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Abstract
从大型视觉语言模型（LVLMs）生成文本推理以支持可
训练的多模态虚假信息检测器已成为一种有前景的范式。
然而，其有效性受制于三个核心挑战：（i）生成的推理
缺乏多样性，（ii）由于幻觉导致的事实不准确，以及
（iii）引入噪声的无关或冲突内容。我们介绍了 DiFaR ，
一个检测器无关的框架，能够产生多样、真实且相关的
推理以增强虚假信息检测。DiFaR 使用五个链式思维提
示，从 LVLMs中引导出不同的推理路径，并结合一个轻
量级的事后过滤模块，根据句子级事实性和相关性评分
选择推理句。在四个流行的基准上进行的大量实验表明，
DiFaR 比四个基线类别最多高出 5.9 %，并最多提升现
有检测器 8.7 % 。自动化指标和人类评估都确认 DiFaR
在所有三个维度上显著提高了推理质量。1

1 引言
大型视觉-语言模型（LVLMs）在多种多模态任务中取
得了显著的性能，这是由其强大的推理和表示能力驱动
的。然而，在多模态虚假信息检测（MMD）这一需要
精确事实基础和细粒度、任务特定推理的任务中，其效
果仍然有限 (Liu et al. 2025a; Li et al. 2025b) 。
为了利用大规模视觉语言模型（LVLMs）在识别多

模态虚假信息方面的潜力，最近的工作提出了一种协作
范式，将 LVLMs 与可训练检测器 (Zheng et al. 2025)
相结合，我们称之为 LVLM-as-Enhancer。在这一框架
中，LVLMs 被提示生成文本推理（即可解释的理由或
解释），然后与原始新闻文章配对，并传递给下游可训
练检测器。此设计旨在利用 LVLMs 的泛化能力，同时
保持任务特定模型的适应性。
虽然这一范式初见成效 (Tahmasebi, Müller-Budack,

and Ewerth 2024; Hu et al. 2024) ，但我们识别出三大
核心局限性（如图 1 所示），这些局限性阻碍了其充分
发挥潜力：
• 多样性有限。大多数现有研究集中于可训练检测器

(Wang et al. 2024) 的架构创新，而对生成理由的质
量和变化关注较少。这些方法通常依赖于固定的提
示，这限制了所捕获的视角范围。因此，它们未能
利用可以丰富新闻内容解释的多样推理信号 (Wan
et al. 2024) 。

• 有限的事实性。LVLMs容易出现幻觉 (Ji et al. 2023)
，并且经常生成与已验证事实 (Mallen et al. 2023)
不符的内容。因此，生成的依据可能会引入事实错
1可在 https://github.com/whr000001/DiFaR 获取。
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Figure 1: 在用于多模态检测（MMD）的 LVLM-as-
Enhancer 范式中，说明了三个关键挑战，即多样性、
事实性和相关性，其中 LVLMs 被提示生成解释性理由
以支持下游检测器。

误，从而降低下游检测器的可靠性 (Pan et al. 2023)
。

• 有限的相关性。生成的推理经常包含松散相关或与
主题无关的信息，这可能会淡化甚至与原文的主张
相冲突 (Zheng et al. 2025; Xu et al. 2024) 。这种
不一致性降低了解释的实用性，并可能影响对真实
性的评估。

为了解决这些限制，我们提出了 DiFaR ，这是一种
MMD框架，旨在生成多样、真实且相关的理由。DiFaR
兼容任何现有的可训练检测器且无需改变架构即可运
行。为了增强多样性，DiFaR 结合了从五个链式思维
（CoT）提示中派生出的多种理由，每个提示针对内容的
不同方面，包括文本细节、视觉特征和跨模态一致性。
这种多提示策略允许更丰富和更细微的推理。
为了进一步提高推理质量，DiFaR 引入了一个事后

优化模块，该模块根据事实性和相关性过滤单个推理
句子。对于事实性，模块从维基百科等结构化知识库中
检索证据，并将其与生成的内容进行比较 (Min et al.
2023) 。对于相关性，它使用基于表示的指标 (Lewis
et al. 2020) 计算推理与源文章之间的语义相似度。得
分较低的句子将被删除，从而得到一个精炼且可信的推
理集。
我们在四个多模态虚假信息数据集上进行广泛实验，

涵盖了人类撰写和机器生成的新闻文章。在所有数据集
中，DiFaR 始终优于四个具有代表性的强基线类别，最
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高可提高 5.9 % 的相对准确性。此外，将 DiFaR 整合
到现有检测器中可实现高达 8.7 % 的性能提升。消融研
究证实，DiFaR 的每个组件对其效能都有意义的贡献。
进一步分析，包括人工评估，验证了 DiFaR 提升了生
成论据的多样性、真实性和相关性。

2 方法论
2.1 预备知识
我们将 MMD 任务视为一个二分类问题。每个新闻实
例由一个文本组件和一个视觉图像组成，目标是确定
新闻的真实性。形式上，让 Dtrain = {(Ti, Vi, yi)}Ntrain

i=1
表示一个包含 Ntrain 个已标记新闻文章的训练数据集，
其中 Ti 是文本，Vi 是相关图像，而 yi ∈ {0, 1} 是真
实标签。一个具有参数 θ 的可训练检测器 f 被训练以
建模条件分布 p(y | T, V ; f, θ) ，目标是最大化测试集
Dtest = {(Ti, Vi, yi)}Ntest

i=1 上的预测准确性。
给定一个特定实例 (T, V, y) （为了清晰，省略了索

引），传统的可训练检测器 (Chen et al. 2022; Wang
et al. 2023) 首先使用冻结的预训练编码器对模态进行
编码，产生单模态表示 t（文本）和 v（图像）。这些通
过模态交互模块融合为联合表示 h 。最终预测计算为
p(y | T, V ; f, θ) ∝ exp(MLP(h)) ，其中 MLP(·) 是一个
多层感知器。预测的标签由 arg maxy p(y | T, V ; f, θ)给
出。

