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基于深度学习的谣言检测研究
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摘要：[ 目的 / 意义 ] 网络时代下社交媒体使用更加广泛，互联网谣言随之大量涌现，给社会和公众带来诸多不利影响。

如何准确、及时地发现谣言，学术界进行了大量研究和探索。传统谣言检测方法提取数据特征较为单一，而深度学习

预测方法能够处理更复杂的特征结构，成为谣言检测的研究热点。[ 方法 / 过程 ] 文章对基于深度学习模型的谣言检测

方法进行综述，详细介绍了深度学习架构循环神经网络、卷积神经网络、图卷积神经网络、注意力机制以及混合神经

网络。其次，总结了现有文献中常用的国内外公共数据集。再次，根据前人的模型实验对谣言检测模型的性能和优劣、

改进方向进行了分析。最后，探讨了深度学习谣言检测领域未来的研究方向。[ 局限 ] 未深入对各类模型的超参数和使

用场景分析进行研究，后续需要进一步总结。[ 结果 / 结论 ] 对近年来各类深度模型在谣言检测方面的应用进行了系统

梳理，帮助研究者快速了解研究范围和重点，为后续选择合适的模型提供一定参考。
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Abstract: [Objective/ Significance] In the Internet era, social media is more widely used, and rumors on the Internet have 

emerged in large quantities, bringing many adverse effects to society and the public. The academic community has conducted a 

lot of research and exploration on how to accurately and promptly discover rumors. Traditional rumor detection methods extract 
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data characteristics are relatively single, while deep learning prediction methods can handle more complex feature structures, 

becoming a hot topic in rumor detection. [Methods/Processes] The article reviews the rumor detection method based on deep 

learning models, and introduces in detail the deep learning architecture recurrent neural network, convolutional neural network, 

graph convolutional neural network, attention mechanism and hybrid neural network. Secondly, the commonly used domestic 

and foreign public data sets in the existing literature are summarized. Again, based on the model experiments of previous 

generations, the performance, advantages and disadvantages of the rumor detection model and the direction of improvement were 

analyzed. Finally, the future research directions in the field of deep learning rumors detection are discussed. [Limitations] The 

hyperparameters and usage scenario analysis of various models have not been further discussed, and further summary is needed 

in the future. [Results/Conclusions] The article systematically sorted out the applications of various in-depth models in rumors 

detection in recent years, helping researchers quickly understand the scope and focus of the research, and providing a certain 

reference for subsequent selection of suitable models.

