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摘  要 

网络上虚假新闻的传播是我们社会的主要问题之一。虚假新闻是为了误导读者，引发读者的强烈情绪，

并试图在社交网络上传播，因此自动检测虚假新闻是一项艰巨的任务。尽管最近的研究已经探索了虚假

新闻的不同语言模式，但情感信号的作用尚未进行深入的探讨。本文研究了情感信号在假新闻检测中的

作用，利用了新闻发布者所传达的情感信息来对假新闻进行检测。我们提出了一个加入情感特征的多头

注意力卷积Transformer + CNN模型(简称SMCT模型)，该模型不仅能捕获文本内容的局部和全局的依赖

关系，而且还能将文本内容与新闻发布者所传达的情感信息相融合来检测新闻的真假性。在两个真实的

数据集上进行了大量的实验研究，我们发现将情感特征引入模型中可以明显提升在区分真假新闻方面的

准确率，这一优化策略的应用有效地增强了模型在判别新闻真实性方面的能力。 
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Abstract 
The spread of false news on the network is one of the main problems in our society. Fake news is 
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designed to mislead readers, arouse strong emotions among readers, and try to spread it on social 
networks, so the automatic detection of false news is a difficult task. Although recent studies have 
explored different linguistic patterns of fake news, the role of emotional signals has not been ex-
plored in depth. This paper studies the role of emotional signals in the detection of fake news, us-
ing the emotional information conveyed by news publishers to detect fake news. We propose a 
multi-head attention convolution Transformer + CNN model (SMCT model), which can not only 
capture the local and global dependence of the text content, but also integrate the text content 
with the emotional information conveyed by the news publisher to detect the truth and falsehood 
of news. After conducting a large number of experimental studies on two real datasets, we find 
that introducing emotional features into the model can significantly improve the accuracy in dis-
tinguishing true and false news. The application of this optimization strategy effectively enhances 
the ability of the model in judging the authenticity of news. 
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1. 引言 

随着互联网和移动智能设备的出现，人们在网络上发布和分享信息变得越来越方便和快捷。对于想

要了解的新闻，可以不再需要用传统的电视台去接收新闻信息[1] [2]，现在人们只需要点击一下鼠标，就

能够查找到想要查看的新闻。新闻媒体也从报纸、杂志、传统的电视台演变为了数字形式，如新闻平台、

微博、人民日报和社交媒体等其他数字媒体形式[3]。然而，社交媒体平台是一把双刃剑，有利也有弊。

好处是能够让用户讨论和分享自己的想法，并就民主和健康等问题进行探讨。弊端是这些平台很容易被

某些实体以负面的视角去使用，有些实体为了获取经济利益[4] [5]，采用吸引人眼球的方式，在平台上发

布虚假广告和政治言论。这些言论具有操纵性，旨在制造偏见、影响人们的心态，并传播讽刺或荒谬的

信息，这些信息通常被称为假新闻。 
虚假和误导性的新闻已经严重的影响了人们的生活，例如 2016 年美国总统大选[6]和英国脱欧公投事

件使用了大量的虚假和误导性新闻，最终的结果对社会产生了许多方面的有害影响，包括社会、金融甚

至政治领域。假新闻是虚假和真实信息的混合物，并且故意编写以迷惑读者并引发他们的强烈情绪。越

来越多的事件已经表明，人们对后来被证明是虚假的消息做出了荒谬的反应[7] [8]。最近的一个案例就是

新型冠状病毒的传播，其中关于病毒的起源、性质和行为的虚假报告在网络上急剧传播[9]。越来越多的

人会在社交媒体上阅读到了虚假的新闻，情况也在进一步的恶化。因此，假新闻已经成为了一个全球性

的问题，也是一个必须被发现和化解的重大的挑战。 
为了解决这个问题，研究人员一直致力于开发自动检测假新闻的方法。据我们所知，目前的大部分

研究都是利用新闻文本信息进行假新闻检测。许多研究者发现，假新闻会引发恐惧、厌恶和惊讶等情绪

反应，而真实新闻则会引发喜悦、悲伤、信任和期待等情绪反应。然而，研究人员还尚未深入探索新闻

发布者所传达情感在自动虚假信息检测中的有效性。因此，在进一步优化方法时，值得考虑将新闻发布

者所要传达的情感信息纳入模型中，以提高假新闻检测的准确性和有效性。 
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在本文中，我们采用了我们提出的多头注意力卷积 Transformer + CNN (卷积神经网络)作为假新闻分

