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摘 要： 随着社交媒体的蓬勃发展，谣言在大规模用户的线上互动中迅速扩散，严重干扰公众认知和社

会秩序。现有检测方法在建模文本动态语义演化和复杂传播结构方面仍存在局限性，同时对易混淆类

别的判别能力也有待提升。基于此，本文提出一种融合动态语义与图结构的对比学习谣言检测

（Dynamic semantic and graph feature fusion for contrastive rumor detection， DySGCL）方法。在文本内容

方面，采用层级  Transformer 提取用户历史帖子的全局语义表示，并结合时序卷积强化局部语义感知能

力，以识别历史发帖的动态语义演化。在图结构方面，采用边移除策略模拟对抗性干扰，并结合图注意

力网络（Graph attention network，GAT）自适应地突出核心交互关系。最后，联合自监督与有监督的对

比学习机制，提升模型对易混淆类别的判别能力。实验结果表明，DySGCL 在公开数据集 Twitter15、

Twitter16 上的准确率较基准方法分别提升了 1.8% 和 2.0%，验证了其在谣言检测任务中的有效性。
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引   言

在互联网飞速发展的当下，Twitter、微博和 Facebook 等社交媒体已成为信息获取与分享的重要渠

道，也为谣言扩散提供了温床。社会心理学文献将谣言定义为真实性难以验证或故意捏造的事件［1］，其

传播常伴随着误导性内容，易造成公众认知偏差、社会秩序混乱，甚至威胁国家安全［2‑3］。例如，2019 年

新冠疫情期间，各类疫情谣言在网络上迅速扩散，极大加剧了公众恐慌与公共危机［4］。然而，谣言检测

往往需要对可疑信息进行深入调查和详细核实，人工审核不仅耗时费力，且难以应对社交媒体上指数

级增长的信息规模［5‑6］。因此，实现准确高效的谣言检测已成为亟待解决的现实问题。

在谣言检测任务中，深入理解文本语义是实现准确检测的关键［7］。基于文本内容建模的谣言检测

方法可分为两类：传统机器学习方法和深度学习方法，前者侧重提取词频、情感等浅层特征，后者则通

过神经网络构建文本的深层语义表示，以挖掘更复杂的语义关系［8‑9］。尽管上述方法在谣言检测方面取

得了一定成效，但多数研究仍将每条帖子视为独立样本，未考虑用户历史发帖内容中的动态语义特征。

在实际应用中，用户围绕同一主题事件的多次发言往往体现出语义与立场的时间演化特征，甚至出现

表达反转的现象，这种动态可能预示其存在谣言传播行为［10］。已有研究表明，识别用户在时间序列中

立场与语义的变化，有助于提升谣言的检测能力［11］。因此，如何捕捉用户语言的动态语义演化，是提升
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检测准确性的关键。

