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面向社交网络跨语言虚假信息检测的
LLM增强自监督域自适应方法

沈 航，王 旭，王天荆，戴远飞，白光伟
（南京工业大学计算机与信息工程学院（人工智能学院），江苏南京 211816）

摘　要：　在跨平台、跨语言的社交网络环境中，虚假信息的传播具有高隐蔽性和跨文化性，给舆情治理与社会信

任体系带来了严峻挑战 . 由于不同语言和文化背景下文本的表达方式存在显著差异，传统基于深度学习的检测方法

在跨域泛化与语义建模方面普遍存在性能退化问题，表现为跨域特征对齐不足、语义表示缺失以及对隐喻、情感和文

化语境的理解能力受限 . 针对这些问题，本文提出一种大语言模型（Large Language Model，LLM）增强的自监督域自适

应（Domain Adaptation，DA）检测框架，通过融合LLM的深层语义建模能力与对比学习（Contrastive Learning，CL）的判别

特征学习机制，实现高鲁棒性与高泛化性的跨语言虚假信息检测 . 该方案构建一个从语义增强到特征对齐再到反馈

优化的闭环体系 . 首先，通过基于Prompt的跨语言文本增强机制，引导LLM在生成数据时保持语义完整性与文化适配

性，从而在保留原始语义核心的同时，生成符合目标语言风格的高质量文本样本，有效缓解跨语言场景中的语义鸿

沟 . 随后，设计双维度对比策略，在词元层面对齐局部词汇特征，在语句层面对齐全局语义逻辑，从不同层面统一源域

与目标域的数据表示，以提升特征分布一致性与跨语言检测的稳定性 . 最后，构建LLM辅助的跨语言联合训练机制，

利用对比损失作为动态反馈信号，引导LLM在迭代微调过程中不断优化生成策略，促使增强样本的分布逐步靠近CL
检测器的判别边界，从而实现跨语言数据增强与特征学习的协同演化 . 在中文社交平台数据集Weibo与英文突发事件

数据集PHEME上的实验结果表明，所提方法在精确率和F1指标上显著优于商业LLM直接检测（如ChatGPT-4o）、主流

深度学习模型（包括 LSTM、TextCNN、RCNN、HAN）及 LLM增强检测方法（如 LACL）. 在跨语言检测中，所提方法的平

均检测精度相比基准方法提升幅度超过 10%. 特征可视化分析进一步表明，所提方法能压缩类内特征差异、扩大类间

判别间隔，从而获得更清晰的特征边界与更高的判别置信度 .
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LLM-Enhanced Self-Supervised Domain Adaptation for 
Cross-Lingual Misinformation Detection in Social Networks
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Abstract:　In cross-platform and cross-lingual social network environments, the spread of misinformation is character⁃
ized by high concealment and cross-cultural complexity, posing serious challenges to public opinion governance and social 
trust systems. Due to significant differences in linguistic and cultural expression, traditional deep learning-based detection 
methods often suffer from performance degradation in cross-domain generalization and semantic modeling, exhibiting insuf⁃
ficient cross-domain feature alignment, incomplete semantic representation, and limited understanding of metaphors, emo⁃
tions, and cultural contexts. To address these limitations, this paper proposes a large language model (LLM)-enhanced self-
supervised domain adaptation (DA) detection framework. By integrating the deep semantic modeling capacity of LLMs 
with the discriminative feature learning capability of contrastive learning (CL), the framework achieves robust and general⁃
izable cross-lingual misinformation detection. This solution establishes a closed-loop system encompassing semantic aug⁃
mentation, feature alignment, and feedback optimization. First, a prompt-based cross-lingual text augmentation mechanism 
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is designed to guide the LLM in maintaining semantic integrity and cultural adaptability during data generation. This en⁃
ables the production of high-quality samples that preserve the semantic core of the original text while conforming to the lin⁃
guistic style of the target language, effectively mitigating semantic gaps in cross-lingual contexts. Next, a dual-dimensional 
contrastive strategy aligns local lexical features at the token level and global semantic logic at the sentence level, unifying 
source and target domain representations at multiple levels to enhance feature distribution consistency and cross-lingual de⁃
tection stability. Finally, an LLM-assisted cross-lingual training mechanism is introduced, where contrastive loss serves as a 
dynamic feedback signal to guide the iterative fine-tuning of the LLM. This process progressively refines the augmentation 
strategy, ensuring that the generated data distribution converges toward the CL detector’s decision boundary and enabling 
the co-evolution of cross-lingual data augmentation and feature learning. Experimental results on heterogeneous social me⁃
dia datasets, Weibo (a Chinese social platform) and PHEME (an English dataset of event-related rumor propagation), dem⁃
onstrate that the proposed method significantly outperforms commercial LLM direct detection (e.g., ChatGPT-4o), main⁃
stream deep learning models (e.g., LSTM, TextCNN, RCNN, HAN), and existing LLM-enhanced methods (e.g., LACL) in 
terms of accuracy and F1 score. In cross-lingual detection, the average detection accuracy of the proposed approach exceeds 
baseline methods by more than 10%. Further feature visualization analysis confirms that our method compresses intra-class 
variance and enlarges inter-class separability, resulting in clearer decision boundaries and higher classification confidence.

Key words:　social network misinformation detection; large language model (LLM); contrastive learning (CL); cross-

language text augmentation; domain adaptation (DA)
Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No.61502230, No.61501224, No.62202221); 

Natural Science Foundation of Jiangsu Province (No.BK20201357)

