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事件结构—内容协同驱动的多模态虚假新闻检测
摘要：在基于事件图的多模态虚假新闻检测中，论元省略和谓词缺失容易导致事件要素组织不一致，标题语义、

视觉场景和外部知识等内容信息也未得到充分利用。针对上述问题，本文提出事件结构—内容协同检测方法

（Dual-Perspective Collaboration for Multimodal Fake News Detection，DPC）。该方法协同建模事件结构与图文内

容，包括以下要素：1）依据谓词存在性对事件要素进行差异化组织并映射至统一的关系建模空间；2）基于多

视角图注意力构建事件关系，通过相对模态门控调节文本与视觉事件表示的贡献，以增强结构一致性判别；3）

利用百科知识增强标题语义表示，通过跨模态注意力机制融合文本语义与对象级视觉信息，补充内容层面的判

别证据。在Twitter、Weibo和PHEME三个公开数据集上，DPC 的准确率为0.912～0.938，且在无谓词结构子集

上的宏F1均高于所比较的各变体。实验结果表明，DPC可提高事件信息不完整条件下的图文一致性判别能力。
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Multimodal Fake News Detection Driven by Event Structure–
Content Collaboration

Abstract: In event-graph-based multimodal fake news detection, argument omission and predicate absence can lead to in‐

consistent organization of event elements, while content information, including headline semantics, visual scenes, and ex‐

ternal knowledge, remains underutilized. To address these issues, this paper proposes Dual-Perspective Collaboration for 

Multimodal Fake News Detection (DPC). The proposed method jointly models event structures and textual–visual con‐

tent through three components: 1) organizing event elements adaptively according to predicate presence and mapping 

them into a unified relation modeling space; 2) modeling event relations using multi-view graph attention and employing 

relative modality gating to regulate the contributions of textual and visual event representations, thereby enhancing struc‐

tural consistency discrimination; and 3) enriching headline semantic representations with encyclopedic knowledge and 

integrating textual semantics with object-level visual information through cross-modal attention to supplement content-

level discriminative evidence. Experiments on three public datasets, Twitter, Weibo, and PHEME, show that DPC 

achieves accuracy scores ranging from 0.912 to 0.938 and consistently outperforms all compared variants in macro-F1 

on predicate-free structure subsets. The results demonstrate that DPC can improve text–image consistency discrimination 

under conditions of incomplete event information.
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0　引言

社交媒体已成为公众获取和分享新闻信息的重

要渠道[1]。社交媒体新闻多以图文形式呈现，错误

配图、旧图复用等现象增加了真实性判别的难度，

推动了联合分析文本与图像的多模态虚假新闻检测

（multimodal fake news detection）研究[2-3]。

近年来，部分研究通过事件图建模图文内容：

以谓词（描述事件动作或状态的核心成分）、论元

（围绕谓词承担施事、受事等语义角色的成分）等

事件要素为节点、要素间的语义关系为边构建事件

图，并通过比较图文两侧的事件要素及其关系判断

跨模态一致性。CLIP-Event[4]在视觉语言预训练中

引入事件及论元角色对齐，为事件关系的跨模态建

模提供了基础；Event-Radar[5]进一步将事件图用于

多模态虚假新闻检测。这类方法能够从事件要素及

其关系层面刻画新闻语义，为分析图文内容之间的

细粒度一致性提供了新的思路。
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然而，真实社交媒体中的短标题常省略论元，

