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Abstract

社交媒体上多模态错误信息的快速传播需要更有效和更强大的检测方法。
最近利用多模态大语言模型（MLLMs）的进展显示了在应对这一挑战中
的潜力。然而，现有方法的瓶颈（证据检索对比推理）究竟在哪里仍不清
楚，这阻碍了该领域的进一步进展。在数据集方面，现有的基准要么包含
过时事件，导致由于与当代社交媒体场景的不一致而产生的评估偏差，因
为 MLLMs 可以简单地记住这些事件，要么是人为合成的，无法反映真实
世界的错误信息模式。此外，缺乏对基于 MLLM 的模型设计策略的全面分
析。为了解决这些问题，我们引入了 XFacta ，这是一个当代的、真实世界
的数据集，更适合评估基于 MLLM 的检测器。我们系统地评估了各种基于
MLLM 的错误信息检测策略，评估了不同架构和规模的模型，并与现有的
检测方法进行了基准测试。在这些分析的基础上，我们进一步启用了一个半
自动检测循环框架，该框架不断更新 XFacta 以包含新内容，以保持其当代
相关性。我们的分析为推动多模态错误信息检测领域的发展提供了宝贵的
见解和实践。我们的数据集和代码可在 https://github.com/neu-vi/XFacta
获取。

1 引言

谎言能够在真相穿上鞋子之前就走遍半个地球——这一说法在社交媒体时代显得尤为真实。
随着平台信息传播的加速，人们在识别网上假新闻时面临越来越大的挑战。现代假新闻通
常是多模态的，结合了文本和看似支持虚假或不相关事件的图像，这使得检测更加困难。深
度伪造技术的兴起进一步降低了创作此类欺骗性内容的门槛。这些发展突显了开发更先进
和更强健的方法以自动检测多模态虚假信息的必要性。

多模态大型语言模型（MLLMs）的出现具备在文本和图像中强大的推理能力，为检测多模
态虚假信息提供了一个有前途的方向。最近的研究已经开始探索这种潜力。一些方法 (Qi
et al., 2024; Liu et al., 2024a; Zeng et al., 2024; Shalabi et al., 2024) 在特定的虚假信息数
据集上对通用目的的 MLLM 进行微调，以创建特定任务的模型。其他方法 (Khaliq et al.,
2024; Xuan et al., 2024; Liu et al., 2024b; Geng et al., 2024) 采用零样本设置并依赖于更强
大的模型，如 GPT-4 或 Gemini，这些模型在现有的虚假信息数据集上表现更好。一般来
说，现有的基于 MLLM 的虚假信息检测器模仿人类的验证过程，涉及两个主要步骤：证据
检索，即从互联网检索外部信息以作为证据，然后进行推理，即系统地分析和结合新闻发布
和检索到的证据以做出最终判断。

尽管这些研究报告的结果令人鼓舞，但现有基于 MLLM（多模态大语言模型）的误导信息
检测方法的瓶颈究竟在哪里（证据检索与推理）仍不清楚，阻碍了该领域的进一步发展。
从数据集的角度来看，真实世界社交媒体上的误导信息通常涉及 MLLM 训练数据中缺乏
的新颖和及时事件。检测这些事件需要模型积极检索证据并基于证据进行彻底的推理。相
比之下，现有的误导信息基准 (Vlachos & Riedel, 2014; Wang, 2017; Thorne et al., 2018;
Hanselowski et al., 2019; Khanam et al., 2021) 大多包含过时数据，其中的事件可能已经
存在于 MLLM 的训练数据中，使得模型能够简单依赖记忆而不是基于证据的推理。这引
入了显著的评估偏差，如图 1 所示的例子所证明。此外，一些数据集 (Luo et al., 2021;
Chakraborty et al., 2023; Liu et al., 2024b; Shao et al., 2023; Aneja et al., 2021) 是合成的，
意味着误导信息样本是利用 AI 模型人工构建的，而不是从现实世界来源中收集的。这限制
了它们反映真实误导信息创建者所使用的复杂性和策略的能力。关于技术方法，尽管现有
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Big Lots files for bankruptcy, joining a list of troubled 
discount retailers as customers cut back spending on 
non-essential items

Protester Ieshia Evans is detained by law 
enforcement near the headquarters of the 
Baton Rouge Police Department in Baton Rouge, 
Louisiana, during a demonstration against the 
shooting death of Alton Sterling July 9, 2016

As of the latest available information

up to October 2023, there have been no 

credible reports or announcements indicating 

that Big Lots has filed for bankruptcy…… 

Without further evidence or confirmation

from reliable news sources, this
claim appears to be false.

The photograph of Ieshia Evans being 

detained by law enforcement became 

iconic and widely circulated in the media. 

The details in the caption match the 

historical context and visual evidence 
provided by the image.

XFACTA Non-real-time datasets

The news caption states that Big Lots has 

filed for bankruptcy, which is supported by 

the evidence provided. The evidence 

includes multiple reports confirming that Big 

Lots filed for Chapter 11 bankruptcy…... 

This aligns with the news caption, 

confirming its authenticity.

The textual evidence from

both image and caption searches 

corroborates the details of the event, 

including...... The image by Jonathan 

Bachman has been widely recognized and 

discussed in various reputable sources, 

confirming its authenticity and the 

accuracy of the news caption.

w/o evidence

w/ evidence

w/o evidence

w/ evidence

Figure 1: 左图：来自我们数据集的一个例子，其中 MLLM（GPT-4o）必须依靠证据来判
断真假。右图：来自非实时数据集的一个例子，其中证据的重要性较低。在 XFacta 上评估
基于 MLLM 的虚假信息检测器引入的评估偏见较少。

Dataset Multimodal Contemporary Real-world Evidence-based Real Num Fake Numannotations
FEVER (Thorne et al., 2018) 7 7 7 3 93,367 43,107
LIAR (Wang, 2017) 7 7 3 3 7,085 5,751
NewsCLIPpings (Luo et al., 2021) 3 7 7 7 816,922 816,922
Fakeddit (Nakamura et al., 2019) 3 7 3 7 527,049 628,501
Snopes+Reuters Zlatkova et al. (2019) 3 7 3 3 592 641
DGM 4 (Shao et al., 2023) 3 7 7 7 77,426 152,574
FACTIFY 3M (Chakraborty et al., 2023) 3 7 7 7 406,000 316,000
MMFakeBench (Liu et al., 2024b) 3 7 7 7 3,300 7,700
COSMOS (Aneja et al., 2021) 3 7 7 3 1,700 1,700
Mocheg (Yao et al., 2023) 3 7 3 3 5,144 5,855
MediaEval (Boididou et al., 2016) 3 7 3 3 292 410
VERITE (Papadopoulos et al., 2023) 3 7 3 3 338 662
Post-4V (Geng et al., 2024) 3 3 3 3 81 105
XFacta (Ours) 3 3 3 3 1,200 1,200

Table 1: 不同错误信息数据集的比较。Contemporary 指的是 2024 年 1 月 1 日之后发布
的数据；Real-world 意味着由实际用户创建的假帖子，而不是使用 AI 模型人工生成的；
Evidence-based annotations 意味着有足够证据支持的注释以验证数据。

研究通常关注提出新的模型或方法并在特定数据集上展示其有效性，但它缺乏对 MLLM 检
测不同设计选择的系统分析和严格比较。因此，至今仍难以识别构建可靠的多模态误导信
息检测器的最佳实践或可推广的见解。