1　引言

在互联网时代，社交媒体以其即时性与开放性提

升了信息传播效率，但也带来了“信息双刃剑效应”，即

虚假信息的滋生与扩散愈发严重［1］. 尤其是在网络亚

文化环境中，隐喻表达、符号变体等非典型语言形式频

繁出现，导致传统算法在语义理解与符号解析上面临

困境 . 尽管现有社交平台已构建以人工审核与算法过

滤相结合的多层治理体系，但面对媒体传播方式的快

速演变，该体系在时效性与准确性上均存在局限，亟需

设计高适应性的虚假信息检测机制 .
在多语言社交网络环境中，语种结构差异、文化认

知偏差与时空语境隔阂共同加剧了虚假信息检测难

度 . 例如，中文社交平台用户更倾向于通过网络流行

语、缩略词和表情构建语义场；英文社交平台用户虽然

语言逻辑相对规范，但也存在大量非正式表达，如隐

喻、俚语、缩写与表情符号 . 根据域自适应（Domain Ad⁃
aptation，DA）［2］理论，当以中文、英文社交平台为源域

（source domain）、目标域（target domain）时，两者在语法

结构、语用习惯和信息组织等层面的系统性差异会导

致特征分布偏移，并造成语义编码错位［3］. 在这种情况

下，基于单语种训练的检测模型在跨语言迁移中泛化

性能必然受限 . 传统神经网络在训练中通常将语言结

构固化于参数矩阵，形成语言绑定效应，降低了模型跨

语言迁移的适应能力 .
自监督学习框架下的对比学习（Contrastive Learn⁃

ing，CL）已成为跨语言建模的重要范式 . 通过构建正负

样本对和表示学习，CL在计算机视觉中的图像分类［4］、

目标检测［5］，以及自然语言处理（Natural Language Pro⁃
cessing，NLP）中的文本分类［6］、机器翻译［7］等任务上均

有优异表现 . CL 结合图神经网络（Graph Neural Net⁃
work，GNN）可将社交网络中用户关系、语义线索与传

播路径建模为图结构，并利用文本全局-局部的上下文

语义关系，为虚假信息检测提供鲁棒的特征表达

能力［8~10］.
大语言模型（Large Language Model，LLM）［11］依托

超大规模语料预训练与强大的语义建模能力，在语言

语义理解方面展现出巨大潜力 . LLM 能够捕捉长距离

依赖关系和隐含逻辑，统一表示不同语言中的深层语

义结构，尤其在处理隐喻、符号变体和文化差异等复杂

表达时展现出显著优势［12，13］. 因此，融合LLM的语义表

征能力与CL的判别学习机制，有潜力解决跨语言检测

中的语义失配与迁移退化问题 .
尽管 LLM 和 CL 已在 DA 任务中展现出潜力，但在

跨语言场景中的应用仍面临一些挑战：

（1）跨语言风格迁移与语义完整性难以兼顾 . 若源

域与目标域在语言风格和语义表达上存在显著差异，

文本增强策略往往陷入两难困境：过度强调风格迁移

会带来语义扭曲，严格保持语义一致又难以有效适配

风格 . 对于该问题，DADP［14］将依存句法分析（Depen⁃
dency Parsing，DP）作为辅助任务，与命名实体识别

（Named Entity Recognition，NER）联合训练，通过最大均

值差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）实现 DP 特

征在源域与目标域的无监督对齐 . Zhang 等人［15］则将

NER 分解为实体检测与类型预测两个子任务，并通过
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跨域迁移提升模型适应性 . Wang等人［16］在特征空间中

融合相邻领域语义，并结合生成式增强策略探索未知

域特征，从而增强目标域的一致性保持能力 .
（2）浅层与深层特征难以动态协调 . 浅层特征（如

词汇、句法结构）对域差异较为敏感，易导致模型误判；

而深层特征（如语义逻辑）虽然鲁棒性强，但关键细节

易被忽视 . 主要原因在于跨语言任务同时依赖局部词

汇/句法差异和全局语义一致性，而单一粒度特征建模

方法难以兼顾二者 . 研究者尝试借助图结构建模与层

次化编码来缓解该问题 . GraphCTA［17］引入图结构变换

函数，并结合自训练与邻域对比提升节点表征和DA性

能 . MHCCL［18］则通过层次聚类构建多粒度正负对比样

本，旨在提升时间序列语义表征质量 . PDA［19］引入提示

学习（Prompt Learning）和双分支结构，以便对齐目标域

的分布 . 虽然该方法改善了语义对齐，但在细粒度判别

方面带来了信息损失风险 .
针对上述限制和挑战，本文提出 LLM 增强的自监

督 DA 方法，旨在实现多语言、多平台社交网络中的高

鲁棒性与高泛化性虚假信息检测 . 首先，设计基于

Prompt 的跨语言文本增强机制，以生成兼具语义完整

性与跨语言风格适配的样本 . 其次，引入 LLM 增强的

双维度对比策略，在词元层面与语句层面对齐局部词

汇特征与全局语义逻辑，提升模型的跨语言检测鲁棒

性 . 最后，构建对比损失驱动的跨语言联合训练框架，

其中，CL 训练反馈用于引导 LLM 的微调，以持续优化

其文本增强策略 . 在Weibo［20］与PHEME［21］两个语境差

异显著社交媒体数据集上的实验结果表明，所提方法

在精确率、F1分数等指标优于通用商业LLM、主流深度

学习方法及LLM辅助的学习方法 .
2　方案设计

图 1展示了所提 LLM辅助的双维度跨语言检测框

架，由跨语言 Prompt 编排、CL 检测网络和 LLM 动态微

调三个主要功能模块构成，形成一个从语义增强到特

征对齐、再到反馈优化的可持续性闭环优化框架，主要

包含：

（1）基于Prompt的跨语言文本增强 . 通过设计跨语

言 Prompt约束 LLM 的生成行为，实现文本风格迁移并

保持语义一致 .
（2）LLM 辅助的双维度对比 . 在训练阶段，增强数

据与原始数据共同输入CL检测网络 . 网络采用词元级

（局部）和句子级（全局）的双维度对比机制，将特征映

射到共享对比空间，通过计算对比损失来对齐源域与

目标域的语义表示，显式提升跨语言特征一致性 .
（3）LLM动态微调 . LLM通过策略性微调快速适应

跨语言风格迁移任务，为 CL 检测网络持续提供高质

量、分布更贴近目标域的训练样本 .
（4）LLM 辅助跨语言联合训练 . CL 网络输出的对

比损失用于反向调整 LLM 的生成策略，使其在生成过

程中逐步对齐CL网络的判别边界 .
该框架中，LLM并非被动的数据生成器，而是演化

为与CL网络协同优化、共同学习的组件 .
为了便于跟踪，文中主要符号归纳至表1.

2. 1　基于Prompt的跨语言文本增强

Prompt被用于引导和约束LLM完成跨语言文本增

强，需要规范格式、提升多样性、保持语义一致性以及

适配语言与文化语境 . Prompt编排用来引导 LLM 识别

输入文本的语种特征，并激活相应的处理路径 . 对于中

文输入，执行中译英，并在语境中融入西方社交媒体的

图1　LLM辅助的双维度跨域检测框架
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表达方式；对于英文输入，执行英译中，并映射至本土

化的互联网表达方式，贴合集体主义等文化框架 . 这种

语言转换不仅是表层的词汇替换，更是深层文化框架

的迁移 . 通过语种识别和文化语境适配，Prompt编排使

LLM生成既忠实于原始语义又符合目标语境的高质量

增强样本，提升跨语言虚假信息检测的鲁棒性 .
本节编排如图 2所示的Prompt，相应的中英双向增

强样例对见图 3. 针对原始和增强数据，Prompt设计需

要达成如下目标：

（1）语义一致性与风格增强 . 增强文本在保留原始

信息核心事件与立场的基础上，采用更具表现力的语

言进行重写 . 例如，“好主妇、好母亲”被转换为“home⁃
maker & mother”，规避了直译为“housewife”可能带来的

负面语义，更契合西方性别语境 . 同时，通过添加表情

符号和话题标签（如 #GenderEquality）增强社交媒体

风格 .
（2）跨语言与文化适配 . 借助 LLM 的语义重构能

力转换语言与迁移文化，如“抢地盘”被转化为“fight for 
resources”，避免物理空间意象的局限；“直男癌”被翻译

为“toxic masculinity”，引入了女权核心术语；“共创社会

繁荣”表达为“ELEVATE each other”，契合西方强调个

体成长的文化逻辑，并使用#PatriarchyAlert等标签贴合

西方议题表达 .