Keywords: Rumor Detection; Deep Learning; Rumor Data Sets; Neural Networks

引言

信息化时代下，网络谣言传播速度和范围

日益扩大，深刻影响公共安全和公众信任。

2024 年度微博辟谣数据报告 [1] 显示，微博官方

共有效处置不实信息 138608 条，辟除新增谣言

及引导争议事件 1817 例。为有效处置网络谣言，

对其实现快速准确鉴别，具有较为紧迫的现实

意义。

公众普遍认为谣言是“未经官方证实的，

让人们相信的一种主张”[2]，本文将谣言定义为

一种在网络上传播且未经验证，或已被官方证

实为假的信息。Zubiaga 等 [3] 指出，一个完整的

谣言分类系统由谣言检测、谣言跟踪、立场分

类和谣言验证组成，谣言检测的主要任务是从

社交媒体中抽取不同的特征信息（如文本特征、

用户特征、传播特征），判定其是否属于谣言。

因谣言内容极具迷惑性且传播规律不固定 [4]，

加之传播速度极快 [5]，这就要求谣言检测在具

备高准确率的同时还要有很强的时效性，研究

者们为此做了大量的工作。

目前网络谣言自动检测方法大致可分为两

类：基于机器学习的检测方法与基于深度学习

的检测方法。机器学习方法主要在人工特征工

程基础上，使用决策树 [6-7]、支持向量机 [8-9]、

随机森林 [10-11]、XGBoost[12] 等方法进行谣言检

测。此类方法依赖于手工构建特征，特征提取

类别较为单一，检测效果并不十分理想。深度

学习方法能够从大量数据中自动学习判定谣言

需要的深层语义特征，可以有效提高检测准确

率，已成为目前谣言检测的研究热点。

国内当前对深度学习方法在谣言检测领域

的综述类文章较少，为此本文总结了近年来深

度学习在谣言检测领域的研究，总结了现有文

献中常用的国内外公共数据集，对比与分析了

现有深度学习方法，并探讨了未来谣言检测的

发展方向。具体贡献如下：

（1）详细介绍了基于深度学习的谣言检测

相关方法，为研究者选择合适的模型提供了参

考；

（2）总结了现有文献中常用的国内外公共

数据集；
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（3）根据前人的模型实验对谣言检测模型

的性能及优劣进行了系统对比分析；

（4）探讨了未来研究方法的发展趋势，为

后续研究提供了新的视角与思路。

1　基于深度学习的谣言检测方法

传统机器学习模型提取特征相对简单，在

处理高维数据集和复杂结构（如音频、图像、

社交网络、交通网络等）时存在限制。因此，

深度学习技术在谣言检测领域中的优越性逐渐

显现。目前用于谣言检测的主流深度学习方

法包括：循环神经网络（Recurrent Neural Net-

work，RNN）、卷积神经网络（Convolutional 

Neural Networks，CNN）、图神经网络（Graph 

Neural Networks，GNN）、注意力机制（Attention 

Mechanism，AM）、混合神经网络等，下面分

别进行详细介绍。

1.1　循环神经网络

循环神经网络（RNN）能够捕捉序列数据

中的长期依赖关系，适用于具有时序特征的谣

言检测。单层 RNN 隐层 h 之间的前向传播过程

为：

h W x W h bt h xh t hh t h� � ��� ( )1
         （1）

其中，xt 为 t 时刻的输入，Wxh 是输入层到隐藏

层的权重，Whh 是隐藏层间的权重，bh 是隐藏

层的偏置，σh 是激活函数。

当序列过长时，权值矩阵载荷信息过多，

容易发生梯度爆炸或梯度消失。为此，研究者

对 RNN 进行了改进，提出了长短期记忆网络

（Long Short Term Memory，LSTM）[13]。

LSTM 相对于 RNN 的隐层单元不再是传统

的神经元节点，而是由一个记忆单元和三个门

组成：即输入门 it、遗忘门 ft 和输出门 ot，可以

选择性地控制信息的传输，能够更好地处理和

预测较长序列数据。LSTM 实现包括以下步骤：

f W h x bt f t t f� � � �� ��� 1,               （2）

i W h x bt i t t i� � � �� ��� 1,                 （3）
C W h x bt C t t C� � � �� ��tanh ,1              （4）

C f C i Ct t t t t� ��* *1
                   （5）

o W h x bt o t t o� � � �� ��� 1,                  （6）

h o Ct t t� � �* tanh                       （7）

式（2） 到（7） 中，σ (·) 是 激 活 函 数，Wf、

Wi、Wo、WC 和 bf、bi、bo、bC 分别为权重矩阵

和偏置向量， Ct 为候选状态向量。由于 LSTM

较为复杂，Cho 等 [14] 在其基础上提出一种门控

循环单元 GRU（Gated Recurrent Unit），结构

简单且效果良好。

在目前的谣言检测中，大多数研究使用 RNN

来提取数据的时序信息。2016 年，Ma 等 [15] 首次

选择使用循环神经网络进行谣言检测，通过对

文本序列数据进行时序分析得到谣言上下文信

息随时间变化的隐式特征。2018 年，Ma 等 [16]

提出一种树结构递归神经网络（Recursive Neu-

ral Network，RvNN）进行谣言检测。后 Chen

等 [17] 对循环神经网络方法进行改进，提出了一

种基于 RNN 的深度模型，通过学习文本序列的

时间隐式特征对谣言进行识别。为解决 RNN 的

长序列依赖问题，Wu 等 [18] 使用 LSTM 对信息

的传播路径进行表示和分类，解决了恶意传播

者将虚假新闻伪装成真实新闻的问题。2019 年，

Khattar 等 [19] 使用多个堆叠的双向 LSTM 来学

习文本特征，结果显示优于对比模型。2020 年，

尹鹏博等 [20] 使用 LSTM 对微博用户的历史行为

RESEARCH ON RUMORS DETECTION BASED ON
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特征进行分析，实现了谣言早期检测。在 GRU