LVLM-as-Enhancer 范式通过利用 LVLM G 为输入
实例生成解释性理由 R = G(T, V ) 来扩展这一设置。然
后，这些理由被编码为 r ，并通过一种专门的架构结
合到检测流程中，从而计算出增强的表示 h 。虽然这
种方法已经显示出早期的成功 (Hu et al. 2024) ，但现
有努力中使用的过度设计的集成策略可能限制了对多
样化理由类型的广泛适应。例如，EFND (Wang et al.
2024) 引入了一个结构化模块，专门用于论辩推理，但
可能无法推广到其他理由格式，如基于情感的新闻真实
性推理 (Zhang et al. 2021) 。

2.2 DiFaR 框架
图 2 说明了 DiFaR 的整体架构，该框架旨在稳健地将
多种理据集成到可训练的多模态虚假信息检测器中，同
时保持通用性和可扩展性。
为了提高与各种推理的兼容性，DiFaR保留了可训练

检测器的一般流程，而无需引入特定任务的结构变化。
给定一个新闻文章 (T, V, y) 和一组 M LVLM 生成的推
理 {Rj}Mj=1 ，我们首先将所有推理与原始文本输入连
接以形成增强输入 T̃ = [T ;R1; . . . ;RM ] ，然后将其传
递给检测器 f 。
虽然这种方法直观并且不依赖于特定检测器，但它提

出了两个关键挑战：

• 输入长度约束。许多检测器，例如基于 CLIP (Rad-
ford et al. 2021)的检测器，具有严格的令牌限制（例
如，77个令牌），使其无法容纳长连接的输入 (Chen
et al. 2022) 。

• 顺序敏感性。串联推理的有效性可能在很大程度上
取决于它们的顺序。先前的研究表明，序列的顺序显
著影响上下文学习的表现 (Shi et al. 2024) 。穷举
搜索所有排列在计算上是不可行的，并且不太可能
产生一个普遍最佳的顺序。

为了克服这些限制，DiFaR在表示层面增强了文本模
态。具体来说，我们首先将连接的输入 T̃ 分割成 n 个
句子 {t̃i}ni=1 。每个句子都使用预训练的基于编码器的
语言模型进行独立编码，生成的表示会被平均以形成最
终表示：

t̃ =
1

n

n∑
i=1

encoder(t̃i), (1)

其中 encoder(·) 表示句子级编码器；在我们的实现中，
我们使用了 DeBERTa (He, Gao, and Chen 2023) 。
这一策略使检测器能够处理任意长度的输入，并由

于对称平均算子而消除了对原因排序的敏感性。结果，
DiFaR 可以稳健地结合多种理由以增强错误信息检测。

2.3 基于 CoT 的推理多样化
融合基础模型生成的新闻分析在评估新闻文章的真实
性方面显示出希望 (Nan et al. 2024; Wu, Guo, and
Hooi 2024)。此外，使用多种观点可以提供互补的见解，
这可能进一步有益于错误信息检测。为此，我们设计了
五种思维链 (CoT) 提示，涵盖三个类别：文本内容、视
觉内容和跨模态一致性，以生成一组多样化的与真实性
相关的理由 {R̄j}Mj=1 。
每个推理 R̄j 是通过结构化的多轮交互生成的。首先，

LVLM 被提示从指定的角度分析新闻文章（例如，“分
析这篇新闻文章的情感”），产生一个中间响应 R̄j(0) 。
然后，要求模型根据这一分析评估文章的真实性并为其
判断提供理由，生成 R̄j(1) 。完整的推理 R̄j 是通过连
接 R̄j(0) 和 R̄j(1) 形成的。
为了鼓励推理的多样性，我们设计了五个提示。对于

文本内容，这些提示引导 LVLM 检查与虚假信息相关
的语言信号，包括 ( i) 情感分析 (Toughrai, Langlois,
and Smaïli 2025) 和 ( ii) 宣传策略 (Piskorski et al.
2023) 。对于视觉内容，提示主要关注理解伴随的图像，
特别是通过 ( iii) 物体识别 (Ma et al. 2024b) 和 (
iv) 图像描述 (Abdali, Shaham, and Krishnamachari
2024) 。最后，为了捕捉跨模态的一致性，我们包括了
( v) 一个评估文本信息和视觉信息之间一致性的提示，
参考之前的工作 (Liu et al. 2025a) 。详细的提示在附
录中提供。
我们并不打算穷尽地探索提示设计空间，而是有意

选择这五个具有代表性的提示，以展示推理多样性和
DiFaR 的适应性潜力。这些提示在文本、视觉和跨模态
维度上引发了互补的视角，可以很容易地扩展或定制以
适应其他推理需求或领域。

2.4 事后理由完善
虽然可以直接将每个原始理由 R̄视为最终输入，但这种
方法存在两个关键问题：缺乏事实性 (Pan et al. 2023)
和缺乏相关性 (Zheng et al. 2025) 。为了解决这些问
题，我们采用了一个句子级别的筛选程序。具体来说，
我们首先将 R̄ 分割成 m̄ 个句子 {r̄k}m̄k=1 ，并应用两种
筛选策略来获得一个精炼的集合 {rk}mk=1 ，该集合仅包
含事实性和相关性句子。最终理由 R 是通过连接这些
筛选过的句子得到的。
由于幻觉，LVLMs可能生成带有事实错误的句子，从

而降低下游检测性能。为了应对这一问题，我们计算了
每个句子的事实性评分 sf (r) ，并丢弃那些得分较低的
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Figure 2: DiFaR 概述。该框架集成了一种简单但有效的结构，支持任意数量和长度的推理依据。它采用五种思维链
提示来促进推理多样性，并使用两个后验精炼策略以确保事实性和相关性。

Methods Fakeddit FakeNewsNet FineFake MMFakeBench
MiF. MaF. MiF. MaF. MiF. MaF. MiF. MaF.