甚至不含明确谓词，使事件级多模态检测面临两个

问题。其一，不同标题中可显式获得的事件要素不

同。如图1所示，含有明确谓词的标题即使部分论

元未明示，仍可依据已有谓词和论元形成事件关

系；而部分标题缺少明确谓词，无法建立谓词—角

色结构。若采用固定的事件角色形式，不同表达下

的事件结构难以得到一致组织。其二，新闻真实性

判断依赖多来源信息的共同作用。事件关系能够刻

画被抽取事件要素之间的联系，但标题整体语义、

视觉场景以及外部知识等信息并不完全包含于显式

事件关系中。不同来源的信息具有不同的表达特

点，如何在事件结构建模基础上充分利用这些互补

信息，仍是事件级多模态检测需要解决的问题。

现有方法难以充分应对上述问题。对于前者，

已有事件结构方法通常以可显式抽取的事件要素及

其关系作为建模基础，能够利用事件关系进行细粒

度图文一致性分析，但对于不同标题表达下事件要

素组织形式的差异仍缺少进一步考虑。对于后者，

已有研究进一步挖掘不同模态和不同粒度的内容线

索，例如EM-FEND[6]利用视觉实体和图像内嵌文

本补充图文语义，BMR[7]从文本、图像模式和图像

语义等多个视角学习新闻表示。这些方法表明，不

同来源的信息均能够为真实性判断提供补充依据，

但其主要关注多模态内容证据增强与融合，尚未进

一步考虑事件结构表示与整体图文内容之间的互补

关系。

针对上述不足，本文提出事件结构—内容协同

检测方法 DPC（Dual-Perspective Collaboration for 

Multimodal Fake News Detection）。该方法以事件表

达形式为基础，对不同标题中的事件信息进行统一

组织：对于具有明确谓词的标题，采用谓词—论元

形式表示事件要素；对于缺少明确谓词的标题，则

采用主题—实体形式，并通过事件索引映射到统一

关系建模空间，实现不同表达形式下事件结构的一

致表示。在此基础上，DPC联合建模事件结构信息

与图文内容信息，通过事件结构推理学习跨模态关

系，并利用标题语义、视觉场景和百科描述增强内

容证据，最终实现不完整事件条件下的图文一致性

判别。

本文的主要贡献如下：

（1）提出事件结构—内容协同检测方法 DPC。

该方法针对不同标题表达下事件要素组织不一致及

内容信息利用不足的问题，将事件结构信息与图文

内容信息进行协同建模，实现不完整事件条件下的

图文一致性判别。

（2）设计面向异构事件表达的统一关系建模方

法。针对谓词缺失和论元省略导致的事件结构不一

致问题，采用谓词—论元与主题—实体两种形式组

织事件输入，并通过事件索引映射到统一关系空

间，实现不同表达下事件结构的一致建模。

（3）在 Twitter、Weibo 和 PHEME 三个公开基

准数据集上验证了所提方法的有效性：DPC 在

Twitter上的检测性能优于对比方法，在Weibo上接

近但略低于最优方法，在PHEME上高于公开文献

参照准确率；消融实验与基于大语言模型的对照测

试验证了各组成部分的作用，在事件结构证据受限

的无谓词结构子集上，完整模型的F1仍高于所比

较的各变体。

1　相关工作

1.1　基于整体表征的检测方法

早期多模态虚假新闻检测方法主要通过联合编

码文本与图像特征学习新闻整体表示，以实现跨模

态信息融合与真实性判断。EANN[8]通过事件对抗

训练学习跨事件共享表示，MVAE[2]利用变分自编

码器约束多模态特征融合，SpotFake[3]通过融合文

本和图像表示完成分类。随着研究深入，SAFE[9]、

图1　不同标题表达下的事件要素与内容线索示例

标题用于说明结构类型，∅仅表示文本未提及相应论元。
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CAFE[10]和MCAN[11]进一步利用跨模态注意力机制

