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摘　要　互联网的快速发展给人们带来了便利的社交,同时也为谣言的产生和传播创造了条件.谣言的传播速度之快、影响之

恶劣引起了广泛的关注.为了及时识别出谣言以采取截断措施,谣言检测变得尤为重要.然而,在复杂的社交网络中,谣言传

播状态动态变化、传播过程中干扰信息的存在,以及传播的不确定性等均为谣言检测带来了困难.为了解决上述问题,提出了

一种用于谣言检测的图卷积时空注意力融合与图重构方法(STAFRGCN).该方法对所有待检测言论进行两次检测以降低误

判概率,首先使用一种时间渐进卷积模块(TPC)在时间维度上整合待测言论传播状态信息;然后分别在时间和空间两个方面使

用注意力提取其主要传播特征信息并融合,对融合结果进行第一次谣言检测;随后基于 LSTM 预测和图重构方法调整待测言

论传播总图结构,将其与第一次检测结果结合进行第二次检测.实验结果表明,STAFRGCN 在 Twitter１５,Twitter１６和 Weibo
数据集上的检测准确率分别为９２．２％,９１．８％和９６．５％,与 SOTA 模型(KAGN)相比,准确率在３个数据集上分别提升了

３．０％,１．５％和１．４％.
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Abstract　TherapiddevelopmentoftheInternethasbroughtconveniencetopeople’ssociallife,butitalsocreatesconditionsfor

thegenerationandspreadofrumors．Thefastpropagationspeedandbadimpactofrumorshaveattractedwidesocialattention．

However,incomplexsocialnetworks,thedynamicchangeofrumorpropagationstate,theexistenceofinterferenceinformationin

thepropagationprocess,andtheuncertaintyofpropagationallbringdifficultiestorumordetection．Inordertosolvetheabove

problems,this study proposes a graph convolution spatioＧtemporalattention fusion and graph reconstruction method
(STAFRGCN)forrumordetection,andallthespeechestobedetectedaredetectedtwicetoreducetheprobabilityofmisjudgＧ

ment．Firstly,atemporalprogressiveconvolutionmodule(TPC)isusedtointegratethepropagationstatusinformationofthe

speechestobedetectedinthetimedimension．Then,attentionisusedtoextractandfusethemainpropagationfeatureinformation

intwoaspectsoftimeandspacerespectively,andthefusionresultisusedforthefirstrumordetection．Afterthat,thetotalgraph

structureofthedetectedspeechpropagationisadjustedbasedonlongshortＧterm memory(LSTM)predictionandgraphreconＧ

structionmethod．Itiscombinedwiththefirstdetectionresultsfortheseconddetection．ExperimentsshowthatthedetectionacＧ

curacyofSTAFRGCNonTwitter１５,Twitter１６andWeibodatasetsis９２．２％,９１．８％ and９６．５％,respectively．Comparedwith

SOTAmodel(KAGN),theaccuracyisincreasedby３．０％,１．５％and１．４％onthe３datasets,respectively．

Keywords　Rumordetection,Graphneuralnetwork,Graphconvolution,Attentionmechanism

　



１　引言

在互联网快速发展、社交媒体广泛普及的当下,人们的交

流方式发生了翻天覆地的变化.社交媒体为人与人之间的

交流提供了一个良好的平台,使言论发表变得即时、碎片化、

匿名化,这在给人们带来便利的同时,也引发了虚假信息传播

(即谣言)等问题.谣言一般指内容与实际不符的言论.社交

网络上的信息杂乱无章,人们往往在不经意间就传播了谣言,

而谣言的传播不仅可以误导公众、损害个人或组织的声誉,甚

至还可能引起不必要的恐慌、造成财产损失、破坏社会稳定.

因此,谣言检测作为维护信息安全和社会安定的重要手段,具

有重大意义[１].

谣言检测是一个二分类任务,主要是通过分析待检测言

论本身的内容以及与其相关的评论等来将该言论分类为谣言

(Rumor)或事实(Fact).

目前针对谣言检测任务已有许多研究,文献[２]提出了一

种融合多模态信息的社交网络谣言检测方法,使用多头注意

力机制提取文本和视觉特征用于谣言检测;文献[３]提出了一

种基于时间的图注意网络谣言检测方法,其模型由图形注意

网络、时间注意机制和门控循环单元组成,模型通过学习多个

历史潜在状态感知谣言传播在时间上的动态演化过程,并以

此实现谣言检测.通过研究谣言的传播结构来进行谣言检测

受到了众多学者的青睐,文献[４]的研究也证明了根据传播结

构来检测谣言的有效性;文献[５]提出了一种基于边推断增强

对比学习的社交媒体谣言检测模型,其模型能够调整传播图

的边以增强传播图数据,提高检测效果;文献[６]研究了基于

传播树结构节点及路径双注意力的谣言检测模型,使用注意

力提取谣言传播结构上的深层结构和语义信息并融合,进行

谣言检测;文献[７]提出了一种传播路径树学习模型,在使用

传播结构检测谣言时综合考虑用户的影响力、情感反馈和内

容等特征.上述研究在谣言检测任务中均取得了一定的成

效,这也间接表明传播结构与言论真伪之间存在紧密联系.

然而,现实世界中的谣言大多以文本的形式存在,数据获

取及处理相对容易,而多模态数据包含了不同类型的信息,如

文本、图像、视频等,虽然能够提供更全面的信息线索,提高模

型的准确性,但数据通常需要从不同来源获取,并且需要额外

的处理和融合步骤,增加了数据处理、训练的复杂性和计算成

本;此外,多模态方法在面对只有文本信息的待测谣言时优势

并不明显.因此,基于文本信息的谣言检测在许多场景下相

较于多模态信息谣言检测更为便利和高效,综合性能更优.