在本文中，我们通过整理一个新的错误信息数据集来解决这些限制，该数据集名为 XFacta
（从 X （Twitter）收集，并用于 Fact 的审核）。我们数据集中的所有数据点都在 2024
年 1 月之后，确保其具有现代相关性（例如，比 GPT-4o 的 2023 年 10 月截止时间更为近
期）。此外，它们来自社交媒体上的谣言传播者，反映了现实世界中观察到的模式。基于该
数据集，我们分别从证据检索和推理的角度系统探索如何构建基于 MLLM 的错误信息检测
器。此外，我们评估了不同架构和规模的各种 MLLM，以及现有的错误信息检测方法。通
过这些实验和分析，我们提供了有关基于 MLLM 错误信息检测的宝贵见解。基于这些见
解，我们应用得到的检测器标记新帖子，提供初步评估供人类审核者核实并添加到 XFacta
。这种半自动化的检测循环保持数据集的时效性，防止其随着时间的推移而过时。我们相
信，XFacta 数据集以及我们的研究结果将成为未来多模态错误信息检测研究的有用基准。
总之，我们的贡献是：

• 我们策划了一个用于多模态错误信息检测的当代现实世界数据集，并整合了一个半自动
检测循环过程，以使其不断更新，这将进一步推动基于 MLLM 的检测研究。

• 通过 XFacta ，我们从证据检索和推理两个角度，对开发一个好的基于 MLLM 的虚假信
息检测模型进行了全面和深入的分析，为该领域提供了宝贵的见解。

• 我们对各种基于 MLLM 的错误信息检测策略进行了全面评估，评估了跨不同架构和规
模的模型，并与现有的检测方法进行了基准测试。

2 相关工作

Datasets: 以往的研究引入了各种基于文本的单模态虚假信息数据集 (Vlachos & Riedel,
2014; Wang, 2017; Thorne et al., 2018; Hanselowski et al., 2019; Khanam et al., 2021) 。社
交媒体的兴起导致了对多模态虚假信息检测的关注增加，并发布了各种数据集 (Nakamura
et al., 2019; Zlatkova et al., 2019; Yao et al., 2023; Boididou et al., 2016; Papadopoulos et al.,
2023) 。然而，现实世界的虚假信息数据集通常要么规模较小，要么面临噪声标注的问题。
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Figure 2: XFacta 中错误信息类型、主题和发布时间的例子与分布。

因此，一些其他的工作 (Luo et al., 2021; Chakraborty et al., 2023; Liu et al., 2024b; Shao
et al., 2023; Aneja et al., 2021) 利用启发式规则或 AI 模型来合成虚假信息检测数据集。由
于这种合成，这些数据集未能捕获现实世界中虚假信息创作者的复杂模式和策略。此外，以
上所有数据集都并非当代的，且通常与 MLLMs 的训练数据重叠，这阻碍了基于 MLLM 的
虚假信息检测器的公平和稳健评估。Post-4V (Geng et al., 2024) 通过收集更近期的例子来
应对这一问题，但其规模非常有限，且数据收集和处理的细节记录不足，这使得它不适合作
为广泛接受的基准。相比之下，我们的 XFacta 数据集确保了同时具有当代性和现实世界特
征，同时保持了足够评估 MLLMs 零次设置所需的中等规模。此外，我们的数据集为假新闻
提供了详细的记者证据，可以帮助验证检测模型的推理路径。针对不同数据集的多维度比
较可以在表格 1 中找到。
一些传统的多模态错误信息检测器 Abdelnabi et al. (2022); Yuan et al. (2023); Brahma et al.
(2023a); Aneja et al. (2023); Mu et al. (2023); Zhang et al. (2023); Brahma et al. (2023b);
Yang et al. (2024) 是在特定的数据集上进行了训练和评估的，例如常用的 NewsCLIPpings
数据集 (Luo et al., 2021) 。随着开源 MLLM 的出现，最近有一些工作 (Qi et al., 2024;
Liu et al., 2024a; Zeng et al., 2024; Shalabi et al., 2024) 采用了一种不同的方法，即在错误
信息数据集上微调预训练的 MLLM，从而获得更好的性能。然而，这些方法通常带有其训
练数据特有的偏见，无法应对每天在社交平台上出现的新、更复杂的错误信息。因此，一
些研究探索了更强大的闭源 MLLM，并取得了更好的结果。然而，这些模型要么声称无证
据 (Geng et al., 2024) ，要么在更新不足或现实世界的数据集上进行评估 (Khaliq et al.,
2024; Xuan et al., 2024; Liu et al., 2024b; Jin et al., 2024) ，这对其在不断发展的社交媒体
中部署时的有效性提出了质疑。

3 我们的 XFacta 数据集

多模态虚假信息检测是指评估包含支持图片和文本的新闻帖子的真实性。正式来说，给定
一组支持图片 I = {I1, . . . , In} 和一个文本声明 T ，此任务是判断帖子 P = (I, T ) 是真实
的还是假的。

支持图像 I 可以让文本声明 T 看起来更可信，即使它们没有关联或具有误导性，这使得检
测比在单模态环境中更困难。因此，大多数方法将检索到的证据 E = (Ei, Et) 纳入它们的检
测流程，其中 Ei and Et 分别是图像类型和文本类型的证据。

3.1 数据来源 & 集合

我们的数据集来源于 X/Twitter 。真实新闻帖子来自权威新闻机构，包括 CNN、Fox
News、The Guardian 和 BBC。假新闻帖子则是由 BBC 认证记者标记为虚假的内容和 X
Community Notes 精选而来。
我们首先收集虚假新闻帖子，因为它们较为少见且需要仔细识别，之后我们收集大约五倍
的真实帖子，以确保选择的多样性。这使我们能够采样一个子集的真实帖子，使其在数量和
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分布上与虚假帖子相匹配，从而减少潜在的评估偏差。我们在两个方面确保分布的一致性:
(1) Topic-aligned selection ，在这个步骤中，我们为真实和虚假的帖子标记主题。然后，我
们确保每个主题的真实和虚假帖子数量相同，这有助于通过保持内容的语义对齐来减少语
义差异。关于帖子的主题的详细描述将在第 3.2 节中提供。(2) Image similarity selection ：
前一步主要关注文本陈述 T 的对齐，这里我们处理图像 I 的对齐。我们使用 SigLip (Zhai
et al., 2023) 来提取图像特征，并应用最优传输算法 (Genevay et al., 2016) 来选择图像特
征分布最接近虚假帖子的真实帖子。这种对齐有助于最小化由视觉差异引起的偏差，从而
确保评估准确反映模型从文本和视觉角度检测虚假信息的真实能力。

此外，为了确保新闻帖子的标签具有可靠性，除了帖子内容 P 之外，还提供了对应的元数
据，包括帖子作者 ID、帖子 URL、日期、主题等。对于假新闻帖子，我们还收集标识这些
帖子为假的标注，包括理由和证据，并基于这些标记帖子，我们还注释了错误信息的类型，
更多细节在第 3.2 节中提供。我们对每个条目进行人工审核，只有那些具有明确虚假信息证
据的才被包含在数据集中。

3.2 数据统计 & 分析

我们的 XFacta 数据集共有 2400 个数据点，包括 1200 个真实帖子和 1200 个假帖子。为了
方便模型开发，我们随机选择了 120 个真实帖子和 120 个假帖子作为 Dev 集，而其余的
2160 个帖子用作 Test 集。如图 2 的右下角所示，所有数据收集于 2024 年 1 月至 2025 年
4 月，其中大部分数据是在 2024 年 9 月之后收集的。这种当代性质确保了数据集反映出真
实和虚假新闻的最新模式和发展特征。

为了更好地理解数据集，我们根据主题和假新闻中的错误信息类型对每个新闻帖进行标注。
对于主题分类，每个帖子的主题 P 被分类为以下类别之一：政治、社会、娱乐、科学、历
史、自然和体育，如图 2 左下角所示。值得注意的是，与政治和冲突相关的错误信息占主
导地位，但也伴随着其他领域的信息，这与当前的全球趋势紧密一致。