除了文本内容，社交网络中的传播结构同样为谣言检测提供了重要线索［12］。图结构能够有效刻画

用户之间的交互关系与信息扩散路径，已成为建模谣言传播模式的重要手段。与理想的线性传播假设

不同，实际的传播图结构通常呈现出高度复杂性，除了受到直接转发行为的影响外，还受到多级转发、

用户影响力差异等的间接影响，使得图结构更加难以建模［13］。此外，传播数据中还常伴随对抗性干扰

（如虚假用户操控传播路径）和噪声干扰（如转发记录缺失、评论不完整），均会破坏图结构的完整性，影

响模型在复杂场景下的稳定性［14］。现有基于图结构的谣言检测方法侧重于建模用户之间的直接互动，

如通过图卷积网络（Graph convolutional network， GCN）提取局部邻接信息［15］，或借助传播树模拟信息

扩散路径［16］。然而，在面对结构复杂、异常干扰频发的现实传播环境时，现有方法仍存在一定的局限，

如高阶语义依赖建模困难、鲁棒性不足等［15，17］。因此，构建表达充分、结构稳定的图结构，以提升模型

在复杂传播环境下的性能，仍是谣言检测任务的重要挑战。

进一步地，谣言文本中常存在模糊措辞的情况，诸如“传言某公司即将破产，股价可能暴跌”，此类

表述在语义层面与真实信息高度接近，难以被模型准确分类［18］。同时，社交媒体中的传播结构往往存

在路径重叠、节点属性缺失等问题，使得边界样本更加难以判别［17］。因此，如何有效识别并建模边界样

本的特征，提升模型对细粒度差异的区分能力，是谣言检测的重要研究方向。

为了应对上述挑战，本文提出一种融合动态语义与图结构的对比学习谣言检测（Dynamic semantic 
and graph feature fusion for contrastive rumor detection， DySGCL）方法。在语义建模方面，构建词级与

帖级的 Transformer 结构以捕捉多条推文的全局语义关联，并结合时序卷积模块（Temporal convolution 
module，TCM）的滑动窗口，提升对局部异常语义变化的捕捉能力。在图结构建模方面，引入边移除策

略模拟社交网络中的对抗性干扰，并通过图注意力网络（Graph attention network，GAT）自适应突出关

键交互关系。在特征学习层面，融合自监督与有监督对比学习机制。一方面，自监督分支基于特征聚

类构造伪标签，无需标签即可挖掘语义相近样本，增强模型对潜在结构信息的理解。另一方面，有监督

分支则通过真实标签推远类间距离，提升对已知类别的判别能力。二者联合优化特征空间，能够有效

检测易混淆类别。最后，通过大量实验来验证本文所提方法的有效性和可靠性。

1 相关工作  

1. 1　谣言检测相关研究　

随着人工智能技术的不断发展，谣言检测方法逐步由传统机器学习向深度学习演进，相关研究也

从浅层特征提取转向对语义与图结构信息的深度建模。早期方法主要通过构建词频‑逆文档频率

（Term frequency‑inverse document frequency， TF‑IDF）、词袋模型（Bag‑of‑words， BoW）及 n‑gram 等文

本统计特征，并结合支持向量机（Support vector machine， SVM）、决策树（Decision tree， DT）等传统分

类器实现谣言检测［19‑21］。此类方法在早期实践中因实现便捷性和特征可解释性而被广泛应用，但高度

依赖人工标记的特征，受限于先验知识，难以捕捉文本中潜在的复杂语义关联［22］。为提升模型对复杂

语义的建模能力，深度学习方法被广泛应用于谣言检测任务。Ma 等［23］基于循环神经网络（Recurrent 
neural network， RNN）构建了谣言检测模型，其能够有效捕捉文本序列中的长期依赖，并在建模上下文

语义时表现出较强的适应能力。然而，由于 RNN 递归转换矩阵的权重固定，模型在表达高阶语义关系

方面表现不足。针对这一现象，Yu 等［24］采用卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）提取

相邻词或短语的局部特征，并构建高级语义交互，从而增强了对短程上下文和细粒度语义的关注。然

而，CNN 的感受野相对固定，仅能关注局部模式，难以有效建模全局动态演化。为进一步增强语义理解
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能力，Cui等［25］融合实体识别与知识图谱链接，并结合图卷积网络，构建跨节点语义关联，有效丰富了文

本的静态语义表示。

除文本特征外，图结构特征也对谣言检测有着至关重要的作用［12，26］。已有研究发现，谣言与真实

信息的传播结构存在明显的差异，为检测提供了新的切入点［27‑28］。Ma 等［29］提出基于树结构的递归神

经网络（Recursive neural network， RvNN）模型，通过自底向上和自顶向下两个方向依次整合节点的文

本表示，模拟谣言传播过程中的语义扩散结构。Bian 等［2］则构建了双向图卷积网络（Bi‑directional 
graph convolutional network， BiGCN），从传播链上下游双向融合结构信息，提升了对传播特征的表达