（3）表达多样性增强 . 在不改变基本语义的前提

下，增强样本引入网络俚语（如“Sis”“ain’t”）、缩写（如

“smh”“bc”）等地道用法，增强文本的语言多样性与真

实感；同时引入表情符号和话题标签使内容更具社交

平台风格 .
（4）格式与结构一致性 . 增强样本严格保留原始结

构字段（如 uid、string_value、replies），确保可直接用于

下游模型训练；各回复条目与原始样本对应，且保留原

有情感色彩，如批评、讽刺等语气通过强化语气词与表

情进行保真迁移 .
增强后的文本不仅完成了中英互译，还在保持语

义一致性的前提下，增加了表达多样性，并使内容更加

符合目标语言的社交网络文化环境 .

2. 2　LLM辅助的双维度对比

在跨语言场景中，源域与目标域的特征分布差异

主要体现在语言体系差异（如语法结构的系统性区别

与词汇使用偏好）、文化认知鸿沟（如隐喻表达、社会规

约的解读差异）以及时空语境隔阂（如历时语义演变与

地域性变体）. 这些差异导致跨语言特征空间出现显著

偏移，表现为同类样本的分布边界错位和异类样本的

嵌入重叠，从而加剧跨语言检测的困难 .
为缓解这种偏移，特征空间重构过程引入了双维

度对比机制 . 在词元层面，通过细粒度语义对比消除词

汇的跨语言歧义；在语句层面，通过整体语义对比捕捉

语言结构的深层关联 . 这种分层对比策略能够同步缩

小词汇含义的局部差异与语句语义的全局偏差 . 当分

表1　主要符号和变量含义

符号

h(ijk)
S

h(ik)
S

L(kb)
n

L(k)
n

Ln

M

N

x(i)
S /x(i)

T

x(i)
S® T

x(i)
T® T ′

S/T
T

z (k)
Si

θ0

θm/ϑm

λm

φn

含义

第 k层Transformer中第 j个词的隐藏状态

源域样本 i在第 k层的局部特征表示

第n个 epoch中第 b个批次第 k层的损失

第n个 epoch中第 k层的局部损失

第n轮总对比损失

最大微调轮次

总训练轮数 (epochs)
源域/目标域第 i条原始样本

源域样本增强为目标域风格

目标域样本 i的伪增强样本

源域/目标域数据集

文本增强间隔(每T轮增强一次)
源域样本 i的局部投影向量

LLM的初始参数

第m次微调后的LLM参数/偏移向量

第m次微调的权重

第n轮LLM增强效果评估指标

图2　Prompt编排
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层对比达到理想效果时，源域特征会被逐步校准至目

标域特征空间，从而达成两个目标：（1）同类样本（无论

来自源域还是目标域）在嵌入空间中形成紧凑聚类；

（2）异类样本之间具有清晰可辨的决策边界 .
图 4展示了兼顾词元和句子级的双维度对比网络

的构造 . 源域表示为 S = {w(1)
S w

(2)
S w(I)

S }，其中 x(i)
S =

{w(i1)
S w(i2)

S w(iC)
S }代表源域 S中第 iÎ{12I}条源

域样本的词序列，C 为相应的序列长度 . 目标域 T =
{x(1)

T x
(2)
T x(I)

T }同样包含 I 条社交网络文本实例 . 基于

2.1节设计的Prompt，源域样本 x(i)
S 被增强为具有目标域

风格的样本 x(i)
S® T，而目标域样本 x(i)

T 则被增强为风格保

持的伪样本 x(i)
T® T ′. 此后，原始样本 x(i)

S、增强样本 x(i)
S® T和

x(i)
T® T ′一并输入到CL网络进行统一建模 . 在输入前，离

散语言序列需映射至连续语义空间 . x(i)
S 中的第 j个词单

元w(ij)
S 通过如下嵌入函数

h(ij0)
S = E(w(ij)

S )ÎRd （1）
得到带位置信息的 d维词向量 . 完成嵌入后，样本的初

始特征矩阵表示为

h(i0)
S = [h(i10)

S h(i20)
S h(iC0)

S ] （2）

同样的嵌入过程也应用于 x(i)
S® T和 x(i)

T® T ′.
在得到初始特征表示 h(i0)

S 后，CL 网络通过 K 层堆

叠的 Transformer编码器［22］建模语义 . 每层编码器采用

多头自注意力机制，逐层捕获词级交互关系 . 设

{h(ick - 1)
S }C

c = 1 为 k-1 层的词级特征集合 . 在第 k<K 层，所

有的位置特征{h(ick - 1)
S }C

c = 1 作为输入，经过 Transformer

图4　双维度对比架构

图3　跨语言文本增强样例
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第 k层编码器建模后，位置 j的特征被更新为

h(ijk)
S =F (k) ({h(ick - 1)

S }C
c = 1 )j （3）

为实现不同粒度的语义信息建模，双维度对比框

架分别从浅层与深层编码器中提取局部与全局特征 .
对于第 k层输出，词级特征序列表示为

h(ik)
S = [h(i1k)

S h(i2k)
S h(iCk)

S ] ÎRd （4）
该特征聚焦于句子的局部语义结构（如短语、依存

关系等），通过浅层编码器捕捉短距离语义约束 . 从最

终层（第K层）提取的上下文感知特征则用于建模全局

语义关联，即 h(iK)
S ÎRd. 该特征通过第K层编码器整合

全句上下文信息，捕捉长距离语义关联（如因果推理

等）. 增强后的样本 x(i)
S® T和 x(i)

T® T ′也通过相同流程提取

特征，以确保双向跨语言风格迁移的信息得到一致性

处理 .
双维度对比方法旨在协同优化局部语义与全局语

义结构表示，包含双维度特征投影、分层对比和损失加

权融合三部分：

双维度特征投影：令 W1 和 W2 代表 MLP 的第一层

和二层权重矩阵 . 局部特征 h(ik)
S 和全局特征 h(iK)

S 被 W1

经 MLP 投影到一个统一的对比空间后，得到 z (ik)
S 和

z (iK)
S ，表示为

ì
í
î

ïï

ïï

z (ik)
S =W2σ ( )W1 h(ik)