Vanilla LVLMs

InternVL Zero-Shot 70.1±2.4 68.9±2.9 74.5±3.4 69.9±3.3 70.8±2.1 70.7±2.1 77.5±2.5 77.5±2.4

InternVL Few-Shot 70.1±3.6 69.6±3.8 77.0±2.2 72.0±3.1 71.4±2.7 71.4±2.7 72.4±2.7 72.2±2.6

InternVL Retrieval 60.6±3.3 55.4±3.2 64.1±2.9 61.1±3.3 70.5±1.3 70.4±1.3 63.6±2.9 62.1±3.0

InternVL Self-Refine 59.7±3.0 57.9±3.0 68.9±2.8 65.5±2.3 67.3±2.8 67.3±2.8 64.6±1.7 64.6±1.7

GPT-4o Zero-Shot 78.1±1.5 78.0±1.4 84.0±1.8 77.3±3.0 75.3±3.4 74.5±3.6 80.9±3.4 80.7±3.4

GPT-4o Few-Shot 78.9±2.3 78.8±2.3 80.3±1.4 72.7±3.1 77.3±0.9 76.8±0.9 82.3±3.1 82.2±3.0

GPT-4o Retrieval 64.1±3.6 63.4±3.9 81.8±1.7 74.8±2.3 74.5±1.8 73.9±1.8 72.9±3.4 72.9±3.4

GPT-4o Self-Refine 77.6±0.4 77.5±0.4 81.2±0.6 73.8±1.5 73.2±3.0 72.2±2.9 78.2±3.3 78.1±3.3

Enhanced LVLMs MMD-Agent 68.9±1.9 68.8±1.9 67.4±4.2 60.4±4.5 64.1±2.4 64.1±2.4 75.3±4.2 75.1±4.1

Knowledge Card 52.1±3.7 42.4±3.6 73.8±3.4 67.7±5.3 64.5±2.2 64.4±2.2 57.3±2.3 56.3±2.7

Trainable Detectors
CLIP 86.0±2.4 85.9±2.4 86.6±1.6 82.3±1.4 75.7±3.3 75.5±3.4 84.3±2.4 84.2±2.4

CAFE 87.4±2.1 87.4±2.1 86.8±0.8 82.8±1.2 76.2±2.7 76.0±2.7 85.4±2.7 85.4±2.7

COOLANT 86.4±2.3 86.3±2.3 85.7±1.7 81.3±1.9 76.2±2.1 76.1±2.1 83.2±2.1 83.1±2.1

LVLM-as-Enhancer EARAM 82.6±1.9 82.5±1.9 82.9±2.9 77.5±3.0 73.8±2.4 73.7±2.3 78.9±2.0 78.8±2.1

EFND 80.3±1.3 80.2±1.2 87.6±1.0 84.1±2.0 75.9±2.3 75.7±2.3 76.5±2.5 76.1±3.2

DiFaR 90.8±2.1 90.8±2.1 89.3±1.9 85.5±2.7 81.2±1.6 81.1±1.7 90.4±1.0 90.4±1.0

Table 1: DiFaR 和基线在四个广泛使用的多模态错误信息检测数据集上的表现。“MiF.”和“MaF.”分别表示微平
均和宏平均 F1 分数。粗体表示最佳性能，underline 表示第二佳性能。DiFaR 在最先进的基线之上实现了一致的改
进，增幅高达 5.9 %。

句子。根据 Min et al. (2023) ，我们依赖外部知识来源
（特别是维基百科）来支持这一评估。对于每个句子 r
，我们检索 p 个候选文档 {di}pi=1 ，并定义事实性评分
为：

sf (r) = max
1≤i≤p

fact(r | di), (2)

，其中 fact(r | di) 量化了 r 与文档 di 之间的事实对
齐。我们通过平均两个互补信号来计算该评分：一个立
场分类器 (Schuster, Fisch, and Barzilay 2021) ，用于
评估文档对句子的支持程度，以及一个总结精度模型
(Feng et al. 2023) ，用于评估句子总结文档的效果：

fact(r | di) =
1

2
(stance(r,di) + summary(r,di)) . (3)

。两个分数都被规范化到范围 [0, 1]，较高的值表明更
强的事实一致性。我们根据事实性评分保留前 50 % 的

句子：
r̄k ∈ R if k ∈ top-50%ℓ(sf (r̄ℓ)). (4)

在某些情况下，LVLM 生成的推理可能与提示不一
致，并包含与源文章无关或偏离的内容。为了确保推理
的相关性，我们通过计算语义相似性来评估句子与输入
文本 T 的相关性。具体来说，我们采用了一种广泛使用
的方法 (Lewis et al. 2020) ，该方法利用基于编码器的
语言模型获取句子嵌入，并通过余弦距离测量相似性：
其中，encoder(·) 被实例化为 MPNet (Song et al.

2020) 。较高的值表示推理与输入文章之间有更强的语
义对齐度，我们还保留前 50% 的句子。

3 实验
3.1 实验设置
数据集。我们利用四个流行的数据集评估 DiFaR 和
现有的基线模型：Fakeddit (Nakamura, Levy, and

www.xueshuxiangzi.com



Wang 2020) 、FakeNewsNet (Shu et al. 2020) 、Fine-
Fake (Zhou et al. 2024) 和 MMFakeBench (Liu et al.
2025a) 。为了获得稳健的评价结果，我们进行五折评估
并报告性能的平均值和方差。有关数据集的详细信息在
附录中提供。
基线。我们将 DiFaR与四种最先进的基线进行比较：（i）
Vanilla LVLMs: InternVL V3 (Zhu et al. 2025)和GPT-
4o，使用零样本学习、小样本学习、检索 (Lewis et al.
2020)和自我改进 (Madaan et al. 2023)提示；（ii）增强
的 LVLMs: MMD-Agent (Liu et al. 2025a) 和 Knowl-
edge Card (Feng et al. 2024) ；（iii）可训练探测器:
CLIP (Radford et al. 2021) 、CAFE (Chen et al.
2022) 和 COOLANT (Wang et al. 2023) ；以及（iv）
作为增强器的 LVLM: EARAM (Zheng et al. 2025) 和
EFND (Wang et al. 2024) 。基线的详细信息在附录中
提供。
设置。我们使用 GPT-4o 作为 DiFaR 的主要 LVLM 主
干。为确保公平比较，所有检测器都在各个折叠中以一
致的超参数设置进行评估。对于 LVLM 推理，我们通
过将温度设置为零或将 do_sample 配置为 False 来禁
用采样，从而确保确定性输出和可重复性。附录中提供
了额外的实现细节和实验配置。