对于假帖子，如图 2 顶部所示，我们根据收集到的标记帖子中提供的明确证据，从三种预定
义的错误信息类型中分配一个或多个标签。我们不基于提供证据之外的推测或假设来分配
标签。这三种错误类型定义如下：

• 深度伪造：图像根据标记帖子被识别为生成或数字操控的。
• 图像上下文不符（OOC）：图像是真实的，但根据标记的帖子，图像来源于与附带文本
中描述事件不同的事件。这并不表明文本的真实性。

• 文本误导：文本内容传达了一个已经被标识帖子明确指出为虚假的声明。这并不表明图
像是否真实或相关。

通过用这些更细粒度的虚假信息标签注释每个虚假帖子，我们实现了对多模态虚假信息特
征的更细致理解，并使我们能够对虚假信息检测器在不同虚假信息类型上的性能进行更详
细的分析。

4 如何构建一个基于多模态大模型的有效的错误信息检测器？

在本节中，我们探索了基于 MLLM 的错误信息检测在 XFacta 数据集上的不同设计策略。
我们主要探讨两个问题：（1）不同类型的证据如何对错误信息检测产生影响，以及如何更好
地利用它们；（2）不同的 LLM 推理方法如何影响模型的预测。
对于要验证的给定帖子 P ，我们假设检索到的证据可以在两个主要方面帮助检测模型：（1）
验证帖子中描述的事件的真实性，以及（2）验证附带的图像是否在脱离背景的情况下使用。
基于这些假设，我们引入了八种旨在支持这些目标的证据检索策略：

• 1 单模态证据：使用帖子文本 T 检索文本证据 Et 以支持方面 (1)。这模仿了人类通过
在线搜索相关信息来验证新闻的方法。

• 2 - 3 跨模态证据：分别使用帖子文本 T 和图像 I 来检索图像类型证据 Ei （策略 2
）和文本类型证据 Et （策略 3 ），遵循 Abdelnabi et al. (2022) 中的跨模态检索方法
以支持方面 (2)。

• 4 - 5 LLM 查询：使用 LLM 生成关于帖子中不确定或可疑细节的问题，然后形成搜
索查询以检索图像型证据 Ei （策略 4 ）和文本型证据 Et （策略 5 ）。这模拟了人类
通过提出有针对性的问题来调查不清楚的说法的方式。
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Evidence Type GPT-4o Gemini-2.0-flash Qwen-vl-7b
Acc. R. Acc. F. Acc. Acc. R. Acc. F. Acc. Acc. R. Acc. F. Acc.

no evidence 70.8 50.8 90.8 71.7 78.3 65 60.8 76.7 44.4
Google Search

1 T → Et 87.1 97.5 76.7 81.3 98.3 64.2 59.7 82.7 38.1
2 T → Ei 81.7 75.8 87.5 77.9 90.8 65 62.2 84.2 40.2
3 I → Et 77.9 70 85.8 78.8 83.3 74.1 55.7 71.7 39.3
4 Query → Ei 69.2 51.7 86.7 71.9 76.5 67.2 55.8 91.2 20
5 Query → Et 77.5 80 75 77.7 83.9 71.7 56.1 63.9 48.1

DuckDuckGo Search
6 T → Et 84.2 94.2 74.2 79.2 97.5 60.8 64 91 37
7 T → Ei 76.3 64.2 88.3 76.7 87.5 65.8 53 79 26.5
8 T → Enews 84.2 80 88.3 75.3 92.4 58.3 68.4 84.4 52.9

Table 2: 不同证据检索方法下 MLLM 性能比较。

Method Acc. R. Acc. F. Acc.
T → Et 87.1 97.5 76.5
Domain Filter 88.3 98.3 78.3
Evidence Extraction 87.5 95.8 79.2
T → Ei 81.7 75.8 87.5
Domain Filter 83.8 80.8 86.7
Evidence Extraction 82 77 87
I → Et 77.9 70 85.8
Domain Filter 79.6 72.5 86.7
Evidence Extraction 81.3 75 87.5

Table 3: 不同证据后处理方法与
GPT-4o 的比较。

Look where and how the 
children of Gaza sleep.

No evidence:
The news caption claims that Israel has confirmed the killing of Hashem Safieddine, who is presumed to be the next leader of 

Hezbollah. This is a significant claim that would likely be covered by major news outlets. However, as of my last update, there 

have been no reports confirming such an event. Additionally, the image provided does not offer any evidence to support the 
claim. Without corroborating information from reliable sources, this report appears to be false.

𝑻 → 𝑬𝒕：
The news caption states that Israel confirmed the killing of Hashem Safieddine, presumed next leader of Hezbollah. The 

evidence provided supports this claim, indicating that Safieddine was killed in Israeli airstrikes in Beirut. Multiple sources 

confirm his death and his position as a potential successor to Hassan Nasrallah. The details in the evidence align with the 

news caption, confirming the event and the context around it.

No evidence:
The image shows children sleeping outdoors on mattresses and blankets. The setting appears to be a rooftop or an open 

area with a view of a town or village in the background. This type of scene is consistent with reports of children in conflict 

zones like Gaza, where families may sleep outside due to damaged homes or safety concerns. However, without specific 
identifiers or additional context, it's challenging to verify the exact location or circumstances solely based on the image.

𝑰 → 𝑬𝒕：
The news caption suggests that the image shows children in Gaza sleeping outdoors. However, the evidence retrieved from 

the image does not support this claim. The evidence points to unrelated content, such as childhood memories and social 

media posts, without any direct connection to Gaza or the specific situation described in the caption. This lack of corroborating 
evidence raises doubts about the authenticity of the news caption.

Israel confirms killing of Hashem 
Safieddine, presumed next leader of 
Hezbollah

Figure 3: T → Et 和 I → Et 如何纠正无证据检测错误的例子。

• 6 - 8 DuckDuckGo 变体：为了探索不同搜索引擎如何影响检索结果，我们在策略
1 和 2 中分别用 DuckDuckGo 替换策略 6 和 7 中使用的搜索引擎。我们还使用
DuckDuckGo 的“搜索新闻”功能进行新闻证据 Enews（策略 8 ），调查其是否能检索
到更具权威性的证据。

此外，我们相信后期处理可以帮助清理证据以减少其噪声。在此，我们提出了两种受 Xuan
et al. (2024) 启发的证据后期处理方法：

• 领域过滤器：滤除来自不可信域的证据。1

• 证据提取：使用多模态语言模型（本论文中为 GPT-4o）选择与新闻帖高度相关的证据
部分，并去除不相关的部分。

为了评估每种证据类型的影响，我们首先运行模型，不使用任何证据，仅依赖于 MLLM 的
内部知识。然后，我们分别添加八种证据类型，并与无证据基线和彼此进行比较。我们使
用链式思维（CoT） (Wei et al., 2022) 提示以获得可解释的推理输出，而非简单的二元
决策。实验在 Dev 集上进行，使用三个不同规模的模型：GPT-4o (Yang et al., 2023) 、
Gemini-2.0-Flash (Team et al., 2023) 和 Qwen-VL-7B (Wang et al., 2024) ，以减少模型
特定的偏差。在后处理阶段，我们分别测试 GPT-4o 在每种策略下的表现。我们报告三个指
标：总体准确度 (Acc.)、真实帖子上的准确度 (R. Acc.) 和虚假帖子上的准确度 (F. Acc.)。
模型还输出置信度评分 (0–100)，我们在某些表中报告平均置信度 (Avg. Conf.) 以反映预测
的确定性。

