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基于知识图谱和图像描述的虚假新闻检测研究

陈开阳，徐 凡* ，王明文
( 江西师范大学计算机信息工程学院，江西 南昌 330022)

摘要:针对传统虚假新闻检测方法主要采用图像统计学和图像分布式表示特征导致没有深层次挖掘图像

所表达的文字含义的问题，设计了在融合知识图谱和图像描述的深度学习下的多模态虚假新闻检测模

型．该模型一方面抽取出在新闻文本中的 3 元组形式知识图谱，另一方面生成图像对应的描述文本，同时
采用 Bert框架将原文本、3 元组、图像描述文本加以集成． 在基准汉语虚假新闻语料库上的实验结果表
明: 该模型显著优于传统的代表性方法．
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0 引言

随着互联网的广泛普及，相比较而言，人们从网

上获取新闻比其他传统媒体更便利．但是，在缺少有
效监督的情况下，开放的互联网助长了大量虚假新

闻的快速传播．虚假新闻是错误且确实虚假的新闻
内容，误导读者，给社会带来负面影响［1］． 虚假新闻
具有成本低、获取方便、传播迅速等特点，容易误导
社会舆论，扰乱社会秩序，损害社交媒体的公信力，

侵害当事人利益，从而引发信任危机［2］，如 2016 年
美国总统选举导致了不良的政治影响［3］．
多媒体技术推动了自媒体新闻从基于最初文本

的帖子形式发展为带有图像或视频的多媒体形式，

引起了消费者的更多关注，也提供了更可信的故事

讲述方式．一方面，图像、视频等视觉内容作为一种
生动的描述形式比纯文本更具吸引力，从而促进了

新闻传播． 例如，有图片的 tweets 比没有图片的
tweets获得额外 18% 的点击率、89% 的喜欢率和
150%的转发率．另一方面，基于人们常识，视觉内容
经常被用作故事的证据，这可以提高新闻的可信度．
不幸的是，这一优势也被虚假新闻发布者所利用．为
了达到快速传播目的，虚假新闻制造者通常设计包

含虚假报道甚至篡改的图像或视频，以吸引和误导

消费者．因此，视觉内容已经成为虚假新闻检测不可

忽视的重要组成部分，使得多媒体虚假新闻的检测

成为新的挑战．然而，现有传统虚假新闻检测方法主
要采用图像统计学和图像分布式表示特征［5-22］，这

些方法并没有深层次挖掘出图像所表达的文字含义．
除了图像信息在虚假新闻检测中起到至关重要

作用外，新闻文本内部所隐含的知识表达也同样重

要．于是，如何利用知识图嵌入技术进行虚假新闻检
测，并合理利用与虚假新闻主题相关的知识图谱技

术，这些都成为关键问题． 基于此，本文设计了融合
知识图谱和图像描述的深度学习的多模态虚假新闻

检测模型，该模型一方面抽取出在新闻文本中的 3
元组形式知识图谱，另一方面生成图像对应的描述

文本，同时采用 Bert框架将知识图谱和图像描述加
以集成．在基准汉语虚假新闻语料库上的实验结果
表明该模型显著优于传统的代表性方法．一方面，本
文模型挖掘出虚假新闻文本隐含的 3 元组形式的知
识图谱，并采用知识图嵌入技术得到其分布式表示

形式; 模型挖掘出图像对应的深层次描述文本，并将

该生成的文本进行分布式向量表示; 另一方面，采用
Bert框架将上述 2 种分布式表示加以集成，并在基
准汉语虚假新闻语料库上验证了该模型的有效性．

1 相关工作

目前具有代表性虚假新闻检测模型可以分为 2
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大类: 单模态模型和多模态模型．

1． 1 单模态模型

该类模型主要关注新闻的文本类型信息，主要

方法有基于特征抽取的方法、基于核函数的方法、基
于图模型的方法．
( i) 基于特征抽取的方法．现有方法所涉及的特

征可以分为基于用户的特征［5］、基于语言学的特
征［6］、基于情感的特征［7］、基于位置-时间的特征［8］

等．在这些特征类型中，基于用户的特征最为常见，
因为用户特征是一个较好的谣言检测指标．同时，基
于语言学的特征( 如语言查询与字数统计( Linguis-
tic Inquiry and Word Count ，简称 LIWC) 、文本可读
性) 也在虚假新闻检测中得到了广泛的应用．此外，
基于情感的特征也是一种良好的辟谣检测方法，因