类器。我们的研究受到 Zhang 等人[10]的启发，他们提出了 5 种情感特征，包括情感类别、情感词汇、

情感强度、情感评分和其他辅助特征。我们在此基础上加入了一种新的情感特征，即情感词共现，将总

共的情感特征扩展为 6 种，并将其应用到我们的分类器中。我们的研究还涉及不同领域的新闻，旨在进

行真假新闻的检测。实验结果表明，本文的 Transformer + CNN + 6 种情感对于假新闻的检测表现出了很

优异的效果，与现有的假新闻检测器相比，我们的模型提高了检测的准确性，并同时突显了情感特征能

作为一种增强和补充功能，可以轻松地插入现有的假新闻检测分类器中。本文主要贡献总结如下： 
1) 我们提出来的多头注意力卷积 Transformer + CNN 不仅能捕获新闻文本内容局部和全局的依赖关

系，而且还能解决传统机器学习在数据不平衡时出现误分的问题。 
2) 本文的 6种情感特征可以很好地与我们的多头注意力卷积Transformer + CNN假新闻检测器兼容，

有效提高假新闻检测性能。 
3) 在两个真实的数据集上进行了大量的实验研究，实验结果表明：1) 在对假新闻进行检测时，综合

考虑新闻内容发布者的情感特征和新闻文本内容要比仅仅使用文本内容进行检测更为有效。2) 我们所提

出的情感特征作为一种补充和增强功能，可以很容易的插入现有的假新闻检测器中，而且在识别虚假新

闻方面提高了模型的性能。 

2. 相关工作 

假新闻检测又称谣言检测、假信息检测等，现有文献[11] [12] [13] [14]主要关注分析新闻的文本内容，

包括标题和正文，以提取假新闻的特征。一些研究人员采用语言学方法来区分假新闻和真新闻，而其他

人则检查新闻标题和正文之间的一致性。例如，Rashkin 等人[11]专注于验证政治报道和检测假新闻。他

们建议通过比较真实新闻和假新闻(如讽刺、恶作剧和宣传)的语言特征来识别错误信息。在文献[12]中，

Bhatt 等人通过评估给定新闻文章的正文与其声明的一致性来进行假新闻检测，使用统计特征和外部特征

构建了一个通用的假新闻分类器。Jin 等[13]认为在微博上，图像在新闻传播中发挥着重要作用。真假新

闻图片的分布模式存在显著差异。因此，他们从视觉内容和统计两个角度提取图像特征。除文本特征外，

新闻通常包含各种类型的数据。在早期信息可信度评价研究中，Castillo 等人[15]手动从新闻片段中提取

了内容特征、发布者特征、主题特征和传播特征。研究发现，基于情感的特征(如情感词汇和感叹号的比

例)对于评估信息的可信度是有效的。Ajao 等人[16]指出，新闻的真实性与发布文本的情绪之间存在关联，

并引入了一个情感特征(消极词汇和积极词汇的数量之比)，用于辅助纯文本假新闻检测器。Giachanou 等

人[17]则从新闻内容中提取更丰富的情感特征，基于情感词汇进行假新闻检测，而不仅仅依赖单一特征。 
然而，上述方法大多只考虑新闻文本中的单个情感特征，而忽视了从各个角度挖掘新闻文本的情感

特征的重要性。因此，本文旨在融合新闻文本的内容与新闻发布者所传达的情感信息，以对假新闻进行

检测。本文的 6 种情感综合考虑了新闻文本所表达的多方面情感特征，同时将该特征融入到多头注意力

卷积 Transformer + CNN 模型中，进一步提高检测真假新闻的准确性。该模型采用多头注意力卷积机制，

可以提取文本的关键特征、位置信息，捕捉全局和局部信息以及提高深度学习能力。通过结合局部特征，

全局特征和位置信息，计算文本的整体注意力的输出，在模型中引入多头注意卷积机制，从多个子空间

中学习更丰富的文本信息。 

3. SMCT 模型 

模型 SMCT 的框架结构如图 1 所示，主要由三部分组成：多头注意力卷积 Transformer、CNN 和情

感特征嵌入。为了模拟用于假新闻检测的情感特征信号，我们利用了新闻发布者所传达出的情感信息。
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具体而言，情感嵌入部分展示了获取新闻发布者的情感特征的过程，并将这些情感特征嵌入到提出的多

头注意力卷积 Transformer + CNN 的检测器中，以补充和增强新闻真假检测的功能。在本节中，我们详细

介绍了新闻发布者情感的特征提取以及多头注意力卷积 Transformer 的工作原理，然后描述了将这些情感

特征插入到多头注意卷积 Transformer + CNN 检测器的过程。SMTC 模型原理图如所示： 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of the SMCT model 
图 1. SMCT 模型原理图 