3.2 DiFaR 的有效性
我们在表格 1 中展示了 DiFaR 和最先进的基线的性能。
可训练检测器仍然具有很高的竞争力。在所有基准中，
监督的可训练检测器展示出最强的独立性能，在各个基
准测试中接近 DiFaR 。这突显了在直接监督下学习表
示的有效性，并进一步支持将 LVLM 生成的理由整合
到此类架构中的价值。
现有的 LVLM 增强方法面临泛化问题。值得注意的是，
现有的 LVLM 增强方法的表现往往不如预期，有时甚
至低于普通 LVLMs。这表明在数据集上的泛化能力较
差，可能是由于推理范围狭窄和推理质量低所导致。例
如，EARAM 仅关注常识性和补充性，而 EFND 则专
注于辩论风格的真实性分析。这两种方法都缺乏广泛视
角的整合。我们还观察到，生成推理中的非事实性或离
题内容可能会误导检测器。这些发现直接激发了我们设
计 DiFaR 的动机，旨在通过增强 LVLM 生成推理的多
样性、事实性和相关性来填补这些空白。
DiFaR达到了最先进的性能。DiFaR在所有四个数据集
上始终优于最强的基线，微平均 F1 得分取得了 1.9 %
至 5.9 % 的增益。值得注意的是，基础版本和增强版的
LVLMs 在大多数基准测试中表现不佳，这表明 LVLMs
单独在处理事实推理和精确的真实性评估方面有困难。
这些结果强调了 LVLM-as-Enhancer范式的重要性，在
这个范式中，外部推理与可训练的探测器结合在一起。

3.3 适应性于多样的检测器
DiFaR 被设计为兼容任何可训练的检测器和任何
LVLM 生成的理由。为了评估其适应性，我们评估了将
DiFaR 生成的理由与各种检测器集成时的效果。
如表 2所示，我们得出三个关键观察结果。( i) DiFaR

显著提高了所有可训练检测器的性能，增益可达 8.7 %
。这表明其在解决 LVLM-as-Enhancer范式关键限制方
面的有效性，并能在多种架构中提高检测性能。( ii) 在
COOLANT、CAFE 和 CLIP 中，性能增益逐渐减少，
在 CLIP 经过增强后出现轻微的性能下降。这表明更复
杂的检测器架构可能在从理由中提取信号方面更有效。
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Figure 3: 现有可训练检测器在有和无 DiFaR 增强下的
校准性能。“误差”指的是期望校准误差（ECE，×100
），较低的值表示校准较好。DiFaR 不仅提高了检测准
确性，还增强了置信度估计的可靠性。

这一趋势与之前强调架构设计在推动性能方面作用的
研究一致。( iii)基准方法生成的理由往往无法提高检测
器性能，甚至在某些情况下导致性能下降。这突显了理
由质量的重要性，在没有足够多样性、真实性和相关性
时，即使是强检测器也无法可靠地从外部解释中获益。
除了准确性之外，我们还使用 DiFaR评估检测器在增

强前后的可信度。我们通过期望校准误差（ECE） (Guo
et al. 2017) 来量化这一点。如图 3 所示，引入 DiFaR
后，检测器的校准效果得到提升，ECE 减少最多达到
47.5 %。这些结果表明，DiFaR 不仅提高了预测性能，
还增强了模型置信度估计的可靠性。

3.4 消融研究
我们进行了一项消融研究，以评估 DiFaR 中每个组件
的贡献。具体来说，我们考虑四种设置：（i）用单个固定
的 CoT 提示替换五个不同的 CoT 提示；（ii）去除事实
性和相关性过滤策略；（iii）使用通用指令提示 LVLM
生成推理（即，“确定这则包含文本和图像的新闻是真
是假。同时，提供全面的解释。”）；以及（iv）用开源的
InternVL V3 模型替换 GPT-4o。我们在表 6 中报告了
FineFake数据集上的结果，完整结果在附录中提供。研
究结果显示，由于基础提示生成的推理，检测器未能受
益，这强调了推理多样性、事实性和相关性的重要性。
此外，去除 DiFaR 的任何单个组件在大多数情况下会
导致性能下降，最大下降幅度可达 5.8 %。这些结果证
实了 DiFaR 中的每个模块在克服 LVLM 作为增强器范
式的局限性方面起到了关键作用。
我们进一步评估 DiFaR 是否有效地解决了生成的理

由中有限的多样性、事实性和相关性的问题。

3.5 整体有用性评估
我们首先评估由 DiFaR 生成的推理的整体质量。为此，
我们对三位在错误信息相关领域的专家进行人工评估。
选择了四种类型的推理进行比较：( i) DiFaR：由 DiFaR
生成的未经过滤的推理；( ii) 基线：由 EFND 生成的
推理；( iii) 单一：从单一随机选取的角度生成的推理；
以及 ( iv) 过滤：在应用了真实性和相关性过滤器后由
DiFaR 生成的推理。
我们进行四组成对比较：DiFaR vs. Baseline，DiFaR

vs. Single，Filtered vs. Baseline，以及 Filtered vs. Sin-
gle。对于每一对，专家被要求判断哪个理由对于验证
新闻文章的真实性更有帮助，或者指出两者是否无法
区分。最终决定通过多数投票决定。评估协议的详细信
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Models Variants Fakeddit FakeNewsNet FineFake MMFakeBench