为用户的情感会影响对辟谣的判断．最后，基于位置
和时间的特征也能较好地反映出事件发生的地点和

时间，同样是一个较好的辟谣检测指标．
( ii) 基于核函数的方法． Wu Ke 等［7-8］提出了一

种基于核函数的谣言检测模型，考虑了网络谣言的

传播特点． Wu Ke 等［7］发现，虚假谣言和正常信息
的传播方式是不同的．基于这一观察，他们设计了一
种传播树用于谣言检测． 树的节点代表信息的发布
者和评论传播信息的普通用户． 树的每条边表示任
意 2 个节点之间的反应操作，每条边的权重表示为
一个 3 元组，包括 2 个节点之间的认可分数、双倍分
数和总体情绪分数． 然后，他们将随机游走图核
( random walk graph kernel) 和特征向量核集成为一
个混合核，并进行谣言检测．
( iii) 基于图模型的方法． 基于图模型的方法核

心思想是创建一些潜在变量，并采用超参数将先验

知识融入图模型中．一般来说，先验知识可以用真值
和源权重的分布来体现． 如 Yang Shuo 等［9］将新闻
真实性和用户可信度视为 2 个潜在的随机变量，并
根据新的真实性来识别用户的意见． 为了解决这个
问题，他们提出了一种基于 Gibbs 抽样的方法来推
断新闻的真实性和用户的可信度．

1． 2 多模态模型

通常而言，在社交媒体中文本内容和视觉内容

会同时存在，它们都为检测虚假新闻提供了独特的

线索．因此，近年来对这一问题的研究主要集中在多
模态信息的利用和有效融合上． 这些研究大多是简
单地使用普通的递归神经网络( ＲNN) 和预先训练
的 CNN 来获得文本和视觉的语义特征． Jin Zhiwei
等［10］通过深度神经网络融合多模态内容，提出了一

种具有注意机制的创新 ＲNN( attＲNN) ，用于融合文

本、视觉和社会语境特征． 对于给定的 tweets，其文
本和社会背景首先与 LSTM融合，以实现联合表示．
然后，将该表示与从预先训练的 deep CNN 中提取
的视觉特征进行融合． Wang Yaqing 等［11］提出了一
种端到端框架 EANN，用于基于多模态虚假新闻检
测．受对抗网络思想的启发，该模型采用事件识别器
来预测训练阶段的事件辅助标签，相应的损失可用

于估计不同事件之间特征表示的差异．损失越大，差
异越小． EANN模型包括 3 个主要组件: 多模式特征
提取器，假新闻检测器和事件鉴别器; 其中，多模式

特征提取器与假新闻检测器配合执行识别假新闻的

主要任务．同时，多模式特征提取器试图欺骗事件判
别器以学习事件不变表示．对于多模式特征提取器，
采用卷积神经网络( CNN) 从帖子的文本和视觉内
容中自动提取特征．
然而，现有虚假新闻检测方法主要采用图像统

计学或图像分布式表示特征，并没有深层次挖掘图

像所表达的文字含义．基于此，本文设计了在融合知
识图谱和图像描述的深度学习下多模态虚假新闻检

测模型．

2 多模态虚假新闻检测模型

本文提出的融合知识图谱和图像描述的虚假新

闻检测模型框架如图 1 所示，该模型旨在有效利用
文本信息和图片信息的联合学习能力．其中，文本语
义向量的生成主要基于现有的数据集中的新闻文本

信息，同时拼接上由知识关系抽取出的 3 元组信息
向量．图片信息采用图像描述的方式，生成图片对应
的描述文本，将得到的图片描述向量与上述 2 种向
量进行拼接后输入到 Bert 模型中进行分类预测．接
下来，分别介绍文本语义向量、知识图谱和图像描述
生成、Bert自注意力和模型训练共 4 个模块．

2． 1 文本语义向量

从虚假新闻训练语料中生成一个词典 C = { c1，
c2，…，cn1 } ，对于中文来说，词典中的词是单个的字、
单个的标点符号．将词典中的词 ci 都嵌入到一个行
向量 di 中，di 的尺寸为 1 × n2，尺寸值为 1 × 512．并
将所有行向量 di 按照顺序排列，组成矩阵 D = ( d1，

d2，…，dn1) ，其尺寸为 n1 × n2，其中尺寸值为 30 522 ×
512．给定训练样本 X = ( x1，x2，…，xn3 ) ．对于 i = 1，
2，…，n3，取出 xi 在矩阵 D 中对应行向量，记为 si ．
将 si 按照从小到大的顺序排列，得到矩阵 S = ( s1，
s2，…，sn3) ，S的尺寸为 n3 ×n2，尺寸值为128 ×512．
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图 1 多模态虚假新闻检测模型