3.1. 新闻发布者情感 

为了能将发布者的情感全面的表示出来，本文采用了研究者 Zhang 等人[10]从新闻内容中提取到的

多种特征，包括情感种类，情感词汇，情感强度，情感评分以及其他辅助特征。另外，我们在此基础上

提出一种新的情感特征——情感词共现关系。接下来，本文将详细的介绍一下我们提出的情感特征，并

简要说明其他 5 种情感特征的相关内容。 
对于给定的具有一定长度的新闻文本内容的输入序列 L， 1 2, , , , ,i LT t t t t=   � � ，其中 it 是新闻文本 T

中的词语，目标是从新闻文本 T 中提取情感特征 Temo 。 
1) 情感词共现( m

Temo )：情感词汇共现关系可以帮助我们了解不同情感词汇在文本中的相互作用，因

为文本中某些情感词的存在可以指示文本的整体情感。例如，如果一篇新闻包含“快乐”、“开心”和

“兴奋”等词，并且这些情感词同时出现了多次，那么该新闻的整体情绪很可能是积极的。另一方面，

如果新闻中包含“悲伤”、“沮丧”和“愤怒”等词，那么新该闻的整体情绪很可能是负面的。通过分

析新闻中情感词的共现，我们可以提取用于新闻文本真假检测分类的特征。为了提取这些特征，本文计

算情感词汇之间的共现矩阵。给定情感词典 eε 和新闻文本 T，我们可以计算共现矩阵 M，具体计算公式

如(1)所示： 

[ ][ ] ( ), ,,e i e jM i j count v v=                                   (1) 

其中 ( ), ,,e i e jcount v v 是情感词 ,e iv 和情感词 ,e jv 在新闻文本中共同出现的次数。 
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2) 情感类别( cate
Temo )：情感类别用于描述文本所表达的情感类型，例如喜悦、愤怒、悲伤等。通过

将新闻文本映射到不同的情感类别，可以更准确地理解文本中蕴含的情感。 
3) 情感词汇( lex

Temo )：通常，一篇新闻文本会使用几个特定的词语来表达特定的情感，适当使用情

感词汇可以使新闻更具有感染力和说服力，其中这些词大多会被包含在由专家注释的现有的情感词

典中。例如，在句子“我今天非常不开心”中，我们计算单词“开心”在情感词典中“喜悦”上的分数。

我们需要计算“开心”出现的频率，以及其上下文的否定词“不”与程度词“非常”在现有情感词典中

的分数。通过逐渐聚合每个单词和整个文本在所有情感上的分数，以得到丰富的表征。 
4) 情感强度( int

Temo )：情感强度表示情感的程度或强烈程度。例如，在表达高兴这一情感时，词语

“欣喜若狂”比“快乐”具有更高的强度。通过对情感词汇进行权重计算或使用一定的规则，可以确定

每个情感词所对应的情感强度，从而更准确地理解文本中情感的强度。 
5) 情感评分( sent

Temo )：情感评分是对新闻文本整体情感的粗粒度得分，它代表了整个新闻文本的正

或负极性的程度。通过使用情感词典或公共工具包来计算，用于量化新闻文本所表达的情感倾向。 
6) 其他辅助特征( aux

Temo )：引入了一组辅助特征来捕捉非词语元素背后的情感信号，包括表情符号

和标点符号，并增加了情感词汇和人称代词的使用频率，以增强用户对词汇用法的意识。 
为了从内容中得到新闻文本 T 的新闻发布者情感，我们将情感词共现 m

Temo 、情感类别 cate
Temo 、情感

词汇 lex
Temo 、情感强度 int

Temo 、情感评分 sent
Temo 和辅助特征 aux

Temo 等进行拼接，得到最终的情感特征表示

Temo ，如式(2)所示，式中⊕表示各情感特征拼接。 
m cate lex int sent aux

T T T T T T Temo emo emo emo emo emo emo= ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕               (2) 

3.2. 多头注意力卷积 Transformer + CNN 模型 

1) 多头注意力卷积 Transformer：传统的 Transformer 的多头注意力机制利用了线性变换将输入向量

映射为查询、键、值的组合，然后计算注意力分数。本文提出的多头注意力卷积 Transformer 模型的多头

注意力机制是将线性变换替换成卷积操作，利用卷积层将输入向量映射为查询、键、值的组合。通过使

用卷积滤波器，将语义从复杂的词空间转换为信息更加丰富的卷积滤波器空间，以捕获重要的 n-gram 信

息。注意力卷积机制不仅能捕获局部和全局的依赖关系，而且还能保留词语之间的序列关系或先后关系。

具体的操作如下：首先，将输入的文本信息与训练好的词向量进行词嵌入 Embedding 表示，然后对词向

量进行卷积操作，使用卷积滤波器捕获长度为 3 的 n-gram 特征。利用这些特征对卷积核进行加权，得到

文本特征映射空间表示，其中包含了文本中各个 n-gram 局部表征。对局部表征进行最大池化，找到文本

与每个卷积滤波器的相关性。使用最大池化的特征映射来聚合卷积滤波器，找到文本的整体语义，得到

全局表征。将局部表征，全局表征和位置编码进行融合，产生注意力计算的输入，再将输入映射到一个

多维子空间，在该子空间中，使用自注意机制捕获句子中单词的注意分布。接着，对多个并行头的注意

力分布应用全局注意力池化模块，计算序列中每个注意力特征图的最大值，从而产生一个固定长度的向

量，该向量概括了输入的最显著特征。最后，在通过密集层生成最终输出之前，将得到的向量重复并与

多头卷积注意机制的输出连接，以获得输入文本的最终特征表示，使得模型更加专注于最重要的特征，

同时仍然捕获整体注意力的得分。 
2) CNN 层：能够有效的捕获文本中的局部特征。对文本检测的具体流程为：首先，将文本样本中的

每个词或特殊字符转化为对应的向量表示。其次，使用 300 个长度为 3 的卷积核对输入的向量进行滑动

窗口卷积操作。对于每个卷积核，将词嵌入 Embedding 与卷积核进行元素相乘，并将结果相加。之后对

特征映射的结果应用激活函数，最后，进行最大池化操作。 
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最后将多头注意力卷积 Transformer 的输出与 CNN 层的输出进行拼接，将两个模型进行组合的优势

是利用注意力机制和 CNN 的特征提取能力，从输入文本中捕捉更丰富的语义、句法和局部信息，帮助模

型理解新闻的上下文关系和逻辑，并更准确地判断新闻的真实性。 

4. 实验分析 

4.1. 数据集 

本文使用了两个真实的中文数据集进行了实验，分别是 NAACL 上的中文的事实核查数据集 CHEF 
(论文作者来自清华大学，剑桥大学和北京师范大学–香港浸会大学联合国际学院的 PhilipYu 组)和北京

市经济和信息化局&CCF 大数据专家委员会&中科院计算技术研究所提出的开源疫情期间互联网虚假新

闻数据集。因为这两个数据集都共同拥有 5 个相同的领域，分别是医药健康、政治、教育考试、社会生

活、科技。我们将这两个数据集的 5 个领域分别抽取出来，同时我们又自定义 Python 程序爬取微博平台

辟谣网站中所属该 5 个领域的新闻信息，经过数据清洗工作来丰富现有的两个数据集，将每个抽出的领

域组成了一个新的数据集。本文使用数据集简称来表示两个数据集，分别为互联网虚假新闻和事实核查

新闻，统计结果如表 1。两个数据集均被划分成训练集、验证集和测试集，比率分别为 60%，20%，20%。

假新闻的标记为 1，真新闻的标记为 0。 
 
Table 1. Dataset statistics 
表 1. 数据集统计 

  政治 社会生活 文化 科技 医药健康 

互联网虚假

新闻数据集 

真 905 3454 764 850 1960 

假 1566 4107 684 2858 1921 

总共 2471 7561 1448 3708 3881 

事实核查新

闻数据集 

真 634 2786 1528 776 901 

假 408 2546 581 3076 2258 

总共 1042 5332 2109 3852 3159 

4.2. 基线模型 

本文使用现有的假新闻检测基线模型与我们提出的 SMCT 模型进行比较，在两个真实的数据集上进

行实验，以此来验证 SMCT 模型的有效性。 
1) BiGRU：双向门控循环单元(Bidirectional Gated Recurrent Unit, BiGRU)是基于循环神经网络(RNN)

的模型，其由单向的、方向相反的 GRU 组成的神经网络模型，它们的输出共同决定了最终的输出结果。

在每个时刻，输入会同时提供两个方向相反的 GRU，而输出则由这两个单向 GRU 共同决定。基于文本

的模型，如 GRU [18]和 LSTM [19]，在文献[20] [21]中被证明对假新闻检测有效。同时，本文采用了 Chinese 
Word Vectors 作为中文词向量的表示方法。 

2) BiGRU + Attention：BiGRU + Attention 模型采用六层结构，把文本词向量经输入层进入神经网络

(BiGRU)层提取特征。接下来，引入注意力(Attention)机制突出词向量的重点信息。为了防止过拟合，引

入了 Dropout 层。然后经过全连接层对特征进行处理。最后，将输出结果输入到 Softmax 层进行真假新

闻检测。 
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3) Transformer：Transformer 的核心是多头自注意力机制，它能够对输入序列中的每个位置计算一个

