( )

( )1 1 1 11K K K K K
v v u

u
h MLP h h− − − −

∈

= + ⋅ + ∑
 

                       (7) 

其中 ( )1K
vh − 是第 1K − 层的节点特征表示，为防止 GIN 层数过少节点难以聚合丰富信息，或层数过多导致

节点特征难以区分，我们将 K 设为 3。经过 k 次迭代后，所有节点的最终特征 ( )k
vh 已经包含其各自 k 跳邻
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居信息。为了得到整个图表示，将上述节点特征聚合成全局图特征表示 Gh 如公式(8)所示： 

( ){ }( )|K
G vh READOUT h v V= ∀ ∈                              (8) 

( )K
vh 是节点 v 在第 K 层的最终特征表示，V 是社交图中所有节点集合， Gh 是社交图的全局特征表示。

模态对齐融合时为保证相同维度映射，将其使用全连接层转换为社交图嵌入 Ge ，具体表示如公式(9)所示： 

( ){ }( )( )|K
G ve CONCAT READOUT h v V= ∀ ∈                         (9) 

通过这些步骤，GIN 有效地提取了社交图的深层次信息，增强了虚假新闻检测的性能。 

3.4. 模态融合 

在将文本、图像和社交图三种模态的表示进行融合时，由于不同模态对于模型存在不同影响，我们

使用交叉注意力机制帮助融合，首先使用自注意力机制增强模态自身特征表示，例如对于文本模态 TeΩ ，

我们计算查询矩阵、键矩阵和值矩阵如公式(10)： 

 

T T
T Q

T T
T K

T T
T V

Q W e

K W e

V W e

Ω

Ω

Ω

=

=

=

                                    (10) 

其中， ,  ,  
ddT T T h

Q K VW W W
×

∈ 是可学习的权重矩阵，h 是头的数量。接下来，使用自注意力机制计算文本模

态的自注意力特征 Te ，首先计算注意力得分如公式(11)： 

( ),  ,  max
T

T T
T T T T

Q KAttention Q K V soft V
d

h

 
 =  
 
 

                     (11) 

将多头注意力结果拼接，通过线性变换生成最终自注意力特征表示如公式(12)所示： 

( ) ,  ,  h h h T
T T T T O

H
e Attention Q K V W

h
 

=  
 

                         (12) 

其中， T
OW 是输出的线性变换矩阵，

H
h
表示对每个头的输出进行拼接操作。对图像模态 IeΩ 和社交图模态

GeΩ 做类似的处理，得到各自注意力 Ie 和 Ge 。然后我们使用交叉注意力机制捕捉模态交互，以文本和图像

为例，以文本模态作为查询，图像模态作为键和值，增强的文本特征如公式(13)： 

( ),  ,  TI T I Ie Attention Q K V=                             (13) 

类似地，可以得到 ITe ,  TGe , GTe , IGe , GIe ，通过连接操作进行融合后，我们得到融合的多模态表示

如公式(14)： 

c TI II TG GT IG II GIe e e e e e e e= ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕                       (14) 

为了得到虚假新闻的分类结果，我们将新闻样本 S 最终的多模态表示 ce 输入到全连接层来预测 S 是

否为虚假新闻，如公式(15)所示： 

( )maxˆ c cy soft W e b= +                               (15) 

其中， ŷ 表示样本 S 为虚假新闻的预测概率。然后我们使用交叉熵损失函数，如公式(16)所示： 
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( ) ( )log 1 log 1ˆ  ˆclassifyL y y y y= − − − −                         (16) 

最终损失如公式(17)所示： 

total classifyL L Lγ= +                                (17) 

其中， γ 用于调节分类损失权重。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

为验证提出模型效果，本文在两个真实世界中流行的数据集验证提出方法的有效性：Weibo [24]和
Pheme [25]。Weibo 数据集来源于中国最流行的社交媒体，被广泛应用于虚假新闻检测任务，Pheme 数据

集是一个多语言、多平台的社交媒体谣言数据集，数据内容主要来源于五条突发新闻，同样包含真实新

闻和假新闻。具体数据如表 1 所示。 
 
Table 1. Statistics of dataset 
表 1. 数据集统计信息 

News Pheme Weibo 

#Real News 1428 877 

#Fake News 590 590 

#Images 2018 1467 

#Users 894 985 

#Comments 7388 4534 

4.2. 基线模型 

为全面验证所提出模型的有效性，我们选择以下两类基线模型参与对比：单模态模型和多模态模型。 
单模态模型 
CNN-Text [26]：CNN-Text 以新闻文本信息为输入特征，一种学习新闻特征用于假新闻识别的卷积神

