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Abstract
在数字时代，社交媒体已成为信息传播的主要渠道，但它也加
速了错误信息的传播。传统的错误信息检测方法主要关注于
表面特征，忽视了人类同理心在传播过程中的关键作用。为了
解决这一问题，我们提出了双重视角同理心框架（DAE），该
框架整合了认知和情感同理心，从创作者和读者两个角度分
析错误信息。通过考察创作者的认知策略和情感诉求，以及利
用大语言模型（LLMs）模拟读者的认知判断和情感反应，DAE
提供了一种更全面和以人为中心的错误信息检测方法。此外，
我们进一步引入了一种考虑同理心的过滤机制，以增强反应
的真实性和多样性。在基准数据集上的实验结果表明，DAE优
于现有的方法，为多模态错误信息检测提供了一种新的范式。

1 介绍
在数字时代的浪潮中，社交媒体平台已经成为信息交流的主要
场所 [9, 23]，但它们也为错误信息的大规模传播提供了肥沃的
土壤 [1, 34, 52, 57]。错误信息，如同数字瘟疫，以前所未有的速
度和规模在网络空间传播，不仅扰乱了公众对真相的认知，而
且深刻影响了社会共识的形成和公共政策的发展 [12, 42]。面
对这一复杂而紧迫的挑战，建立高效且准确的错误信息识别机
制已成为维护信息生态系统健康和社会稳定的关键任务 [25]。
近年来，虚假信息检测技术取得了显著进展，研究人员结合

了文本分析 [7, 32]、用户行为建模 [33, 35]、图像识别 [41]及
其他技术 [17, 26]。许多研究也探讨了情感在虚假信息检测中
的作用，利用情感信号提高分类准确性 [5, 20]。虚假信息的传
播不仅是因为情感，也由于更深层次的心理和认知偏见。它不
仅取决于内容本身，还取决于人们如何解读内容——这受创
作者意图和读者偏见的影响 [6, 24, 59]。如图 1所示，这种引
导性虚假信息在日常生活中社交媒体上尤其常见。创作者的
目的是影响读者的情感，引导他们点击和传播内容。因此，仅
依赖于基于情感的内容分析可能会陷入创作者的圈套并相信
“这是真的”。然而，如果同时从认知和情感的角度考虑，去理
解内容和创作者，就更容易识别出这是假信息。
这一现象启发我们借鉴心理学中的共情理论来重建错误信

息检测的理论框架。共情作为人类理解他人心理状态的核心能
力，包含两个互补的维度：认知共情和情感共情 [31, 39]。认
知共情使我们能够采纳他人的观点，理解他们的思维过程、信
仰系统和行为意图，这对于分析错误信息制造者的策略（侧重
于“是什么”）至关重要；而情感共情使我们能够感知和体验
他人的情感状态，这在模拟错误信息对受众的情感影响方面
具有独特价值（侧重于“如何”）。在错误信息检测中整合这两
种共情能力不仅揭示了创造者更深层次的动机和策略，还模
拟了不同接收者的情感和认知反应模式，从而构建一个更全
面和人性化的检测框架。
基于这一理论，我们提出了一个双重视角共情框架（DAE），

从创作者和读者的双重角度有机地结合认知和情感共情，为
多模态错误信息检测提供了一个更深层次的分析路径。在创
作者维度中，我们分析文本和视觉内容的特征以获得创作者
的共情向量；在读者维度中，我们使用 LLMs来模拟不同读者
群体的情感反应和认知判断过程，评估信息的感知可信度，并
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Figure 1:一个错误信息的例子。

精心设计一个共情感知的过滤机制，以确保模拟反应的真实
性和多样性。然后，我们在分析中将二者之间的差距作为一个
特征纳入，以衡量其情感偏离。这个双重维度的框架可以捕捉
错误信息传播的深层心理动力，突破传统方法的局限，实现更
精确和更具解释力的检测效果。
我们的工作的主要贡献是：