增强文本与图像之间的信息交互，FND-CLIP[12]借

助视觉语言预训练模型提升图文语义对齐能力，

BMR[7]则从多个视角学习新闻表示并进行融合。该

类方法推动了多模态信息融合的发展，但其主要依

赖文本与图像的整体语义表示，对新闻中具体事件

要素及其关系的刻画仍然有限。

1.2　基于细粒度证据的检测方法

为提升模型对细粒度语义线索的利用能力，部

分研究进一步从实体、对象及事件结构等层面对新

闻证据进行建模。EM-FEND[6]利用视觉实体与文

本实体之间的不一致关系进行检测，并结合图像内

嵌文本补充语义信息；KMGCN[13]将文本词、知识

概念和视觉词组织到统一图结构中，通过知识关联

增强多模态表示。这类方法能够利用实体级语义线

索辅助真实性判断，但实体对应关系主要反映对象

层面的关联，对于新闻事件中的动作及角色关系描

述仍然有限。针对上述不足，事件结构建模方法进

一步利用谓词及其语义角色关系刻画新闻事件。

CLIP-Event[4]将事件及论元角色对齐引入视觉语言

预训练过程，为跨模态事件关系建模提供了基础；

Event-Radar[5]进一步构建事件图，并通过多视角学

习利用事件关系进行真实性判断。相比实体级关

联，事件结构能够更加细粒度地描述参与对象、行

为及语义角色之间的关系，为图文一致性判断提供

结构化依据。然而，现有事件结构方法通常依赖显

式抽取的事件要素，并采用相对固定的事件角色表

示，当标题存在谓词缺失或论元省略时，不同表达

形式下的事件结构组织仍面临挑战。

1.3　大语言模型驱动的检测方法

近年来，大语言模型（large language model，

LLM）逐渐应用于虚假新闻检测中的语义理解、

理由生成和结构信息抽取等任务。Hu等人[14]探索

利用 LLM 生成判别理由辅助虚假新闻检测；

FACTGUARD[15]结合新闻内容与常识理由增强文

本真实性分析；GLPN-LLM[16]进一步将LLM生成

的伪标签融入跨模态图结构学习，以辅助多模态虚

假新闻检测。除作为判别辅助模型外，LLM在信

息抽取和结构化知识生成方面展现出较强能力，可

以为下游任务提供实体、关系及事件层面的语义表

示。现有研究表明，LLM能够为新闻语义理解和

辅助信息生成提供支持，但其主要作用集中于判别

辅助、知识增强或标签传播等过程，如何利用

LLM获取事件结构信息，并进一步与多模态检测

模型结合仍值得研究。

1.4　知识增强与模态融合方法

除事件结构建模外，外部知识增强和模态融合

机制也是提升多模态虚假新闻检测性能的重要方

向。TagMe[17]通过实体链接将短文本映射至Wiki‐

pedia，为新闻提供额外知识信息；QMF[18]研究质

量感知的动态融合机制，根据不同模态信息调整融

合过程；Event-Radar[5]从事件不一致、文本情绪和

视觉模式等多个证据视角学习新闻表示，并调节不

同视角的信息贡献。这些方法能够通过外部知识补

充或模态交互优化提升检测性能，但主要关注知识

增强或模态融合过程本身，对于事件结构信息与图

文内容信息之间的协同关系仍缺少深入研究。

此外，文本对抗攻击领域已有面向硬标签黑盒

文本的 TextSwindler[19] 和基于双重语义过滤的 

DLSF[20]等方法，但其研究目标与本文的多模态虚

假新闻检测有所不同。

综上，现有多模态虚假新闻检测方法分别从整

体语义表示、细粒度证据建模、知识增强和模态融

合等角度推动了该领域的发展。然而，在事件表达

不完整条件下，如何有效组织不同形式的事件信

息，并进一步联合利用事件结构信息与图文内容信

息进行真实性判别，仍是该领域需要解决的问题。

针对上述不足，本文从事件表达适应性和结构—内

容协同两个方面展开研究。

2　方法设计

2.1　问题定义

给定多模态新闻集D = {( Pi,yi ) }|D|
i = 1，第 i条样

本由新闻Pi与标签yi构成，其中Pi = { Ti,Ii,Mi }，Ti

为标题文本，Ii为新闻图像，Mi 为外部工具获得

的实体链接、百科描述、目标检测及事件抽取信

息。标签 yi∈{0,1}，0表示真实新闻，1表示虚假新

闻。为表述简洁，下文省略样本下标。目标是学习

判别函数 fθ:P ↦ ŷ，联合事件结构一致性与图文内

容语义输出真伪预测。

2.2　DPC总体框架

本文提出事件结构—内容协同检测方法DPC

（Dual-Perspective Collaboration for Multimodal Fake 

News Detection），总体框架如图2所示。DPC由多
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模态事件抽取、内容证据增强、事件结构推理和协

同判别组成。

给定标题T与图像 I，DPC 首先依据谓词存在

性选择事件表示方式，将不同标题表达下的事件要

素组织为统一结构输入，并获得用于内容建模的图

文表示。随后，内容证据增强分支利用标题语义、

百科知识与视觉对象信息学习内容一致性，事件结

构推理分支基于事件节点及其关系建模跨模态结构

一致性。两个分支分别产生内容得分与结构得分，

经 Softmax转换为概率后，通过全局可学习权重 α

在概率空间进行协同融合，得到最终预测结果。

2.3　多模态事件抽取

本模块根据标题中的谓词存在性选择对应的事

件表示方式，并组织文本与视觉侧事件要素，为后

续结构推理提供统一输入。针对不同标题表达形

式，分别构建谓词结构与无谓词结构，并记录事件

要素对应的位置索引及跨模态关联状态。其中，文

本侧根据谓词存在性抽取事件要素并构建对应结

构，视觉侧负责对象检测及跨模态关联建立。

该模块输出内容表示与结构表示两类互补信

息。内容表示用于刻画新闻整体语义，结构表示用

于描述事件要素之间的关系，并分别输入内容证据

增强和事件结构推理模块。

2.3.1　文本事件要素抽取

固定主谓宾模板在论元省略时容易产生空字

段，而在标题缺少明确谓词时难以形成有效事件结

构。本文使用DeepSeek-V3[21]判断标题中的谓词存

在性，并根据结构判定结果将文本事件表示分为谓

词结构和无谓词结构。对应地，本文设计谓词抽取

模式和主题—实体抽取模式，并采用温度为0的受

约束 JSON格式输出：

S (T ) =
ì
í
î

ïï
ïï

( s?,v,o?,p? ), T ∈ Cpred,

( τ, { ei }
Ne
i = 1 ), T ∈ Cte.

(1)

其中，Cpred与Cte分别表示谓词结构与无谓词结构，

Ne为关键实体数量。谓词抽取模式输出谓词 v及以

及允许缺失的主语 s、宾语o和介词短语p。当标题

包含明确谓词但部分论元缺失时，仍采用谓词结构

表示；仅在无法获得明确谓词时采用主题—实体结

构。主题—实体抽取模式通过主题词 τ和关键实体

集合保留无谓词标题中的有效语义线索，为后续结

构传播提供输入。谓词标签Cpred根据结构判定结果

确定，用于选择后续事件输入组织形式。抽取结果

均保持标题中的原文表述，事件抽取配置及异常响

应处理规则见第3.1.2节。

2.3.2　文本特征编码

标题经CLIP文本编码器得到词元矩阵TK与句

向量 tcls。参与跨模态匹配的事件要素表示由对应位

图2　DPC总体框架（内容证据增强与事件结构推理分别见图3和图4
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置的词元池化获得，并经 CLIP 文本投影头映射和 