4.0.1 结果与分析

表 2 和 3 分别展示了不同证据检索和后处理策略的表现。表 4 对假贴文的错误信息类型
进行了更详细的比较。我们总结了几个关键观察如下。

1. 所有类型的证据都能在无证据的基准线之上持续提高准确性。没有证据时，模型在行为
上表现出显著的差异：GPT 更为保守，而 Gemini 和 Qwen 则更倾向于将帖子标记为真实。
有了证据后，它们的分类变得更加平衡，显示出外部证据在虚假信息检测中的重要性。

1默认情况下，从数据集整理中使用的领域证据被排除在外以避免泄露。
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Evidence Type Deepfakes Image OOC Text Misleading
Acc. Avg. Conf. Acc. Avg. Conf. Acc. Avg. Conf.

no evidence 89.7 87.4 93.8 77 91.1 82.6
Google Search

1 T → Et 79.3 87.8 77.1 84 80.4 87
2 T → Ei 93.1 85.9 85.4 81 87.5 83
3 I → Et 100 88.5 83.3 85.2 80.4 88.2
4 Query → Ei 89.7 88.8 79.2 82.9 89.3 85.4
5 Query → Et 86.2 91.2 60.4 88.7 82.1 89.6

DuckDuckGo Search
6 T → Et 79.3 90 64.6 85.5 82.1 86.1
7 T → Ei 89.7 85.9 83.3 79.6 91.1 80.9
8 T → Enews 93.1 84.8 81.3 80.6 92.9 80.8

Table 4: 使用 GPT-4o 比较不同证据检索策略在各类虚假信息之间的效果。

Reasoning Method GPT-4o Gemini-2.0-flash Qwen-vl-7b
Acc. R. Acc. F. Acc. Acc. R. Acc. F. Acc. Acc. R. Acc. F. Acc.

Chain of Thought 88.3 98.3 78.3 83.8 98.3 69.2 54.8 84.2 24.1
Prompt Ensembles 90 100 80 85.4 98.3 72.5 67.1 90 44
Self Consistency 88.3 97.5 79.2 86.7 98.3 75 61 64 58.2
Multi-step Reasoning 91.3 91.7 90.8 81.3 90 72.5 62.1 78.4 45.9

Table 5: 使用各种推理方法在 Dev 集合上比较 MLLM 性能。

2. T → Et （策略 1 ）显著提升了性能，特别是在真实帖子的情况下。这是可以预期的
——即使对人类来说，真实新闻更有可能得到在线证据的支持，因此更容易验证。参见图 3
左侧的例子。然而，假帖子的准确性并没有显著提高，对于 GPT-4o 而言甚至略有下降。我
们将这归因于 OOC 虚假信息，其中 T → Et 没有提供关于图像 I 的信息，而 Et 中对 T
的强支持误导模型，颠覆其对假帖子的原本正确预测。

3. 针对情境外的错误信息，I → Et （策略 3 ）比 T → Ei （策略 2 ）更有效。尽管表
格 2 中的 T → Ei 显示了更高的整体准确性，但手动检查表明 I → Et 对情境外的情况检测
更佳。这是因为 I → Et 直接检索包含查询图像的网页并提取高度相关的文本，而 T → Ei

基于标题进行模糊搜索，常常检索到关系松散的图像。此外，在这些情况下，文本证据通常
信息量更大，因为基于图像的对比通常仅限于一般场景或人物等粗略特征。这些表面相似
性通常在情境外错误信息中被保留，从而使得通过图像类型的证据检测操控变得困难。第 5
点还进一步分析了策略 3 在虚假帖子上的表现。
3. LLM 生成的查询（策略 4 和 5 ）不如直接使用字幕搜索有效。在大多数情况下，LLM
无法生成高度针对性的查询；大多数查询只是原始字幕的改写。因此，使用这些改写版本进
行搜索不如直接使用字幕 T 本身检索证据来得准确。在某些假帖子中，如果 LLM 提出的
问题或疑虑未能针对帖子为什么是假的实际原因，检索到的证据甚至可能导致模型做出错
误判断，如下一个要点中进一步分析的那样。

. 在不同的虚假信息类型中，I → Et （策略 3 ）提供了一贯具有信息量的证据，特别是在
识别假帖子时。不像早先基于总体准确性的分析，对假帖子的细粒度虚假信息类型的分析
需要超越仅仅考虑准确性。GPT-4o 倾向于保守地将模棱两可的帖子分类为假，甚至没有额
外的证据，这可能会提高假帖子的准确性。因此，平均置信度分数变得至关重要，因为它们
表明所检索的证据是否提供了真正有助于模型判断的明确和信息丰富的知识。如表格 4 所
示，策略 3 不仅取得了高准确率，而且在 Deepfakes 和 Image OOC 类别中始终保持高置
信度。虽然查询 → Et （策略 5 ）在文本误导类别中表现出稍优的综合表现，但它导致模
型在 Image OOC 情况下做出了置信度很高但错误的预测，从而显著降低了其整体效用。因
此，I → Et 在各种虚假信息类型中仍然是最佳的证据检索策略。

6. DuckDuckGo 提供的证据质量比 Google 低（strategis 6 - 8 ）。实验表明，与 Google
搜索相比，使用 DuckDuckGo 检索的证据往往表现较差。此外，T → Enews 并未产生预期
的改进。

7. 域过滤器可以减少证据噪声。如表 3 所示，域过滤器可以总体上提高准确性，这表明来
自低可信度网站的证据确实是噪声且可能具有误导性。

8. 基于 LLM 的证据提取可以减轻证据噪声。我们检查了提取结果，发现 LLM 可以成功保
留检测虚假信息所需的关键信息，并过滤掉一些不相关的证据，这导致了检测准确性的提
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Model Scale Acc. R. Acc. F. Acc.

GPT GPT-4o-mini 83 84.6 81.3
GPT-4o 88.6 87.6 89.6

Gemini Gemini-2.0-lite 76.2 77.2 75.2
Gemini-2.0-flash 78.9 83.6 74.2

Qwen Qwen-vl-7b 65 80.9 48.5
Qweb-vl-72b 81 82.3 79.6

Table 6: 不同 LLM在 Test集合上的检
测性能比较。

Methods Training Set / LLM Acc. R. Acc. F. Acc.
SENs NewsCLIPpings 52.6 58.4 46.7
Mocheg Mocheg 51.7 57.6 45.5
HAMMER DGM4 57.2 78.2 36.1
Sniffer NewsCLIPpings 56.1 71 41.1
MMFakeBench ∗ GPT-4o 68.2 61.5 75.6
LEMMA GPT-4o 77.3 63.9 90.8
Ours GPT-4o 88.8 87.2 90.4

Table 7: 对 Test 集的不同虚假信息检测方法
的比较。∗ ：由于输出模糊，排除 284 个样本。

At least three people are dead, including an infant, 
after a tornado outbreak in Oklahoma overnight. The 
threat of severe storms continues today. 

CoT Reasoning:
The news caption states that at least three people, including an infant, died in a tornado outbreak in Oklahoma. The textual evidence from both image and 

caption searches confirms that multiple tornadoes struck Oklahoma, resulting in at least four deaths, including an infant. The reports also mention severe 

weather conditions continuing, aligning with the news caption. The image shows a scene consistent with tornado aftermath, supporting the context of the 

news. Therefore, the news report is consistent with the available evidence.

Multi-Step Reasoning:
[Step 1: Caption Authenticity]

Predicted: True

Reasoning: ……

[Step 2: Image Misuse Check]

Predicted misuse: True

Reasoning: The news caption describes a tornado outbreak in Oklahoma resulting in fatalities, including an infant. The image shows people embracing 

amidst debris, which aligns with the aftermath of a tornado. However, the text evidence indicates that the image is from a tornado event in Nebraska and 

Iowa, not Oklahoma. Therefore, the image does not correspond to the specific event described in the news caption.