2． 2 知识图谱和图像描述生成

本文利用 TransE模型［12］获取虚假新闻文本的
3 元组信息． TransE 是基于实体和关系的分布式向
量表示，将在每个 3 元组实例( head，relation，tail) 中
的关系 relation看作从实体 head到实体 tail的翻译，
通过不断调整 h、r 和 t ( head、relation 和 tail 的向
量) ，使( h + r) 尽可能与 t 相等，即 h + r = t，最终获
得虚假新闻文本的 3 元组用矩阵 P 表示嵌入后的
向量拼接而成的向量，矩阵 F为使用图像描述［13］获
取的图片的描述信息嵌入后的向量拼接而成的向
量．图像描述是自动从一张图片生成描述性语句，不
仅能指出图片中包含的物体，而且能够表达图片中
物体的相互关系、它们的属性以及它们共同参与的
活动．这有点类似于“看图说话”，但是对于机器来
说却是一项很有挑战性的任务． 因为机器不仅要能
检查出图像中的物体，而且要理解物体之间的相互
关系，最后还要用合理的语言表达出来．在图像描述
任务中，输入的是图像，输出的是单词序列． 基于编
码-解码利用图像中使用的 CNN 作为编码，提取图
像的视觉特征，使用性能更好的 ＲNN作为解码．
令 Z0 = S + P + F，其尺寸为 n3 × n2，尺寸值为

128 ×512，其中 Z0 是第 1个编码器的输入矩阵，本文中
自注意力子层和全连接子层均指第 1个编码器．
2． 3 Bert自注意力
在 Bert的多头自注意力层中，第 i 个头的权重

矩阵记为 W1i1，尺寸为 n2 × n6，尺寸值为 512 × 64，
第 i个头的偏置向量记为 b1i1，尺寸为 1 × n6 ． 则 Q
矩阵为 Q1i1 = Z0W1i1 + b1i1，其尺寸为 n3 × n6，尺寸值
为 128 × 64．
第 i头的归一化分值为 Ui1 = softmax( Q1i1 ( K1i1 ) T /

槡d ) V
1i1，其尺寸为 n3 × n6，尺寸值为 128 × 64．
将所有头的归一化分值连接起来，可以得到第

1 个编码器自注意力的分值为 U1 = ( U12，U12，…，
U1n6 ) ，其自注意力子层的输出为 Y111 = lnor( U1W1·4 +
b1·4 + Z0 ) ，其中 W1·4为权重矩阵，尺寸值为 512 ×

512． b1·4为第 1 个编码器偏置向量，尺寸值为 1 ×
512． Y111尺寸值为 128 × 512．
2． 4 模型训练
对于 Bert 模型，本文采用编码器的堆叠，第 1

个编码器输入为 Z0，输出为 Z1，每一个编码器内部
的计算过程都一致，第 2 个编码器输入为 Z1，输出
为 Z2，以此类推，第 n 个编码器的输出为 Zn ． 对于
sequence-level 的分类任务，Bert 直接取第 1 个
［CLS］token的最终隐藏层输出 Zn，加 1 层权重向量

W
∧
后 softmax预测标签的概率为 P = softmax( ZnW

∧
) ，

模型采用交叉熵作为损失函数．

3 实验

3． 1 数据集
本文所采用的虚假新闻检测任务数据集来自北

京市经济和信息化局、CCF大数据专家委员会、中科
院计算技术研究所共同发布，包含了文本和图片 2
种模态的信息，总共包含 61 432 幅图像，同时数据
集中包含有部分新闻的评论，字段为空代表该新闻
没有评论，本次实验仅使用了新闻的源文本信息进
行，具体的统计数据如表 1 所示．

表 1 语料库统计
项目名称 数量

标签为 fake的文本 14 930
标签为 true的文本 12 719
新闻文本长度最大值 1 994
新闻文本长度最小值 1
新闻文本长度平均值 136
有图片的新闻文本数量 24 590
无图片的新闻文本数量 20 285
文本对应的图片数量最大值 9
文本对应的图片数量最小值 1

数据来源: https: / /www． datafountain． cn /competitions /422．

3． 2 实验设置

本文设置实验参数如下，学习率为 5 × 10 －5，
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Bert层数为 768，头数为 12．

3． 3 实验对比

本文采用的基准模型有: ( i ) TextCNN，Yoon
Kim［15］在 2014 年提出的 TextCNN，将卷积神经网络
CNN应用到虚假新闻分类任务; ( ii) TextＲCNN，Lai
Siwei等［16］于 2015 年提出的 TextＲCNN 模型，该模
型广泛应用于文本分类任务; ( iii) FastText，2016 年
由 Facebook提出的一种比较迅速的词向量和文本
分类方法［17］，将整篇文档的词及 n-gram 向量叠加
平均得到文档向量，然后使用文档向量做 softmax 多
分类; ( iv) LSTM，最基础的 LSTM 模型，用于虚假新
闻分类任务．
实验设置常用的评价指标: 正确率( Accuracy) 、