L2 归一化后，与图像区域表示投影到同一语义空

间。图像区域表示同样经过图像投影头映射和 L2 

归一化处理。

为保持事件要素与原文位置之间的对应关系，

本文记录各要素的位置索引。对于能够定位到原文

的要素，采用对应词元表示；对于无法定位的非空

要素，则进行独立编码；对于缺失角色，则保留空

位信息。

文本事件索引Ipost用于记录事件要素在标题中

的位置关系，包括句级表示位置以及可定位谓词、

主题和外围要素对应的词元位置。索引按照原文位

置去重并排序。参与跨模态匹配的外围要素根据结

构类型取{s,o,p}或实体集合，谓词 v与主题 τ参与

区域配对。上述位置索引与跨模态匹配结果用于构

建后续事件结构表示。

2.3.3　视觉特征编码与事件要素匹配

图像经 CLIP 得到整图向量 vcls， Faster R-

CNN[22]检测区域经裁剪后输入CLIP编码，得到对

象集合{ok}。在归一化后的文本外围要素表示与对

象表示之间计算余弦相似度矩阵 S，并采用带阈值

约束的互斥贪心策略完成跨模态匹配，即优先选择

相似度最高的未匹配文本—视觉对，仅当该相似度

不低于阈值 τmatch时建立关联。空文本角色不参与匹

配过程。本文依据三个数据集上的匹配率与拒配率

确定 τmatch（见第3.2.3机制验证分析），取值为0.2。

由于事件结构推理需要同时利用已对齐信息与

未对齐信息，本文保留匹配过程中的槽位状态、候

选相似度及对象索引，并将其作为结构输入的一部

分。视觉节点矩阵VK由整图表示、有效对象表示

以及未匹配槽位的占位表示组成。对于已匹配槽

位，直接引用对应对象表示以避免重复计算；对于

未匹配槽位，则保留其对应的匹配信息，不因占位

处理而丢失。

2.4　内容证据增强

社交媒体标题通常较短，事件要素还可能因论

元省略或对象漏检而不完整。仅依赖事件结构难以

充分利用新闻整体语义及外部知识等补充信息。因

此，本文设计内容证据增强模块，结合标题语义、

实体百科描述和视觉对象信息，从整体内容层面学

习图文一致性表示，为事件结构推理提供互补证

据，该模块框架图如图3所示。

2.4.1　知识增强的文本表征

为补充短标题中可能缺失的背景信息，本文利

用实体关联知识增强文本表示。本文使用

TagMe[17]将标题T中的实体链接至维基百科，并将

词条首句描述编码为知识表示矩阵D ∈ RM × d，使

其与 tcls映射至同一语义空间，其中M表示有效百

科描述数量。随后，句向量 tcls与知识描述经共享投

影后，以标题语义作为查询、百科描述作为键和值

进行缩放点积注意力，并通过残差连接保留标题自

身语义：

图3　内容证据增强框架
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t͂ = WO(q + Softmax ( qK T

d' )V ) , (2)

其中，q来自投影后的句向量，K、V来自有效百

科描述，投影维度d'=256。M=0时以有效性掩码跳

过知识注意力，直接输出投影后的句向量。

2.4.2　对象感知的视觉表征与跨模态融合

为充分利用图像中的对象级视觉证据，本文将

整图信息与检测对象统一组织为视觉序列。视觉侧

以整图向量与对象向量组成序列[vcls;o1;…;oK]，其

中整图仅出现一次，真实对象按有效长度保留，批

填充位置由掩码m屏蔽。该序列经 Transformer 编

码后返回完整输出序列Ṽ∈R(K+1)×d ′。随后，以知识

增强后的文本向量 t͂作为查询、Ṽ作为键和值进行

多头交叉注意力（MHA），使文本能够在整图与各

对象之间进行选择性聚合。由于键和值采用对象级

视觉序列，注意力权重能够根据文本查询在不同视

觉对象之间自适应分配，从而实现对象级视觉证据

选择，而非仅依赖单一视觉表示进行融合。MHA

在 Softmax之前应用键填充掩码m。K=0时序列仅

保留整图项，避免所有键均被屏蔽。融合过程定义

为式（3）：

u = LN ( t͂ + MHA ( t͂,V͂,V͂ ) ) ,

zc = LN (u + FFN (u ) ) .
(3)

式（3）中的Ṽ保留序列维度，FFN为前馈网

络，内容得分 ŷc由 zc经两层MLP得到。

内容表征过程主要关注图文内容层面的语义一

致性。然而，仅依赖整体内容匹配难以充分刻画事

件要素之间的结构关系差异。因此，本文进一步利

用事件节点及其关系进行结构传播，学习跨模态结

构表示。

2.5　事件结构推理

为进一步建模细粒度事件关系，本文构建事件

结构推理模块，从事件节点及其关系出发学习跨模

态结构表示。该模块以节点索引诱导三类边集，在

共享节点矩阵和图注意力参数下进行多视角传播，

并通过相对模态门控调节跨模态交互项的贡献，框

架图如图4所示。

2.5.1　统一节点图与三类视图

将文本节点矩阵与视觉节点矩阵沿节点维拼

接，得到统一节点矩阵 H (0 ) = [ T K ; V K ] ∈ RN × d，

其中 N 为节点总数。第2.3节的要素匹配仅标记事

件语义的承载位置，未参与对齐的词元与未被配对

的对象仍需保留在传播空间中。由于传播初始阶段

难以准确确定节点间关联强度，预设边权或依据阈

值裁剪边连接均可能损失潜在有效的信息路径。因

此，本文不预设边权，而是在全部节点对之间建立

无向连接并保留自环，将节点关联强度交由图注意

力网络端到端学习。

在此基础上，根据文本事件索引和图像事件索

引诱导文本事件边集与图像事件边集，对应形成文

本事件视图、图像事件视图和全图视图。三个视图

共享同一节点矩阵，仅通过边索引和传播掩码限定

信息传播范围。两类事件节点仅通过索引标记，不

图4　事件结构推理框架（图中连边为结构示意）
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物理构造独立子图，为后续参数共享和边掩码并行

传播提供基础。

2.5.2　多视角图注意力传播与相对模态门控

为同时保留全局节点关联与事件局部关系，本

文在统一节点矩阵上构建三个传播视图。多视角图

注意力传播网络在同一节点矩阵上使用共享的图注

意力参数，并通过不同边掩码在上述三个视图上并

行传播：

H ( l + 1)⋆ = LN (GAT( l )
W,a ( H ( l ) ; E⋆ )) ,

⋆ ∈ {all,post,img}.
(4)