能力，并取得了更高的检测精度。为了充分利用图结构特征，Guo 等［17］综合考虑了最大扩散、传播深度

与全局结构的多维图结构特征，在捕捉复杂传播结构的同时，缓冲了噪声影响。

尽管现有方法在文本与图结构特征建模方面取得了显著进展，但仍存在以下问题：（1）多数方法侧

重于单条帖文的静态建模，未能充分利用用户历史发帖记录中的动态语义演化信息；（2）现有方法多采

用固定加权或递归形式处理节点关系，难以自适应突出核心联系，从而限制了对复杂谣言传播特征的

深层刻画。此外，部分方法对观测到的传播路径往往默认“可信”，导致模型在应对对抗性场景时鲁棒

性不足。

1. 2　对比学习在谣言检测中的应用　

近年来，作为一种有效的特征增强与表示优化策略，对比学习被广泛地应用于自然语言处理、计算

机视觉等领域，其核心思想是通过构造正负样本对，引导模型在特征空间中拉近相似样本、推远不相似

样本，从而获得更具判别力的特征表示［30‑31］。该策略既适用于自监督学习场景［32］，通过数据增强、特征

聚类等方式生成无标签样本对，也可扩展至有监督学习场景［30］，通过标签信息优化类别边界，实现更精

准的样本分类。

在谣言检测任务中，对比学习被逐步引入，以缓解标签稀缺、样本混淆和结构干扰等问题。在自监

督场景下，乔禹涵等［32］提出了图自监督对比学习模型，通过扰动传播图结构生成多个视图，构建图级别

的对比任务，提升了检测模型的鲁棒性。类似地，Liu 等［28］通过引入边不确定性的图增强策略来模拟真

实传播结构中的变动，并借助图对比学习提升模型泛化能力。在有监督场景下，Dong 等［30］将有监督对

比学习与对抗训练结合，利用标签信息构造类间约束，通过正样本聚合与负样本分离的方式优化特征

空间，使模型更具判别力与鲁棒性。Zhang 等［6］则进一步设计了基于注意力图的对抗双重对比学习（At‑
tention graph adversarial dual contrastive learning， AGAD）模型，通过引入对抗样本增强负样本多样性，

有效提高了模型的判别能力。Zhuang 等［33］则结合图对比学习与课程学习，引入时序信息对齐和伪标签

动态优化机制，以提升模型在标签不完整与传播信息不完全情境下的稳健性。尽管现有研究在对比学

习与谣言检测的结合上取得了积极进展，但大多数方法往往采用单一的对比学习机制，未能充分融合

自监督与有监督信号的互补优势，导致模型在面对语义边界模糊或传播结构相似的易混淆类别时仍存

在判别能力不足的问题。

2 谣言检测方法  

鉴于谣言检测任务面临语义表达随时间演化、传播结构复杂多变以及易混淆样本难以判别的挑

战，本文提出 DySGCL 方法，整体框架如图 1 所示。相较于将语义与图结构特征独立建模的部分现有方

法，DySGCL 强调两者的协同表示，并通过伪标签引导的自监督对比与真实标签约束的有监督对比相

结合，进而优化特征空间中易混淆样本的分类边界。
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2. 1　动态语义建模　

为了有效建模用户历史发帖的动态语义演化，本文构建了层级时序 Transformer 编码器（Hierarchi‑
cal temporal Transformer encoder，HTTE），由词级  Transformer、帖级 Transformer 和时序卷积模块组

成。HTTE 以历史发帖序列 P 作为输入，建模文本语义在时间维度上的全局与局部表示。具体而言，

本文选取与源帖主题相关的历史发帖中最多 N 条帖子，并按发布时间顺序排列，模拟谣言传播过程中

用户语言风格随时间演变的真实语境。历史发帖序列经过分词和嵌入操作，得到四维张量表示

X ∈ RB × N × T × d，作为编码器输入。其中，B 表示批次大小，T 表示单个帖子的最大长度，d 表示词向量

维度。

随后，X依次通过词级 Transformer 捕捉单条帖子内部的上下文语义表征，通过帖级 Transformer 建
模多个帖子之间的语义关联，最终输出每个样本的全局语义表示。在词级和帖级 Transformer模块的实