• 我们提出了一种双重视角共情框架，这是一个基于创作
者和读者视角的多层次分析，结合了认知和情感共情特
征。

• 为了获得不同群体读者的共情特征，我们设计了一种创
新的情感共情数据生成和过滤机制。

• 在两个基准数据集上进行了实验，结果表明我们的模型
是检测多模态错误信息的有竞争力的方法。

2 相关工作
2.1 虚假信息检测
虚假信息是指传播的错误或误导性的信息，无论其是否有意
欺骗 [1] 。它对公众舆论、社会稳定和信息安全构成重大威
胁 [56]。近年来，检测方法不断从传统的机器学习方法演变
为深度学习 [3, 8, 57]。早期的虚假信息检测主要依赖于手工特
征工程，通过提取文本语言特征和传播特征结合浅层分类模
型进行预测 [4]。然而，这些方法在语义理解和上下文分析方
面存在局限性，难以捕捉微妙的表达和复杂的上下文 [44]。
随着 LLM 的兴起，模型在捕捉远距离语义关联和逻辑推

理方面取得了进步 [13] 。最近的工作如 Dm-inter [46] 和 JS-
DRV [50]通过推理特征和数据增强提升了检测能力。其他研
究则利用用户评论作为辅助信息；例如，模拟评论 [26]和语义
一致性探索 [48]。
多模态学习进一步促进了文本-图像融合。像 att-RNN [15]

和 CAFE [10]这样的模型推动了特征融合和模态一致性。在可
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解释性方面，SNIFFER [28]和 DELL [45]改进了透明性和可靠
性。
然而，上述研究忽略了虚假信息传播背后的心理因素，特别

是创作者的情感操控和读者的情感-认知反应。为了解决这一
空白，我们的方法独特地结合了来自创作者和读者角度的同
理心理论与 LLM，整合认知和情感同理心分析，以更好地理解
虚假信息的心理动态。

2.2 社会计算中的同理心
同理心，即理解和体验他人情感和认知状态的能力，在人工智
能研究中正发挥着越来越重要的作用 [27, 40]。研究人员正尝
试将同理心功能纳入自然语言处理任务中，以促进在人机对
话 [2]以及心理健康 [18]等应用领域的发展。
在虚假信息检测中，情感和共情视角提供了一种新的分析

维度。Ma et al. [22] 通过易感于虚假信息测试模拟用户反应，
而 [60]则通过挖掘发布者情感与社交情感之间的关系来提高
检测性能。这些研究表明，引入情感和共情视角有助于揭示虚
假信息传播的深层心理机制，为传统的技术特征分析提供了
有力的补充。
在评估和提升大型语言模型（LLMs）同理能力的过程中，Qian

et al. [29]和 Lee et al. [19]的比较研究表明，LLMs在同理对话生
成方面已经展示出接近甚至超越人类的能力。此外，Zhu et al.
[58]和Wang et al. [47]的研究在算法和架构层面增强了 LLMs
的同理表达能力。然而，目前大多数研究往往只关注同理能力
的单一维度，缺乏对同理心多维性质的系统考虑。

3 方法
在这一部分，我们首先介绍任务定义，随后是 DAE框架概述。
然后将详细描述每个组件，如图 2所示。

3.1 任务定义
在这项工作中，我们特别关注基于新闻的错误信息。多模态错
误信息检测任务旨在基于新闻的多模态输入信息确定给定新
闻的真实性。形式上，每条新闻表示为：

𝐷𝑖 = {𝑇𝑖, 𝐼𝑖, 𝐶𝑖}
其中 𝐷𝑖 表示第 𝑖条新闻的多模态数据，𝑇𝑖 代表文本内容，

𝐼𝑖 对应相关图片，𝐶𝑖 是用户评论的集合。该任务的目标是将
每条推文分类为真或假，使其成为一个二元分类问题：

𝑓(𝐷𝑖) → {TRUE, FALSE}
其中，𝑓(⋅) 代表分类模型，它将多模态数据 𝐷𝑖 作为输入，

预测推文是否包含虚假信息。

3.2 评论生成和过滤
为了捕捉读者对文字和视觉信息的“移情”反应，我们利用大
型语言模型（LLMs）来模拟读者并自动生成评论。参考 Nan
et al. [26]的工作，不同的人口群体（如年龄、性别和教育背
景）以不同的理解水平和视角感知内容。这些变化为我们关于
共情的研究提供了有价值的见解，包括情感和认知的共情。因
此，我们设计了一个基于 LLM的评论生成和过滤机制，以全
面捕捉读者的移情反应。