S

z (iK)
S =W2σ ( )W1 h(iK)

S
（5）

其中，σ(×)为非线性激活函数 . 在投影空间中，用来衡量

z (ik)
S 和 z (i′k)

S 相似度的函数定义为

sim(z (ik)
S z (i′k)

S )
z (ik)
S × z (i′k)

S

 z (ik)
S ´  z (i′k)

S
（6）

同理可计算全局特征相似度 sim(z (iK)
S z (i′K)

S ).
分层对比：对于局部特征或全局特征，正样本与锚

点的相似性定义为

ϕ( )ik  exp ( sim ( )z (ik)
S z (ik)

S® T
τ ) （7）

其中，τ是温度超参数 . 源域负样本和锚点的相似函数

（包含增强数据）为

ϕ( )ii′k
S  exp ( sim ( )z (ik)

S z (i′k)
S

τ ) （8）
目标域负样本和锚点的相似函数为

ϕ( )ii′k
T  exp ( sim ( )z (ik)

S z (i′k)
T® T ′

τ ) （9）
相似性归一化因子表示为

Θ =
ϕ(ik)

ϕ(ik)+ ∑
i′Î S (b)

i′¹ i

ϕ(ii′k)
S + ∑

i′Î T (b)

i′¹ i

ϕ( )ii′k
T

（10）

每个 epoch 参与 CL 检测网络训练的样本数量为

3I，包括 I 个原始样本及两种类型的（2I 个）增强样本 .
设每批次（batch）数据量为 a，则第 n 个 epoch 包含 B =

é ù3I a 个批次的数据 . 批次 b 的样本集合表示为

S (b)È T (b)，其中S (b)为源域及其增强文本数据集合，T (b)

为目标域增强样本集合 . 第 n个 epoch中第 b个批次下

第 k层的局部损失被计算为

L(kb)
n =-

log Θ

|S (b)È T (b)|
（11）

通过最小化式（11），模型在投影空间中实现类内

紧凑与类间分离，从而增强特征的判别性 . 第 n 个 ep⁃
och的局部损失被表示为

L(k)
n =

1
B ∑

b = 1

B

L(kb)
n （12）

同理可得全局损失L(K)
n .

损失加权融合：为平衡局部和全局语义的贡献，在

第n个 epoch结束后的总损失计算为

Ln = δL(K)
n + (1 - δ)L(k)

n （13）
其中，δÎ[01]为学习权重因子 .
2. 3　LLM动态微调

主流的 LLM 微调方法包括全参数微调（Full Fine-

Tuning）［23］、提示学习（Prompt Learning）［24］和参数高效

微调（Parameter-Efficient Fine-Tuning，PEFT）［25］. 低秩

适应（Low-Rank Adaptation，LoRA）［26］属于 PEFT中的代

表性方法 . 通过在原始权重矩阵旁引入低秩分解矩阵，

该方法在冻结大部分参数的同时实现高效更新，从而

显著降低显存占用与计算开销 . 由于公共数据集规模

有限，直接全量微调难以保证增强样本的多样性和语

义一致性 . 本研究采用 LoRA微调策略，使 LLM能在每

轮迭代后快速适应跨语言风格迁移任务，从而为CL检

测网络提供语义一致性和多样性的高质量训练样本 .
设原始 LLM 的参数为 θ0，第 m 次微调后的参数记

为 θm. 在第 m 次微调前，θm - 1 被用于跨语言文本增强，

以生成更贴近目标域分布的样本，缩小源域与目标域

在特征空间中的差距 . 整个训练过程包含 N 个 epoch，
在每个第 n个 epoch结束时周期性地触发一次 LoRA微

调 . 令Dnm 为第 n 个 epoch 结束时，第 m 次微调所使用

的训练数据集 . 相应的LLM参数表示为

θm = LoRA (Dnm θ0 ) （14）
上式中，LoRA（⋅）代表低秩适应过程，即在冻结原

始权重 θ0 的同时，通过引入低秩分解矩阵高效更新参

数 . 这使得 LLM能够在有限的计算资源下快速适应跨

语言文本增强任务，同时保持原有模型的语义建模

能力 .
为便于描述 LLM 的动态微调过程，相对于初始参

数 θ0 的偏移向量表示为 ϑm - 1 = θm - 1 - θ0 和 ϑm = θm - θ0，

6
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分别表示在 dim (θ0 )维空间（Rdim ( )θ0）中的参数的更新方

向与幅度 . 令 γm - 1 = sgn (ϑm - 1 ) Î{-101}dim ( )θ0 为参数的

更新方向（正向、零更新或反向），γm - 1 = sgn (ϑm - 1 ) 
ÎRdim ( )θ0 表示每个参数的更新幅度 . 符号函数满足

sgn (ϑm - 1 )*| ϑm - 1 | = ϑm - 1，即通过方向向量与幅度向量

的组合，完整地重建参数的偏移向量 . 为刻画微调的更

新模式，偏移向量 ϑm - 1 被分解为符号向量 γm - 1 和幅度

向量ηm - 1，满足ϑm - 1 = γm - 1ηm - 1.
算法 1描述了基于LoRA的LLM权重合并策略 . 该

策略融合了多轮微调结果，以提升跨语言泛化能力 . 从

任务角度，整个工作流被分为如下三步：

（1）冗余修剪 . 修剪第 m - 1 次微调得到的参数偏

移向量 ϑm - 1 的冗余，得稀疏向量 ϑ̂m - 1. 在 ϑm - 1 中，幅度

（magnitude）排序前 q%的重要参数被保留，其余置零 .
随后，ϑ̂m - 1 被分解为符号与幅度向量，满足 ϑ̂m - 1 =

γ̂m - 1η̂m - 1，其中 γ̂m - 1 = sgn(ϑ̂m - 1 )、η̂m - 1 = |ϑ̂m - 1|. 同样的

方式被用于处理第 m 次微调后的参数 θm，得到 ϑ̂m、

γ̂m和 η̂m.
（2）符号选举 . 在合并第 m - 1 次和第 m 次微调的

参数 θm - 1 与 θm 之前，需要解决同一维度参数上的符号

冲突，从而在不同微调结果之间保持语义一致性 . 对于

参数偏移向量 ϑ̂m - 1、ϑ̂m及对应的符号向量 γ̂m - 1、γ̂m，在第

e维的元素分别记为 ϑ̂(e)
m - 1、ϑ̂

(e)
m 、γ̂(e)

m - 1、γ̂
(e)
m . 令合并后的目标

偏移向量为 ϑ，相应的符号向量为 γ，它的第 e维的符号

被计算为（见第8行）

γ( )e = sgn(ϑ̂( )e
m - 1 + ϑ̂( )e

m ) （15）
当 ϑ̂(e)