CLIP

Original 86.0±2.4 86.6±1.6 75.7±3.3 84.3±2.4

MMD-Agent 82.5±2.9 (4.1% ↓) 83.4±1.7 (3.8% ↓) 71.7±2.7 (5.3% ↓) 82.2±1.4 (2.5% ↓)
Knowledge Card 84.1±3.6 (2.2% ↓) 84.5±2.6 (2.5% ↓) 74.6±2.1 (1.5% ↓) 84.2±2.5 (0.1% ↓)
EARAM 82.6±2.5 (4.0% ↓) 83.8±2.2 (3.3% ↓) 73.4±2.3 (3.0% ↓) 81.8±1.6 (3.0% ↓)
EFND 83.8±2.8 (2.6% ↓) 84.4±1.9 (2.6% ↓) 73.4±1.7 (3.0% ↓) 82.7±1.8 (1.9% ↓)
DiFaR 85.3±2.2 (0.8% ↓) 84.6±1.9 (2.3% ↓) 77.1±2.1 (1.8% ↑) 85.2±1.7 (1.1% ↑)

CAFE

Original 87.4±2.1 86.8±0.8 76.2±2.7 85.4±2.7

MMD-Agent 85.8±2.2 (1.8% ↓) 88.4±1.1 (1.9% ↓) 74.1±2.0 (2.8% ↓) 84.6±2.4 (0.9% ↓)
Knowledge Card 85.4±3.0 (2.3% ↓) 88.5±2.1 (2.0% ↑) 76.6±1.8 (0.5% ↑) 85.3±2.7 (0.1% ↓)
EARAM 85.8±1.3 (1.8% ↓) 87.6±0.9 (0.9% ↑) 73.9±2.3 (3.0% ↓) 84.7±2.5 (0.8% ↓)
EFND 86.5±1.6 (1.0% ↓) 88.5±0.9 (2.0% ↓) 75.0±1.8 (1.6% ↓) 84.9±2.9 (0.6% ↓)
DiFaR 90.5±2.0 (3.5% ↑) 88.8±1.6 (2.3% ↑) 80.2±1.9 (5.2% ↑) 88.6±1.6 (3.7% ↑)

COOLANT

Original 86.4±2.3 85.7±1.7 76.2±2.1 83.2±2.1

MMD-Agent 85.5±2.5 (1.0% ↓) 87.5±1.1 (2.1% ↑) 75.2±2.3 (1.3% ↓) 85.3±2.3 (2.5% ↑)
Knowledge Card 85.6±2.8 (0.9% ↓) 89.2±1.7 (4.1% ↑) 78.2±2.4 (2.6% ↑) 85.0±2.9 (2.2% ↑)
EARAM 84.5±2.4 (2.2% ↓) 87.9±1.0 (2.6% ↑) 76.0±2.7 (0.3% ↓) 85.8±1.5 (3.1% ↑)
EFND 86.9±1.6 (0.6% ↑) 88.7±1.3 (3.5% ↑) 76.4±2.3 (0.3% ↑) 85.1±2.6 (2.3% ↑)
DiFaR 90.8±2.1 (5.1% ↑) 89.3±1.9 (4.3% ↑) 81.2±1.6 (6.6% ↑) 90.4±1.0 (8.7% ↑)

Table 2: 通过使用 DiFaR 增强的可训练检测器和基线方法的微平均 F1 分数。在每个设置中性能最好的结果已被突
出显示。DiFaR 将检测器性能提高了最多 8.7 % ，证明了其在解决推理多样性、事实性和相关性方面局限性的有效
性。

Variants CLIP CAFE COOLANT
DiFaR 77.1±2.1 80.2±1.9 81.2±1.6

w/o Multiple 72.6±3.8 78.3±1.9 79.6±1.4

5.8% ↓ 2.4% ↓ 2.0% ↓
w/o Filter 72.7±3.5 78.0±2.3 78.9±1.4

5.7% ↓ 2.7% ↓ 2.8% ↓
w/ Vanilla 73.0±2.1 73.8±2.3 76.7±2.4

5.3% ↓ 8.0% ↓ 5.5% ↓
w/ InternVL 77.5±2.2 78.8±1.3 79.9±2.3

0.5% ↑ 1.7% ↓ 1.6% ↓

Table 3: 对 DiFaR 的消融研究。“w/o Multiple”使用
一个特定的 CoT 提示代替五个；“w/o Filter”去除了
事实性和关联性筛选器；“w/ Vanilla”使用从简单提
示生成的推理；“w/ InternVL”用 InternVL V3 替换
GPT-4o。结果表明，每个组件都对性能提升有贡献。

息在附录中提供。所有判断的弗里斯 Kappa 值为 0.34，
表明评分者之间具有中等水平的一致性。
图 4中的结果显示，DiFaR的表现远远优于 Baseline

和 Single 设置，这证明它能够为人工错误信息评估提
供更有用的依据。然而，在经过事后过滤后，DiFaR 的
优势降低，在某些情况下，表现甚至不如 Single 基准设
置。我们推测，虽然过滤提高了事实性和相关性，但可
能也会降低依据的流畅性和连贯性，从而限制了对人类
读者的可解释性。

3.6 细粒度质量评估
多样性。 DiFaR使用了五个串联思维（CoT）提示，以
从多样化的推理视角中捕获信号。作为一个基准，我们
与只从两个角度生成推理的 EFND 进行比较。我们首
先计算在 FineFake 数据集上生成的推理中不同标识符
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Figure 4: 通过对生成的理由进行成对比较的人类投票
结果。“Kappa”表示三位专家之间的一致性 Kappa 系
数，“Indis.”表示两种理由被判断为无法区分的实例比
例。DiFaR 产生了对真实性评估最有帮助的理由。

的比例。DiFaR 实现的不同标识符比例为 0.904，明显
高于 EFND 的 0.406，这表明其词汇覆盖范围更广。
为了进一步量化多样性，我们分析了标记频率和提示