3.2.1 基于人口统计的评论生成 . 增强过程始于使用 LLM生
成评论，以模拟多样的社会视角。通过指导 LLM表现不同的

人口背景，我们创建了一个更全面的真实世界公众话语的代
表。我们定义了一组用户配置文件：

Profiles = {𝑃1, 𝑃2, 𝑃3, … , 𝑃𝑛} (1)

其中每个剖面 𝑃𝑖 的特征是：
-性别：男/女。
-年龄组：青年 (18-35)，中年 (36-65)，老年 (65+)。
-教育程度：学士以下、学士、研究生。
给定一个新闻文章 𝑁 及其文本内容、相关图片 𝐼 和任何现

有评论集 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑚}，我们提示 GPT-4o模拟来自不
同背景人群的个人如何进行回应：

𝐺 = LLM(𝑁, 𝐶, Profiles, 𝐼) (2)

这种基于 LLM的模拟方法使我们能够捕捉到不同个体可能
如何处理、解释和响应潜在误导性多模态内容的细微方式。这
种模拟由两个基本的移情维度引导：
认知同理心：我们指导大型语言模型去模拟来自不同背景

的个人如何认知加工信息，包括他们识别不一致的能力、基于
先前知识评估可信度，以及形成反映其教育和经验背景的观
点的能力。如图 1所示，具有医学或学术背景的人可能会立即
质疑“60 %”的有效性，寻求证据并怀疑虚假信息。而其他人，
尤其是科学素养较低的人，可能会先表现出惊慌，但在发现该
声明与他们的日常经验相矛盾后，随即表达怀疑。
情感共鸣：LLM模拟可能从不同人口群体中产生的情感反

应，捕捉与年龄、性别和教育差异相关的情感强度、情感触发
因素和情感表达的变化。如图 1中的例子所示，年轻女性可能
感到强烈的焦虑，尤其是关于未来家庭规划的问题。家长可能
会感到愤怒或背叛，然后才会转向验证。
通过引导 LLM 体现这些移情维度，同时考虑到人口因素，

我们获得了丰富的模拟反应谱，这反映了人类对多模态信息
反应的复杂性和多样性。

3.2.2 基于同理心的评论过滤 . 在模拟阶段之后，我们实施了
一种稳健的过滤机制，以确保仅保留高质量、具有同理心的评
论。我们获得了精炼的评论集 𝐶′ ，具体如下：

𝐶′ = Filter(𝐶 ∪ 𝐺) (3)

过滤标准优先考虑展示认知或情感共情的评论，同时排除
与新闻主题无关的、缺乏共情信号、包含冒犯或不当内容、包
括社交媒体元素（例如 @提及、标签）或使用非英语撰写的
评论（这些评论已被翻译）。
为了保持情境的丰富性，我们对每篇文章强制执行至少五条

高质量评论的最低门槛。对于评论数量过多的文章（|𝐶| > 50
），我们应用基于长度的优先排序，保留通常提供更多实质性
见解的较长评论。

3.3 特征提取与编码
对于原始新闻的文本 𝑇𝑖 和图像 𝐼𝑖 ，我们通过专用编码器提取
特征：

𝑇𝑖 = Encodertext(𝑇𝑖), (4)
𝐼𝑖 = Encodervisual(𝐼𝑖), (5)

，其中 𝑇𝑖 ∈ ℝ𝐿𝑡×𝑑𝑡 和 𝐼𝑖 ∈ ℝ𝐿𝑖×𝑑𝑖 。为了确保特征空间的一致
性，我们通过线性映射将文本和视觉特征映射到统一的维度
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experience fertility issues, 
yet the government dares 
not reveal the truth!

Figure 2:我们提出的双重视角同理心框架 (DAE)概述

空间：

𝑇 ′
𝑖 = 𝑊𝑡𝑇𝑖, (6)

𝐼′
𝑖 = 𝑊𝑖𝐼𝑖, (7)

，其中 𝑇 ′
𝑖 ∈ ℝ𝐿𝑡×𝑑 和 𝐼′

𝑖 ∈ ℝ𝐿𝑖×𝑑 。与仅关注内容本身的传统
方法不同，我们特别引入用户评论作为读者观点的重要补充。
对于相关的评论集合 𝐶𝑖 ，我们为每条评论提取语义表示：

𝐶𝑖𝑗 = Encodertext(𝐶𝑖𝑗)[CLS], (8)