[Final Decision]

Predicted Label: False

Reasoning: The news caption is accurate regarding the tornado outbreak in Oklahoma, with confirmed fatalities, including an infant. However, the image is 

misused as it depicts a different tornado event in Nebraska and Iowa. This misuse could lead readers to associate the image with the Oklahoma event, 

potentially causing misunderstanding about the location and context of the damage shown. Therefore, the overall news report is considered inauthentic due 

to the misleading use of the image.

Figure 4: 多步骤推理可以检测 CNN 新闻帖子中的图片“误用”。我们认为这种“过于严格”
的行为实际上有助于可靠的虚假信息检测。

升，如表 3 特别是对于 I → Et 。然而，需要注意的是，证据提取会引入巨大的 token 开
销。

4.1 推理分析

4.1.1 实验设置

基于对证据检索策略的分析，我们在推理阶段使用 T → Et （策略 1 ）和 I → Et （策略
3 ），因为它们可以很好地互相补充。我们还应用领域过滤器以减少证据噪声，但跳过证
据提取，以便更好地评估模型在噪声证据上的推理能力。我们测试了四种推理策略，包括
CoT (Wei et al., 2022) 、提示集合 (Geng et al., 2024) 、自一致性 (Wang et al., 2022)
和多步推理。更多详细信息请参阅附录。

根据表格 5 中报告的结果，我们在下面总结了几个关键观察。
1. MLLM 越强，它受到不同推理方法的影响就越小。像 GPT-4o 这样的较强模型通常默认
具有良好的推理能力，并且在不同推理技术上有类似的准确性。

2. 不同的模型架构对不同的推理方法表现出不同的偏好。因此，在实践中，部署基于MLLM
的错误信息检测器应包括测试各种推理方法，特别是对于较小的 MLLM，以获得更好的性
能。

3. 对于 GPT-4o，多步推理在整体上具有最佳平衡准确度。对于表现最佳的模型 GPT-4o，
通过对各种策略的推理路径进行人工检查，我们发现多步推理始终提供了最清晰且结构化
的推理。尤其是在检测假新闻方面，其准确度优于其他方法。然而，在真实新闻上的准确度
却不太理想。有趣的是，我们发现一些来自信誉良好新闻来源的真实帖子可能会使用来源
于不相关事件的图片（我们不认为这是误导信息，因为没有误导的意图）。多步推理可以识
别并标记这些由于图片不匹配而导致的假案例。我们认为这种“过于严格”的行为对于可靠
的误导信息检测实际上是有益的。图 4 中可以找到一个例子。
在本节中，我们对 XFacta 进行进一步评估，以全面探讨 MLLM 性能、不同的误信息检测
方法和数据集特定的特性。

不同 MLLM 的比较。我们在 Test 集上评估各种 MLLM 的性能。具体来说，我们分别分析
了闭源模型（GPT 和 Gemini）以及开源模型（Qwen）在不同模型规模下的性能差异。我
们遵循第 4.1 节的证据类型并使用多步骤推理策略。结果如表 6 所示。对于相同的模型架
构，较大的模型总是能够获得更高的准确率。
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现有多模态虚假信息检测方法的比较。我们使用我们的 Test 集对现有多模态虚假信息方法
进行横向比较，包括从头开始训练的模型：SENs (Yuan et al., 2023) 、Mocheg (Yao et al.,
2023) 和 HAMMER (Shao et al., 2023) ；微调 MLLMs 的方法：Sniffer (Qi et al., 2024) ，
以及使用闭源MLLMs的零样本方法：MMFakeBench (Liu et al., 2024b)、LEMMA (Xuan
et al., 2024) 。表格 7 中的结果显示，针对特定数据集训练的专业方法存在严重的泛化问
题。相反，使用 GPT-4o 的模型表现出相对良好的性能。基于对证据检索和推理策略的系
统分析，我们的方法优于这些模型，在 XFacta 上建立了 SOTA 准确度。
相似数据集的比较。我们研究了相似数据集中对证据的依赖性。为此，我们分别从 (Pa-
padopoulos et al., 2023)、Snopes+Reuters Zlatkova et al. (2019)和 NewsCLIPpings (Luo
et al., 2021)数据集中选择一个子集。我们按照第 4.1节中的证据类型，并应用带有 GPT-4o
的 CoT 推理。结果在附录的表 8 中报告。值得注意的是，对于我们的 XFacta 数据集，没
有任何证据的情况下，GPT-4o 运作不佳，这验证了我们建立一个需要证据检索来捕获及时
事件的当代现实世界基准的动机。

检测器在较新的和分布外数据上的有效性。我们评估训练在原始 XFacta 数据集上的错误信
息检测器在应用于较新的和分布外社交媒体内容时是否仍然有效。首先，我们选择 Snopes
作为测试平台，因为与 X 相比，它是分布外的数据。此外，该网站提供由专业记者提供的
真实/虚假注释，因此可以作为评估检测器性能的参考。我们从 Snopes 收集了 2024 年 7 月
至 2025 年 7 月间的 1200 条事实核查的新闻（600 条真实新闻和 600 条虚假新闻），这些新
闻比原始 XFact 数据集更新。我们的检测器在该数据集上实现了 89.2 % 的整体准确率。具
体来说，它在真实声明上达到了 85.5 % 的准确率，在虚假声明上达到了 93.0 % 的准确率，
显示出模型在最新和分布外数据上表现良好。

在本节中，我们展示了经过原始 XFacta 数据集验证的虚假信息检测器如何能有效地用于支
持数据集扩展。以往的实验表明，该检测器在较新的和分布外的数据上都能保持稳定的性
能，这表明它能够很好地推广到不断出现的、先前未见过的内容。因此，它可以集成到数据
集收集管道中，帮助人工审核人员验证虚假信息，从而实现一个加速并扩展数据整理流程
的检测循环框架。

为了验证这一想法，我们进行了一个案例研究以证明概念的可行性。这一次，我们不依赖记
者标注的帖子或官方新闻账号的帖子进行真实/虚假的参考。相反，我们选择了一些定期发
布关于热门或有争议话题并拥有大量粉丝的账号。我们抓取并识别了这些账号在 2025 年 6
月至 2025 年 7 月之间的 500 条帖子。其中，我们的检测器将 265 条帖子识别为虚假，将
235 条识别为真实。对于每个预测，检测器还生成了一个解释来支持其决策。该解释可以帮
助人类审核员更有效地验证预测，决定是否将这些帖子纳入 XFacta 。示例可在附录中找
到。作为我们公开发布的一部分，附加数据集已与主要的 XFacta 数据集一起发布。
在本文中，我们介绍了一种用于多模态虚假信息检测的现代真实世界数据集 XFacta 。使用
该数据集，我们从两个角度分析如何构建一个有效的基于 MLLM 的虚假信息检测器：证据
检索和推理。我们的实验提供了开发强大检测系统的实用见解。此外，我们实施了一个半自
动检测循环以便不断用新标记的内容更新 XFacta 。我们还在更现实的设置中使用我们的数
据集对现有 SOTA MLLMs 和检测方法进行了基准测试。我们相信，XFacta 和我们的研究
结果将促进多模态虚假信息检测的未来研究。

5

局限性

为了实现现实世界的特征，我们的数据集中所有假数据均来自社交媒体上的实际帖子，其
作为假的标签是通过人工确定的。因此，与通过自动化方法收集的错误信息数据集相比，该
数据集在规模上不可避免地较小，也不太适合支持模型训练。然而，我们的数据集规模已经
足够，可以作为一个测试集用于评估 MLLM 在零样本设置中的检测性能。
随着 MLLMs 的不断演进，该数据集可能会最终变得过时或与未来 MLLMs 的训练数据重
叠。尽管如此，我们的初步基准测试和分析已经为构建多模态虚假信息检测器提供了宝贵
的指导和实用的标准。我们也希望未来的工作可以利用开发的检测模型从网上半自动化地
识别和收集假新闻，以进一步扩展数据集并保持其现当代性。