间的相似性。具体来说，我们使用 infini-gram (Liu et al.
2024a) 来测量标记频率，并使用 BERTScore (Zhang
et al. 2020) 来计算不同提示生成的理由之间的成对相
似性。两个指标的较低值表明更大的多样性。如附录所
示，DiFaR 实现了更低的平均相似性（0.57 比 0.66）和
更低的标记频率（2.41× 106 比 2.85× 106 ），确认了它
产生了更多在词汇上多样化的输出。
我们还进行了一项使用 COOLANT 的消融研究，以

评估不同 CoT 提示类型的影响。表格 4 表明，删除任
何单一的提示类别都会导致性能下降最高达 2.5 % ，这
验证了在虚假信息检测中结合多种推理视角的重要性。
这些发现支持我们将理由多样化设计为 DiFaR 核心组
件。

真实性和相关性。 DiFaR 采用了两种事后过滤策略来
提高生成的理由的事实性和相关性。为了研究它们的效
果，我们改变过滤阈值，并使用 EFND 作为比较基线
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Dataset Orig. Consis. Textual Visual

Fakeddit 90.8±2.1
89.5±1.7 88.8±3.1 90.2±1.5

1.4% ↓ 2.2% ↓ 0.7% ↓

FakeNewsNet 89.3±1.9
88.8±1.6 88.9±2.2 89.3±2.0

0.6% ↓ 0.5% ↓ 0.0% ↓

FineFake 81.2±1.6
80.0±1.7 79.4±1.7 80.8±1.5

1.5% ↓ 2.2% ↓ 0.5% ↓

MMFakeBench 90.4±1.0
91.0±1.4 88.1±2.8 89.6±2.0

0.7% ↑ 2.5% ↓ 0.9% ↓

Table 4:对 CoT提示类别的消融研究，仅保留单一提示
类型的理由。“Orig.”表示使用所有五种提示的 DiFaR
的原始性能，“Consis.”指仅使用跨模态一致性提示的
变体。我们报告了微平均 F1 分数及相应的性能变化。
结果表明，多样化的理由通常比单一视角的理由表现更
好。
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Figure 5: 不同过滤阈值下 DiFaR 的性能，以及对应的
事实性和相关性得分。“Fil. EFND”表示基于得分过滤
掉底部 25 %句子后的 EFND基线。结果显示适度的过
滤可以提高性能，而过于激进的过滤可能会降低效果。

来评估模型性能和平均事实性/相关性得分。图 5 显示，
增加过滤阈值会导致更高的事实性和相关性评分。然
而，DiFaR 的整体检测性能并没有以同比例继续增加。
我们推测，过于激进的过滤虽然提高了质量评分，但可
能会移除语义丰富的内容，从而削弱提供给检测器的增
强信号。
有趣的是，我们观察到低过滤阈值（如 10 %）的

EFND 和 DiFaR 在事实性和相关性得分上表现相似，
但它们的检测性能却显著不同。我们将此归因于 EFND
的理由中存在低质量句子，这可能误导检测器。为验证
这一点，我们对 EFND 应用了我们的过滤策略，并通
过事实性和相关性得分去除了其句子中最底部 25 % 的
部分。这带来了可测量的性能提升，支持了我们过滤设
计的有效性。此外，与 EFND 不同的是，DiFaR 从多
样的提示中生成理由，提供更广泛的视角和更丰富的语
义覆盖。这种多样性使得 DiFaR 即使经过过滤仍能保
留信息丰富的内容，从而增强了其卓越的性能。

3.7 案例分析
我们分析了数据集中的一个代表性例子，以说明 DiFaR
如何有助于提高错误信息检测能力。生成的依据和相
应的模型预测显示在图 6 中。在这种情况下，原始的
COOLANT 模型给出了错误的预测。尽管单个依据正
确识别了错误信息，但将其融入 COOLANT 也未能得
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Figure 6: 使用不同变体的 DiFaR 与 COOLANT 作为
基础检测器的预测案例研究。原始检测器未能识别错误
信息，而通过 DiFaR 的增强可以进行正确预测。

出正确预测。相反，当 COOLANT 增强了全套多样化
依据并过滤掉非事实或不相关的句子后，模型成功检测
到了错误信息。这个例子表明 DiFaR 提供了更丰富和
更集中的语义信号，从而有效支持下游检测。

4 相关工作
多模态虚假信息检测器通常使用预训练的编码器来编
码文本内容和视觉内容，随后通过设计的架构来建模跨
模态交互 (Tonglet, Moens, and Gurevych 2024; Tong
et al. 2024; Zhang et al. 2024; Lu, Tong, and Ye 2025;
Cao et al. 2025; Li et al. 2025c; Yu et al. 2025; Feng
et al. 2025) 。随着大语言视觉模型（LVLMs）的兴起，
早期的工作直接采用 LVLMs 作为主干来识别虚假信
息 (Lucas et al. 2023; Gabriel et al. 2024; Huang et al.
2024; Liu et al. 2025b; Chen and Zhang 2025; Li et al.
2025a; Wu et al. 2025) 。然而，这些模型往往由于幻觉
和缺乏事实基础而受到限制，限制了它们的有效性。因
此，提出了 LVLM-as-Enhancer 范式。该范式首先设计
提示生成外部文本内容，即解释或理由，以提供丰富的
语义信息 (Saha and Srihari 2024; Liu et al. 2024b) ，
如立场 (Choi et al. 2025) 、传播 (Liu et al. 2024c) 和
实体 (Ma et al. 2024a) 。然后，他们设计了一个可训
练的模块来捕捉该语义信息以增强性能 (Zhang et al.
2025; Zhou et al. 2025)。在这项工作中，我们确定了现
有 LVLM 生成的理由的关键限制，具体来说，它们缺
乏多样性、事实性和相关性，并提出了 DiFaR，一个通
过多视角提示和事后筛选来解决这些挑战的一般框架。

5 结论
我们提出了 DiFaR ，这是一个在 LVLM-as-Enhancer
范式下简单而有效的框架，可以无缝适应多种推理，而
不需要对检测器进行结构上的改变。它使用五种思维链
提示来鼓励多样化的推理，以及两种事后过滤策略以确
保真实性和相关性。大量实验表明，DiFaR 达到了最新
的性能水平，并可以显著增强现有的可训练检测器。进
一步的分析，包括人工评估，证实了 DiFaR 成功地增
强了推理的多样性、真实性和相关性。
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对于新闻文章的多样化观点，我们使用以下提示（假