，其中 [CLS]表示 RoBERTa输出的分类标记向量，并且 𝐶𝑖𝑗 ∈
ℝ𝑑𝑡 。所有评论形成集体表示：

𝐶𝑖 = [𝐶𝑖1; 𝐶𝑖2; … ; 𝐶𝑖𝑁 ], (9)

，其中 𝐶𝑖 ∈ ℝ𝑁×𝑑𝑡 。类似地，我们对评论特征应用线性降维：

𝐶′
𝑖 = 𝑊𝑐𝐶𝑖, (10)

，使用 𝐶′
𝑖 ∈ ℝ𝑁×𝑑 。

3.4 特征增强和交互
为了捕捉序列内部依赖关系，我们将多头自注意力机制（MHSA）
分别应用于文本、图像和评论特征：

𝑇 ″
𝑖 = MHSA(𝑇 ′

𝑖 ), 𝐼″
𝑖 = MHSA(𝐼′

𝑖 ), 𝐶″
𝑖 = MHSA(𝐶′

𝑖 ) (11)

通过跨模态注意力机制，我们融合了文本和视觉特征：

𝑇 𝐼𝑖 = CrossAttn(𝑇 ″
𝑖 , 𝐼″

𝑖 ) (12)

对于评论收集，我们采用一种基于语义重要性的自适应过
滤机制：

𝐶k
𝑖 = top-k(𝐶″

𝑖 , 𝑘) (13)

这确保了被选中的评论最大限度地反映公众对信息的真实反
应，提供更丰富的读者视角证据。

3.5 双视角同理特征构建
3.5.1 基本特征提取 . 我们首先使用池化操作提取两种基本类
型的特征。具体来说，我们应用均值池化获得创作者特征，反
映信息生成者的整体意图和认知模式。相反，最大池化用于获
取读者特征，捕捉观众最显著的反应：

𝑒creator = MeanPooling(𝑇 ″
𝑖 ), 𝑒reader = MaxPooling(𝐶k

𝑖 ) (14)

3.5.2 同理心感知融合 . 为建模同理心的认知方面，我们将提
取的创造者和读者特征与从文本和图像中获得的多模态表示
相结合。这导致一种认知上知情的融合表示：

ℎ𝑐 = Concat(𝑒creator, 𝑒reader, 𝑇 𝐼𝑖) (15)

这种融合使模型能够共同捕捉创作者的沟通意图、读者的
解释立场以及文本和视觉模式之间的语义对齐（或不对齐）。
它反映了对信息如何构建和被感知的整体理解。

3.5.3 情感差距计算 . 超越事实分析后，我们引入情感同理心
维度，以更好地理解常见于虚假信息中的情感操控机制。第一
步是计算创作者和读者之间的情感差异：

𝑒gap = |𝑒creator − 𝑒reader| (16)

这种情感差距捕捉了情感煽动的关键信号，其中创作者可
能会故意夸大或扭曲情感线索以影响读者的感知。然后我们
通过融合双方的情感信号及其差异构建一个综合的情感共鸣
表示：

ℎ𝑒 = Concat(𝑒creator, 𝑒reader, 𝑒gap) (17)

3.6 融合与分类
为了形成一个统一的表示，我们合并认知和情感共情特征：

ℎ𝑓 = Concat(ℎ𝑐, ℎ𝑒) (18)

最终的表示通过多层感知机 (MLP)，然后通过 Softmax激活
来预测内容的真实性：

̂𝑦𝑖 = Softmax(MLP(ℎ𝑓)) (19)

对于训练，我们使用带有标签平滑的交叉熵损失函数，结合
𝐿2 正则化来防止过拟合：

𝐿(𝜃) = − ∑
𝑖

∑
𝑐

𝑦𝑖𝑐 log ̂𝑦𝑖𝑐 + 𝜆‖𝜃‖2 (20)

其中 𝑦𝑖𝑐 表示真实的标签分布，𝜆是正则系数。

4 实验
4.1 实验设置
数据集。我们在两个广泛使用的数据集上评估模型性能：
PHEME [54]和 PolitiFact [14]。PHEME数据集是一个多模态误
传集合，包括五个突发事件：查理周刊事件、弗格森事件、德
国之翼航空失事、渥太华枪击案和悉尼人质事件。我们对与每
个新闻相关的推文、图像和评论进行分类。PolitiFact也是一个
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Figure 3:消融研究结果
多模态假新闻检测数据集。两个数据集中真实新闻和假新闻
的分布如表所示，我们采用 8 ∶ 2比例进行训练集和测试集的
拆分。