现实中谣言的语义、句法与真实言论相差无几,且谣言传播是

一个连续的过程,谣言引发的相关评论会相互影响,并非独立

存在,某一条与谣言高度相关的评论甚至能决定谣言的演变

方向.此外,谣言在传播过程中引发的评论具有随机性,因而

谣言传播时表现出来的结构偶然因素较多,难以准确反映其

本质,故根据一个确定的传播结构来检测一个真假未知、动态

演变的言论是否为谣言存在较大的缺陷.现有谣言检测方法

大多只进行一次检测,而单一检测可能会受到数据质量、模型

偏见、特征选择等各种因素的影响,这也在一定程度上增加了

误判、漏判的可能,进而影响最终的检测准确率.

针对上述问题,本研究提出了一种用于谣言检测的图卷

积时空注意力融合与图重构方法(STAFRGCN),该方法综合

考虑谣言评论之间的相互依赖关系、动态演化以及传播的随

机性,对待测言论进行二次检测,防止检测结果受到特定数据

集、特定领域或特定算法的限制,提高了方法的泛化性能,增

加了检测结果的可信度.STAFRGCN 由时空注意力融合网

络和图重构网络构成,时空注意力融合网络由时间渐进卷积

模块(TemporalProgressiveConvolution)和时空注意力融合

模块(SpatioＧTemporalAttentionFusion)构成,图重构网络则

由谣言预测模块(RumorPrediction)和图重构模块(Graph

Reconstruction)构成.本研究的主要贡献如下:

１)采 用 预 训 练 语 言 模 型 RoBERTa[８](RobustlyOptiＧ

mizedBERTPretrainingApproach)生成文本嵌入表示,再通

过卷积处理得到传播图表示.

２)提出了一种时间渐进卷积模块(TPC),在时间维度上

逐时刻提取整合传播时动态变化的待测言论传播状态信息,

建立评论之间的相互依赖关系.

３)提出了时空注意力融合模块(STAF),从时间和空间

两个维度提取待测言论特征信息,既考虑了待测言论传播在

时间上的动态变化性,也考虑了其在整体空间结构上的分布

状态.

４)提出了图重构网络(GR),其中的谣言预测模块使用

LSTM 根据当前待测言论传播信息预测未来时刻传播信息,

图重构模块据此重构传播总图,增加待测言论传播结构的不

确定性,模拟真实谣言传播过程.

５)在３个数据集上的实验结果表明,STAFRGCN 方法

在应对谣言检测任务时的表现优于现有方法,谣言检测准确

率均有所提高.

２　相关工作

目前,谣言检测方法包括传统特征工程、机器学习算法以

及深度学习方法.传统方法通常依赖文本特征、社交网络结

构特征、用户行为特征等来进行谣言检测[９],主要方法有支持

向量机 法[１０Ｇ１１](SupportVector Machine,SVM)、随 机 森 林

法[１２]、决策树法[１３Ｇ１４]等.这些方法通常需要手动提取特征、

标记数据,成本较高、易引入人为偏差,且传统方法提取的特

征可能不足以捕获复杂语义和句法信息,导致模型在新数据

集上泛化能力有限.

为了弥补传统方法的不足,基于深度学习的谣言检测方

法利用神经网络强大的表征学习能力,从大规模数据中学习

并挖掘出隐藏在文本背后的模式和特征以进行有效的谣言检

测.文献[１５]提出了一种基于图神经网络的谣言检测方法,

首先将被检测帖子和相关言论表示为图,然后进行图注意层

处理,最后由一个密集神经网络进行分类.文献[１６]提出了

基于分层注意力网络的谣言检测方法,该方法使用带有注意

力机制的双向 GRU(GateRecurrentUnit)网络学习微博上随

５５陈　鑫,等:用于谣言检测的图卷积时空注意力融合与图重构方法



时间变化的文本、用户特征信息用于谣言检测.文献[１７]研

究了基于门控图 神 经 网 络 (GatedGraph NeuralNetwork,

GGNN)的谣言检测算法,利用消息转发关系构建信息转发

图,通过两个融合门控图卷积网络模块聚合邻居节点信息,得

到言论传播结构,并以此检测谣言.文献[１８]提出了基于传

播用户代表性特征学习的早期谣言检测方法(RPPC),该方法

对网络平台数据中的用户特征分布进行统计分析并选择具有

代表性的用户特征,以此进行谣言检测.文献[１９]提出了一

种图卷积网络方法,捕获谣言传播中的局部和全局依赖关系

以进行有效的谣言检测.

基于言论本身的语义特征来检测谣言能起到一定的效

果,但现实世界中谣言与真实言论极为相似,仅研究言论本身

的特征通常难以达到理想的效果,而研究言论的传播结构能

弥补上述不足,为谣言检测提供帮助.文献[２０]提出了一种

基于节点级对比的传播结构融合模型 PFNC,将具有相似传

播结构样本的一致和互补信息融合用于谣言检测;文献[２１]

提出了一种利用图卷积网络捕获用户行为以进行谣言检测的

模型,该模型将根据用户行为构建的谣言传播树结构编码为

具有内容语义和传播线索的向量用于检测;文献[２２]使用

TreeＧLSTM 多任务学习法,根据立场信息构建传播树并在树

的根节点进行谣言检测.上述方法均取得了一定的效果,也

进一步表明,研究传播结构对提高谣言检测准确率有很大的

帮助.然而,现实中的谣言传播结构并非一成不变,环境因

素、相关评论等都会影响谣言的传播,因此,谣言在现实中表

现出来的传播结构只是一种偶然状态,并非常态化结果,根据

待测言论传播时展现的确定结构来训练得到的模型很难有较

高的泛化能力,在面对某些迷惑性较强的谣言时可能无法正

确检测.