模型的应用中，Yuan 等 [21] 提出了一种基于注

意力机制和 GRU 的网络谣言检测方法，利用双

向 GRU 获取输入信息，并结合结构化注意力

机制构建谣言检测模型；廖祥文等 [22] 通过带有

注意力机制的双向 GRU 来提取微博间的时序信

息，提高了检测的准确性。

1.2　卷积神经网络

除时序信息外，社交媒体数据还包括用

户特征、传播特征等，仅依靠循环神经网络

构建模型性能有限。在此情况下，有部分研

究者选择使用卷积神经网络（CNN）来提取

隐藏特征。以文本为例，假设文本 S 表示为

W w w wn n1 1 2: � � � ，其中 n 为文本长度，wi

表示 s 中的第 i 个词所对应的词向量，式中的⊕⊕

符号表示整合操作，Wi:j 表示文本 s 中第 i 个词

到第 j 个词对应的向量的首尾连接，输入层输

入的就是文本 s 的相应词向量表示。卷积运算

表示如下：

c j
T

j h jm w b� �� �� ( ):1          （8）

其中， wj h j� �1: 表示文本 S 中的第 j–h+1 个词到

第 j 个词对应的词向量，mT 为卷积滤波器，b

表示偏置项，σ (·) 是激活函数，最终计算得到

特征值 cj。

池化层的作用是对特征值序列进行降采样

操作，最后的全连接层对输出数据进行归一化

操作，公式如下：

soft f e
e

i

f

f

j

n

i

j
max( ) �

�� 1

            （9）

f w m w bi i( ) � � �                 （10）

y soft f xi i= max( ( ) )                （11）

其中，softmax(·) 表示分类函数，f(w) 表示全连

接层，yi 表示分类结果为第 i 类的概率。

最早将 CNN 应用于谣言检测的研究可以

追溯到 2017 年，Yu 等 [23] 使用卷积神经网络

从相关帖文中提取关键特征进行谣言检测。

2018 年，Ajao 等 [24] 将 CNN 与 LSTM 相结合，

用于检测 Twitter 中的虚假新闻。2019 年，Chen

等 [25] 提出利用卷积神经网络来提取分散在输

入序列中的关键特征，实现了早期谣言的有效

识别。2020 年，Zhou 等 [26] 使用假新闻文本和

视觉内容进行嵌入，通过卷积神经网络提取特

征图判断文本与图像描述之间的差异性。2022

年，周丽娜等 [27] 提出一种基于卷积神经网络

的食品安全领域谣言检测方法，将实体特征与

卷积神经网络提取的深度文本特征拼接融合，

效果好于通用的谣言检测方法。

1.3　图卷积神经网络

卷积神经网络的应用证明了谣言检测方面

的有效性，但实际工作中大多都是不规则的图

数据，图卷积网络 [28（Graph Convolutional Net-

work，GCN）的特别之处在于能够处理非欧式

结构（如社交网络、知识图谱等）的数据，且

卷积运算也更符合实际。CNN 中的卷积通过在

规则网格上通过滑动窗口对相邻元素进行加权

求和，GCN 则是基于图的拓扑结构，通过消息

传递机制让每个节点聚合邻居节点的信息来更

新自身特征。在提取特征时，GCN 不仅考虑节

点自身的特征，还充分利用图的拓扑结构信息，

如节点的度、邻居节点的特征分布等，能够更

好地捕捉图数据中的复杂关系特征。

构建图结构首先需要相应的邻接矩阵，我

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.02.002
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们设图G=<E, V, A>，其中E={eij}表示边的集合，

V={v1, v2, …, vn} 表示节点的集合，A 表示邻接

矩阵，eij 表示节点 vi 和 vj 之间通过边进行连接。

拓扑图最简单的邻接矩阵可表示为：

A if eij E
A otherwise
ij

ij

� �

�

�
�
�

��

1

0

,

,

  