设我们首先向 LVLMs 提供文本和视觉内容）：
• 情感。请分析这篇新闻的情感。
• 宣传。请分析这篇新闻中使用的宣传策略。
• 一致性。请分析这则新闻的文字与图像之间的一致
性。

• 对象。请分析这条新闻图片中出现的对象。
• 描述。请描述这条新闻中的这张图片。
最后，我们通过提示“根据分析，判断这篇带有文本和
图像的新闻是真实的还是虚假的。同时提供一个全面的
解释。”来提示 LVLMs 判断其真实性。
我们使用四个广泛使用的多模态虚假信息检测数据

集来评估 DiFaR 和现有基线，每篇新闻文章包括文本
内容和图像，涵盖了由人工和机器生成的多模态新闻文
章：
• Fakeddit (Nakamura, Levy, and Wang 2020) 是一
个多模态数据集，由超过一百万个来自多个类别的
虚假新闻样本组成，来源是 Reddit。每个实例通过
远程监督按照两类、三类和六类分类类别进行标记。
我们采用两类标签，即将其视为一个二分类任务。

• FakeNewsNet (Shu et al. 2020) 包含两个综合数据
集：Politifact，包括政治新闻，和 Gossipcop，包括
娱乐新闻。每个实例包含多样化的特征，例如新闻内
容、社会背景和时空信息。我们仅使用新闻文章中的
文本内容和视觉内容。

• FineFake (Zhou et al. 2024) 包括 16,909 篇新闻文
章，涵盖六个语义主题和八个平台。每个实例包含多
模态内容、潜在社会背景、半人工验证的常识知识以
及超越传统二元标签的细粒度注释。我们仅使用新
闻中的文本内容和视觉内容，并利用二元标签。

• MMFakeBench (Liu et al. 2025a) 包含三个关键来
源：文本真实性扭曲、视觉真实性扭曲和跨模态一致
性扭曲，以及 12 种错误信息伪造类型的子类别。它
涵盖了机器生成的新闻文章，包括生成的文本内容
和视觉内容。我们利用二元标签。
为了确保公平比较，我们从原始数据集中抽样以创建

具有相似数量真实和假的实例的平衡子集。各数据集的
统计数据如表 5 所示。此外，为了提高结果的稳健性，
我们将每个数据集随机分成五个相等的部分进行交叉
验证。

A 基线
我们将 DiFaR 与四种类型的最新基线进行比较。
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Datasets # Instances # Fake # Real
Fakeddit 1,000 500 500

FakeNewsNet 985 275 710
FineFake 1,000 500 500

MMFakeBench 1,000 500 500

Table 5: 数据集的统计信息。

传统 LVLM 模型 使用简单提示来提示 GPT-4o 和
InternVL V3 进行错误信息检测。我们采用以下提示风
格：
• 零次提示直接使用 LVLMs 获得结果，其中提示如
下：
文本: 文本
图像: 图像
基于上述文本和图像，请判断这条新闻是真实的还
是假的。只输出“真实”或“假”，不需要任何解释。

• 少量样本提供了带有标签的实例的随机样本给
LVLMs，提示如下：
文本：文本
图片：图像
标签：标签
根据上述示例，请判断下面的新闻是真实的还是虚
假的。仅输出真实或虚假而不进行任何解释。
文本：文本
图片：图像
标签：

• 检索 (Lewis et al. 2020)首先使用 bm25从 BBC新
闻资源 (Li, Guerin, and Lin 2024) 中检索出三条最
相关的新闻。然后将相关新闻提供给 LVLMs作为外
部内容，提示如下：
相关新闻：
检索新闻文章
文本：文本
图像：图像
基于上述文本和图像，请判断这则新闻是真实的还
是虚假的。只输出真实或虚假，无需任何解释。

• Self-Refine (Madaan et al. 2023) 提示 LVLMs 检查
答案是否正确并修正预测，其中提示如下：
文本：文本
图像：图像
基于上述文本和图像，请判断这则新闻是真实的还
是虚假的。仅输出真实或虚假，无需任何解释。
第一个预测
答案正确吗？如果不正确，请给出你的答案。

增强型 LVLMs 设计了一个包含多个提示的框架来增
强 LVLMs 的能力，包括：
• MMD-Agent (Liu et al. 2025a) 可以整合 LVLM 代
理的推理、行动和工具使用能力，以增强泛化能力和
提高检测性能。

• 知识卡 (Feng et al. 2024) 提出了一种模块化框架，
可以将新的事实性和相关知识插入大型语言模型中。
我们采用自下而上的方法，并使用建议的卡片来增
强 LVLMs。

5.0 5.5 6.0 6.5 7.0 7.5
Log Frequency

Ours
EFND

Ours Avg.: 2.41×106

Baseline Avg.: 2.85×106

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Similarity

Ours
EFND

Ours Avg.: 0.57
Baseline Avg.: 0.66

Figure 7: DiFaR 和 EFND 的标记频率和相似度分布。
DiFaR表现出较低的频率和相似度，证明生成的理由具
有多样性。

可训练的检测器 代表传统的多模态虚假信息检测器，
这些检测器需要学习参数，包括：

• CLIP (Radford et al. 2021) 是一种广泛使用的骨干
网络，用于编码文本和视觉信息。在获得表示后，我
们采用 MLP 层来分类虚假信息。

• CAFE (Chen et al. 2022) 是一种模糊感知的多模态
假新闻检测方法，包括跨模态对齐模块、跨模态模糊
学习模块和跨模态融合模块。

• COOLANT (Wang et al. 2023) 是一个用于多模态
假新闻检测的跨模态对比学习框架，包括一个辅助
任务、一个跨模态融合模块以及带有注意力引导模
块的注意力机制。