此外,基于情感计算的谣言检测近年来也受到了广泛关

注.文献[２３]提出了基于情感增强和心理语言学特征的在线

社交媒体谣言检测方法,该方法提取帖子与其评论的情感和

心里语言学特征,并获取二者的语义关系,据此进行谣言检

测.文献[２４]提出了一种基于迁移学习的假新闻和谣言检测

的情绪感知多任务方法,该方法使用迁移学习为谣言检测数

据集打上情绪类别标签,并据此获取文本真实性与其内在情

绪之间的相关性,最后使用一个多任务框架,同时预测文本的

情感和真实性,实现谣言检测.基于情感计算的方法的确有

助于更准确地识别谣言,但通常需要对数据进行情感标注,成

本较高,且某些谣言会使用一些夸张或虚假的情感,容易误导

情感计算过程,导致检测难度增加.

因此,本研究综合考虑待测言论本身文本特征、其动态传

播演化过程、传播结构的不确定性,提出SpatioＧTemporalAtＧ

tentionFusionand Reconstruction Graph Convolution NetＧ

work(STAFRGCN)模型.其首先采用 RoBERTa[８]模型预处

理数据,通过卷积生成传播图表示,再使用时间渐进卷积方法

充分提取言论传播时动态变化的信息;接着通过时空注意力

融合方法将该言论在时间和空间上呈现的重要特征融合得到

更有效的传播状态表示;然后进行第一次检测;最后使用

LSTM 方法为该言论的传播引入不确定性因素,并据此调整

待测言论的传播结构,将更新后的传播结构与第一次检测结

果结合进行第二次谣言检测.两次检测可有效降低误判率,

提高检测准确率.

３　研究方法

３．１　问题定义

３．１．１　谣言检测问题

谣言检测指分析某待测言论本身内容及其相关评论等将

该言论分类为谣言或事实的二分类任务,它可以帮助人们及

时识别出谣言,采取截断措施,防止其给社会带来众多不利

影响.

３．１．２　传播图序列及传播时间

本文将待测言论及其相关评论构成的图定义为内容传播

图.内容传播图序列由数据集按照时间片分块获得,不同的

图代表不同时间片的待测言论传播情况.每个时间片代表的

时间长短可以不同,但每个时间片中节点数量相同,即每个图

都由一个待测言论节点和若干该时间片的评论节点构成,其

中待测节点存在于所有时刻的图中,整个动态图序列在时间

维度反映待测言论自发生之时起其相关评论的发展演化过

程.本研究中不同传播时间即指不同时间片.

由数据集 中 提 取 的 内 容 传 播 图 序 列 表 示 为ζ＝ {G１,

G２,􀆺,GT},其中T 表示总的时间范围;Gt＝{Vt,Et,At},Gt

为t时刻的传播图,由谣言与t时刻出现的相关评论构成;

Vt＝{vt
１,vt

２,􀆺,vt
N},Vt 表示t时刻的节点集合.节点包含待

检 测 言 论 节 点 和 t 时 刻 的 相 关 评 论 节 点,Xt ＝
[xt

１,xt
２,􀆺,xt

N]T,Xt∈RN×D为待测言论和t时刻所有评论的

原始信息矩阵,Et∈RN×N 为t时刻传播图的边连接权重矩

阵,At∈RN×N 为t时刻传播图的邻接矩阵表示.

３．１．３　谣言检测任务

谣言检测任务构建一个分类器Y＝fΘ(Xtext),其中 Xtext

是输入,表示待检测言论和与其相关的评论;Y 为检测结果

(谣言或事实);fΘ(􀅰)是分类器;Θ是待学习的相关参数.

３．２　模型构建

本研究提出了一个用于谣言检测的图卷积时空注意力融

合与图重构方法(STAFRGCN),模型包含时空注意力融合网

络与图重构网络,用于对待测言论进行二次检测.

第一次检测使用时空注意力融合网络,其由两个模块构

成,分别是时间渐进卷积模块和时空注意力融合模块,如图１
所示.时间渐进卷积模块用于逐时刻提取整合待测言论的传

播信息,建立依赖性;时空注意力融合模块从时间和空间两个

维度对待测言论传播信息进行注意力提取并融合,融合结果

用于第一次谣言检测.为了降低误判率,对所有待测言论进

行第二次谣言检测.

如图２所示,第二次谣言检测使用图重构网络,其主要由

谣言预测模块和图重构模块组成.谣言预测模块使用LSTM
预测未来时刻待测言论的传播信息并在已有待测言论传播信

息的基础上对传播总图进行重构,重构的总图结合第一次检

测过程中的融合结果进行第二次谣言检测.
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图１　时空注意力融合框架

Fig．１　FrameworkofspatioＧtemporalattentionfusion

图２　图重构框架

Fig．２　Frameworkofgraphreconstruction

３．２．１　传播序列图生成

首先预训练语言模型 RoBERTa[８]对内容传播图Gt 中的

待测言论TEXT 和其相关评论textt
i 进行词嵌入,表示为n

和mt
i,如式(１)所示.然后通过一个线性层将其映射到同一

维度,获取内容传播图中每个节点的表示xt
i:

n＝RoBERTa(TEXT)

mt
i＝RoBERTa(textt

i)

xt
i＝Wx[n:mt

i](i∈[１,N])

(１)

其中,Wx 为参数,用于控制节点表示的维度相同;N 表示待

测谣言和相关评论数量.