m - 1 与 ϑ̂(e)
m 符号一致时，γ(e) 继承该共同符号；当

符号冲突时，γ(e)根据两者幅度之和决定最终符号，幅度

大的方向将主导合并后的更新方向；当两者的幅度近

似相等但符号相反时，γ(e)= 0表示在该维度上未更新参

数 . 这种基于幅度感知的符号选举策略能保持跨语言

语义一致性并且避免符号冲突导致的梯度抵消，提高

权重合并的稳定性 .
（3）参数合并 . 完成修剪和选举后，针对 ϑ中第 e个

参数，基于符号一致性原则，执行加权合并 . 设第

rÎ{m - 1m}轮微调后的参数偏移为 ϑ̂(e)
r ，我们仅保留符

号与 γ(e)一致的参数，以避免梯度方向的冲突 . 令R(e)=

{γ̂(e)
r = γ(e)}rÎ{m - 1m}为满足条件的参数集合 . 基于此，第 e

个参数被加权合并为

ϑ(e)=
1

|R(e)|
∑
rÎ R(e)

λr ϑ̂
(e)
r （16）

其中，λr为加权系数 . 聚合后的参数偏移向量为

ϑ = é
ëϑ̂

(1)ϑ̂(2)ϑ̂( )dim(θ0 ) ù
û

⊤
（17）

加权合并所有维度的参数后，最终返回的 LLM 参

数为 θ = θ0 + αϑ（见第 21行），其中，α为合并超参数，用

来控制整体更新幅度 .

LLM-CL 对齐训练实现细节被归纳为递归算法 2，
其中的输入 S1和 S2是中间变量，用于归一化损失平滑

和动态权重 . 在联合训练中，每 T 个 epoch 执行一次文

本增强操作，即在总计N个 epoch的训练周期内将实现

w = é ùN T 次文本增强 . 该策略利用 LLM的跨语言语义

生成能力，提升在目标域上的样本质量，并通过约束机

制减少噪声，从而保证生成的样本对齐CL模型的检测

目标 . 在跨语言对齐中，Ln 不仅体现源域与目标域在

共享特征空间中的分布差异，还间接反映 LLM 生成的

增强样本质量 . Ln 较小意味着 LLM生成的样本有更丰

富的语义信息和更强的区分度，有助于提升CL检测网

络在源域与目标域上的判别能力，反之表明增强数据

未能充分贴近目标域分布 .
基于历史损失，这里采用动量更新机制［27］以避免

单次异常训练周期过度影响 LLM 的调整方向 . 第 n 次

训练的加权损失为

φn = μLn + (1 - μ) 1
n - 1 ∑

n′= 1

n - 1

Ln′ （18）
其中，μ为平衡因子，用于控制当前损失与历史均值的

算法1 Fuse(θm θm - 1 θ0 λm λm - 1 αq)

输入: θm  θm - 1  θ0  λm  λm - 1  α q

输出: θ0 + α × ϑ

1. For rÎ{m - 1m} do
2.   ϑr ¬ θr - θ0;
3.   ϑ̂r ¬ TopMag(ϑr q);
4.   γ̂r ¬ sgn(ϑ̂r );
5.   η̂r ¬ |ϑ̂r|;
6. End For
7. For e = 1 to dim(θ0 ) do
8.   γ(e)¬ sgn(ϑ̂(e)

m - 1 + ϑ̂
(e)
m );

9.   R(e)¬{γ̂(e)
r = γ(e)}rÎ{m - 1m};

10.    If γ(e)= 0

11.     ϑ(e)¬ 0;
12.     Continue;
13.   End If
14.   If R(e)=Æ

15.     ϑ(e)¬ 0;
16.   Else
17.     ϑ(e)¬ ∑

rÎR(e)

λr ϑ̂
(e)
r ∑

jÎ R(e)

λj;
18.   End If
19. End For
20. ϑ¬[ϑ(1)ϑ(2)ϑ(dim(θ0 )) ]⊤;
21. Return θ¬ θ0 + α × ϑ

7



电 子 学 报

权重 . 第m次微调的权重被归一化为

λm =
φm

∑
m′= 1

m

φm′

（19）

确保 LLM 在跨语言文本增强策略中自适应调整，优先

保留历史上对齐效果更佳的微调方向 .
在每次完成文本增强后，算法 2 被调用并执行

LoRA微调 . 在第 n轮CL训练结束时，利用 LLM生成贴

近目标域风格的增强样本，形成新训练数据集Dnm（见

第14行）. 随后，调用算法1合并执参数（见第16行），以

更新跨语言适配模型（见第 17行）. 最大微调轮次M可

按需设定，以控制联合训练代价 . 当 m > M 时，微调

终止 .
2. 4　LLM辅助跨语言联合训练

本小节设计 LLM辅助跨语言联合训练机制 . 在每

轮迭代中，LLM 利用源域样本生成风格接近目标域的

增强数据，以缩小特征空间中的跨语言语义差异；CL检

测网络则基于原始数据与增强样本共同优化特征提取

与分类能力，并通过双维度对比在词元级局部语义与

句子级全局语义上对齐跨语言特征 . 训练中产生的对

比损失反馈被用来指导 LLM 的微调方向，促使其在后

续联合训练中生成更贴合目标域特征分布的文本

样本 .

需要说明的是，在联合训练中，LLM并非直接参与

特征提取或分类过程，而是被策略性地用于增强CL网

络的训练 . 在测试阶段，样本被输入 CL 网络并通过分

类器预测标签 . 跨语言联合训练工作流归纳为算法 3，
主要包含四个步骤：

（1）跨语言文本增强 . 在每次文本增强，源域 S与

目标域T的原始数据被统一输入LLM，以生成贴近目标

域风格的多样化训练样本 . 在 2.1节所设计Prompt的约

束下，源域中的实例 x(i)
S 被增强为符合目标域风格的样

本 x(i)
S® T；同理，目标域中的实例 x(i)

T 被增强为 x(i)
T® T ′（见

第 1~4行）. 最终构建的混合样本集合{x(i)
S x

(i)
S® T x

(i)
T® T ′}

为后续 CL提供了接近目标域分布的训练样本 .
（2）层次特征抽取 . 在获得增强后的输入序列后，

模型对源域样本 x(i)
S 进行双维度表征建模 . x(i)

S 的词单元

w(ij)
S 被嵌入函数 Embed（∙）映射为包含位置编码的 d维

向量h(ij0)
S （见第7行），并基于式（2）得到初始特征表示 .