 
               （12）

图卷积层会对图的节点特征和节点的邻接

关系进行卷积，生成一个图嵌入表示向量，将

该向量输入全连接神经网络，结合激活函数得

到分类结果。GCN 层之间的传播过程为：

h Ã(D AD h W b)(l) (l ) (l )� �
� � � �
  

1

2

1

2 1 1       （13）

式中： A A I� � ；A 为图邻接矩阵，是 D 的 A

度矩阵；I 为单位矩阵； h R(l ) N C� ��1 是每层的

特征输入；N 是节点的数量，C 为节点的特征

维度；σ(·) 是激活函数；W R(l ) N F� ��1 为可学习

参数；F 为输出维度。

为获取谣言传播的高阶全局结构特征，有

研究者开始应用图卷积网络模型。2020 年，

Bian 等 [29] 提出谣言检测模型 Bi-GCN，通过双

向图卷积网络学习消息转发结构，首次将 GCN

应用于谣言检测任务。2021 年，Wei 等 [30] 提

出 EBGCN 改进模型，在 Bi-GCN 中添加了边

权重推断模块提升谣言检测精度。同年，王昕

岩等 [31] 根据评论之间的关联关系，提出一种

加权图卷积神经网络 W-GCN，利用 GCN 学习

评论的隐层表示，进而实现谣言检测。次年，

Wang 等 [32] 提出一种区域增强的深度图卷积网

络模型，通过学习区域化的传播模式来增强谣

言的传播特征，探索谣言的区域化传播模式。

针对 GCN 在谣言检测时不能充分考虑词义信息

的问题，2022 年，王友卫等 [33] 提出一种基于

图卷积网络的归纳式微博谣言检测方法，通过

GCN 和 GRU 实现节点信息聚合，提高微博谣

言检测效率。此外，有学者开始研究基于 GCN

融合多源特征的方式，2023 年，关昌珊等 [34]

提出了一种基于图卷积网络的多特征融合模型

GCNs-BERT，模型同时融合了原文本特征、传

播用户特征和传播结构特征，在新冠疫情数据

集上泛化能力良好。

1.4　注意力机制

注意力机制（AM）最早受人类视觉启发，

即将注意力集中在信息的关键点上，最早被应

用于图像处理 [35]，后 Bahdanau 等 [36] 将注意力

机制结合神经网络引入到自然语言处理任务。

注意力机制能对提取的特征信息寻找其内部联

系，并通过加权平均方式输出最终结果，从而

提高模型的预测精度。注意力系数计算方式如

下：

�i i
i

jj

Msoft o score o O
score o O

� �
��

max( )
exp( ( , ))

exp( ( , ))
1

  （14）

score o O o W Oi i
T( , ) � �               （15）

其中，O 代表最后输出，o 为各单元隐藏层输出，

Wα 为可学习的参数矩阵，score(·) 为评分函数。

谣言检测中，注意力机制通常与其他模型

融合使用。2017 年，Jin 等 [37] 提出了一种基于

注意力的模型 att-RNN，该模型使用 RNN 和

VGG 网络（Visual Geometry Group，VGG）从

文本和图像中提取特征，用注意力机制来学习

文本、图像和传播结构之间的潜在表示，也是

首个使用神经网络整合多模态特征进行谣言检

测的模型。2019 年，Zhou 等 [38] 和 Liu 等 [39] 将

注意力机制与图神经网络相结合提取数据特征，

分别提出了 GEAR 模型和 KGAT 模型进行谣言

RESEARCH ON RUMORS DETECTION BASED ON
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检测。后续研究中，有学者将以注意力机制为