本文设置两层图注意力网络。第一层三个视图

的输出各经指数线性单元（ELU）激活后逐元素相

加，形成共享中间表示 H (1) =∑⋆ELU ( H (1)⋆ )，以

实现不同传播范围的信息交互。第二层再以该表示

为共同输入并按三类边集传播，使跨模态对齐信号

持续注入各视图演化。第二层输出分别用于局部事

件一致性建模和全局事件表示保留。文本事件视图

与图像事件视图的结果各自保留，分别在文本事件

节点和图像事件节点上做最大池化，得到供跨模态

比较的 pt和 pv。三个视图的结果同时逐元素相加，

在全部节点上做最大池化，得到全局结构表示

pf ∈ Rdo，其中do为池化后视图表示的维度。

两个轻量MLP分别由pt与pv产生相对分配分数

gt、gv，经[wt,wv]=Softmax([gt,gv])得到权重，并定义

p͂t = wt pt、p͂v = wv pv。其中，该权重由分类目标端

到端学习，用于调节文本与视觉事件表示在一致性

判别中的相对贡献，而非作为独立的模态质量估

计。为避免门控完全抑制任一模态的信息，模型保

留未加权的局部事件表示和全图表示作为残差信息

通路。全图表示pf保留为全局结构上下文，不参与

门控调整。

在此基础上，利用门控后的模态表示构造差异

项和乘积项，并与未加权的局部事件表示及全图表

示共同映射为一致性判别向量：

rf = Wr [ pt‖pv‖p͂t - p͂v‖p͂t⊙p͂v‖pf ] . (5)

其中‖为拼接、⊙为逐元素乘积， rf ∈ Rdr，

Wr ∈ Rdr × 5do。式（5）保留未加权的 pt、pv和 pf作

为残差信息通路，使门控仅调节交互项贡献而不完

全抑制任一模态。最终，将 rf与投影后全节点均值

池化的hskip拼接，经两层MLP得到结构得分 ŷs。

2.6　协同判别与联合优化

内容分支与结构分支分别建模内容语义与事件

结构证据，两类输出从不同视角提供真实性判别依

据。DPC选择在概率层融合二者，以避免直接合并

两个分类头的得分时受到输出尺度差异影响。两分

支分类得分分别经Softmax归一化得到 pc和 ps，再

引入可学习参数w，并通过α=σ(w)将融合权重约束

到(0,1)，最终概率为

pfinal = αps + (1 - α ) pc. (6)

取 pfinal 中概率较大的类别作为预测结果 ŷ。

DPC采用负对数似然损失进行端到端训练：

L = -
1
B∑i = 1

B log ( p(i )
final [ yi ] + ϵ ) , (7)

其中B为批大小，ϵ=10-8用于防止 log0。

在概率空间融合后，训练目标直接作用于与推

理阶段一致的融合概率。由于融合权重 α与 1-α分

别作用于两分支概率，模型可在联合训练过程中同

步调整分支表示与融合比例。

训练过程中，多模态事件要素抽取中的CLIP

与Faster R-CNN保持冻结，内容增强与结构推理模

块及融合参数w由同一优化器联合更新。w初始化

为1.38（α0≈0.8），用于设置训练初期的融合比例。

3　实验

本节在三个公开的多模态虚假新闻检测基准上

评估 DPC 方法，分别从整体检测性能、模型组件

贡献、关键机制验证、抽取方式与架构设计影响以

及无谓词结构适应能力等方面开展实验分析。

3.1　实验设置

3.1.1　数据集

实验采用 Twitter[23]、Weibo[24]和 PHEME[25]三

个公开多模态虚假新闻数据集。其中，Twitter包含

MediaEval任务中的图文推文，Weibo由微博辟谣

平台与权威媒体新闻构成，PHEME包含多个事件

中的谣言与非谣言样本。

实验采用各数据集官方发布版本及划分方式。

预处理阶段仅保留同时包含文本和图像的样本，去

除视频及模态缺失数据，Weibo多图像样本仅保留

首张图像，PHEME删除重复且无图像的文本样本。

处理后的数据规模及谓词结构分布如表1所示。

表 1 中的谓词结构划分由 DeepSeek-V3 判定，

用于抽取模式选择及后续分组分析。为验证结构判
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定可靠性，从测试集中随机抽取100条样本进行人