然后使用余弦相似度计算内容传播图各节点间的相

关程度,作为当下内容传播图中各节点间的边权重,得到

边连接 权 重 矩 阵 Et,从 而 确 定 内 容 传 播 图 Gt.Et 矩 阵

各元素的计算式如下:

et
i,j＝

∑
n

k＝１
(xt

i,k×xt
j,k)

∑
n

k＝１
(xt

i,k)２ × ∑
n

k＝１
(xt

j,k)２
(i,j∈[１,N]) (２)

将权重矩阵Et 和邻接矩阵At 线性组合,对权重进行初

步筛选、更新得到Ut,去除冗余权重.接着将原始待测言论

信息Xt 和更新后的权重矩阵Ut 进行卷积,对Xt 中的特征进

行重要程度区分,处理后待测言论信息矩阵表示为Rt.Ut 和

Rt 的计算式分别如式(３)和式(４)所示:

Ut＝WeEt＋WaAt＋bea (３)

Rt＝Sigmoid(D－１
２XtUtD－１

２Wr１＋D－１
２ (Xt)TUtD－１

２
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Wr２＋br) (４)

其中,W 为可学习矩阵,Sigmoid为激活函数,b为偏置.

３．２．２　时间渐进卷积模块

不同时刻待测言论及其相关评论处于孤立状态,各自提

取特征则关联性不强.言论传播过程中的评论相互之间的依

赖性不强,因此需要一种方法将它们整合.

本研究提出了时间渐进卷积模块 TPC,如图３所示,它

使用４个并行的卷积单元处理输入,捕获不同传播范围的信

息,然后将各卷积单元的结果拼接.TPC模块由两个相同的

部分组成,输入为两部分,最后的输出为两个处理结果相乘.

图３　时间渐进卷积模块

Fig．３　Temporalprogressiveconvolutionmodule

TPC在时间维度上提取待测言论传播信息,建立当前时

刻待测言论传播信息和之前所有时刻待测言论传播信息的依

赖关系,得到各时刻的传播状态提取图表示 Ht(隐藏状态).

Ht 集中了谣言在时间维度上的动态传播状态,计算式如下:

Ht＝Sigmoid(TPC(Rt))☉tanh(TPC(Ht－１)) (５)

３．２．３　时空注意力融合模块

谣言在时间维度上的传播状态以及在空间上的传播结构

均能反映谣言的真假,两部分各自独立用于谣言检测时表现

欠佳,而将时空传播信息提取整合能提高检测准确率.

如图１中空间注意力融合模块所示,将所有时刻的传播

图合并得到空间总图V＝V１∪􀆺∪VT,X＝X１∪􀆺∪XT.空

间总图中不同时刻节点间均建立边,计算边权重(如式(２)所

示).由于各节点间关联性不强、特征分散,因此对空间总图

进行融合邻居节点信息以更新图表示.

首先,聚合每个节点ni 和一跳邻居节点nneighbor１
i ,更新后

每个节点表示为xfir
i ,计算式如下:

xfir
i ＝Sigmoid(Wf,ijxi＋ ∑

j∈neighbor１

j＝１
Wf,ijei,jxj) (６)

其中,neighbor１为一跳邻居节点集合,Wf,ij为更新参数,SigＧ

moid为激活函数,ei,j为节点间连接权重,xi 和xj 为节点表

示.由于一跳邻居节点只能提供直连节点的信息,无法涵盖

更远距离节点的信息,而谣言传播通常并不局限于节点的直

接邻居,因此在引入一跳邻居节点信息的基础上继续引入二

跳节点信息,可以在不过多地增加计算复杂度的情况下帮助

节点更好地理解整个传播图的结构和特征,减少局部噪声对

检测的影响,提高节点信息更新的鲁棒性,也能得到更准确的

空间总图特征关系.具体操作为:将每个节点的一跳后续节

点nneighbor２
i 信息融合到当前节点进行二次更新,更新后的节点

表示为xi′.其计算式如下:

xi′＝Sigmoid(Ws,ijxfir
i ＋ ∑

j∈neighbor２

j＝１
Ws,ijei,jxfir

j ) (７)

其中,neighbor２为一跳后续节点,Ws,ij 为更新参数,Sigmoid
为激活函数,ei,j为节点间的连接权重,xfir

i 和xfir
j 为聚合了一

跳邻居节点的表示.

合并后的总图反映了待测言论在 T 时间内的整体传播

结构,其包含一个待测谣言节点和 T 时间内所有相关评论

节点.

然后用注意力处理更新后的节点,提取空间总图中融合

了邻居节点的重要特征信息,去除冗余信息,得到传播图表示

GS:

Qs＝xi′WQs
,Ks＝xi′WKs

,Vs＝xi′WVs
(８)

Attention(Qs,Ks,Vs)＝softmax QsKT
s

d
æ

è
ç

ö

ø
÷Vs (９)

G(i)
S ＝Attention(Q(i)

s ,K(i)
s ,V(i)

s )(i∈[１,N]) (１０)

GS＝[G(１)
S ,G(２)

S ,􀆺,G(N)
S ] (１１)

其中,W 为可学习参数矩阵,GS 由各节点的注意力计算结果

拼接而成.

如图１中时间注意力融合模块所示,在时间维度上,对之

前时间渐进卷积得到的结果也进行注意力机制的处理,提取

待测言论传播时较为突出的特征,得到传播图的时间表示

GT.对不同时刻的图进行注意力处理,因为不同时刻的待测

言论传播状态对待检测谣言真假的判断影响不同,公式如下:

QT＝HtWQT
,KT＝HtWKT

,VT＝HtWVT
(１２)

Attention(QT,KT,VT)＝softmax QTKT
T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷VT (１３)

G(t)
T ＝Attention(Q(t)

T ,K(t)
T ,V(t)

T )(t∈[０,T]) (１４)

GT′＝[G(t１)
T ,G(t２)

T ,􀆺,G(tT)
T ],GT＝W１GT′＋b１ (１５)

其中,W１ 用于调整GT′的维度与GS 保持一致.