模型基础的 Transfommer 模型 [40] 应用到谣言检

测中。2020 年，Khoo 等 [41] 提出一种后层注意

力模型 PLAN，利用 Transfommer 的多头注意

力机制模拟推文之间的长距离交互，进而实现

谣言检测；Ma 等 [42] 使用 Transfommer 将信息

的位置特征和结构特征相融合，提高了谣言检

测准确率。之后的研究中，注意力机制逐渐被

广泛使用。2021 年，Wang 等 [43] 提出了一种基

于 GRU 和层次感知注意力机制的方法。2022

年，戚力鑫等 [44] 提出了一种基于自注意力机制

的自适应注意力机制（Adaptive-SA），利用注

意力机制捕捉与词的关键特征相关的视觉特征，

实现了词和视觉对象之间的高层次信息交互。

2023 年，冀源蕊等 [45] 提出一种基于 Attention

与 Bi-LSTM 的深度学习谣言识别方法，引入

Attention 机制实现谣言二次传播的有效识别。

2024 年，凤丽洲等 [46] 提出一种基于图卷积网

络和注意力机制的谣言检测方法，深入挖掘评

论间的关联特性，经过验证可以有效提升谣言

检测性能。

1.5　混合神经网络

近年来，还有大量研究者以传播树、对抗

学习、强化学习、迁移学习、知识图谱等为基

础，结合深度学习方法，用以提高谣言检测的

准确性。2019 年，Ma 等 [47] 受到生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）中对

抗学习方法的启发，首次使用类似 GAN 的方法

来检测谣言。为获取时效性强且质量高的假新

闻标注样本，Wang 等 [48] 于 2020 年在谣言检测

任务中引入强化学习方法，提出了弱监督假新

闻检测框架（WeFEND），该框架可以利用用

户的举报信息作为弱监督来扩大假新闻检测的

训练数据量。同年，Singhal 等 [49] 提出一种多

模态框架 SpotFake+，使用迁移学习从新闻文章

和相关图像中获取语义和上下文信息，从而提

高假新闻检测的准确性。最近的研究中，王根

生等 [50] 基于知识图谱提取背景知识，将它们和

文本转化为加权图结构进行实时谣言检测；张

鑫昕等 [51] 根据谣言传播路径构建了一种基于传

播树的多特征谣言检测模型，准确率与 Bi-GCN

相比在不同数据集上分别提升4.8%、4.2%和3%。

2　数据集统计

数据对深度学习模型训练十分重要，数据

集的质量对模型预测性能和泛化性的影响不可

忽视。表 1 对谣言检测研究领域内的常用数据

集进行总结，并列出其基本统计信息。

表 1　常用数据集信息统计表
统计信息 Weibo Twitter15 Twitter16 PHEME FEVER
用户数 2746818 276663 173487 48843
贴文数 3805656 331612 204820 197852
事件数 4664 1490 818 6425 185455

真实谣言数 2351 372 205 1067 93367
虚假谣言数 2313 370 205 638 43107
非谣言数 0 374 205 4023 0

未证实谣言数 0 374 203 698 48971
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其中，Weibo 数据集由 Ma 等 [15] 爬取新浪

