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基于双向融合图网络的谣言检测方法
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 摘　要               社交媒体的指数级增长使其成为公众获取信息的主要渠道，但用户生成内容的激增引发虚假信息泛滥，

不仅误导公众认知，更威胁社会稳定，因此高准确率谣言识别至关重要。现有谣言检测方法多基于内容、

传播模式、路径及多源信息融合等维度开展研究，但常将传播路径与用户信息独立建模，存在特征融合

不充分的缺陷。针对此问题，文章通过挖掘谣言传播过程与人际关系构建传播图，提取语义互动特征与

用户行为模式以增强识别机制，并提出双向融合图网络谣言检测方法，通过构建涵盖源发节点 - 传播节

点信息扩散路径、传播者 - 接收者交互传播路径的双路径融合表征框架，以此对传播信息进行建模，实

现传播路径与用户交互模式的双向特征融合；同时，构建双向传播图以捕获扩散关联与交互关联特征，

并借助可学习注意力权重完成多层特征的适应性融合，从而提升模型对传播拓扑特性的表征能力。   
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0  引言

随着社交媒体种类的不断丰富，信息的发布也随之变得

较为简单，可以随时发表观点、分享各类资讯，从而导致信

息源头变得极为多元且难以追溯。例如，每年都会出现诸如

“日本排放核污水会导致中国食盐短缺”之类的谣言 [1]。这

样的言论在网络的各个角落迅速扩散，通过不同的账号和群

组在短时间内形成了一个复杂的传播网络。而且谣言利用人

们的好奇心以及一些普遍关注的热点话题，使其看上去 极具

可信度，许多人在不经意间看到这样的信息后，信以为真，

进而二次传播，使得谣言传播范围越来越大。

因此，许多关于谣言检测的研究由此产生，通过利用社

交媒体环境下的谣言传播过程建模 [2]，其中包括各类谣言传

播树 [3-4] 及谣言传播图 [5]，但这些方法在利用传播树或者传

播图来对数据进行处理时，会因无法体现谣言的多角度特征

或在谣言扩散程度的深浅、传播方向的广度上，从而导致在

特征提取上有一定的差距。因此，针对现有的谣言检测方法

所遇到的问题，本文提出了一种全面运用谣言的传播信息、

文本信息、用户信息等来进行谣言检测的方法，对传播结构

特征、上下文感知语义特征加以融合实现异构特征的深度交

互，以增强模型整体性能。

1  基于双向融合图网络的谣言检测方法

1.1  基于双向融合图网络的谣言检测方法

本研究提出基于双向融合图的神经网络，通过融合信息

传播拓扑与社交关系特征实现检测性能优化。如图 1 所示，

主要包含两大核心组件：双向融合图神经网络模型和谣言分

类决策器。

     （a）                                 （b）                                 （c）

图 1  双融合图架构

首先，基于推文的传播依赖关系构建自上向下的信息扩

散子图，如图 1（a）上图所示；其次，依据用户社交图谱构

建自底向上的关系交互子图，如图 1（a）下图所示。

随后，构建基于双向融合图神经网络模型，对谣言的信

息扩散子图与关系交互子图进行特征提取并融合，如图 1（b）

所示。

最后，使用谣言分类决策器对融合后的特征进行分层解

析，如图 1（c）所示。

1.2  双向图的构建与原理

在社交媒体信息传播过程中，原始发布者通过初始发帖

触发信息扩散，首批传播者通过转发或评论行为参与初级传
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播，次级传播者则通过再次交互形成多层次传播网络。 这种