随后，第K层 Transformer 编码器执行层次语义建模：在

第 k 层，利用式（3）更新词级特征（见第 11 行），并由

式（4）输出浅层局部特征 h(ik)
S ；在第 K 层的编码器会整

合全句上下文，生成全局特征h(iK)
S （见第 14行）. 这一过

程同样用于处理 x(i)
S® T 和 x(i)

T® T ′，实现跨语言一致性语义

表示 .
（3）双维度对比 . 在投影空间中，浅层局部和全局

语义特征 h(ik)
S 和 h(iK)

S 被式（5）映射为投影向量 z (ik)
S 和

z (iK)
S （见第 15行）. 对于批次 b的样本投影，采用式（7）计

算锚点与正样本的相似度，并用式（8）、（9）计算锚点与

同语言、跨语言负样本的相似度 . 它们被代入式（11）后

得到分层对比损失L(kb)
n ，随后，通过式（12）在批次维度

聚合得到L(k)
n（见第 16行）. 最终，浅层与全局损失被融

合为当前 epoch的对比损失Ln（见第19行）.
（4）LLM-CL对齐 . 在整个训练过程中，采用周期性

增强策略实现 LLM-CL的协同优化：每经过 T个 epoch，
执行一次文本增强操作 . 在获得当前 epoch的Ln 后，将

其代入式（18）计算LLM增强效果的评估指标φn. 算法2
通过参考 φn 执行基于 LoRA的微调，随后调用算法 1合

并参数，形成新的跨语言适配LLM（见第21行）.
联合训练过程中，LLM 生成具有目标域风格的增

强样本，以缓解CL网络跨语言训练种源域与目标域之

间的特征分布偏移；训练过程中的产生对比损失用于

间接评估 LLM生成样本的语义丰富性与可区分性 . 通

过迭代，LLM的跨语言文本增强策略持续对齐CL的辨

别能力，形成一个耦合闭环 .
3　实验设计与结果分析

Weibo与PHEME两个具有显著语境差异的数据集

被选为实验对象 . 前者是中文社交媒体数据集，主要记

算法2 Alignment(θ n m S1  S2  λ)

输入: θ  n  m  S1   S2   λ

输出: θ
1. If m >M

2.   Return θ;
3. End If
4. (Ln  Dn )¬ TrainCL(θ);
5. S1 ¬ S1 +Ln;
6. If (n mod T = 0) and (m ≤ M )

7.   If n = 1

8.     φn ¬Ln;
9.   Else
10.   φn ¬ μ ×Ln + (1 - μ)×

S1 -Ln

n - 1
;

11.   End If
12.   S2 ¬ S2 + φn;
13.   λm ¬

φn

S2

;
14.   Dnm ¬Augument(θ Dn ); //增强文本

15.   θm ¬ LoRA(Dnm  θ0 );
16.   θ¬ Fuse(θ θm  θ0  λ λm  α q);
17.   λ¬ λm;
18.   m¬m + 1;
19. End If
20. Return Alignment(θ n + 1 m S1  S2  λ)
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录日常社会话题讨论；后者是英文数据集，专门收集突

发事件相关的传播链条 . 两者不仅在语言与文化层面

存在差异，在内容主题上也有不同侧重 . 前者聚焦常规

舆情，后者针对危机事件 . 这样的跨语言、跨场景差异，

为验证所提方法的泛化能力与适应性提供了理想测试

环境 . 在数据规模方面，Weibo包含 4 664条样本（谣言

2 356 条、非谣言 2 308 条）；PHEME 含有 5 805 条样本

（谣言 2 374 条、非谣言 3 431 条）. 两者均按照 70%、

20%、10%的比例划分为训练集、测试集和验证集 .
为了全面、量化地评估性能，选取了如下三种类型

的基准方法：

（1）主流商业LLM（ChatGPT-4o）直接检测；

（2）LLM 辅助的深度学习方法（LACL［28］）：未适配

跨语言检测任务，仅支持单向文本增强；

（3）主流深度学习检测模型（包括 LSTM［29］、Text-
CNN［30］、RCNN［31］和HAN［32］）：LSTM依赖序列建模但缺

乏跨语言语义对齐；Text-CNN通过卷积提取局部特征，

泛化能力有限；RCNN 结合局部与全局建模，性能优于

前者 .
广泛采用的标准精确率（Precision）和 F1 分数［对

应式（20）和式（21）］被用于性能分析 .
Precision =

TP
TP + FP

（20）
F1 =

2 ´ TP
2 ´ TP + FP + FN

（21）
表 2归纳了所提方法的消融分类及相应的实验设

置 . LLM 规模（7B 与 14B）、文本增强方向（单向/双向）

和微调阶段（一至三轮）三个维度被用来构建对比实

验 . 其中，Proposed-1作为消融实验的对照，被用来量化

双向文本增强策略的性能增益；Proposed-2至-4为无微

调条件下的增强轮次对照，分别执行一至三轮双向文

本增强；Proposed-5 和-6 在三轮增强基础上进行 1-2 轮

微调；所有实验均基于 7B 模型 . Proposed-7则采用 14B
规模的Qwen模型执行三轮双向增强 . 为确保实验的公

平性，所有的超参数均保持一致，详细参数设置见表3.

设计了三组实验：（1）方法性能边界验证实验，确

定算法理论上下限；（2）消融实验用于验证双向增强机

制的有效性，并量化分析增强轮次对模型性能的影响；

（3）微调轮次与检测效果相关性实验，探究不同的LLM
微调次数对性能的影响 .
3. 1　DA性能的基准测试

在所提联合训练框架下，LLM 的语义建模与生成

能力用于增强 CL 模型的跨语言检测性能 . 换言之，实

际检测任务依赖轻量化的CL分类器，而非高计算代价

的LLM. 为验证通用LLM直接检测的局限性，我们直接

采用 GPT-4o 对社交媒体内容进行二分类，并在 Weibo
与 PHEME 中各随机抽取 200 条样本进行测试 . 如表 4
所示，它的平均精确率仅为 52.2% 和 56.3%，表明主流

通用 LLM 缺乏针对特定任务的判别能力，难以在跨语

言与文化差异场景下稳定识别虚假信息 .