微博社区管理中心提供的谣言信息整理获得，

在很多深度学习谣言检测模型对比实验中使用

广泛，权威性较高；Twitter15 和 Twitter16 数据

集同样由 Ma 等 [16] 根据 Twitter 网站上的推文及

相关信息进行构建；PHEME 数据集由 Zubiaga

等 [52] 创建，包含了与九个公共事件相关的谣言；

FEVER 数据集由 Thorne 等 [53] 整理发布，内容

为非结构化文本，与现实社交网络语言相似。

此外，本文还总结了部分谣言检测研究用

到的数据集，并根据其内容分为了纯文本数据

集、多模态数据集、事实核查数据集。纯文本

数据集主要有 CW-CURE 数据集、BioClaims 数

据集、FakeHealth 数据集、LIAR 数据集、CoAID

数据集等 [54-58]，多模态数据集主要有 FakeNews-

Net 数据集、FauxBuster 数据集、MR2 数据集、

MuMiN 数据集、CHECKED 数据集等 [59-63]，数据

核查数据集主要有 FEVEROUS 数据集、CHEF

数据集、MultiFC 数据集等 [64-66]。

3　模型对比

本文对深度学习在谣言领域的文献进行了

总结与分析，按照不同的深度学习方法进行了

分类，如表 2 所示。谣言检测作为分类任务，

常用准确率（Accuracy）、精确率（Precision,）、

召回率（Recall）和 F1 分值（F1-Score）等指

标分析模型效果。

A TP TN
TP TN FP FN

cc � �
� � �          （16）

Pre �
�
TP

TP FP                    （17）

Rec �
�
TP

TP FN                   （18）

F1
2

�
� �

�
Pre Rec
Pre Rec                   （19）

式中：TP 为正确分类的谣言事件数量，TN 为

正确分类的非谣言事件数量，FP 为错误分类的

谣言事件数量，FN 为错误分类的非谣言事件数

量。由于数据集和各文献评价指标不尽相同，

表中统一使用前人实验结果的准确率作为评价

指标。

因谣言数据多源且复杂，给谣言检测任务

带来了不小的挑战。考虑到循环神经网络能够

捕捉上下文信息，Ma 等 [15] 基于谣言会被转发

或评论，将帖文创建为连续变长时间序列，使

用 RNN 对其建模，最简单的 RNN 模型在 Twit-

ter、Weibo 数据集上的准确率分别达到 0.827 和

0.873，而改进的 LSTM 和 GRU 模型更优于前

者，证明了谣言检测的有效性。之后在 RNN 基

础上衍生出许多变体模型，如遵循推文非顺序

传播结构的树结构递归神经网络 RvNN[16]；通

过学习文本序列的时间隐式特征对谣言进行识

别的 MVAE[20]，与 RNN 等基线模型相比均有

效提高了谣言检测的准确性。考虑到谣言数据

中事件之间的联系，研究者引入了卷积概念，

如 CAMI[23] 中利用卷积和池化操作，可以从

有限的输入序列中灵活地提取关键特征，相比

于 RNN 在谣言早期检测中优势明显；SAFE[26]

通过 CNN 提取文本和图像特征，计算跨模态

相似性（文本和图像间的相关性），综合利用

三者进行谣言识别，实验证明多模态特征和跨

模态关系对谣言检测作用显著。图卷积神经网

络则进一步将卷积运算扩展到更适合表示谣

言传播的图结构中，如 Bi-GCN[29] 从自顶向下

和自底向上两个方向构建传播图和散布图，
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表 2　深度学习谣言检测模型对比
分类 模型 主要方法 模型超参数 数据集 准确率 训练超参数

循
环
神
经
网
络

tanh-RNN[15] 传统 RNN

词向量维度、隐藏层数量、
激活函数等

Twitter 0.827

学习率、批
次大小、迭
代次数、正
则化系数、
优化器选择

等

Weibo 0.873

LSTM-1[15] 单层 LSTM
Twitter 0.855
Weibo 0.896

GRU-1[15] 单层 GRU
Twitter 0.864
Weibo 0.908

GRU-2[15] 在 GRU-1 基础上增加一个
隐藏层

Twitter 0.881
Weibo 0.910

BU-RvNN[16] 自下而上树状结构的 RvNN
模型变体

Twitter15 0.708
Twitter16 0.718

TD-RvNN[16] 自上而下树状结构的 RvNN
模型变体

Twitter15 0.723
Twitter16 0.737

MVAE[20] 多个堆叠的双向 LSTM 来学
习文本特征

Twitter 0.745
Weibo 0.824

卷
积
神
经
网
络

CAMI[23] 使用卷积神经网络提取文本
特征

词向量维度、卷积层参数、
池化层参数、全连接层参数、

激活函数等

Twitter 0.777
Weibo 0.933

LSTM-CNN[24] CNN 结合 LSTM Twitter 80.38

ARC[25] CNN 结合注意力残差网络
TREE 0.879
DOT 0.807

SAFE[26] 使用卷积神经网络提取文本
和图像特征

PolitiFact 0.874
GossipCop 0.838

图
卷
积
神
经
网
络

Bi-GCN[29] 使用双向图卷积提取传播结
构特征

词向量维度、图结构参数（如
节点数量、归一化方式）、
图卷积层数、图卷积隐藏层

数量、激活函数等

Twitter15 0.886
Twitter16 0.880

Weibo 0.961

EBGCN[30]

使用图卷积提取传播结构特
征

Twitter15 89.2
Twitter16 91.5

RDGCN[32] Twitter15 85.6
Twitter16 87.8

W-GCN[31] 赋予图卷积模型中连边的重 Weibo 0.956

GCNs·BERT[34] 基于图卷积融合多特征
Weibo 0.956

新冠疫情数据 0.925

注
意
力
机
制

att-RNN[37] 注意力机制结合 RNN

注意力头数、掩码和约束相
关超参数、最大序列长度等

Twitter 0.682
Weibo 0.788

PLAN[41] 多头注意力机制提取文本特
征

Twitter15 84.5
Twitter16 87.4

Attention+ 
Bi-LSTM[45] 注意力机制结合 Bi-LSTM Twitter 94.3

TG-GCN[46] 注意力机制结合 GCN
Twitter15 0.860
Twitter16 0870

混
合
模
型

GAN-GRU[47] 融入生成对抗网络 生成器和判别器层数等 PHEME 0.781

WeFEND[48] 融入强化学习
价值估计、策略更新、经验回
放、策略更新等相关超参数

WeChat 0.824

SpotFake+[49] 融入迁移学习
模型复用与冻结、特征提取

等相关超参数
PolitiFact 0.846
GossipCo 0.856

GAGK-RD[50] 融入知识图谱
表示学习、评分函数相关超

参数等
Weibo 92.1

PHEME 84.0
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挖掘谣言传播和散布特征，效果优于 RNN 和