针对源帖子展开评论或者转发的信息传递流程，以及用户间

利用帖子实施的信息交互流程形成了极为显著的树形架构。

这种层级传播机制呈现出两个显著特征：信息内容沿传

播路径的纵向扩散、用 户社交关系在交互过程中的横向延伸。

基于此传播特性，本研究提出双向图结构建模方法：

（1）首先构建自顶向下的信息扩散子图，定义边方向

由父节点指向子节点，通过节点聚合父代信息表征信息传播

路径；

（2）其次构建自底向上的关系交互子图，定义边方向

由子节点指向父节点，通过节点聚合子代信息表征用户交互

网络。详细的构建流程如图 2 所示，图 2（a）是一个完整的

传播事件图，里面包含了谣言的源帖子，转发评论，以及用

户信息等。源帖 1 和帖子 2~4 存在着转发关系，帖子 5~7 对

帖子 2 进行了转发，帖子 8 也对帖子 3 进行转发，由此构建

了谣言的信息扩散子图，如图 2（b）所示；而其中用户 1 作

为源帖 1 发布者，用户 2 作为帖子 2 的创建者，用户 3 作为

帖子 3~4 的创建者与用户 1 之间的一次交互形成一级分支，

用户 4~6 分别作为帖子 5~7 的创建者与用户 2 之间的二 次交

互建立二级分支，用户 7 作为帖子 8 的创建者与用户 2 的二

次交互建立二级分支，最终根据这些交互信息形成用户交互

子图，如图 2（c）所示。

图 2  双向融合图的构建流程图

1.3  基于双向融合图网络的特征提取与分类

本研究通过将整个社交网络结构转化为一个有向的图形

结构，先利用每个节点的信息扩散轨迹上的特性变化，即用

户信息的发布、更改及接收过程中的各个具体阶段；后利用

每一个参与者与其周围的参与者间的行为交互行为，最后结

合两种类型的关联方式来捕捉更为丰富的信息表征。

首先，设传播事件图为 ，其中 εD 为谣言

信息扩散边；εS 为用户社交交互边。定义传播扩散邻接矩阵

为 AD，其中 定义用户交互邻接矩阵为 AS，

DD、DS 分别为对应的度矩阵，提取信息扩散子图特征的卷积

层被定义为：

                                （1）

具体的计算步骤为：

                                                 （2）

                                                    （3）

                                                               （4）

式中： 为上一层传播图所有节点的特征矩阵；

为添加自环后的度矩阵； ∈ Rd×d 为可训练权重矩阵；σ 为

ReLU 激活函数。

用于提取用户的社交交互子图特征的卷积层被定义为：

                             （5）

具体的计算步骤为：

                                                 （6）

                                                    （7）

                                                                （8）

式中： 为上一层传播图所有节点的特征矩阵；

为添加自环后的度矩阵； ∈ Rd×d 为可训练权重矩阵。

将构建的信息扩散子图和用户的社交交互子图分别放入

式（1）和（5）的卷积层中进行计算，得到了两种子图的特征，

随 后放入式（9）中进行级联融合：

                                （9）

式中： 为信息扩散子图的最终节点表征； 为用户的社

交交互子图的最终节点表征； 为按拼接操作；ReLU 为

非线性激活函数； ∈ R2d×d 为融合权重矩阵，经过如式

（9）的计算得到了基于双向融合图特征表示 H，其中 H = {H0, 

H1,…, Hi}，然后将 H 放入谣言分类决策器中进行计算，用公

式表示为：

                                        （10）

2  相关实验及分析

2.1  数据集和实验参数设置

本实验所采用的数据集为 PHEME 数据集，包含了诸多

与事件相关的信息和标注。至于实验环境，是在 Linux 操作

系统下进行的，硬件上使用了 NVIDIA 4080 显卡，为模型训

练提供强大的计算能力支撑，而算法框架则是按照高效、灵

活的 Pytorch 框架来进行模型的构建与训练。

2.2  对比方法

在本次对比实验中总 计选取了 10 个对比试验，其涵盖

了 3 个极具代表性的经典模型以及 6 个近期测试的实验，且

相关参数的设定与原论文中模型的设定完全相同，以此来切

实保障实验的精确性与可信度。

DTC[6]：结合人工设计的特征，利用信息可靠性作为检
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测标准的决策树分类器方法。