Table 1:划分两个数据集的数据集

Partition Datasets
PHEME PolitiFact

# of Fake News 1972 432
# of True News 3830 624
# of Images 3670 783

评价指标。我们使用准确率、精确率、召回率和 F1-分数作
为评价指标。
实验环境。在我们的实验中，最大文本序列长度设置为 512

，每个评论序列的最大长度为 128。由于与新闻条目相关的
评论数量有所不同，我们将每个新闻条目限制为最多 15条真
实评论，并引入 GPT生成的补充评论。对于文本编码，我们
使用预训练的 RoBERTa-base模型，而视觉编码采用预训练的
Swin-base模型，冻结 Swin Transformer的前 𝑛 − 1层，并且仅
训练最后一层。多头自注意力网络使用 8个注意力头。图像特
征通过 Swin Transformer提取，输出序列长度由 Swin模型的
设置决定。在评论选择机制中，Pointer Network选择排名前 k
的评论，其中 𝑘 = 5。此外，初始学习率为 0.001，优化器是
Adam，损失函数是交叉熵损失。

4.2 基准线
为了验证我们模型的性能，我们选择了几种具有竞争力的错
误信息检测方法作为基线。对于 PHEME数据集，基线方法是
MVAE [16]、SAFE [55]、SpotFake [38]、CAFE [10]、MCAN [49]
、KDIN [43]、LIIMR [37]、BMR [53]，而对于 PolitiFact，其
基线包括 XLNet [51]、GCAN [21]、SpotFake [38]、KAN [11]、
MCAN [49]、MCAN-A [49]、SpotFake+ [36]、QMFND [30]。

4.3 主要实验
为了验证我们方法的有效性，我们在两个数据集上进行了实
验。主要的实验结果如表 2所示。总体而言，我们的方法在两
个数据集上都优于基线。
具体来说，在 PHEME数据集上，我们提出的 DAE模型取得

了 89.8 %的准确率，显著超过了最新的 BMR（88.4 %）和 LIIMR
（87.0 %）。详细而言，BMR利用一种双向多模态推理机制，能
够深入捕捉文本和视觉信息之间的语义交互，而 LIIMR则通
过隐式交互推断探索多模态特征之间的潜在关系。然而，这两
种方法主要关注内容本身，并未明确考虑用户在情感和认知
维度上的反馈。相比之下，DAE不仅整合了多模态信息，包括

Table 2:主要实验结果

Dataset Method Acc( % ) P.( % ) R.( % ) F1( % )

PHEME

MVAE 77.6 73.5 72.3 72.8
SAFE 80.7 78.7 78.9 79.1
SpotFake 84.5 80.9 83.6 82.2
CAFE 83.2 79.6 79.4 79.5
MCAN 86.1 83.0 84.0 83.5
KDIN 84.6 81.5 80.4 80.9
LIIMR 87.0 84.8 83.1 83.9
BMR 88.4 87.2 84.0 85.5
DAE (Ours) 89.8 89.9 89.8 89.8

PolitiFact

XLNet 84.7 90.5 70.4 79.2
GCAN 80.8 79.5 84.2 83.5
SpotFake 77.9 81.5 69.3 74.9
KAN 85.9 86.9 85.0 85.4
MCAN 84.6 85.1 82.9 84.0
MCAN-A 80.9 82.7 75.8 79.2
SpotFake+ 78.9 80.3 75.3 77.7
QMFND 84.6 92.7 85.3 88.8
DAE (Ours) 90.6 90.8 90.6 90.4

文本、图片和评论，还通过双维度共鸣机制明确建模用户的情
感共鸣和认知怀疑。这种综合建模更好地反映了用户对新闻
的真实反馈，使模型能够更准确地识别新闻的真实性。
在 PolitiFact数据集上，DAE也实现了显著的提升，准确率

达到 90.6%，明显优于采用基于核的注意力机制的 KAN（85.9%）
和通过量子卷积神经网络整合图像和文本特征的 QMFND
（84.6%）。KAN 主要通过基于核的注意力来测量文本语义相
似性，能够捕捉丰富的语义信息，但忽略了用户评论与新闻内
容之间的互动关系。尽管 QMFND融合了文本和视觉特征，但
其采用静态特征提取的方法，未能充分利用用户反馈中蕴含
的情感和认知线索。相比之下，DAE包含了评论选择机制，能
够明确捕捉用户对新闻内容的认知一致性和情感分歧。这使
得模型能够深入探索用户对新闻的共鸣或质疑。