现中，每一层均采用了残差连接与层归一化，以增强模型训练的稳定性和特征表达能力。各层参数不

共享，即每一层 Transformer 编码器均拥有独立的权重参数。多头自注意力机制各头参数亦互不共享，

并在每层后均设置 Dropout 以提升泛化能力。由于上述 Transformer 架构主要依赖全局自注意力机制，

难以充分建模相邻发帖之间的局部异常语义变化。本文 TCM 模块通过滑动窗口聚合邻近时刻的语义

特征，提升模型对局部动态语义演化的表达能力。TCM 采用一维扩张卷积操作，使用滑动窗口在时间

维度上聚合相邻帖子的语义表示，具体操作如下

y t = ReLU ( ∑
k = 0

K c - 1

W ( k )
1 ∗x t - r ⋅ k + b1) （1）

y ′t = ∑
k = 0

K c - 1

W ( k )
2 ∗y t + b2 （2）

式中：K c 为卷积核的大小，r 表示扩张率，x t - r ⋅ k 为卷积感受域内的输入特征，W ( k )
1 、W ( k )

2 和 b1、b2 为卷积

参数。在捕捉文本语义在时间维度上的全局与局部的演化特征后，模型通过自适应池化获取每个样本

的整体动态语义表示 hP，为后续特征空间的对比优化与分类任务奠定动态语义基础。

2. 2　图结构建模　

图结构建模结合了边移除策略与图神经网络，能够精准刻画帖子之间的交互关系，提升模型对复

图 1　DySGCL 模型整体框架

Fig.1　Overall architecture of the proposed DySGCL model

857



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 3, 2026

杂传播关系的建模能力。

2. 2. 1　输入构建与增强　

为了有效缓解社交网络中传播路径存在的结构噪声与对抗性干扰问题，本文在图结构建模中引入

边移除的数据增强策略。具体而言，将每个谣言事件建模为 1 个包含传播关系的有向图，以模拟真实社

交平台中用户之间的信息扩散过程。给定 n 个谣言事件的集合 M = { M 1，M 2，…，M n }，第 i个谣言记为

M i，包含 1 个源帖 G ( 0 )
i 及 ( l - 1 )个互动帖子 G ( 1 )

i ，G ( 2 )
i ，…，G ( l - 1 )

i ，并且可以构建一个包含传播关系的有

向图 Gi = (V i，Ei )。帖子集合 V i = { v1，v2，…，v j，…，v k }，边集 Ei 表示帖子间的交互关系。若帖子 vj 与

vk 存在回复或转发关系，则边连 ( vj，vk )∈ Ei，据此构建邻接矩阵 A i ∈ { 0，1 }N × N，其中 A i [ j，k ]= 1 表示

存在有向边。

在训练过程中，为防止模型过拟合，提高泛化能力，本文采用边移除（Edge removing，ER）策略进行

结构扰动。具体而言，对每条边 ( vj，vk )以概率 ρ 其从边集中移除，得到扰动后边集 E͂ i ⊆ Ei。在每个训

练周期，可以得到不同扰动图 G ′= (V i，E͂ i )，使得模型可以不断面对不同结构的扰动图样本，能够显著

降低对特定边的过拟合风险，进而提升检测的精确度与鲁棒性。

2. 2. 2　空间编码模块　

为了充分挖掘传播图中节点之间的交互结构信息，提升模型对复杂传播关系的建模能力，本文引

入基于图注意力网络的空间编码模块，对节点进行特征聚合与表达学习。GAT 能够为不同邻接节点

分配不同的注意力权重，从而更精准地刻画节点间的交互关系。对于给定的传播图结构 G，定义第 l 层

节点特征矩阵H ( l ) ∈ RN × D，对于给定节点 v i，计算节点 i与其邻居节点 j之间的相似度为

e( l，k )
ij = LeakyReLU ( a( k ) T [W ( l，k )h ( l )

i ∥W ( l，k )h ( l )
j ] ) （3）

归一化后得到注意力权重

α( l，k )
ij =

exp ( e( l，k )
ij )