算法3 联合DA训练

输入: S ={x(i)
S }I

i = 1,T ={x(i)
T }I

i = 1, a, δ, θ0, W1, W2

输出: θ
1. For i=1 to I do
2.   x(i)

S® T ¬ LLM(x(i)
S );

3.   x(i)
T® T′¬ LLM(x(i)

T );
4. End For
5. For n=1 to N do
6.   For j=1 to C do:
7.     h(ij0)

S ¬ Embed(x(ij)
S );

8.   End For
9.   For k′= 1 to K do:
10.     For j=1 to C do:
11.      h(ijk)

S ¬F (k) ({h(ick - 1)
S }C

c = 1 )j;
12.     End For
13.     If k′= k or k′=K

14.      h(ik′ )
S ¬[h(i1k′ )

S h(iCk′ )
S ];

15.       z (ik′ )
S ¬W2 × σ(W1 × h

(ik′ )
S );

16.        L(k′ )
n ¬

1
B ∑

b = 1

B

L(k′b)
n ;

17.     End If
18.    End For
19.    Ln ¬ δL(K)

n + (1 - δ)L(k)
n ;

20.    If n mod T = 0

21.     θ¬Alignment(θ n m S1  S2  λ);
22.    End If
23. End For

表2　所提方法的消融分类

所提方法

Proposed-1
Proposed-2
Proposed-3
Proposed-4
Proposed-5
Proposed-6
Proposed-7

基座LLM
参数量/B

7
7
7
7
7
7

14

增强轮次

(w)
3
1
2
3
3
3
3

微调轮次

(m)
0
0
0
0
1
2
0

增强

方向

单向

双向

双向

双向

双向

双向

双向

表3　默认参数设置

参数

每批次数据量/a
epoch轮次/N

文本增强次数/T
权重参数/δ

数值

256
25
10
0.7
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进一步对比传统 CNN 与最新 LACL 的跨语言检测

性能（见表 5）. 以 Weibo为源域时，CNN 的精确率和 F1
均值分别为 38.53%和 38.51%；若以 PHEME为源域，平

均精确率为 43.32%，而 False 类别的 F1 值仅为 5.20%，

F1 均值为 31.50%. LACL 的跨语言检测性能虽存在下

降，但总体保持稳定 . 以 Weibo 为源域时，其精确率为

51.90%，较同域测试精度（89.70%）下降约 37%，平均F1
分数为 44.49%，其中True类别的F1分数下降了近 66%.
以 PHEME 为源域时，精确率为 53.01%，较同域测试精

度（90.61%）下降 37.6%，其中 Non-Rumor 类别的 F1 值

仅为14.45%，下降幅度达76.54%.

图 5可视化了LACL的跨语言特征分布 . 特征通过

t-SNE 投影至二维空间，随后基于核密度估计（Kernel 
Density Estimation，KDE）计算 True/False 类样本的概率

密度分布 . 为了量化两类样本在特征空间中的可分离

性，在每个网格点计算两类概率密度的最小值并进行

积分，获取重叠面积作为指标 . 此外，我们在二维特征

空间上训练一个线性支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine， SVM）分类器，用来决定绘制分类边界（虚线），以

反映两类样本的可分离性（弥补 KDE 重叠面积在局部

判别上的不足）. 通过观测可见，无论以 Weibo 还是

PHEME为源域，True与False类的样本在特征空间中均

存在大面积重叠，导致跨语言检测性能受限 . 后续可视

化特征图均采用上述方法绘制，细节不再赘述 .
以上结果与表 5 中 LACL 在跨语言检测上精确率

和 F1分数显著下降的特点高度一致，表明该方法在跨

语言与跨文化差异下泛化能力不足 . 虽然在精确率和

F1值上比 CNN 平均提升约 10%，但高度混叠的特征表

明LACL缺乏稳健性和鲁棒性 .
对于 Weibo→PHEME 的检测任务（见表 6），Pro⁃

posed-2 的精确率与 F1 分数均未超越基准模型 . 在

False和True类别上，它的精确率比HAN和Text-CNN分

别低 4.23% 和 2.83%. Proposed-7 在所有类别上的指标

上均优于其他模型 . 对于 PHEME→Weibo（见表 7），虽

然Proposed-2在False类别上的精确率（83.51%）略逊于

Text-CNN（84.49%），但在 True 类别及综合指标上超越

了 LSTM、RCNN 和 HAN. Proposed-7 延续其优势，在

False/True类别精确率和平均F1值上均达到峰值 .
图 6 中，在 Weibo→PHEME 的跨语言任务下，Pro⁃

posed-2 的 False（79.52%）、True（82.48%）和平均精确率

表6　不同增强轮次、增强方向下Weibo→PHEME检测性能

方法

LSTM
Text-CNN

RCNN
HAN

Proposed-2
Proposed-7

精确率/%
False
81.81
80.21
81.54
83.75
79.52
89.03

True
82.89
85.31
80.40
82.76
82.48
88.81

平均

精确

率/%
82.35
82.76
80.97
83.25
81.00
88.92

F1/%
False
82.83
83.47
81.20
83.47
81.71
89.11

True
81.81
81.40
80.75
83.04
80.00
88.73

平均

F1/%
82.32
82.44
80.97
83.26
80.85
88.92

表4　ChatGPT-4o的直接检测结果

数据集

Weibo
PHEME

True
58.3
63.6

False
46

49.2

精确率/%
52.2
56.4

表5　跨语言检测性能对照

跨语言任务

Weibo→PHEME
Weibo→PHEME
PHEME→Weibo
PHEME→Weibo

方法

LACL
CNN
LACL
CNN

精确

率/%
51.90
38.53
53.01
43.32

F1/%
False
64.76
37.95
14.45

5.20

True
24.23
39.07
67.60
57.80

平均

F1/%
44.49
38.51
41.02
31.50

(a) 源域:Weibo

(b) 源域:PHEME
图5　LACL的DA特征分布
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（81.00%）均处于低位，F1 值也未见提升；Proposed-7 的

柱形高于其他方法 . 类似地，图 7 中，Proposed-2 仅在

False类别略低于 Text-CNN，其余指标柱形均高于基准

方法 . Proposed-7再次呈现出对基线方法的显著优势 .
在 PHEME→Weibo 的任务上，Proposed-2 在 F1 和

精度指标上优于基准方法，但对于 Weibo 到 PHEME，

Proposed-2性能稍弱于基准方法，间接证实了联合训练

对增强轮次存在一定的敏感性 . Proposed-7凭借三轮增

强提升了数据多样性和检测鲁棒性，这是性能领先的

重要原因之一 .
MF-XLM-R+ST+GL［33］是目前跨语种虚假信息检测

的代表性方法之一 . 根据文献中的结果，它在Weibo到
PHEME 和 PHEME 到 Weibo 的跨语言任务下的平均准

确率为 77.9% 和 77.2%，低于所提方法（特别是 Pro⁃
posed-7）的性能上界 .