LVLM 作为增强器 检测器包含两个具有这种范式的
代表性基线，包括：

• EARAM (Zheng et al. 2025) 可以利用多模态小语
言模型，从 LVLMs 的多视角分析中提取有用的理
由。LVLMs 分析新闻文章的常识性和互补性。

• EFND (Wang et al. 2024) 设计了一个基于提示的
模块，该模块利用大型语言模型通过推理两种可能
的真实性的原因来生成理由。它还提出了一个特定
的可训练模块以从两个角度捕捉信号。

我们认为这四类多模态虚假信息检测器涵盖了大多数
现有的方法，并代表了该领域的进展。

B 设置
LVLMs的推断。 我们将温度设置为 0，或将 do sample
设置为 false，以确保结果的可重现性。对于 GPT-4o，
我们使用官方 API。对于 InternVL V3，我们使用两块
24GB 显存的 RTX4090 GPU 进行操作。

可训练检测器 为了获得公平的比较，我们在每个折叠
中为每个检测器设置相同的超参数。每个基准测试可
以在一块 24GB 显存的 RTX4090 GPU 上运行。同时，
我们对每个基准测试运行五次，并报告每个折叠中微
f1-score 最好的结果。表 7 展示了每个基准测试的超参
数。我们还在补充材料中提供了相关代码。

C 消融研究
我们在表格 6 中展示了完整的消融研究。
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Models Variants Fakeddit FakeNewsNet FineFake MMFakeBench

CLIP

DiFaR 85.3±2.2 84.6±1.9 77.1±2.1 85.2±1.7

w/o Multiple 84.8±2.2 (0.6% ↓) 83.6±2.4 (1.2% ↓) 72.6±3.8 (5.8% ↓) 81.8±1.6 (4.0% ↓)
w/o Filter 82.8±3.0 (2.9% ↓) 83.7±2.6 (1.1% ↓) 72.7±3.5 (5.7% ↓) 82.0±1.9 (3.8% ↓)
w/ Vanilla 83.1±3.2 (2.6% ↓) 83.7±2.9 (1.1% ↓) 73.0±2.1 (5.3% ↓) 81.7±2.0 (4.1% ↓)
w/ InternVL 83.7±3.5 (1.9% ↓) 84.8±1.9 (0.2% ↑) 77.5±2.2 (0.5% ↑) 85.2±2.0 (0.0% ↓)

CAFE

DiFaR 90.5±2.0 88.8±1.6 80.2±1.9 88.6±1.6

w/o Multiple 88.9±2.3 (1.8% ↓) 88.5±1.7 (0.3% ↓) 78.3±1.9 (2.4% ↓) 87.5±2.9 (1.2% ↓)
w/o Filter 90.8±2.7 (0.3% ↑) 88.9±2.2 (0.1% ↑) 78.0±2.3 (2.7% ↓) 87.6±1.6 (1.1% ↓)
w/ Vanilla 83.6±2.6 (7.6% ↓) 88.0±1.5 (0.9% ↓) 73.8±2.3 (8.0% ↓) 83.5±1.9 (5.8% ↓)
w/ InternVL 85.7±2.2 (5.3% ↓) 88.7±1.0 (0.1% ↓) 78.8±1.3 (1.7% ↓) 86.4±3.1 (2.5% ↓)

COOLANT

DiFaR 90.8±2.1 89.3±1.9 81.2±1.6 90.4±1.0

w/o Multiple 87.8±1.2 (3.3% ↓) 88.7±1.3 (0.7% ↓) 79.6±1.4 (2.0% ↓) 87.9±3.3 (2.8% ↓)
w/o Filter 89.9±2.5 (1.0% ↓) 89.2±2.0 (0.1% ↓) 78.9±1.4 (2.8% ↓) 88.5±2.2 (2.1% ↓)
w/ Vanilla 83.4±3.0 (8.1% ↓) 87.1±1.6 (2.5% ↓) 76.7±2.4 (5.5% ↓) 84.2±3.1 (6.9% ↓)
w/ InternVL 85.7±1.9 (5.6% ↓) 87.6±1.5 (1.9% ↓) 79.9±2.3 (1.6% ↓) 85.3±3.0 (5.6% ↓)

Table 6: DiFaR 的消融研究。这表明 DiFaR 的每个模块都可以提升检测性能。

Hyperparameter CLIP CAFE COOLANT
Optimizer Adam Adam AdamW

Weight Decay 1e-5 1e-5 5e-4
Dropout 0.5 0.5 0.5

Learning Rate 1e-3 1e-3 1e-4
Batch Size 256 32 64

Table 7: 基线的超参数。

D 人工评估
评估指南文档。 我们首先为每位专家提供一个简要的
指导文件。指导内容如下：
大型视觉语言模型在增强多模态虚假信息检测方面

被证明是有效的。
一种广泛使用的范式，LVLM-as-enhancer，提出生成

外部解释/理由来增强可训练检测器的性能。
然而，由 LVLM 生成的解释/理由面临三个挑战：

• 缺乏多样性：这些理由未能为分析新闻文章提供多
角度的视角

• 缺乏事实性：理由可能包含事实错误
• 缺乏相关性：理由可能包含无助于判断的噪声信息。
因此，该评估旨在评估哪个理由更有助于判断特定新

闻文章的真实性。
在“news_articles”中的文件包含特定新闻文章的文

本内容和两个相应的理由。
“images”中的文件包含新闻文章的视觉图像。
您需要在每篇新闻文章的’answer.csv’ 中输入您首选

的依据（基于多样性、准确性和相关性）。

• 1 对解释 1 的偏好
• 选项解释 2 的偏好为 2
• 3 表示没有明确的偏好
请遵循你的主观感受。

多数投票 每位人工评估员需要评估 200对理由对，所
选择的对对于所有评估员来说都是相同的。对于每一
对，我们采用少数服从多数来获得最终的结果。值得注
意的是，如果三位专家的答案各不相同，我们将最终结
果视为“无法区分”。
图

E 多样性分析
7 显示了标记频率和相似度的分布。
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