CNN 方法；EBGCN[30] 针对谣言传播的不确定性，

根据图的先验信念自适应地控制信息传递，重

新调整边权重，效果好于基础的 GCN 模型。为

了克服长序列数据丢失信息的问题，注意力机

制被引入到谣言检测任务中，如与图卷积神经

网络结合的 TG-GCN[46] 模型，在图卷积网络各

节点信息传输过程中使用注意力机制区分源评

论和其他评论对谣言检测的影响，实验结果优

于 RNN 和 Bi-GCN 模型。随着深度学习技术的

不断发展，多模型、多源数据融合 [59-63] 的思想

被用于谣言检测并取得了不错的实验效果，这

种方式或将成为谣言检测领域未来的研究趋势。

根据不同模型原理，本文分析总结了基于

深度学习的谣言检测方法的优势、局限性和改

进方向，如表 3 所示。

表 3　基于深度学习的谣言检测模型总结
模型 优势 局限性 改进方向

循环神经网络 可有效捕获数据中的时间依赖 不能有效捕获传播结构特征
引入能提取传播结构特征的方法，如
传播树、卷积神经网络等

卷积神经网络
对图像、音频等多模态数据处
理能力强

仅适合欧式特征数据，无法
捕获数据中的时间依赖

与 RNN 等处理时间序列的模型相结
合

图卷积神经网络
擅长处理谣言传播过程中的结
构信息

处理动态图结构有一定的局
限性

与其他神经网络模型、机器学习等方
法融合

注意力机制
可以突出关键信息，与其他模
型的结合能力强

一定程度上会忽略数据的全
局信息

通过多模态融合、特征增强等方式，
提高注意力机制对特征的学习能力

组合模型
将提取时间特征的模型与提取
传播特征的模型相结合，预测
精度更高

模型结构更加复杂、参数增
加，导致计算成本增加、检
测时间变长

对模块间交互进行优化、改进训练策
略、共享部分参数等，降低模型复杂
度

4　总结与展望

基于深度学习的谣言检测方法在深入挖掘

信息特征和提升检测精度方面优势明显，但仍

然存在以下问题亟待解决。

4.1　实时检测

网络上的信息不断更新和变化，谣言也在

不断产生和传播。目前深度学习方法主要是基

于以往的传播信息进行谣言检测，导致检测存

在滞后性，而针对实时检测的模型和方法研究

相对较少。同时，深度学习模型通常需要较大

的计算资源和时间来处理数据，如何提升模型

对大规模数据的处理能力、实时数据的接收与

分析能力，进而实现实时检测是面临的一个重

要挑战。

4.2　数据质量与规模

谣言检测需要大量的标注数据来训练和评

估模型。同时，谣言的传播环境复杂多变，新

的谣言类型不断涌现，这也增加了标注的难度。

在数据规模方面，实际数据中谣言样本往往远

少于非谣言样本，这种数据不平衡问题会导致

模型在训练过程中出现“分类偏倚”，从而降

低对谣言的检测准确率。由此来看，优化数据

标注方式、均衡数据分布对后续提高深度学习

模型的性能至关重要。

4.3　多模态数据融合

社交媒体上的信息不仅包含文本，还包括
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图像、视频、音频等多种模态，多模态数据能

够提供更丰富的线索，但如何有效地融合这些

信息是一个挑战。目前针对多模态融合的方法

还存在融合策略不优、特征对齐困难等问题，

随着多媒体技术的发展，未来谣言检测需要更

加注重多模态信息的融合。

4.4　模型泛化

现有的谣言检测模型往往是在特定的数据

集和场景下训练的，当应用于不同的数据集或

新的场景时，模型的泛化能力可能不足。例如，

不同社交媒体平台的语言风格、用户行为习惯

存在差异，同一模型在不同平台上的检测效果

可能会有很大波动。此外，随着时间的推移，

谣言的传播方式和特点也可能发生变化，模型

需要具备适应这些变化的能力。如何开发动态

的谣言检测模型、实时更新模型参数，以适应

新出现的谣言类型和传播特点，是未来的一个

重要研究方向。
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