向量表示，该表示同时考虑到了所有其他位置的信息。通过进行多头自注意力机制，Transformer 能够捕

捉到更长距离的依赖关系，从而更好地理解文本的语义。除了自注意力机制，Transformer 还引入了残差

连接和层归一化等技术，有助于加快训练收敛速度并提高模型性能。 

4.3. 实验设置 

为了验证本文提出的方法的准确性和有效性，我们在参数设置如表 2 所示的实验环境下进行了一系

列实验。 
 

Table 2. Experimental environment and configuration 
表 2. 实验环境与配置 

实验环境 配置 

操作系统 64 位 Windows11 

CPU Intel Core i5-12500H 

内存/GB 16 

GPU RTX3050ti 

编程语言 Python 3.9 

深度学习框架 Keras 2.6.0 

4.3.1. 情感资源 
对于情感分类器，本文采用了被广泛认可的百度 AI 中文模型，该模型在提取新闻文本的情感方面

具备极高的准确度。对于其他情感资源，采用情感词汇本体[22]提取情感词汇和情感强度特征；本文利

用 HowNet [23]字典来计算情绪分数；对于表情符号，本文利用维基百科[24]的表情列表，将表情分为

五种情绪，分别为快乐、愤怒、惊讶、悲伤和中性；对于情感词和程度词，本文使用知网[23]的双语情

感词典。 

4.3.2. 情感基准 
在本次实验中，本文选择了两个基线情感特征来评估本文的 6 种情感特征的有效性。这次的评估我

们使用了知网的情感词典来实现： 
1) Emoratio：Ajao 等[16]提出了一种可以从新闻内容文本中提取的情感特征，称为 Emoratio。由消极

情绪词汇数与积极情绪词汇数之比计算得出。 
2) EmoCred：Giachanou 等[17]利用内容文本的情感词汇和强度特征。这些特征是根据词汇的出现频

率计算出来的。 

4.3.3. 参数设置 
本文使用的预训练词向量为 300 d 的微博中文(Word + Character+ n-gram)，在注意力卷积计算时使用

300 个核大小为 3 的卷积过滤器。多头注意力卷积 Transformer + CNN 模型的注意力卷积头使用 15 个，

使用 3 层编码器，批处理为 16，学习率设置为 1e-3，Dropout 设置为 0.5，激活函数使用 GelUs，损失函

数使用 Cross-Entropy，优化器使用 Adam。同时二分类的情感特征中的子特征的维数由选用的中文特定

的情感资源决定。其中情感类别的输出设置为 8 维；情感词汇的大小设置为 29；情感共现矩阵的大小设

置为 21，情感分数由知网计算得到，只保留 1 个维度；辅助特征的维度设置为 17。 
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4.3.4. 实验执行流程 
1) 首先，根据新闻文本的最大序列长度设置为 200，定义输入层的张量大小。其次，我们使用嵌入

层将输入序列中的每个单词映射为密集向量表示。其中，嵌入层用预先训练的嵌入矩阵初始化，并且被

设置为不可训练的。 
2) 接下来，注意力卷积 Transformer 模块的处理操作为：从嵌入层获得的特征张量通过一个 3 层注

意力卷积变换器。该层利用多头注意力卷积和前馈神经网络操作来处理输入序列，并通过全局平均池捕

获序列的上下文，最终提供固定一个大小的输出。全局平均池化的作用在于对每个特征的所有时间步长

取平均操作，可以对序列进行重新映射，将其简化为单个向量。 
3) 与此同时，CNN 模块的处理操作为：将嵌入层得到的特征张量通过 Conv1D 层提取原始新闻文本

之间的局部特征，其中卷积核数量设置为 300，卷积核大小设置为 3。接着输入全局最大池化层，提取新

闻文本中最重要的特征信息。 
4) 最后，拼接注意力卷积 Transformer 的输出、卷积最大池化层的输出和情感特征向量，作为最终

的新闻文本特征表示，将其输入到一个双层的 MLP 分类器中进行最终分类。使用交叉熵函数作为损失函

数。在隐藏层和输出层分别使用 ReLu 与 Sigmoid 作为激活函数。Sigmoid 函数输出介于 0 到 1 之间的置

信度。如果这个置信度大于等于 0.5 时，本研究预测该条为假新闻，否则，预测为真新闻。 

4.3.5. 评估指标 
为了评估算法的性能，我们使用了两种不同的度量标准，准确率(Accuracy)和宏 F1 值(Macro F1 

Score)。它们大多基于混淆矩阵。混淆矩阵是测试集上分类模型性能的表示，它由四个参数组成：真阳性

(True Positive, TP)、假阳性(False Positive, FP)、真阴性(True Negative, TN)和假阴性(False Negative, FN)。 
准确率：准确率通常是最常用的指标，是指被检测系统正确标记为假新闻或真新闻的文章的百分比。