３．２．４　第一次谣言检测

将时间和空间两个维度提取到的信息进行门控时空融

合,对时空注意力处理得到的特征信息进行有选择性的保留,

得到GF 用于第一次谣言检测,使用Sigmoid函数进行谣言真

伪的检测.门控融合计算式如式(１６)所示,融合权重计算式

如式(１７)所示:

GF＝z☉GS＋(１－z)☉GT (１６)

z＝Sigmoid(GSWz,１＋GTWz,２＋bz) (１７)

其中,z为门控融合的权重参数,由时间、空间注意力结果计

算得到;W 为可学习矩阵;bz 为偏置;Sigmoid为激活函数.

检测公式为:

y
∧
＝Sigmoid(GFWy＋by) (１８)

其中,Wy 为可学习参数,by 为偏置.

交叉熵损失函数的计算式为:

L１＝－ ∑
i∈N
　yilog(y

∧
i)＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (１９)

其中,yi 为实际值,y
∧
i 为预测值.

３．２．５　谣言预测模块

由于待测言论传播状态动态演变,具有一定的不确定性,

因此内容传播动态图只能代表某时刻待测言论发展的某种状

态,具有偶然性.将其用于谣言检测会带来较大的误差,因此

第一次谣言检测对待测言论是否属于谣言的判断可能有误.
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我们在在第一次谣言检测完成之后进行谣言二次检测以防止

误判,首先使用谣言预测模块,即用 LSTM 预测未来时刻待

测言论发展状况,并将预测结果与该时刻言论的实际传播状

态结合得到Hupdate
t ,增加不确定性因素的同时也考虑待测言

论当下的现实状态,如图４所示.LSTM 预测的加入能减小

待测言论 发 展 不 确 定 性 对 检 测 带 来 的 影 响,预 测 公 式 如

式(２０)所示,结合计算公式如式(２１)所示:

Hpre
t ＝LSTM(H１,H２,􀆺,Ht－１) (２０)

Hupdate
t ＝Wh１Ht＋Wh２Hpre

t ＋bh (２１)

其中,Ht 为第一次检测过程中用 TPC处理的结果,W 为可学

习矩阵,bh 为偏置,Hupdate
t 为 LSTM 预测结果与当前传播状

态线性结合的结果.

图４　谣言预测模块

Fig．４　Rumorpredictionmodule

然后,在时间维度上继续对更新后的谣言表示(隐藏状

态)进行逐时刻卷积,目的是逐时刻收集预测的言论传播状态

的特征信息,整合第一次谣言检测中时空注意力融合的结果

GF 并加入预测成分,减小谣言传播的偶然性带来的误差.整

合过程由线性组合卷积方法实现,最终得到IT,计算公式

如下:

IT ＝σ(D
∧

－１
２t Hupdate

t D
∧

－１
２t GFWt１ ＋D

∧
－１

２t (Hupdate
t )TD

∧
－１

２t It－１

Wt２＋bt) (２２)

其中,D
∧

t 为度矩阵,W 为可学习矩阵,bt 为偏置项,σ表示激活

函数 ReLU.

３．２．６　传播图重构

如图４所示,IT 整合了每个时刻的待测言论信息、预测

的相关评论状态以及时空注意力融合结果,基于此对原内容

传播空间总图进行重构,即调整原传播空间总图的边连接情

况,能够得到比较合理的传播图结构:

首先根据IT 更新原内容传播总图的边连接权重矩阵.

Eold为原传播总图的边连接权重矩阵,E′为更新后的权重矩

阵,计算公式为:

E′＝WE１IT＋WE２Eold (２３)

其中,W 为可学习参数.

使用高斯分布[２５]对传播总图进行重构,在高斯分布空间

中可以学习动态网络的节点表示来对动态信息进行建模.对

于谣言传播节点图,找到对谣言具有较大影响力的节点集合

对谣言检测具有关键作用.如果将任意两个节点之间的相关

性看作是一个概率分布,那么使用高斯分布进行重构可以

更好地描述这种概率分布,因为高斯分布具有可控的方差和

均值,可以描述概率密度的不同区域,从而更好地捕捉节点之

间的影响力差异,且高斯分布具有平滑的特性,能够使重构过

程更加鲁棒.

迁移到本研究中,待测言论传播结构的不确定性可以由

预测得到的传播图中节点间关联程度的大小体现,而关联程

度可由边连接权重计算得到,因此可以通过传播图的边连接

权重的高斯分布加一个可学习的阈值来控制传播图中边的存

在与否,从而实现传播图重构.具体实现过程如下:

对E′中的边权重求均值μ 以及协方差矩阵Σ 得到权重

高斯分布ei,j~N(μ,Σ),由式(２４)计算得到,权重矩阵中的元

素更新公式如式(２５)所示:

p(ei,j)＝ １
(２π)NΔ(Σ)

e
－１

２
(ei,j－μ)TΣ－１(ei,j－μ)( ) (２４)

ei,j＝
p(ei,j)×ei,j, p(ei,j)≥δ

０, p(ei,j)＜δ{ (２５)

其中,δ为阈值,各节点间关联程度大于阈值的边保留,小于

阈值的边则舍去.

重构后的边连接权重矩阵为Eupdate,重构后的传播图为

Gnew.Gnew由Eupdate和GF 逐元素相乘得到,计算式为:

Gnew＝Eupdate☉GF (２６)

将Gnew与原始传播总图的谣言信息矩阵R拼接得到总图

Gtotal,R表示待检测谣言最初的传播结构,Gnew中包含了时空

注意力融合结果、预测结果,以及图重构结果中的重要信息.