准确率( Precision) 、召回率( Ｒecall) 以及 F1 值．本文
算法与其他基线算法的实验结果如表 2 所示，所有
实验结果均使用 5 倍交叉验证．

表 2 本文算法与基线算法对比结果

方法 正确率 准确率 召回率 F1

TextCNN 0． 312 0． 342 0． 302 0． 321
TextＲNN 0． 328 0． 354 0． 313 0． 332
FastText 0． 359 0． 361 0． 338 0． 349
LSTM 0． 341 0． 359 0． 329 0． 343
Bert 0． 423 0． 421 0． 405 0． 413
合成第 1 幅图像对应的描述文本

TextCNN /caption 0． 311 0． 336 0． 304 0． 319
TextＲNN /caption 0． 329 0． 343 0． 319 0． 331
FastText /caption 0． 363 0． 371 0． 343 0． 356
LSTM /caption 0． 357 0． 339 0． 331 0． 335
Bert /caption 0． 429 0． 411 0． 426 0． 418

合成所有图像对应的描述文本

TextCNN /caption 0． 304 0． 321 0． 297 0． 309
TextＲNN /caption 0． 317 0． 331 0． 313 0． 322
FastText /caption 0． 359 0． 356 0． 331 0． 343
LSTM /caption 0． 347 0． 329 0． 325 0． 327
Bert /caption 0． 409 0． 413 0． 396 0． 404
合成知识图谱 3 元组对应的文本

TextCNN /KG 0． 331 0． 342 0． 317 0． 329
TextＲNN /KG 0． 338 0． 374 0． 328 0． 349
FastText /KG 0． 353 0． 361 0． 323 0． 341
LSTM /KG 0． 352 0． 369 0． 342 0． 355
Bert /KG 0． 436 0． 441 0． 412 0． 426
合成知识图谱和第 1 幅图像描述文本

Bert /KG /caption 0． 431 0． 429 0． 434 0． 432

从表 2 实验结果中可以看出: ( i) 本文基于图像
描述提取向量拼接的模型与基准的 Bert 模型相比，
准确率提高了 0． 6%，精确率降低了 1． 0%，而召回
率上升了 1． 5%，F1 值提高了 0． 6% ; 基于 TransE提

取向量拼接的模型与基准的 Bert 模型相比，准确率
提高了 1． 0%，精确率提高了 2． 0%，召回率上升了
0． 7%，F1 值提高了 1． 4% ． ( ii) 将 2 个向量进行拼
接的模型，对比单一的模型在精度上有了更多的提

升，F1 值可以综合衡量模型的性能，从表 2 可以看
出，本文算法在 F1 值上均高于基线算法．另外，在性
能上，合成原始文本对应的第 41 幅图像对应的图像
描述优于所有图像，原因在于过多的图像会导致噪

音．这些实验结果证明本文模型有效地挖掘了虚假
新闻中的原始文本语义表示，以及利用知识图谱和

图像描述对应的深层次语义表示，从而能够有效地

检测出虚假新闻．

4 总结

本文提出了融合知识图谱和图像描述获取的文

本语义向量的虚假新闻检测深度学习模型． 在模型
的向量生成上，一方面，设计了一个通过知识关系抽

取的方式获取额外的文本向量，另一方面，采用图像

描述的方式获取对应图片的图片描述的文本向量;

之后再将原文与这 2 个向量拼接，作为最后的 Bert
分类模型中进行判别． 在国际基准汉语虚假新闻语
料库上的实验结果表明了模型的有效性．
作为将来工作，拟从以下 2 个方面来改进该模

型: ( i) 可以考虑引入外部知识图谱对知识抽取的结
果进行补充，或者考虑直接使用外部知识图谱对分

类器进行优化; ( ii) 更深入挖掘图像描述获取的图
片描述过程，比如，可以考虑先对图片以及文本进行

聚类，之后再对于获取到的图片描述进行加权选择，

在聚类中距离相近的图片赋予高权重，距离远的图

片赋予低权重等．
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The Fake News Detection Based on Knowledge Graph and Image Description

CHEN Kaiyang，XU Fan* ，WANG Mingwen
( School of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: Traditional fake news detection methods mainly use image statistics and image distributed representation
features without analyzing the deep semantic meaning of the text expressed behind the image． Based on this observa-
tion，the combined model which can integrate knowledge graph and image caption to detect multi-modal fake news is
designed． One the one hand，the model can extract triple-style knowledge graph from the texts． On the other hand，
the model can generate text description for the images． Meanwhile，the model can successfully integrate the semantic
representation of source texts，triples，and image caption． Experimental results on the benchmark Chinese fake news
corpus show that the model is significantly better than the representative methods．
Key words: fake news; knowledge graph; image caption; Bert
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