RvNN[7]：通过递归神经网络对谣言事件文本内容以及树

状传播结构予以建模，而提取出高层表征的方式。

SVM-TS[8]：利用支持向量机（SVM）进行分类的方法，

通过监测和分析时间序列数据来自动识别网络环境中的谣

言。

Bi-GCN[4]：基于 GNN 双向传播结构谣言检测模型。

RFC-AVG[9]：通过对图中所有节点的特征向量进行平均

来输出传播向量，且利用随机森林模型对该向量来分类。

RFC-PR[10]：该模型会学习一种嵌入向量，依据网页排名

来体现传播结构。然后，训练一个随机森林分类器对这些向

量进行分类。

GCAN[8]：一种基于 GNN 的模型，其能够对谣言传播模

式予以描述，且运用 双协同注意力机制来捕捉源文本、用户

特征以及传播路径之间的关联。

UDGCN[11]：利用根源特征增强策略提升模型的性能。

STS-NN[12]：通过联合建模信息传播的空间与时间结构，

实现更细粒度的谣言检测模型。

2.3  实验分析

本研究在 PHEME（多平台社交媒体谣言数据集）上进

行验证，对比实验选取 9 个代表性模型，涵盖传统机器学习

（DTC、SVM-TS）、集成学习（RFC-PR、RFC-AVG）与图

神经网络（UDGCN、RvNN、STS-NN 等）方法，评估指标

除常规 Accuracy 外，重点考察 F1-score 以平衡类别不均衡问

题。

表 1  PHEME 数据集实验结果

 Method ACC PRE REC F1

DTC 0.581 0.659 0.652 0.656

SVM-TS 0.640 0.639 0.621 0.640

RFC-AVG 0.793 0.698 0.770 0.637

UDGCN 0.805 0.752 0.673 0.708

RFC-PR 0.817 0.741 0.789 0.699

STS-NN 0.819 0.816 0.791 0.800

RvNN 0.825 0.765 0.772 0.760

GCAN 0.834 0.769 0.758 0.761

Bi-GCN 0.847 0.840 0.834 0.835

Ours 0.854 0.872 0.875 0.873

如表 1 在 PHEME 数据集上的实验结果所示，本方法在

关键指标上实现全面领先，且本方法的准确性 Accuracy 达

85.4%，较最优基线 Bi-GCN 提升了 0.7%，证明了双向图结

构能更完整捕捉传播特征，而且 Precision 与 Recall 差值仅

0.3%，显示本文的模型在减少误报与漏报间取得更好平衡，

而且相比单图模型方法 UDGCN，本文的 F1-score 提升了

16.5%，验证了信息扩散图与关系交互图互补的有效性；并

且与传统模型 RFC-AVG 相比较，使其模型在 Accuracy 上达

到了 79.3%，但其 F1 分数仅仅只有 63.7%，暴露了单一传播

特征建模的局限性，而本方法通过分层特征解析，能够在复

杂传播场景中保持稳健性能。

3  结语

本文提出的双向融合图网络谣言检测方法，从信息传播

多视角挖掘交互关系，借注意力机制调整特征权重，增强模

型对不同特征的适应性。其优势在于：整合单侧扩散与人际

交互，提升信息感知分析维度；改善算法局限，捕捉关键信

  息以优化识别性能；为深度学习改进谣言侦测模型提供启发，

助力相关应用发展及现实假信息处理。
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 摘　要               随着无人机互联网（internet of drones, IoD）在智慧城市等场景中的深度应用，多源感知数据的准确性正

面临严峻挑战。为此，文章提出一种以最小化真实感知地面各部分占比结果与所得感知地面各部分占

比结果之间均方误差的优化目标。为实现这一目标，设计了一种多维岭化马氏距离（multi-dimensional 

ridge mahalanobis distance, MDRMD）算法，该算法采用逐维建模策略，分别计算各个无人机在不同特

征维度上的马氏距离，并通过聚合生成综合异常指标，同时引入岭化方差，以增强模型在高维、小样

本条件下的稳定性。仿真结果表明，该算法在无人机准确率控制方面显著优于传统马氏距离与 K-means

等常用方法，具备良好的可扩展性与高效的部署效率。   
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0  引言
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作，为移动用户（mobile user, MU）提供包括交通监控以及
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视频等感知数据并传输至 GCS 进行整合分析，这种空对地

通信模式在复杂环境中展现出更强的适应性和更广的覆盖范

围，显著提升了通信系统的整体性能。

然而，该技术在实际应用中仍面临数据安全挑战：一方
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