工复核，结果与LLM判定一致（100/100）。

3.1.2　实验配置

本文采用DeepSeek-V3完成事件结构判定与要

素抽取。模型根据谓词存在性选择 SVOP 或

TOPIC_ENTITY 结构，并生成与原文本一致的

JSON结果。其中，谓词结构保留已有角色信息，

无谓词结构记录主题及实体集合。模型温度设置为

0，异常空响应重新请求，抽取过程不使用新闻真

假标签。

Twitter 和 PHEME 采 用 CLIP ViT-B/16[26]，

Weibo采用Chinese-CLIP ViT-B/16[27]，所有骨干网

络均冻结。文本编码器生成维度为512的词元特征

和句向量，其中 CLIP 采用 EOS 位置，Chinese-

CLIP采用[CLS]位置作为句级表示；图像编码器生

成全局特征，并对Faster R-CNN检测对象进行裁剪

后重新编码。TagMe与维基百科用于实体链接和百

科描述获取。训练阶段仅更新内容证据增强、事件

结构推理及融合参数。

实验在单张NVIDIA A40 GPU上完成，训练20

轮，批大小设置为 64。主实验采用随机种子 42、

100和2024进行三次独立训练，结果报告均值和样

本标准差；表 2 和表 3 中 DPC 结果取三次运行均

值，其余实验采用单次运行结果。

3.1.3　对比方法

本文选取多类代表性方法进行比较，包括经典

多模态检测方法 EANN[8]、att-RNN[24]、MVAE[2]、

SAFE[9]和SpotFake[3]，以及基于预训练视觉语言模

型 的 方 法 CLIP+MLP、 CAFE-CLIP[10]、 MCAN-

CLIP[11]、FND-CLIP[12]、BMR[7]、Event-Radar[5]和

GLPN-LLM[16]。上述方法覆盖整体语义表示、细

粒度证据建模、视觉语言预训练和事件结构建模等

不同技术路线，能够从多个角度评价本文方法的检

测能力。

其中，CLIP+MLP用于评估基础图文表示的检

测性能；Event-Radar作为事件结构建模方法，用

于比较事件关系信息在多模态虚假新闻检测中的作

用。GLPN-LLM为 2025年提出的方法，本文采用

其CLIP编码器变体进行比较，以减少不同视觉语

言骨干带来的性能差异。除部分方法外，对比结果

取自公开文献报告，缺失结果记为“—”。

3.1.4　评估指标

本文采用准确率（Accuracy）和宏F1（Macro-

F1）评价模型性能。其中，Macro-F1分别计算真

实新闻和虚假新闻两类样本的F1值，并取其算术

平均。考虑到多模态虚假新闻检测数据集中可能存

在类别分布差异，本文以Macro-F1作为主要评价

指标，以减少类别比例对模型评价的影响。

3.2　实验结果

3.2.1　检测性能分析

为验证DPC在多模态虚假新闻检测任务中的

有效性，本文将其与不同类型代表性方法进行比

较。表 2给出了DPC与对比方法在Twitter、Weibo

和PHEME三个数据集上的整体检测性能，表 3进

一步报告DPC对真实新闻和虚假新闻两类样本的

分类结果。

在Twitter数据集上，DPC取得 0.938的准确率

和0.938的宏F1，优于其他比较方法。其中，相比

性能较高的Event-Radar，准确率和宏F1分别提升

1.00和 1.49个百分点；相比近期方法GLPN-LLM，

准确率和宏F1分别提升 5.0和 4.8个百分点。进一

步观察分类指标可知，真实类和虚假类F1分别达

到0.939和0.937，表明模型能够较均衡地识别两类

样本。此外，Twitter数据集中存在较多缺少明确谓

词的标题，DPC通过自适应事件表示和内容证据增

强缓解事件结构不完整带来的影响。

在 Weibo 数据集上，DPC 的准确率为 0.912，

宏 F1 为 0.911，均低于 Event-Radar，分别相差 0.7

和0.8个百分点。与GLPN-LLM相比，DPC的准确

率高 4.5个百分点，但宏F1低 0.4个百分点。三种

随机种子的实验结果波动较小，说明DPC在不同

初始化条件下具有稳定的检测表现。

在PHEME数据集上，DPC的准确率为 0.912，

较 Event-Radar的 0.901高 1.1个百分点，较GLPN-

LLM 的 0.865 高 4.7 个百分点。但 DPC 的宏 F1 为

0.897，低于GLPN-LLM的 0.907。分类结果显示，

DPC对虚假新闻的召回率达到 0.963，但精确率为

  表1　 数据集统计

数据集

Twitter

Weibo

PHEME

训练

14 483

7 531

1 367

测试

1 934

1 880

589

谓词结构

6 743（41.1%）

8 024（85.3%）

1 428（73.0%）

无谓词结构

9 674（58.9%）

1 387（14.7%）

528（27.0%）

总计

16 417

9 411

1 956

谓词结构允许不及物、被动和论元省略，但必须存在明确谓词；无谓词结

构以主题、实体或名词短语为主。
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0.775，说明模型在检出较多虚假新闻的同时，仍