3. 2　消融实验：双向增强有效性分析

本节通过消融实验验证双向文本增强策略的有效

性，并考察不同增强轮次对检测性能的影响 . 如表 2所

示，Proposed-2 至-7 均采用双向增强，即从源域迁移到

目标域时，同步实施面向目标域风格的文本增强；而

Proposed-1仅使用三轮单向增强（源域到目标域），作为

对比基准 .
从表 8中的结果可见，在Weibo→PHEME的检测任

务中，Proposed-1的平均精确率和 F1值相较 Proposed-2
分别下降 4.45% 和 4.52%；与经过三轮文本增强的 Pro⁃

posed-7 相比，降幅接近 13%. 对于表 9 的 PHEME→
Weibo任务，Proposed-1同样处于劣势，其平均精确率和

F1分数相较Proposed-2与-7分别下降约5%和11%.
在双向增强的内部对比中（Proposed-2 至-4），表 8

显示Weibo→PHEME任务下，Proposed-4仅在True类别

的精确率较 Proposed-3微降 0.32%，其余指标均持续提

升 . 根据表 9 中 PHEME→Weibo 的结果，Proposed-4 在

False类别上的精确率相较Proposed-3下降了 0.49%，而

Proposed-3 在 True 类别上的精确率较 Proposed-2 降低

0.34%. 总体而言，这些方法的平均精确率和 F1分数与

表7　不同增强轮次、增强方向下PHEME→Weibo检测性能

方法

LSTM
Text-CNN

RCNN
HAN

Proposed-2
Proposed-7

精确率/%
False
77.11
84.49
78.50
81.62
83.51
91.96

True
75.31
73.11
75.71
77.09
84.53
88.84

平均

精确

率/%
76.21
78.80
77.11
79.35
84.02
90.40

F1/%
False
75.76
75.23
76.43
78.34
84.13
90.15

True
76.58
79.68
77.61
79.95
83.89
90.52

平均

F1/%
76.17
77.46
77.02
79.15
84.01
90.33

(a) 精确性 (b) F1分数

图6　Weibo→PHEME检测性能对比

(a) 精确性 (b) F1分数

图7　PHEME→Weibo检测性能对比
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增强轮次呈正相关，仅在类别级别上存在轻微波动 .
3. 3　LLM微调轮次对跨语言检测的影响

如表 10所示，在 Weibo→PHEME检测任务中，Pro⁃
posed-5 相较于 Proposed-4 的平均精确率提升约 2.3%，

其中True类别的检测精确率增幅达 3.9%. 然而，在Pro⁃
posed-6 下，True 类别和平均精确率分别下降 1.56% 和

0.11%，但在其余指标上仍保持优势 . 表 11 中 PHEME
→Weibo 的结果呈现相似规律：Proposed-5 在平均精确

率和 F1 值上相较前代模型实现 3.32% 的提升，而 Pro⁃
posed-6则出现 0.69% 和 1.35% 的轻微下降 . Proposed-7

在大部分指标上展现了优越性能，仅在 True 类别的精

确率上比Proposed-5低0.68%.

我们仍然用特征可视化分析（图8和9）解释这些现

象 . 根据图 8（b）、（c），Proposed-6在 True类别上的特征

点在 0.89 等密度线外呈双侧分散分布，解释了其精确

率下降的潜在原因 . 相对而言，关于 False 类别的密度

峰值从 Proposed-5 的 89% 和 56% 提升至 67% 和 89%，

对应检测精度的提升 . 进一步对比图9可见，Proposed-5
密度双峰分别为 76% 和 78%，而 Proposed-6 则下降为

56%和 44%，表明特征空间聚合度的减弱，这与 True类
别精度的下降相关 .

表8　不同增强轮次、增强方向下Weibo→PHEME检测性能

方法

Proposed-1
Proposed-2
Proposed-3
Proposed-4
Proposed-7

精确率/%
False
77.57
79.52
83.60
87.76
89.03

True
74.34
82.48
84.11
83.79
88.81

平均

精确

率/%
75.95
81.00
83.86
85.77
88.92

F1/%
False
75.08
81.71
84.22
85.59
89.11

True
76.58
80.00
83.46
85.83
88.73

平均

F1/%
75.83
80.85
83.84
85.71
88.92

表9　不同增强轮次、增强方向下PHEME→Weibo检测性能

方法

Proposed-1
Proposed-2
Proposed-3
Proposed-4
Proposed-7

精确率/%
False
81.03
83.50
87.41
86.92
91.96

True
78.11
84.53
84.19
85.83
88.84

平均

精确

率/%
79.57
84.02
85.80
86.38
90.40

F1/%
False
78.98
84.13
85.40
86.27
90.15

True
80.00
83.89
86.04
86.47
90.52

平均

F1/%
79.49
84.01
85.72
86.37
90.33

表10　不同微调轮次下Weibo→PHEME检测性能

方法

Proposed-4
Proposed-5
Proposed-6
Proposed-7

精确率/%
False
87.76
88.46
89.89
89.03

True
83.79
87.69
86.04
88.81

平均

精确

率/%
85.77
88.07
87.96
88.92

F1/%
False
85.59
88.24
88.82
89.11

True
85.83
87.91
87.99
88.73

平均

F1/%
85.71
88.07
88.41
88.92

表11　不同微调轮次下PHEME→Weibo检测性能

方法

Proposed-4
Proposed-5
Proposed-6
Proposed-7

精确率/%
False
86.92
89.87
90.60
91.96

True
85.83
89.52
87.42
88.84

平均

精确

率/%
86.38
89.70
89.01
90.40

F1/%
False
86.27
89.67
88.71
90.15

True
86.47
89.72
89.16
90.52

平均

F1/%
86.37
89.69
88.94
90.33

(a) Proposed-4下的结果 (b) Proposed-5下的结果 (c) Proposed-6下的结果 (d) Proposed-7下的结果

图8　不同微调轮次下Weibo→PHEME检测的特征可视化

(a) Proposed-4下的结果 (b) Proposed-5下的结果 (c) Proposed-6下的结果 (d) Proposed-7下的结果

图9　不同微调轮次下PHEME→Weibo检测的特征可视化
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Proposed-6 在部分指标上退化的原因在于第二轮

微调受前一轮增强数据的影响 . 由于 LLM参数合并的

权重设置参考了对比损失，此时微调后的 LLM 可能过

度拟合前一轮增强数据中的局部噪声模式（如特定句

式结构的误增强），降低了生成的文本与目标域真实分

布的语义一致性，导致CL检测模型在个别指标上性能

下降 .
4　结束语

本文提出了一种面向社交网络虚假信息检测

的 LLM 增强的自监督 DA 方法 . 该方法通过跨语言

风格迁移的 LLM 文本增强机制，克服传统分布对齐

方法对浅层特征的依赖，减轻文化差异带来的语义

偏移 . 双维度对比框架建模词汇与语义两层特征，

提升了模型对复杂表达与跨语言偏移的鲁棒性 .
联合训练框架实现跨了语言文本生成与特征学习

的闭环优化 . 在跨语言数据集 Weibo 与 PHEME 上

的实验结果表明，所提方法在整体性能上优于通用

LLM 直接检测、基准深度学习模型及最新 LLM 增强

方法 . 未来研究将探索多模态融合与持续学习机

制，以增强检测模型在复杂社交网络中的适应性与

实用性 .
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