由于有限的令牌使用和高成本的闭源 MLLMs，我们无法对所有不同策略组合进行基准测
试，因此我们的评估可能不会得出最佳解决方案，因为不同策略之间可能存在相互作用。我
们期待未来的工作能够解决这些限制。
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6

伦理声明 我们的研究遵循 Twitter 开发者条款 2 中规定的指南。我们确保我们的数据收集
和使用符合这些条款，包括对 Twitter API 的合理使用。虽然我们计划出于研究目的发布我
们的数据集，但我们将以遵循所有适用规则和指南的方式进行发布。

我们的研究集中在检测多模态错误信息，这是数字时代的一个重大问题。通过识别和减少
错误信息的传播，我们的工作为维护网络信息的完整性作出了积极贡献。由于我们的数据
集由互联网假新闻帖子组成，某些帖子可能包含冒犯性内容。然而，我们的研究在减少错误
信息方面的积极贡献远远超过了潜在的负面影响。
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US gives $20bn to Ukraine funded by 
seized Russian assets

GPT-4o (no evidence)：
The claim that the US has given $20 billion to Ukraine funded by seized Russian assets is not confirmed by any credible sources.

While there have been discussions about using seized Russian assets to support Ukraine, such a specific allocation and funding 

mechanism would likely be widely reported in major news outlets. The image provided does not offer any evidence to support the 

claim. Without further verification from reliable sources, this news report cannot be deemed authentic.

Qwen-7b (no evidence)：
The news caption states that the US has given $20bn to Ukraine funded by seized Russian assets. This is a significant amount 

of money and suggests that the US is taking a strong stance against Russia's invasion of Ukraine. The image also mentions that 

the US President, Joe Biden, is meeting with the Ukrainian President, Volodymyr Zelenskyy, which further suggests that the US

is supporting Ukraine in its fight against Russia.

Trump administration launches 
immigration enforcement 
operation in Chicago

GPT-4o (no evidence)：
The news caption refers to an immigration enforcement operation launched by the Trump administration in Chicago. The image 

shows individuals wearing jackets labeled "DEA" and "Police ICE," which aligns with agencies typically involved in such 

operations. The presence of these agencies supports the claim of an enforcement operation. However, without additional context 

or verification from reliable news sources, it's challenging to confirm the specific event's authenticity solely based on the image.

Gemini-2.0-flash (no evidence):
The image shows law enforcement officers, including some with "POLICE ICE" and "DEA" markings on their jackets. This 

suggests the image is related to immigration enforcement. The caption mentions the Trump administration, which is consistent 

with the time frame when such operations were common. Therefore, the news report is likely authentic.

Figure 5: 不同 MLLMs 在没有证据的情况下表现比较。不同 MLLMs 在没有支持性证据的
情况下展现出不同的预测倾向。

No evidence:
The image shows a line of tanks moving through a field, which could be related to military activity. The caption "RAFAH 

SOON…" suggests an impending event or movement towards Rafah, a city near the Gaza Strip. However, without additional 

context or verification from reliable news sources, it's difficult to confirm the authenticity of this specific claim. The image alone 

does not provide enough evidence to verify the news caption.

𝑻 → 𝑬𝒕：
The news caption "RAFAH SOON…" suggests an imminent military action in Rafah. The evidence supports this claim, 

indicating troop movements and preparations for a potential operation in Rafah. Multiple sources confirm that Israeli forces are 

preparing for an incursion into Rafah, with reports of troop deployments and strategic planning. The evidence aligns with the 

news caption, indicating that the report is authentic.

No evidence:
The news about Victor Wembanyama having a blood clot and missing the rest of the NBA season is significant and would 

likely be widely reported. As of my last update in October 2023, there is no information confirming this specific event. 

Additionally, such a serious health issue would be covered by major sports news outlets, and there is no current corroboration 

from reliable sources. The image provided does not offer any additional evidence to support the claim.

𝑻 → 𝑬𝒕:
The news caption states that Victor Wembanyama is expected to miss the rest of the NBA season due to a blood clot in his 

right shoulder. The textual evidence retrieved supports this claim, with multiple sources confirming that Wembanyama will 

miss the remainder of the season due to deep vein thrombosis in his right shoulder. The consistency across these sources 

indicates that the news report is authentic.

RAFAH SOON…

San Antonio Spurs superstar Victor 
Wembanyama is expected to miss the 
rest of the NBA season with a blood 
clot in his right shoulder

上：说明ET会导致翻转之前弄evidence的正确判断（特别是假新闻）
下：说明ET会提供大量额外信息（特别是真新闻）

Figure 6: T → Et 策略在识别真实和虚假帖子中的有效性。T → Et 擅长寻找真实帖子的
证据。然而，它也可能导致模型翻转其最初正确的预测，尤其是在图像超出语境的错误信息
中。

A 更多的证据检索分析

MLLMs 在没有证据的情况下表现出显著的行为差异。如图 5 所示，GPT 在多模态误导信
息检测中表现出保守的倾向。无论帖子是假的（如上图所示）还是真实的（如下图所示），当
没有支持证据时，GPT 倾向于将其分类为假。然而，Gemini 和 Qwen 表现出相反的行为：
如果没有观察到图像和标题之间的明显不一致，它们更可能将新闻分类为真实。这进一步
强调了仅依赖模型的内部知识而没有外部证据在误导信息检测中是不可靠的。

T → Et （策略 1 ）显著提升了性能，特别是对于真实帖子。在图 6 的底部和图 7 的顶部
显示了另外两个例子。然后我们讨论为什么对虚假帖子的准确度没有显著提高，甚至对于
GPT-4o 略有下降。我们将此归因于图像 OOC 虚假信息，其中 T → Et 未提供关于图像 I
的信息，而 Et 中对 T 的强有力支持误导了模型，使其翻转其原本正确的虚假预测。作为说
明性的例子，图 8 和图 6 的顶部展示了两个案例。没有证据时，模型给出了谨慎且正确的
答案，而当 T → Et 支持帖子声明 T 时，它变得更加自信但做出了错误预测。因此，直接
针对图像 OOC 虚假信息的证据是此类证据的重要补充，例如图 3 右侧所示的例子。
I → Et （策略 3 ）比 T → Ei （策略 2 ）对于上下文之外的虚假信息更有效。虽然在表
格 2 中，T → Ei 显示出更高的整体准确性，但人工检查发现 I → Et 能更好地检测出上下
文之外的情况。这是因为 I → Et 直接检索包含查询图像的网页并提取高度相关的文本，而
T → Ei 进行基于标题的模糊搜索，经常检索到松散相关的图像。在这些情况下，文本证据
也更加具有信息性，因为基于图像的比较通常仅限于粗略特征，如一般场景或人物。这些表
面级别的相似性通常在上下文之外的虚假信息中被保留下来，使得仅通过图像证据难以检
测操控。如图 8 所示，I → Et 正确地追溯到一个 Facebook 用户的图像并将其识别为上下
文之外的虚假信息。相比之下，T → Ei 仅提供粗略的背景比较，未能精确检测虚假信息。

DuckDuckGo 提供的证据质量低于 Google。我们在图 10 中提供了一个例子，其中 Duck-
DuckGo 新闻搜索（策略 8 ）未能检索到任何相关证据，而 Google 搜索（策略 1 ）准确
找到了能够帮助模型做出正确推断的“直接匹配”新闻事件。

域过滤器可以减轻证据噪音。域过滤器可以通过过滤掉来自低可信度网站的误导性证据来
提高准确性。这里我们给出一个例子。如图 9 所示，没有域过滤器时，证据中有支持图注
中所做声明的相关内容。因此，即使新闻帖图注本身提到这可能是一个“未经证实的传闻”，
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Jimmy Carter nears the top of America's 
'Most Admired Man' list, according to 
Gallup

𝑻 → 𝑬𝒕：
The news caption states that Jimmy Carter is near the top of America‘s ’Most Admired Man‘ list according to Gallup. The 

evidence supports this claim, indicating that Carter has been on the list 29 times, placing him third in the number of top 10
finishes behind Billy Graham and Ronald Reagan. This aligns with the news caption, confirming its authenticity. 