存在一定的误报问题。

总体而言，DPC在三个公开数据集上均取得了

具有竞争力的检测性能，表明事件结构信息能够提

供细粒度关系约束，而内容信息能够补充整体语义

证据，二者协同建模有助于提升不完整事件条件下

的多模态虚假新闻检测能力。

3.2.2　消融实验

表4给出了DPC各组成部分的消融结果，包括

结构推理分支、内容证据增强分支、交互机制以及

融合策略的影响。

两条单分支模型均低于完整DPC。其中，仅内

容证据增强模型在Twitter、Weibo和 PHEME上的

宏F1分别下降 2.5、2.1和 2.4个百分点，说明标题

语义、视觉对象以及外部知识能够提供事件结构之

外的重要判别依据；仅事件结构推理模型分别下降

1.4、1.5和 0.9个百分点，表明事件关系建模能够

提供细粒度一致性约束。两类信息具有互补性，联

合建模能够覆盖不同粒度的判别线索。

在结构推理分支中，去除三视图分离后，

Twitter和 Weibo上的宏 F1 分别下降 5.9 和 3.3 个百

分点，说明分别建模文本事件关系、视觉事件关系

和跨模态全局关系能够提升结构表示能力。去除显

式交互和局部向量后，PHEME上的宏F1分别下降

6.6和7.5个百分点，表明关系交互与局部残差信息

对于复杂事件场景下的结构判别具有重要作用。

在内容证据增强分支中，将融合视觉、文本侧

特征的交叉注意力依次替换为拼接融合后，Twit‐

ter、Weibo和PHEME上的宏F1都出现下降，说明

对象级选择性交互能够更有效地利用与文本相关的

视觉证据以及百科知识。去除百科知识注意力后，

三个数据集上的宏F1分别下降 2.5、1.9和 6.8个百

分点，表明外部知识能够补充短标题中缺失的背景

语义。

将可学习融合权重替换为静态权重后，三个数

据集上的宏 F1分别下降 2.4、0.8和 1.7个百分点，

说明根据训练目标自动调整结构信息与内容信息贡

献比例，有助于实现两类信息的有效协同。

  表2　 在三个数据集上的检测性能对比

方法

EANN

att-RNN

MVAE

SAFE

SpotFake

CLIP+MLP

CAFE-CLIP

FND-CLIP

MCAN-CLIP

BMR

Event-Radar

GLPN-LLM

DPC（本文）

Twitter

准确率

0.648

0.664

0.745

0.762

0.778

0.857

0.879

0.902

0.917

0.883

0.928

0.888

0.938 ± 0.002

F1

0.639

0.664

0.744

0.761

0.761

0.853

0.857

0.896

0.911

0.870

0.923

0.890

0.938 ± 0.002

Weibo

准确率

0.782

0.772

0.824

0.763

0.892

0.887

0.897

0.907

0.900

0.889

0.919

0.867

0.912 ± 0.001

F1

0.780

0.769

0.823

0.761

0.836

0.886

0.896

0.907

0.899

0.889

0.919

0.915

0.911 ± 0.001

PHEME

准确率

0.681

—

0.852

0.811

—

0.870

0.882

0.875

0.882

0.863

0.901

0.865

0.912 ± 0.010

F1

0.721

—

0.827

0.767

—

0.845

0.856

0.857

0.861

0.830

0.880

0.907

0.897 ± 0.010

加黑和下划线分别表示最高和次高报告值。DPC结果报告三个随机种子的均值±样本标准差。对比方法结果来源于公开文献，缺失结果记为“—”。

  表3　 DPC的分类别指标（三种子均值）

数据集

Twitter

Weibo

PHEME

准确

率

0.938

0.912

0.912

宏F1

0.938

0.911

0.897

真实新闻

准确

率

0.929

0.892

0.984

召回

率

0.948

0.919

0.892

F1

0.939

0.905

0.936

虚假新闻

准确

率

0.947

0.930

0.775

召回

率

0.927

0.905

0.963

F1

0.937

0.917

0.859

宏F1为逐种子计算后取均值，与由表中已舍入的两类F1直接平均所得

结果可能存在0.001量级的差异。
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3.2.3　机制验证分析

为验证DPC中相对模态门控和文本事件要素

—视觉对象匹配机制的有效性，本文分别开展受控

模态退化实验和匹配阈值分析。

在门控机制验证中，本文固定训练完成的DPC

模型，仅在测试阶段对文本外围要素、视觉对象以

及两侧信息分别进行 50%随机删除，并以冻结干

净输入门控权重的模型作为对照，结果如表 5

所示。

由表5可知，三类退化均导致宏F1下降，双侧

退化影响更明显。与固定干净输入下门控权重的对

照组相比，各退化条件下DPC的宏F1差异均较小

（绝对差值≤0.002），同时文本侧门控权重变化较

小，未呈现明显的权重迁移趋势。因此，在本文实

验设置下，相对模态门控主要体现为调节文本与视

觉事件表示在结构一致性判别交互项中的相对贡

献。现有结果不足以支持将该权重解释为模态质量

或可靠性的直接估计。该结果说明，本文门控机制

的作用主要在于协调不同信息来源在联合判别过程

中的贡献，而非对单一模态质量进行显式预测。

除相对模态门控外，文本事件要素—视觉对象

匹配策略也是结构传播的重要组成部分。为分析匹

配阈值 τmatch对候选对象筛选的影响，本文统计不同

阈值下的匹配率与拒配率。

如表6所示，无阈值策略会将所有候选要素强

制匹配，三个数据集匹配率均达到 100%，但无法

  表4　 消融实验结果（宏F1）

分组

分支

事件结构推理

内容证据增强

融合

变体

仅内容证据增强

仅事件结构推理

去三视图分离

去显式交互

去局部向量

去相对模态门控

视觉侧拼接融合

文本侧拼接融合

去百科知识注意力

可学习→静态

完整完整DPC

Twitter

Acc

0.915

0.926

0.885

0.910

0.907

0.912

0.913

0.910

0.919

0.916

0.940

F1

0.915

0.926

0.881

0.907

0.903

0.907

0.910

0.907

0.915

0.916

0.940

Weibo

Acc

0.891

0.897

0.882

0.894

0.890

0.891

0.882

0.892

0.891

0.904

0.912

F1

0.891

0.897

0.879

0.893

0.890

0.887

0.885

0.892

0.893

0.904

0.912

PHEME

Acc

0.896

0.893

0.890

0.887

0.874

0.893

0.892

0.874

0.891

0.894

0.905

F1

0.866

0.881

0.851

0.824

0.815

0.850

0.873

0.831

0.822

0.873

0.890

各变体与完整DPC均为单次运行结果，完整DPC一行与表2的三种子均值存在细小差异。

  表5　 受控模态退化实验结果

数据集

Twitter

Twitter

Twitter

Weibo

Weibo

Weibo

PHEME

PHEME

PHEME

扰动

文本要素

视觉对象

两侧信息

文本要素

视觉对象

两侧信息

文本要素

视觉对象

两侧信息

w_t

0.521

0.523

0.520

0.542

0.541

0.539

0.529

0.531

0.530

Δw_t

-0.002

-0.0002

-0.003

-0.004

-0.005

-0.007

-0.004

-0.002

-0.003

DPC宏

F1

0.916

0.915

0.913

0.885

0.887

0.881

0.872

0.873

0.869

对照F1

0.917

0.915

0.912

0.886

0.886

0.881

0.872

0.871

0.871

w_t表示相对模态门控中文本侧融合权重，Δw_t表示退化前后该权重变

化量。对照组固定干净输入下的门控权重。表5中的DPC与表4中的完

整DPC使用同一模型。

  表6　不同匹配阈值下的匹配率与拒配率（%）

阈值 τmatch

无阈值

0.20

0.30

Twitter

匹配率

100.00

90.23

7.12

拒配率

0.00

9.77

92.88

Weibo

匹配率

100.00

96.29

5.39

拒配率

0.00

3.71

94.61

PHEME

匹配率

100.00

89.78

8.67

拒配率

0.00

10.22

91.33

匹配率表示被接受配对的要素占参与匹配要素的比例，拒配率表示最大

余弦相似度低于阈值而未建立匹配关系的比例。
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过滤低相似度候选，容易引入错误跨模态关联。当