两者拼接能有效提高谣言检测准确率,拼接公式如下:

Gtotal＝concat(R,Gnew)Wtotal (２７)

３．２．７　第二次谣言检测

复用第一次检测方法得到预测值y
∧
i,损失函数为L２.总

的损失L由L１ 和L２ 加权得到,公式如下:

y
∧
＝Sigmoid(GtotalWy１＋GFWy２＋byy) (２８)

L＝αL１＋βL２ (２９)

其中,Wy１和 Wy２ 为 可 学 习 参 数,byy 为 偏 置,α 和β 为 权 重

系数.

４　实验结果及分析

４．１　实验环境及设置

实验中设置每个批次包含样本的数量batch_size＝６４,正

则化参数reg＝０．０１,迭代次数epochs＝５０,dropout概率设

置为０．２,使用Adam 优化算法训练模型参数.本实验使用

Acc．准确率、Prec．精确率、Rec．召回率、F１值这４个评价指

标来衡量模型的检测效果.

４．２　实验数据集

为了验证本文提出模型的检测准确率,我们在 TwitＧ

ter１５[２６],Twitter１６[２６],Weibo[２７]这 ３ 个 数 据 集 上 对 比 了

STAFRGCN与现有模型的性能差异.

Twitter１５和 Twitter１６数据集来自社交媒体平台 TwitＧ

ter,分别含有１４９０和８１８个原始帖子及其转发、评论的传播

树结构,每棵传播树由一条言论和其相关评论组成,且所有
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评论都带有距离该言论的时间.Twitter１５和 Twitter１６数

据集共有４个标签:非谣言(NR)、验证为假的谣言(FR)、验

证为真的谣言(TR)和未经验证的谣言(UR).本实验仅使用

非谣言、验证为假的谣言、验证为真的谣言,且将它们分为两

类:事实和谣言.Weibo数据集来自社交平台微博,共有４

６６４个微博原文及其转发、评论内容的传播树结构,其数据特

点与 Twitter１５和 Twitter１６相似.Weibo数据集有两个标

签:谣言和非谣言.具体信息如表１所列.

表１　数据集介绍

Table１　Datasetintroduction

统计量 Twitter１５ Twitter１６ Weibo
原帖子数量 １４９０ ８１８ ４６６４
文本数量 ４２９１４ ２０２９５ ２０１１０５７
谣言数量 ３７２ ２０５ ２３５１

假谣言数量 ３７０ ２０５ ２３１３
未证实谣言数量 ３７４ ２０３ ０

非谣言数量 ３７４ ２０５ ０

在对数据进行预处理时,删去了转发帖子、用户ID等信

息,然后以待测言论为中心,将数据集切分出不同时间片.具

体操作为:根据各评论文本距离待测言论的时间顺序,将其分

为多个时间片,不同时间片表示的时间长度可不相同,但每个

时间片包含的评论数量相同,本研究中设置为１５(可根据实

验设备性能适当增大或减小),在每个时间片构建一个传播

图,且每个传播图中均包含待测言论节点.

４．３　消融实验

本研究提出的STAFRGCN模型主要由时间渐进卷积模

块、时空注意力融合模块和图重构模块构成.为了验证本文

方法的有效性,分别在３个数据集上进行消融实验.消融实

验中,“TPC”表示时间渐进卷积模块,“STAF”表示时空注意

力融合模块,“GR”表示图重构模块,“None”表示只使用图卷

积网络的基础模型.实验结果如表２－表４所列,标粗的

数据为最佳结果,可视化结果如图５所示.