为了计算模型性能的准确率，其计算方法如下式(3)所示： 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                             (3) 

在大多数情况下，高准确率代表一个好的模型，但考虑到我们正在训练我们的案例中的分类模型，

一篇预测为真而实际上为假(假阳性)的文章可能会产生负面后果；同样，如果一篇新闻在包含事实数据的

情况下被预测为虚假，这可能会产生信任问题。因此，我们使用了另外三个考虑到错误分类观察的指标，

即精确率、召回率和 F1 值。 
召回率(Recall)：召回率表示超出真实类别的积极分类总数，它表示在真实文章总数中预测为真实的

文章数，其计算方法如下式(4)所示： 

TPRecall
TP FN

=
+

                                    (4) 

精准率(Precision)：精准率分数表示真阳性与所有预测为真的事件的比率。本文中，精准率显示了所

有正向预测的新闻中标记为 True 的新闻的数量，计算公式如(5)所示： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (5) 

F1 值：F1 值代表精确性和召回之间的权衡，计算两者之间的调和平均值，同时考虑了假阳性和假阴

性观察结果。F1 值计算公式如(6)所示： 

Precision *Recall1 score 2*
Precision Recall

F − =
+

                           (6) 
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4.4. 结果与分析 

4.4.1. 假新闻检测器性能的评估 
表 3 和表 4 展示了基线模型和本文提出的 SMCT 模型在互联网虚假新闻数据集上的实验结果，评估

指标包括 Macro F1 Score 和 Accuracy。模型包括传统的假新闻检测模型、注意力卷积 Transformer、注意

力卷积 Transformer 接 CNN 以及与本文的 6 种情感特征拼接的模型。总体而言，我们提出的 SMCT 模型

在每个领域的真假新闻检测中相较于其他基线模型都有显著的提升。从结果中可以看出，仅对新闻文本

进行检测时，我们提出的多头注意力卷积 Transformer + CNN 模型无论在 Macro F1 Score 还是 Accuracy
上相比于传统模型均提升了 1%左右。这是因为多头注意力卷积 Transformer + CNN 模型结合了注意力卷

积机制和卷积神经网络，能够更好地捕捉到丰富的语义信息和局部特征。多头注意力卷积 Transformer
模型通过自注意力机制对整个句子进行全局建模，CNN 模型可以有效地提取局部特征。这种综合的模型

结构使得我们的模型能够更好地理解文本语义并捕捉重要特征信息。相比之下，BiGRU + Attention 模型

通过双向 GRU 和注意力机制来建模上下文信息，但 GRU 存在梯度消失和梯度爆炸的问题，对于较长的

文本序列，可能无法有效地捕捉到长距离的依赖关系。此外，在加入 6 种情感特征后，这两种模型的性

能都得到了显著提升。这表明情感特征的引入对于假新闻检测非常有帮助，并在提升模型性能方面发挥

了关键作用。 
 
Table 3. Macro F1 of each model on the internet fake news dataset (%) 
表 3. 互联网虚假新闻数据集上各模型的宏观 F1 (%) 

模型 政治 社会生活 文化 科技 医药健康 

BiGRU 82.23 84.55 85.31 72.93 81.05 

BiGRU + Att1 84.63 84.77 86.49 73.13 82.25 

Transformer*2 84.20 85.94 86.93 75.34 84.04 

Transformer* + CNN 84.09 86.14 87.70 76.02 84.62 

BiGRU + Att + 6Sentiment3 85.73 85.04 86.53 75.53 83.32 

SMCT 86.20 87.28 88.49 77.29 84.83 

1Att 为 Attention 简写；2加*为注意力卷积 Transformer；36Sentiment 为本文的 6 种情感特征。 
 
Table 4. The accuracy of each model on the internet fake news dataset (%) 
表 4. 互联网虚假新闻数据集上各模型的准确率(%) 

模型 政治 社会生活 文化 科技 医药健康 

BiGRU 84.04 84.60 85.32 82.28 81.10 

BiGRU + Att 85.25 84.86 86.51 82.78 82.28 

Transformer* 85.25 85.99 87.24 85.10 84.04 

Transformer* + CNN 85.45 86.26 87.70 85.26 84.62 

BiGRU + Att + 6Sentiment 86.67 85.19 86.90 84.27 83.33 

SMCT 87.27 87.38 88.49 86.09 84.86 

 
表 5 和表 6 展示了在事实核查新闻数据集的五个领域上所有模型的实验结果，与其他模型相比，本
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文提出的 SMCT 模型在 Accuracy 和 Macro F1 Score 上均有 1%至 2%左右的提升。其中在文化领域，SMCT
的 Macro F1 Score 远高于基线模型，高达 86.14%，这表明该模型在识别真实新闻和假新闻方面具有相对