∑
m ∈ Ni

exp ( e( l，k )
im )

（4）

式中：h ( l )
i 和 h ( l )

j 分别是节点 v i 和节点 v j 在第 l 层的特征向量，W ( l，k ) 表示第 l 层第 k 个注意力头的学习权

重矩阵。a( k ) 表示第 k 个注意力头的注意力向量，LeakyReLU 为激活函数，α( l，k )
ij 表示节点 v j 对节点 v i 的

归一化注意力权重，Ni 表示节点 v i 及其一阶邻居节点集合，e( l，k )
im 表示 v i 与邻居 vm 之间的注意力得分。

最终，聚合邻接节点信息并残差连接形成节点的下一层特征 h ( l + 1 )
i ，有

h ( l + 1 )
i = ‖

k = 1

K h (∑j ∈ Ni

α( l，k )
ij W ( l，k )h ( l )

j ) （5）

h( )f
i = ReLU (U ( l )[h ( 0 )

i ‖h ( l + 1 )
i ] ) （6）

式中：Kh表示注意力头数量；h ( f )
i 表示 v i 的最终特征向量，h ( 0 )

i 表示节点 v i 的初始特征向量，U ( l ) 表示第 l

层的可学习权重矩阵；“‖”表示向量拼接。

最后，通过平均池化获得原图 G 与扰动图 G ′的图级表示 hG、hG ′，为后续特征空间的对比优化与最

终分类任务提供结构表达。

2. 3　特征融合与对比学习　

为了进一步整合动态语义与图结构信息，提升模型对易混淆样本的判别能力，本文将 HTTE 捕捉

到的动态语义特征 hP 与 GAT 提取的图结构特征 hG、hG ′进行拼接融合，得到初步的特征表示 hP，并引

入全连接层以获取最终融合特征表示 hF，用于后续特征优化与分类预测。
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在此基础上，本文引入联合对比学习机制，结合自监督与有监督分支共同优化特征空间。训练过

程中，按照样本与聚类中心的距离由近及远输入训练样本。具体而言，自监督分支通过聚类生成伪标

签，以拉近相似样本之间的距离。给定第 i 个样本最终表示为 h i
F，其对应的自监督聚类中心为 c i，自监

督对比损失定义为

L1 = - 1
N ∑

i = 1

N

ln exp ( sin ( h i
F，ci ) /τ )

∑
j = 1

N

exp ( sin ( h i
F，cj ) /τ )

（7）

式中：sim ( h i
F，c i )表示 h i

F 和 c i 的相似度，τ为温度系数。

与自监督分支不同，有监督分支通过样本标签信息，拉近同类样本、推远异类样本，从而优化特征

空间的判别边界，强化模型对类别间微小差异的识别能力，其损失函数为

L2 = - 1
N ∑

i = 1

N 1
|| P ( i ) ∑

p ∈ P ( i )
log exp ( sin ( h i

F，h
p
F ) /τ )

∑
j = 1

N

exp ( sin ( h i
F，h

j
F ) /τ )