经网络。 
MVNN [10]：MVNN 以新闻图像信息为输入特征，一种通过识别虚假图片进而检测虚假新闻的多域

视觉神经网络。 
多模态模型 
EANN [13]：EANN 是一种事件对抗神经网络，利用 Text-CNN 提取文本特征，VGG 提取视觉特征，

拼接文本信息和视觉信息得到新闻表示，并使用事件鉴别器实现假新闻检测。 
ATT-RNN [27]：ATT-RNN 利用 LSTM 模型提取文本信息和社会语境信息，注意力机制融合图像信

息和文本信息进行假新闻检测。 
MFAN [28]：MFAN 是一种多模态特征注意增强网络，通过注意力机制融合文本、图像和社交图特

征进行虚假新闻检测。 

4.3. 实验细节 

我们在文本编码器中采用预训练 BERT 模型[21]将文本编码为 512 维嵌入。视觉编码器中输入图像

大小为 224*224，使用预训练模型 ResNet [22]进行特征编码。数据集参考基准采用 7:1:2 分割训练、验证
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和测试数据集，实验设置 batchsize 为 16，注意力头数 h 为 8，训练轮次为 20 轮并采用提前停止策略以

防止模型过拟合。使用 ReLu 激活函数，为了得到模型最优参数，使用 Adam [29]作为优化器。 
本文评估指标采用准确率指标，用于衡量预测假新闻和真实假新闻之间的相似性，除此之外，利用

精度、召回率以及 F1 指数为假新闻检测提供整体预测性能，上述评估指标此前已被广泛应用于二值分类

任务。 

4.4. 对比结果 

为了验证本文提出的多模态假新闻检测模型的有效性，将其与微博和 Pheme 数据集上最先进的几种

方法进行比较，结果如表 2 所示： 
 
Table 2. Results of comparison of different models on Weibo and Pheme datasets 
表 2. 不同模型在数据集上的对比结果 

数据集 模型 Acc Prec Rec F1 

Weibo 

CNN-Text 0.71 0.70 0.72 0.71 

MVNN 0.69 0.67 0.70 0.70 

EANN 0.79 0.78 0.77 0.78 

ATT-RNN 0.80 0.78 0.82 0.82 

MFAN 0.88 0.87 0.87 0.87 

GIN_FND 0.92 0.91 0.90 0.90 

Pheme 

CNN-Text 0.72 0.70 0.68 0.69 

MVNN 0.70 0.71 0.72 0.69 

EANN 0.77 0.75 0.74 0.75 

ATT-RNN 0.79 0.76 0.82 0.80 

MFAN 0.86 0.86 0.85 0.85 

GIN_FND 0.90 0.90 0.89 0.89 

 
表 2 展示了 GIN_FND 与几种现有的先进方法在微博和 Pheme 数据集上的性能比较，从结果可以看

出，GIN_FND 在两个数据集上的表现均优于所有基线模型，无论是准确率(Acc)、精度(Prec)、召回率(Rec)
还是 F1 指数(F1)都达到了最新的最优结果。在 Weibo 数据集上，本文模型的精度达到 0.91，召回率为

0.90，这意味着模型不仅能够准确识别假新闻，而且对假新闻的检出率也很高。同样，在 Pheme 数据集

上，模型的精度和召回率分别为 0.90 和 0.89，均高于其他基线模型。这表明本文模型在平衡假新闻的检

出率和准确率方面表现优异。 
相比之下，单模态模型在检测假新闻时表现出了明显的劣势，准确率和其他指标均低于多模态模型，

这可能是由于单一模态信息难以支持准确检测假新闻，这进一步验证了多模态信息融合的重要性。多模

态模型通过整合多模态信息，显著优于单模态模型，提升了假新闻检测的准确性，且基于图同构网络的

方法更精确捕捉差异，提升检测效果。 

5. 结论 

在这项工作中，我们提出了 GIN_FND，一种基于图同构网络的多模态虚假新闻检测框架，在提取文

本和图像的基础上，利用图同构网络建模社交上下文信息，基于 WL 算法捕捉高阶结构信息，全面捕捉
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多模态特征，对新闻传播模式做更细微的表达。在 Pheme 和 Weibo 两个数据集的实验表明，GIN_FND 在

各项指标上优于现有方法，在两个数据集上取得最新的最先进的结果。 
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