较高的准确性和覆盖率，同时在提取和学习对假新闻检测有用的特征方面更加有效。 
 
Table 5. Macro F1 of each model on the fact-checking news dataset (%) 
表 5. 事实核查新闻数据集上各模型的宏观 F1 (%) 

模型 政治 社会生活 文化 科技 医药健康 

BiGRU 84.71 81.74 79.47 78.67 75.55 

BiGRU + Att 85.18 82.22 81.04 80.44 78.37 

Transformer* 84.74 82.75 83.03 79.48 79.89 

Transformer* + CNN 84.75 83.19 83.27 81.08 80.41 

BiGRU + Att + 6Sentiment 84.87 82.63 81.29 80.23 80.19 

SMCT 86.19 85.23 86.14 81.71 80.83 

 
Table 6. The accuracy of each model on the fact-checking news dataset (%) 
表 6. 事实核查新闻数据集上各模型的准确率(%) 

模型 政治 社会生活 文化 科技 医药健康 

BiGRU 85.62 83.44 82.97 82.11 82.75 

BiGRU + Att 86.12 83.85 83.70 82.27 83.40 

Transformer* 85.65 84.25 85.28 83.23 84.19 

Transformer* + CNN 86.23 84.44 86.13 83.39 84.78 

BiGRU + Att + 6Sentiment 86.67 85.19 86.90 84.27 83.33 

SMCT 87.43 86.35 88.32 84.19 85.18 

 
综合两个数据集的实验结果显示，我们提出的 SMCT 模型在真假新闻检测任务中展现出更强大

的特征提取能力，明显优于传统的基线模型。这是因为我们的注意力卷积机制能够有效捕捉局部和

全局特征之间的依赖关系，并采用位置编码保留了文本之间的语序信息。此外，采用多头多层结构

来捕捉长距离依赖关系能够避免梯度消失问题的出现。同时，引入情感特征可进一步提升原始模型

的准确性。考虑情感词的使用背景以及与数据中其他特征的关联，能够进一步增强模型对真假新闻

的检测能力。 

4.4.2. 对比实验 
为了验证我们提出的模型以及加入 6 种情感特征的效果，我们进行了对比实验，在两个数据集的政

治领域和社会生活领域进行了测试。尽管我们在这两个数据集的五个领域上都取得了最高精度的结果，

但这一步实验可以进一步证实我们的成果。实验结果分别展示在表 7 和表 8 中。通过观察这两个表格，

我们可以发现无论是传统的 Transformer 模型还是我们提出的注意力卷积 Transformer + CNN 模型，在加

入 6 种情感特征以及情感特征 EmoCred 和 Emoratio 后，本文的 6 种情感特征相比于单一情感特征，两个

领域的数据实验结果指标 Macro F1 Score 和 Accuracy 指标均提升了约 2%左右，这说明多维度的情感特

征有助于真假新闻检测。特别是，在互联网虚假新闻社会生活领域中，将 6 种情感特征引入我们的注意
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力卷积 Transformer + CNN 模型后，Macro F1 Score 达到了 87.28%，Accuracy 达到了 87.38%，明显高于

仅使用 EmoCred 和 Emoratio 情感特征。 
同时观察实验结果发现，在使用情感特征 Emoratio 或 EmoCred 时，有时所选用的评估指标甚至会降

低。研究表明，Emoratio 和 EmoCred 更容易被过度拟合，因为它们都只关注内容，而忽略了其他的新闻

特征。这使得所考虑的新闻情感特征过于片面，容易产生对抗特性，并对最终的新闻检测产生负面影响。

相反，6 种情感特征可以在一定程度上避免这种情况的发生，从而提高了模型的鲁棒性和准确性。 
 
Table 7. Experimental results of adding different emotional features in the political field (%) 
表 7. 政治领域加入不同情感特征的实验结果(%) 