（8）

式中：P ( i )表示与样本 h i
F 属于同一类别的正样本集合，hp

F表示正样本集合中样本 p 的特征。最终对比

损失如下

L con = α1 L1 + α2 L2 （9）
式中 α1、α2 为两个分支的权重系数，用于平衡两种对比策略在训练中的贡献。

2. 4　谣言分类器　

通过融合后的特征 hF，得到最终的分类输出 ŷ i 为

ŷ i = softmax (W chF + b c ) （10）
式中：W c 和 b c 为分类器的参数，ŷ i 为第 i个样本在各类别下的预测概率。

为提升分类性能，模型采用交叉熵损失函数最小化预测分布 ŷ i 与真实标签 yi 之间的差异，损失函

数为

L ce = -∑
i = 1

N

yi log ŷ i （11）

式中 yi 表示第 i个样本的真实标签。最终训练损失主要由两部分组成，即

L fin = L ce + λL con （12）
式中 λ为加权系数，用于平衡交叉熵损失和对比损失。

2. 5　算法流程与复杂度分析　

基于上述分析，DySGCL 的训练流程可分为 5 个阶段：动态语义建模、图结构建模、特征融合与对比

学习、分类预测以及早停机制，整体训练流程如算法 1 所示。首先，模型提取用户历史发帖序列 P 的动

态语义表示 hP，随后通过 GAT 分别编码原始图 G 和扰动图 G ′，得到相应的结构特征 hG、hG ′。再将语义

与图特征融合为最终表示 hF，用于损失计算与分类预测。在训练阶段，联合优化交叉熵损失 L ce 与对比

损失 L con，以提升对易混淆样本的区分能力。训练过程采用早停机制以实现稳定收敛。

算法1 融合动态语义与图结构的对比学习谣言检测方法

输入：用户历史发帖序列  P，传播图 G = (V，E )，自监督伪标签 C，标签信息 y

输出：预测结果 ŷ ∈ { NR，FR，TR，UR }
（1） hP ← HTTE ( P )//动态语义建模，式（1~2）
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（2） G ′← StructureAug ( G ) //扰动图生成

（3） hG ← GAT ( G ) //图结构编码，式（3~6）
（4） hG ′ ← GAT ( G ′)
（5） hF ← Fuse( hP，hG，hG ′ ) //特征融合

（6） L1 ← SelfContrast ( hF，C ) //式（7）
（7） L2 ← SupContrast ( hF，y ) //式（8）
（8） L con ← α1 ⋅ L1 + α2 ⋅ L2 //对比学习优化

（9） ŷ ← Classifier ( hF ) //分类预测

（10） L ce ← CrossEntropy ( ŷ，y ) //式（11）
（11） L total ← L ce + λ ⋅ L con

（12） 初始化：patience ← 0，bestVal ← +∞
（13） for epoch = 1 to maxEpoch do
（14）  更新参数，计算 Lval