τmatch=0.2时，三个数据集仍保持较高匹配覆盖率

（89.78%～96.29%），同时能够拒绝3.71%～10.22%

的低相似度候选，在保证有效结构连接的同时降低

噪声关联影响。当阈值提高至 0.3时，接受匹配比

例仅为 5.39%～8.67%，超过 90%的候选关系被拒

绝，导致大量潜在事件关系无法参与后续结构传

播。因此，综合考虑跨模态关联覆盖与低质量匹配

过滤能力，本文采用 τmatch=0.2。

3.2.4　事件结构建模与协同判别对照实验

为分析事件表示构建方式、结构传播过程以及

结构与内容协同判别机制对检测性能的影响，本文

设置E1～E4四组对照。E1采用依存句法规则替代

LLM抽取，其余保持不变；E2仅利用LLM抽取结

果进行分类，E3在此基础上引入全图GAT传播，

E4采用三视图共享传播网络。各设置采用相同数

据划分和训练预算，结果如表7所示。

由表7可知，不同结构建模设置之间存在明显

性能差异。E2仅利用LLM抽取结果进行分类，三

个数据集上的性能最低，说明事件要素抽取结果仍

需要通过关系建模转化为有效结构表示。E3引入

全图GAT传播后，宏F1均有所提升，表明节点间

关系传播能够增强事件关联建模能力。进一步地，

E4采用三视图共享传播网络后性能继续提升，说

明分别建模不同传播范围的事件关系能够提升结构

表示能力。

相比E4，完整DPC进一步引入内容证据增强、

相对模态门控和协同判别机制后，三个数据集上的

性能均进一步提升，说明在事件结构表示基础上融

合图文内容证据能够提供互补判别信息。此外，

E1相比完整DPC在Twitter、Weibo和PHEME上的

宏F1分别低 2.7、2.5和 4.9个百分点，表明在本实

验设置下，采用LLM进行事件结构判定与要素抽

取的方案优于依存句法规则替代方案。

3.2.5　无谓词结构鲁棒性分析

根据 LLM判定得到的谓词标签 Cpred，本文按

事件表达形式统计测试样本，分别评估谓词结构和

无谓词结构子集上的检测性能，以分析DPC对不

同事件表达形式的适应能力及无谓词回退策略和内

容分支的作用。V1为完整DPC，根据 Cpred 自适应

选择谓词结构或主题—实体结构；V2移除无谓词

回退策略；V3 始终采用主题—实体结构，并由

LLM重新抽取全部样本的主题—实体表示；V4仅

保留结构分支。

如图5所示，灰色柱和斜线柱分别表示谓词结

构与无谓词结构子集上的宏 F1。V1 在 Twitter、

Weibo和 PHEME的无谓词子集上分别取得 0.923、

0.903 和 0.875 的宏 F1，较 V2 分别提升 20.2、15.9

和 7.3个百分点，表明自适应选择事件表示形式能

  表7　抽取方式、结构传播与协同判别对照实验（宏F1）

设置

E1：依存规则抽取+DPC

E2：LLM抽取+线性分类器

E3：LLM抽取+全图GAT+MLP

E4：LLM抽取+三视图传播+MLP

完整DPC

Twitter

0.913

0.734

0.841

0.875

0.940

Weibo

0.887

0.764

0.803

0.846

0.912

PHEME

0.841

0.626

0.817

0.861

0.890

图5　谓词结构与无谓词结构子集上的宏F1及组间差距

Δ为“无谓词结构宏F1−谓词结构宏F1”，单位为百分点；V1为完整DPC（粗边框）。子集划分依据LLM结构标签。
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够缓解谓词缺失对结构建模的影响。相比V3，V1

在两类子集上均取得更高性能，说明固定事件表示

难以适应不同文本结构。

V1在三个数据集上的组间差距Δ分别为−2.7、

−0.9 和−5.8 个百分点。其差距绝对值均小于 V2，

但与 V3 相比，仅在 Twitter 和 Weibo 上更小，在

PHEME上略大，表明自适应事件表示的改善效果

因数据集而异。此外，相比V4，V1在三个无谓词

子集上的宏 F1分别提升 2.3、1.1和 2.7个百分点，

说明内容分支能够在结构证据不足时提供有效

补充。

4　结束语

本文针对社交媒体短标题中事件要素表达不完

整及事件结构与图文内容协同不足的问题，提出了

事件结构—内容协同检测方法DPC。该方法根据谓

词存在性自适应选择事件表示形式，通过统一关系

建模空间和多视角图注意力传播学习事件关系，并

利用相对模态门控调节文本与视觉事件表示的相对

贡献，结合标题语义、对象级视觉信息和百科描述

补充内容判别依据。在Twitter、Weibo和 PHEME

三个公开数据集上的实验表明，DPC取得了较好的

检测效果，尤其在无谓词结构子集上优于所比较的

各变体，验证了该方法对事件要素不完整情况的适

应性。消融实验、机制验证实验及无谓词结构分析

进一步验证了各组成模块的作用。但当前相对模态

门控尚缺乏显式模态质量监督，事件结构抽取的可

靠性也有待进一步验证。未来将探索引入显式模态

质量监督的融合方法，扩大事件结构抽取的人工核

验范围，并开展更充分的跨数据集验证和统一实验

比较。
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