Model 

互联网虚假新闻政治领域 事实核查新闻政治领域 

Macro F1 
Score Accuracy 

F1 score Macro F1 
Score Accuracy 

F1 score 

Fake Real Fake Real 

Transformer 83.13 84.84 77.74 88.51 83.46 84.69 87.97 78.95 

+Emoration 82.58 83.83 77.90 87.26 83.80 85.03 88.26 79.34 

+EmoCred 81.38 83.23 75.52 87.25 82.96 84.43 87.96 77.97 

+6Sentiment* 84.36 85.45 80.22 88.50 86.48 87.08 89.33 83.64 

Transformer* 84.20 85.25 80.11 88.28 84.74 85.65 88.46 81.01 

Transformer* + CNN 84.09 85.45 79.43 88.75 84.75 86.23 89.50 80.00 

+Emoration 83.65 85.05 78.86 88.44 85.13 85.65 87.90 82.35 

+EmoCred 84.25 85.66 79.54 88.96 84.39 85.63 88.78 80.00 

SMCT 86.20 87.27 82.35 90.05 86.19 87.43 90.32 82.05 

 
Table 8. Experimental results of adding different emotional features in the field of social life (%) 
表 8. 社会生活领域加入不同情感特征的实验结果(%) 

Model 

互联网虚假新闻社会生活领域 事实核查新闻社会生活领域 

Macro F1 
Score Accuracy 

F1 score Macro F1 
Score Accuracy 

F1 score 

Fake Real Fake Real 

Transformer 84.84 85.12 82.81 86.88 82.45 83.97 77.29 87.62 

+Emoration 84.66 84.80 83.21 86.11 81.43 83.13 75.81 87.05 

+EmoCred 84.54 84.66 83.19 85.89 81.07 82.81 75.34 86.81 

+6Sentiment* 85.52 85.66 84.08 86.95 82.92 84.38 77.94 87.90 

Transformer* 85.94 85.99 85.09 86.78 82.75 84.25 77.66 87.84 

Transformer* + CNN 86.14 86.26 84.85 87.42 83.19 84.44 78.61 87.78 

+Emoration 85.15 85.27 83.81 86.49 84.56 85.57 80.60 88.51 

+EmoCred 86.38 86.45 85.39 87.37 83.64 84.69 79.50 87.78 

SMCT 87.28 87.38 86.15 88.40 85.23 86.35 81.15 89.31 
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4.4.3. 消融实验 
为了验证所提出的模型以及加入 6 种情感特征的效果，本文进行了进一步的消融实验研究，主要集

中在这两个数据集上的政治领域和社会生活领域。通过实验结果的分析，我们得出了以下结论：本文提

出的 SMCT 模型在真假新闻检测任务中的表现出显著的提升效果。 
消融研究 1： 
经过分析表 7 和表 8 实验结果，我们可以观察到，在注意力卷积 Transformer 模型的基础上拼接了

CNN 模型之后，Macro F1 值和 Accuracy 指标均相较于之前提高了约 0.4%左右。这表明采用多种模型结

构组合可能会带来一定性能的提升。其中，卷积层提取新闻文本特征的重要性在于其能够捕捉文本中的

局部模式和关系。通过对输入文本的小部分应用过滤器，卷积神经网络可以识别重要特征，如单词组合

和句子结构，这些特征可以指示新闻文本的整体含义，通过融合两种新闻文本语义的输出，进一步增强

了模型的特征提取能力，更有效地提高了真假新闻模型检测的准确性。 
消融研究 2： 
通过分析表 7 和表 8，我们可以看出，在我们提出的注意力卷积 Transformer + CNN 模型中加入 6 种

情感后，其在 Macro F1 值和 Accuracy 方面的指标均提升了 1%至 2%，这说明了加入 6 种情感特征对检

测假新闻的重要性。虚假类新闻一般会使用负面情感强烈的词语来突出假新闻表达的信息，吸引人们的

眼球。在社会生活和政治领域中，假新闻经常会运用带有突出情感词的语言，而这些情感词可以作为文

章情感或语气的有力指标。通过识别这些突出情感词可以提高模型的分类能力。将这些情感词包括在训

练数据中，有助于模型学习将特定情绪词与新闻真假标签相关联的知识。通过这种方式，模型可以更好

地理解文章中的情感和语气，并实现更准确的预测。研究表明，将情绪分析纳入假新闻检测模型可以显

著提高其性能。 

5. 结论与未来工作 

在本研究中，我们引入了一种多头注意力卷积机制的 Transformer 架构，并与 CNN 相结合，同时加

入了 6 种情感特征，用于对新闻文本进行真假检测。通过在两个数据集上进行大量实验，我们发现这 6
种情感特征能够轻松地嵌入到我们提出的多头注意卷积 Transformer + CNN 模型中。加入这些情感特征

后，经过对比其他传统的假新闻检测模型发现，我们的模型表现出了最佳效果。在未来，我们计划使用

多模态扩展模型，以提高模型的鲁棒性和泛化能力。 
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