𝑰 → 𝑬𝒕：
The news caption states that… However, the evidence provided focuses on Jimmy Carter's death at the age of 100 and his 

legacy, with no mention of the Gallup list or his ranking on it. The evidence does not support the claim made in the news caption, 
as it does not provide any information about the Gallup poll or Carter's position on the 'Most Admired Man' list.

𝑻 → 𝑬𝒊：
The news caption states that…. The news image shows Jimmy Carter, which aligns with the caption..…However, the evidence 

images do not directly confirm the specific claim about the Gallup list. While the images support the general context of Jimmy 
Carter being admired, they do not provide direct evidence of the Gallup poll result mentioned in the caption.

Figure 7: 不同类型证据在真实帖子上的有效性。T → Et 可以有效地检索真实帖子相关的
证据，但在这种情况下，跨模态证据的作用较小。

CHILDREN OF GAZA

No evidence:
The image shows a child in a medical setting, which aligns with the caption "CHILDREN OF GAZA" suggesting a focus on children affected by conflict or 

medical issues in Gaza. However, without additional context or verification from reliable sources, it's challenging to confirm the authenticity of the specific 

situation depicted. The image alone does not provide enough information to verify the news report's authenticity.

𝑻 → 𝑬𝒕：
The news caption "CHILDREN OF GAZA" is supported by extensive evidence detailing the dire situation faced by children in Gaza. The evidence highlights 

the humanitarian crisis, including malnutrition, lack of medical care, and psychological trauma affecting children. Reports from credible sources such as the 

International Rescue Committee and UNICEF corroborate the severe impact of the conflict on children, including high mortality rates and widespread 

displacement. The image of a child in a medical setting aligns with the described conditions, further supporting the authenticity of the news caption.

𝑰 → 𝑬𝒕：
The news caption "CHILDREN OF GAZA" suggests that the image is related to children in Gaza. The image shows a child in a medical setting, which could 

be consistent with the context of children affected by conflict. However, the evidence retrieved does not provide any direct information linking the image to 

Gaza or confirming the context of the caption. The evidence primarily consists of unrelated Facebook posts. Therefore, there is insufficient evidence to 
confirm the authenticity of the news caption in relation to the image.

𝑻 → 𝑬𝒊：
The news caption "CHILDREN OF GAZA" suggests a focus on the impact of conflict on children in Gaza. The news image shows a child in a hospital 

setting, which aligns with the theme of children affected by conflict. The evidence images depict scenes of destruction, injured children, and children in 

distress, which are consistent with the situation in Gaza. The visual evidence supports the narrative of children suffering due to conflict, making the news 
report appear authentic.

Figure 8: 不同证据类型对脱离上下文的虚假信息帖子的有效性

模型仍然根据支持证据将其分类为真实。然而，域过滤器排除了这条错误的证据，使得模型
更容易做出正确的判断。这表明，即使在正确分类应是显而易见的情况下，错误的证据仍能
对检测产生显著的负面影响。

基于 LLM 的证据提取可以减轻证据噪声。我们在图 11 中展示了一个例子。提取的证据更
加简洁，使模型更容易进行推理。

B 推理的更多分析

推理方法的详细信息：

• 思维链：模型除了输出二值标签外，还输出额外的推理依据。
• 提示集合：受 Geng et al. (2024) 启发，我们使用多种提示来生成多个响应，然后要求模
型聚合这些响应以获得更稳健的结果。

• 自我一致性：执行多轮推理并使用多数投票来获得最终结果。
• 多步推理：当提供多个证据来源时，模型可能会陷入困惑。因此，我们对每种类型的证
据分别调用 LLM，然后总结所有中间推理过程以得出最终的聚合答案。

CoT 和多步骤推理之间的比较。图 12 说明了 CoT 推理和多步骤推理之间的不同路径。在
此例中，多步骤推理通过分析 I → Et ，准确识别出图像来源于另一个事件，从而正确地将
其分类为图像 OOC 误导信息。然而，CoT 推理未能充分利用每一条证据，导致其忽视了
I → Et 证据，并产生了错误的推论。

不同模型规模的推理性能比较。图 13 展示了 GPT-4o 和 GPT-4o-mini 的推理路径。GPT-
4o 拥有比 GPT-4o-mini 更强的推理能力，这使得它能够更精确地识别证据中的短语“起初
提出无罪抗辩”，因此作出正确的判断。

C 不同虚假信息检测数据集的比较

结果如表 8 所示。GPT-4o 在不使用任何其他数据集上的证据情况下，能够实现 0.8 甚至
0.9 的准确率，表明它可以仅通过记忆有效地进行虚假信息检测。此外，我们观察到证据带
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The Turkish government has 
built a new camp near the 
town of Al-Bab in Syria's 
Aleppo province. There is no 
official information about 
the purpose of the camp or 
who will be staying there. 
Unconfirmed rumors suggest 
that Palestinians from Gaza 
may be housed there, but no 
official 

𝑰 → 𝑬𝒕:(w/o domain filter):
The news caption claims that the Turkish government has built a new camp near Al-Bab in Syria's Aleppo province, with 

unconfirmed rumors about Palestinians from Gaza possibly being housed there. The images provided show a camp with 

numerous tents, which aligns with the description of a new camp being constructed. The map image also supports the location 

near Al-Bab. The textual evidence retrieved from the image search mentions new camps being built in Aleppo's countryside and 

rumors about relocating people from Gaza, which aligns with the news caption. However, the rumors remain unconfirmed, and 

there is no official information provided. The consistency between the images, the map, and the textual evidence suggests that 

the news report is likely authentic, but the lack of official confirmation about the camp's purpose and inhabitants introduces some 
uncertainty.

𝑰 → 𝑬𝒕 (w/ domain filter):
The news caption claims that the Turkish government has built a new camp near Al-Bab in Syria's Aleppo province, with 

unconfirmed rumors suggesting it may house Palestinians from Gaza. The images provided show a large camp with rows of 

tents, which aligns with the description of a newly built camp. The map image also supports the location near Al-Bab. However, 

the textual evidence retrieved does not directly confirm the specific claim about the camp's purpose or the potential housing of

Palestinians from Gaza. The evidence mentions various geopolitical dynamics but lacks direct confirmation of the news caption's 

specific claims. Therefore, while the images support the existence of a camp, the lack of direct textual evidence confirming the 

purpose or occupants of the camp makes the news report's specific claims unverified.

Figure 9: 证据领域过滤器的有效性。

𝑻 → 𝑬𝒕 (DuckDuckGo news search):
The news caption states that Dame Jacqueline Wilson has reacted to receiving a New Year's honour. The image shows a person 

who appears to be in a setting that could be related to an interview or personal reaction, which aligns with the caption. However, 

the evidence search did not return any results to confirm this specific event. Without additional corroborating evidence, the 

authenticity of the news caption cannot be fully verified.