表２　Twitter１５数据集上的消融实验结果

Table２　AblationexperimentalresultsonTwitter１５

模块 Acc． Prec． Rec． F１

None ０．５４４ ０．５６３ ０．５６２ ０．５６２
TPC ０．６０２ ０．６０２ ０．６１０ ０．６０６

STAF ０．６５１ ０．６５２ ０．６６１ ０．６５６
GR ０．６１０ ０．６１２ ０．６１０ ０．６０９

TPC＋STAF ０．８５２ ０．８６３ ０．８５７ ０．８５９
TPC＋GR ０．７６２ ０．７６５ ０．７６８ ０．７６６

STAF＋GR ０．８２１ ０．８２５ ０．８３１ ０．８２７
TPC＋STAF＋GR ０．９２２ ０．９１９ ０．９１５ ０．９１７

表３　Twitter１６数据集上的消融实验结果

Table３　AblationexperimentalresultsonTwitter１６

模块 Acc． Prec． Rec． F１

None ０．４８７ ０．５０３ ０．５０１ ０．５０２
TPC ０．５９８ ０．６０１ ０．５９８ ０．５９９

STAF ０．６２３ ０．６３２ ０．６２７ ０．６２９

GR ０．６１３ ０．６１２ ０．６１２ ０．６１２

TPC＋STAF ０．８１８ ０．８２０ ０．８１７ ０．８１８

TPC＋GR ０．７４３ ０．７４１ ０．７４７ ０．７４４

STAF＋GR ０．８０４ ０．８０８ ０．８０７ ０．８０７

TPC＋STAF＋GR ０．９１８ ０．９１６ ０．９１７ ０．９１６

表４　Weibo数据集上的消融实验结果

Table４　AblationexperimentalresultsonWeibo

模块 Acc． Prec． Rec． F１

None ０．６０２ ０．６１０ ０．６０７ ０．６０８

TPC ０．６３１ ０．６３２ ０．６２７ ０．６２９

STAF ０．６６２ ０．６６３ ０．６６１ ０．６６２

GR ０．６４３ ０．６４２ ０．６４２ ０．６４２

TPC＋STAF ０．８７５ ０．８７５ ０．８７６ ０．８７５

TPC＋GR ０．７８２ ０．７８０ ０．７８５ ０．７８２

STAF＋GR ０．８３１ ０．８３４ ０．８３５ ０．８３４

TPC＋STAF＋GR ０．９６５ ０．９５７ ０．９５２ ０．９５４

图５　消融实验结果

Fig．５　Ablationexperimentalresults

　　根据表２－表４的实验结果可知,只使用图卷积网络的

基础模型用于谣言检测的准确率较低,分别单独使用本研究

提出的３个模块时均能提高检测准确率,且单独使用时空注

意力融合模块对准确率的提升效果最明显,在 Twitter１５和

Twitter１６上的准确率分别达到了６５．１％和６２．３％,在 WeiＧ

bo数据集上准确率为６６．２％,表明STAF在时间维度能提取

待测言论传播过程中的动态演化信息,在空间维度能提取待

测言论的传播结构信息,对于谣言检测有很大帮助.对比只

使用本研究提出的两个模块的消融实验可以发现,TPC结合

STAF能显著提高检测准确度,在３个数据集上的准确率分

别为８５．２％,８１．８％,８７．５％,表明了TPC在提取待测言论的

动态演化信息及构建演化信息的相互依赖关系方面的有效

性.对比使用 TPC,STAF,TPC＋STAF和添加了 GR模块

的实验结果可以发现,GR的添加提升了模型的检测准确率,

表明增加待测言论传播结构的不确定性、调整传播图的结构

能有效提高模型的泛化能力,最终模型STAFRGCN 在３个

数据集上的准确率分别为９２．２％,９１．８％,９６．５％,证明了本

文方法的有效性.
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４．４　对比实验

４．４．１　不同模型对比

本文对比了STAFRGCN 和现有模型之间的性能差异,

选取 的 基 线 模 型 有 SVMＧTS[２８],GSMRD[２９],CＧGRU[３０],

MGCN[３１],EPRD[３２],MGATＧESM[３３],KAGN[３４].在３个数

据集上的实验结果如表５－表７所列,其中粗体数据为最优

数据,可视化结果如图６所示.

表５　Twitter１５数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonTwitter１５

模型 Acc． Prec． Rec． F１

SVMＧTS ０．７８４ ０．７８８ ０．７８５ ０．７８６
GSMRD ０．８９１ ０．８８７ ０．８８３ ０．８８５
CＧGRU ０．８７６ ０．８６５ ０．８６７ ０．８６６
MGCN ０．８９６ ０．８９２ ０．８９４ ０．８９３
EPRD ０．８９７ ０．８８６ ０．８９０ ０．８８８

MGATＧESM ０．９０８ ０．９０４ ０．９０７ ０．９０５
KAGN ０．８９２ ０．８８７ ０．８８５ ０．８８６

STAFRGCN(Ours) ０．９２２ ０．９１９ ０．９１５ ０．９１７

表６　Twitter１６数据集上的实验结果

Table６　ExperimentalresultsonTwitter１６

模型 Acc． Prec． Rec． F１

SVMＧTS ０．７７３ ０．７７９ ０．７８０ ０．７７９

GSMRD ０．９０１ ０．８９５ ０．８９４ ０．８９５

CＧGRU ０．８５４ ０．８４３ ０．８４６ ０．８４４

MGCN ０．８９６ ０．８８３ ０．８８１ ０．８８２

EPRD ０．８９４ ０．８９６ ０．８９７ ０．８９６

MGATＧESM ０．９０１ ０．８９８ ０．８９７ ０．８９７

KAGN ０．９０３ ０．８９８ ０．８９９ ０．８９８

STAFRGCN(Ours) ０．９１８ ０．９１６ ０．９１７ ０．９１６

表７　Weibo数据集上的实验结果

Table７　ExperimentalresultsonWeibo

模型 Acc． Prec． Rec． F１

SVMＧTS ０．７９６ ０．８００ ０．７９８ ０．７９９
GSMRD ０．８７９ ０．８６８ ０．８６６ ０．８６７
CＧGRU ０．８８７ ０．８７５ ０．８７９ ０．８７７

MGCN ０．９４３ ０．９３２ ０．９３６ ０．９３４

EPRD ０．９０１ ０．９０３ ０．９０２ ０．９０２

MGATＧESM ０．９２３ ０．９２１ ０．９２０ ０．９２０

KAGN ０．９５１ ０．９４７ ０．９４８ ０．９４７

STAFRGCN(Ours) ０．９６５ ０．９６４ ０．９６３ ０．９６３

根据表５－表７的对比实验结果可以看出,在３个数据

集上,STAFRGCN 的 谣 言 检 测 准 确 率 分 别 为 ９２．２％,

９１．８％,９６．５％,且均为最优,表明STAFRGCN 在谣言检测

领域与其他基线模型相比具有很大的优势.

此外还可以发现,使用特征工程的传统方法SVMＧTS在

３个数据集上的表现都不理想,说明传统的机器学习方法难

以获得待测言论的深层文本特征表示,因而在谣言检测任务

中表现欠佳.与 STAFRGCN 相比,GSMRD,MGATＧESM,

DAGCN仅考虑待测言论的语义信息和传播结构而没有考虑

谣言在传播过程中的不确定性,因此检测准确率略低.与

STAFRGCN相比,CＧGRU,MGCN,EPRD 对待测言论的传

播结构特征学习不足,准确率差距较大.而 STAFRGCN 通

过时间渐进卷积、时空注意力融合、谣言预测、图重构这几个

步骤充分考虑了待测言论的语义特征、传播结构特征、传播过

程中的动态演化信息,以及传播的不确定性,使得模型在谣言

检测任务中表现优异.