4.4 消融研究
我们通过五种消融设置验证了双维度共情框架中每个组件的
有效性，包括：

• 𝑤/𝑜评论：去除读者评论输入的 DAE。
• 𝑤/𝑜文本：移除推文文本输入的自编码器（DAE）。
• 𝑤/𝑜选择：去除注释选择机制的 DAE。
• 𝑤/𝑜情感：去除情感共鸣的 DAE。
• 𝑤/𝑜认知：移除认知共情的 DAE。
实验结果表明，推文文本是基础，因为移除它会导致最大

的准确性下降（PHEME:从 89.84 %降至 80.10 %；PolitiFact:从
90.57 %降至 83.02 %）。移除评论也会降低性能（PHEME: -3.02
%，PolitiFact: -4.72 %），这确认了评论的互补作用。
评论选择机制显著提高了准确性，因为其移除会降低性能

（PHEME：-1.04 %，PolitiFact：-0.95 %），验证了 top-k过滤的
有效性。
情感移情和认知移情对数据集的影响不同。在 PolitiFact数

据集上，去除情感移情导致的下降更大（从 90.57 % 下降到
84.91 %），而去除认知移情的影响较小（从 90.57 %下降到 87.74
%）。相反，在 PHEME 数据集上，认知移情的影响更大（从
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Figure 4:数据集测试集中的几种情况
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Figure 5:参数分析结果
89.84 %下降到 87.17 %），相比之下，去除情感移情的影响较小
（从 89.84 %下降到 87.34 %）。
这些结果突出了推文文本、读者评论、评论选择以及双维度

同理心机制在模型性能中的必要性。

4.5 参数分析
在参数实验中，我们重点考察了 top-k评论选择机制中的选择
数量。我们在 PHEME和 PolitiFact数据集上测试了从 1到 8的
不同评论选择数量，结果如图所示。实验发现，当选择的评论
数量过少（如 1或 2）时，模型无法获得足够的信息来支持决
策；而当选择的评论数量过多（如 7或 8）时，模型容易受到
不相关或冗余评论的干扰，性能也会下降。
在这两个数据集中，当评论选择数量设置为 5时，模型实

现了最佳性能（在 PHEME数据集上的准确率为 89.8 %，而在
PolitiFact数据集上为 90.6 %）。这表明，适度数量的精选评论
可以更有效地帮助模型集中于真正有价值的评论信息，从而
提高虚假信息检测的准确性。

4.6 案例研究
如图 4所示，我们进一步验证了双维度同理心框架的有效性以
及每个模块的重要性。我们的研究发现，情感和认知同理心在
评估新闻真实性中起着至关重要的作用。
在第一种情况下，真实评论传达了愤怒，而 AI生成的评论

则保持理性但具有批判性。移除情感共鸣显著降低了模型的准
确性，凸显了其重要性。在第二种情况下，真实评论更具攻击

性，而 AI生成的评论通过批评媒体夸大其词来促进理性。认
知共鸣的移除显著影响了模型的判断，强调了其重要性。在第
三种情况下，真实评论批评政府的响应，而 AI生成的评论则
强调直接沟通。缺少用户评论导致检测准确性急剧下降，证明
了其关键作用。在最后一种情况下，真实评论表达了不信任，
而 AI生成的评论则质疑官方的说法。移除认知和情感共鸣都
导致了显著的误判，重申了其综合作用。
总体而言，我们的研究为情感和认知同理心在识别错误信

息中的不可或缺作用提供了有力的实证证据，展示了它们在
理论上的相互依赖性。

5 结论
总之，我们引入了一个用于多模态虚假信息检测的双重视角
同理心框架，该框架整合了认知和情感同理心，以提供更深
入、更以人为本的方法。通过分析创作者的心理策略并模拟读
者的情感和认知反应，该框架相比传统方法实现了更为精确
和具解释性的检测。
未来方向可以集中于实时同理心建模，以适应不断发展的

错误信息策略，并将框架扩展到跨文化背景，以提高鲁棒性。
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