𝑻 → 𝑬𝒕 (Google search):
The news caption states that Dame Jacqueline Wilson reacted to receiving a New Year's honour, saying "I shall treasure it." The 

evidence retrieved includes a direct match to this statement, confirming that she did indeed react in this manner. Additionally, the 

image shows a person who appears to be in a setting consistent with an interview or personal statement, which aligns with the
context of reacting to an honour. The evidence supports the authenticity of the news caption.

'I shall treasure it': Dame Jacqueline 
Wilson reacts to New Year's honour

Figure 10: 谷歌搜索与 DuckDuckGo 新闻搜索的比较。

来的改进在我们的数据集上最为显著。因此，我们的数据集更适合用于评估基于检索的虚
假信息检测器，并且与现实世界的虚假信息场景相比，评价偏差更小。

D 基于检测器辅助的数据集扩充示例

图 14 显示了使用我们的检测器在 X 的最新帖子上进行错误信息检测的示例，其中包括为
每个预测提供的支持性解释，以帮助人工审核人员更有效地验证结果。
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𝑰 → 𝑬𝒕(w/o evidence extraction):
The news caption states that security barriers were removed for repairs before an attack in New Orleans. The evidence provided 

discusses a truck attack in New Orleans, mentioning that the attacker acted alone and was inspired by ISIS. However, there is

no specific mention of security barriers being removed for repairs in the evidence. The image shows a street with road work signs, 

but this does not directly confirm the removal of security barriers for repairs. The lack of direct evidence supporting the specific 

claim about the removal of barriers makes the news caption questionable.

𝑰 → 𝑬𝒕(w/ evidence extraction):
The news caption states that security barriers were removed for repairs before an attack in New Orleans. The textual evidence 

supports the occurrence of an attack on New Year's Day 2025, where a lone attacker drove a truck into a crowd on Bourbon 

Street, resulting in multiple casualties. The evidence also mentions discussions about enhancing security measures, such as 

installing permanent barriers, which aligns with the news caption's implication of security concerns. The image shows a street 

with road work signs and barriers, consistent with the context of repairs and security measures. Therefore, the news caption is 

consistent with the textual evidence and the image.

Security barriers removed for repairs 
before New Orleans attack 

Figure 11: 证据提取的有效性。

Dataset Evidence Acc. R. Acc. F. Acc.

VERITR 7 80.1 78 82
3 91.9 88.5 95.2

Snopes+Reuters 7 91.9 93.5 90.3
3 96.7 94.6 99

Newsclipping 7 80.7 88.2 73.2
3 89.5 91.2 87.7

Xfacta(Ours) 7 70.5 51 90
3 89.5 98 81

Table 8: GPT-4o 在不同数据集上的性能比较。

Yemeni Houthis attacked a tanker 

with Russian oil in the Red Sea

As a result, the British oil tanker 

Marlin Luanda caught fire. It was 

carrying oil of Russian origin.

CoT Reasoning:
The news caption claims that Yemeni Houthis attacked a tanker carrying Russian oil in the Red Sea, resulting in a fire on the British oil tanker Marlin Luanda. 

The textual evidence from both image and caption searches confirms that the Marlin Luanda was indeed attacked by Houthi forces, causing a fire. The 

vessel was carrying Russian-produced naphtha, aligning with the claim of Russian oil. The core event described in the caption is supported by multiple 

credible sources, confirming the attack and the involvement of the Marlin Luanda. 

Multi-Step Reasoning:
[Step 1: Caption Authenticity]

Predicted: True

Reasoning: The news caption claims that Yemeni Houthis attacked a tanker with Russian oil in the Red Sea, resulting in the British oil tanker Marlin Luanda 

catching fire. The text evidence supports the occurrence of an attack on the Marlin Luanda by Houthi rebels, confirming the involvement of a missile strike 

and the subsequent fire. The textual evidence aligns with the news caption, confirming the attack and the fire on the Marlin Luanda.

[Step 2: Image Misuse Check]

Predicted misuse: True

Reasoning: The news caption claims that Yemeni Houthis attacked a tanker with Russian oil in the Red Sea, resulting in the British oil tanker Marlin Luanda 

catching fire. The text evidence supports the occurrence of an attack on the Marlin Luanda by Houthi rebels, confirming the involvement of a missile strike 

and the subsequent fire. However, the images provided do not correspond to this event. They are from unrelated incidents in Japan in 2002 and 2018...... 

[Final Decision]

Predicted Label: False

Reasoning: The news caption is considered true based on the textual evidence, which supports the occurrence of an attack on the Marlin Luanda by Houthi 

rebels. However, the images are misused as they do not depict the event described in the caption. They are from unrelated incidents, which could lead to a 

misunderstanding of the event. Therefore, the overall news report is labeled as false due to the potential for the images to mislead readers about the 

specific incident.

Figure 12: 链式推理与多步推理的比较。

Attack suspect Axel Rudakubana pleads not guilty to 

murdering three young children and 10 counts of 

attempted murder in Southport, UK 

GPT-4o:
[Step 1: Caption Authenticity]

Predicted: True

Reasoning: The news caption states that Axel Rudakubana pleaded not guilty to murdering three young children and 10 counts of attempted murder in 

Southport, UK. The text evidence confirms that Rudakubana initially entered a not-guilty plea before later changing it to guilty. This aligns with the news 

caption, which focuses on the initial plea of not guilty. The details of the case, including the charges and location, match the information provided in the 

text evidence.

[Step 2: Image Misuse Check]

Predicted misuse: False

Reasoning: The news caption discusses Axel Rudakubana pleading not guilty to charges related to a violent attack in Southport, UK. The image provided 

is a courtroom sketch, which is consistent with the context of a legal proceeding. The text evidence from the news images aligns with the news caption, 

confirming the details of the case and the charges against Rudakubana. The image is appropriate for the news context as it depicts a courtroom scene 

related to the legal proceedings mentioned in the caption.

[Final Decision]

Predicted Label: True

Reasoning: The news caption is verified as true, with a high confidence level of 95, as it accurately reflects the initial plea of not guilty by Axel 

Rudakubana in a case involving multiple charges. The image is a courtroom sketch, which is appropriate and relevant to the legal proceedings described 

in the caption. There is no misuse of the image, and it does not lead to any misunderstanding about the news event. Therefore, the overall news report is 

considered authentic. 

GPT-4o-mini:
[Step 1: Caption Authenticity]

Predicted: False

Reasoning: The news caption states that Axel Rudakubana pleaded not guilty to murdering three young children and 10 counts of attempted murder in 

Southport, UK. The text evidence confirms that Rudakubana was indeed charged with these crimes, but it also indicates that he later pleaded guilty to all 

charges. This discrepancy suggests that the news caption is not authentic, as it inaccurately reports his plea status at the time of the statement.

[Step 2: Image Misuse Check]

Predicted misuse: False

Reasoning: The news caption discusses the court appearance of Axel Rudakubana, who has pleaded not guilty to multiple serious charges, including the 

murder of three children. The accompanying image is a courtroom sketch of the suspect, which aligns with the context of the news caption. The text 

evidence confirms the details of the case, including the charges against Rudakubana and the nature of the incident. Therefore, the image is not being 

misused as it directly relates to the news story. 

[Final Decision]

Predicted Label: False

Reasoning:The news caption inaccurately states that Axel Rudakubana pleaded not guilty, while evidence suggests he later pleaded guilty to the charges. 

This discrepancy indicates that the caption is not authentic. However, the accompanying image, a courtroom sketch, is relevant and not misused, as it 

pertains directly to the case being reported. Therefore, while the image is appropriate, the caption's inaccuracy leads to an overall assessment of 

inauthenticity.

Figure 13: GPT-4o 与 GPT-4o-mini 之间的比较。
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Figure 14: 使用检测器的推断对 X 最新帖子进行错误信息检测的示例
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