图６　模型性能对比结果

Fig．６　Resultsofmodelperformancecomparison

４．４．２　模型参数对比

本文在STAFRGCN 模型中提出了时间渐进卷积模块

(TPC),TPC 中使用了４个并行的卷积单元来处理输入数

据,而卷积单元的数量可能会影响模型的最终性能.因此,我

们针对卷积单元的数量进行了对比实验,实验选用６种常见

大小的卷积核.图７给出了不同大小的卷积核在不同卷积单

元数量下模型的性能变化情况.从图中的实验结果可以看

出,卷积单元数量对检测效果有显著影响.卷积单元数量较

少时,模型难以对输入的传播图表示进行充分的理解,检测效

果不佳;随着卷积单元数量的增加,检测效果有了明显的改

善,但当卷积单元数量过多时,模型容易陷入过拟合,导致泛

化能力降低、检测效果下降.此外,卷积核大小对模型性能

影响也很大,分析可知,卷积核只能提取单个位置的信息,检

测效果不佳,卷积核增加了参数数量和计算成本,且不能捕获

足够的局部和全局信息,因此对模型的性能提升帮助不大.

由实验结果可得,卷积单元数量为４时可以达到较好的检测

效果.

针对谣言检测任务,本文使用大小为１×２,１×３,１×５,

１×７的４个卷积核来提升准确性和效率[３５],其中１×２卷积

核能够同时捕获相邻两个位置的信息,提取上下文特征;然后

依次增大模型理解的语义信息的范围(１×３,１×５,１×７),既

能提取相邻节点的信息,又能捕捉长距离节点的特征,从不同

尺度进行卷积,充分理解输入传播图数据的整体结构和内在

联系.
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图７　卷积单元数量对检测效果的影响

Fig．７　Effectofthenumberofconvolutionalunitsondetectioneffect

４．４．３　数据量对比

此外,本文提出的模型在３个数据集上的检测准确率有

一定的差距,这可能是由数据量不同导致的,而数据量会直接

影响到模型的泛化性能和预测效果.为了讨论不同数据量对

模型性能的影响,我们从３个数据集分别随机抽取１０００条、

６００条、４０００条帖子作为３个新的数据集,对３个数据集按相

同的比例进行实验,对比了不同的数据量对模型性能的影响,

实验结果如表８－表１０所列,可视化结果如图８所示.

表８　Twitter１５数据量对比实验结果

Table８　Experimentalresultsofdatavolumecomparisonon

Twitter１５

数据量 Acc． Prec． Rec． F１

２５０ ０．６８８ ０．６８７ ０．６９１ ０．６８９
５００ ０．８２９ ０．８１２ ０．８１７ ０．８１４
７５０ ０．８９８ ０．８８２ ０．８８７ ０．８８４
１０００ ０．９０９ ０．９０１ ０．８９９ ０．９００

表９　Twitter１６数据量对比实验结果

Table９　Experimentalresultsofdatavolumecomparisonon

Twitter１６

数据量 Acc． Prec． Rec． F１

１５０ ０．６５９ ０．６１３ ０．６１５ ０．６１４

３００ ０．７２４ ０．６９８ ０．６９８ ０．６９８

４５０ ０．８２５ ０．８１９ ０．８２１ ０．８２０

６００ ０．８９９ ０．８８６ ０．８８７ ０．８８６

表１０　Weibo数据量对比实验结果

Table１０　Experimentalresultsofdatavolumecomparison

onWeibo

数据量 Acc． Prec． Rec． F１

１０００ ０．９０５ ０．８９７ ０．８９５ ０．８９６

２０００ ０．９１３ ０．９０１ ０．８９４ ０．８９７

３０００ ０．９３３ ０．９２３ ０．９１７ ０．９２０

４０００ ０．９５１ ０．９４７ ０．９４８ ０．９４７

图８　数据量对准确率的影响

Fig．８　Effectofdatavolumeonaccuracy

　　由实验结果可知,训练模型时数据量的多少在一定程度

上会影响模型的检测准确率,因此,要获得较高的检测准确

率,需要有足够的实验数据做支撑.通过比较不同数据量下

模型的检测准确率变化,可以得出训练模型需要的合适的数

据规模,防止数据量过少,模型出现过拟合的问题,也能预防

数据量过大导致浪费计算资源的问题.由图８可以得出本研

究提出的模型在帖子数量为４０００左右时已能达到准确率

较高且模型性能较稳定的效果,因此可在此基础上适当改变

训练数据量,研究模型的最优性能表现.即便训练数据量的

大小会影响谣言检测准确率,本研究提出的模型与现有模型

相比仍有较大优势,表明了本文模型STAFRGCN 在谣言检

测任务上的优越性.

结 束 语 　 本 文 提 出 了 一 种 新 的 谣 言 检 测 模 型

STAFRGCN,该模型成功地提取、整合了待测言论的动态
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传播信息,并从时间和空间两个维度使用注意力机制抓取待

测言论传播过程中的重要特征信息,还考虑了现实中谣言传

播的不确定性,使用图重构模块对待测言论的传播结构进行

调整.最后,在３个数据集上的实验结果表明,本文模型的时

间渐进卷积模块、时空注意力融合模块、图重构模块均能在一

定程度上提高谣言检测的准确率,且本文模型的性能优于现

有谣言检测模型,在谣言检测任务中具有一定的优势.实验

结果也表明用于训练模型的数据集的大小也会对模型的性能

产生影响,因此收集大量具有传播结构、相互之间特征有差异

的数据集也具有重要意义.

本文提出的模型STAFRGCN综合考虑待测言论的动态

传播信息以及现实中谣言传播的不确定性来进行谣言检测,

但缺少对转发帖子、评论用户等的分析,而转发帖子与评论用

户在谣言检测中也有着重要作用.因此,在未来的研究中,我

们计划针对上述不足,将转发帖子的文本特征、评论用户的特

征及其相互之间的隐式关系等添加到模型的学习过程中,以

给出更加有效的谣言检测方法.此外,现有数据集规模不足、

特征不够全面等问题也增加了谣言检测的难度,因此关注并

收集足够规模的高质量谣言检测数据集也有着重要意义.
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