（15）  若 Lval 无提升达 10 次，提早停止训练

（16） end for
   return  ŷ
为了进一步验证 DySGCL 方法的有效性，本文从动态语义建模、图结构建模和对比学习 3 个核心模

块出发，对单个 epoch 中批处理大小为 B 的样本进行时间复杂度分析。（1）动态语义模块：每个样本包含

M 条历史发帖，每条发帖序列长度为 T，模型的隐藏维度为 d。经过多头自注意力、时序卷积等操作后，

该部分的复杂度约为 O ( BMT 2 d )。（2）图结构模块：单个批次含 | Eb |条边，该部分的时间复杂度约为

O ( | Eb |d )。（3）对比学习模块：每个 epoch 对 N 个样本聚类，中心数为 K，迭代次数为 I，该部分的时间复

杂度约为 O ( NBd ) + O ( NKId )。考虑到并行化实现和早停机制，本文方法在中等规模的数据集上能

够在短时间内收敛，实际运行的时间复杂度往往低于理论上限。

3 实验设计与结果分析  

本节旨在评估所提出的 DySGCL 方法在谣言检测任务中的性能表现。为验证模型的有效性与稳健

性，本文从多个角度展开实验分析。首先介绍实验所用的数据集、参数设置与评价指标，随后依次进行基

准模型对比、关键模块消融分析、鲁棒性与敏感性分析以及特征可视化分析，以综合验证模型性能。

3. 1　实验设置　

3. 1. 1　数据集与实验环境　

本实验选取谣言检测领域中常用的数据集：

Twitter15 和 Twitter16［14］。两个数据集均来源于

真实社交平台，事件标签参考权威谣言揭穿网进

行 标 注 。 数 据 集 的 标 签 包 含 4 类 ：非 谣 言

（Non‑rumor，NR），已证实为假信息（False rumor，
FR），已证实为真信息（True rumor，TR）以及未经

验证的信息（Unverified rumor，UR）。具体统计信

息如表 1 所示。

表 1　数据集统计

Table 1　Dataset statistics

数据集

贴子数

用户数

谣言事件数

非谣言（NR）
已证实为假信息（FR）
已证实为真信息（TR）
未经验证的信息（UR）

Twitter15
331 612
276 663

1 490
374
370
372
374

Twitter16
204 820
173 487

818
205
205
205
203
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所 有 实 验 均 在 Ubuntu 22.04 LTS 系 统 环 境 下 进 行 ，硬 件 配 置 为 Intel Xeon Platinum 8481C 
（16 vCPU）、RAM80 GB、NVIDIA RTX 4090D（24 GB）。代码基于 Python 3.10 与 PyTorch 2.0.0 实现，

CUDA 驱动版本为 11.8。
3. 1. 2　参数设置与评价指标　

在实验参数设置方面，针对文本信息的初始表示，将节点的特征维度固定为 5 000。图神经网络采

用多头自注意力机制，隐藏层特征维度设为 64。两个数据集上的边移除率分别为 0.3 和 0.5，以降低过

拟合风险，对比学习中的温度系数 τ = 0.2。在训练过程中，批处理大小设为 128，学习率为 0.000 5，采用

Adam 优化器结合权重衰减策略更新模型参数，训练轮次上限为 200，在验证集连续 10 轮损失无显著下

降时，触发早停机制。此外，自监督对比学习的聚类个数为 4，引入可调超参数 λ = 0.1，以平衡交叉熵损

失和对比损失的贡献，上述实验配置旨在确保模型在收敛速度和泛化性能之间取得有效平衡。

为了有效评估模型的性能表现，实验选取准确率（Accuracy，Acc）、F1及 Macro‑F1作为主要评价指

标［17，34‑35］。为增强实验结果的稳定性，所有数据集均按照 4∶1 的比例划分为训练集和测试集，并采用五

折交叉验证策略，以确保实验结果的稳健性。

3. 2　对比实验　

为了全面评估 DySGCL 在谣言检测任务中的整体性能，本小节将其同多个基准方法进行比较分

析。这些方法主要分为两类。

（1） 以内容为主要特征的检测方法。（a） SRLF［36］：基于强化学习实现自动标注评论立场，并选择高

质量数据。（b） KAGN［25］：将知识图谱同注意力机制与图卷积网络相结合。（c） CE‑BERT［37］：通过减少

BERT 参数规模，在提高检测速度的同时，保持模型精度。（d） Rumor2Topic［38］：在图注意力网络上融合

文本与结构信息进行联合学习。（e） GPT2Ad［39］：利用 GPT‑2 生成类谣言文本的增强数据集。

（2） 以传播结构为主要特征的检测方法。（a） GLAN［40］：通过异构图建模，融合消息内容与全局传

播结构信息，提升识别效果。（b） BiGCN［2］：提出双向图卷积网络模型，实现更高效的谣言识别。（c） Ru‑
mor2vec［16］：构建谣言传播的联合图，并结合卷积神经网络进行谣言识别。（d） GACL［15］：采用图对抗对

比学习方法，有捕获传播网络中的不变特征。（e） MDG［17］：融合最大扩散、深度传播和全局结构特征进

行检测。（f） MPT［41］：基于传播树提取文本和用户可信度特征。

相关实验结果如表 2 和表 3 所示，粗体数值表示最优性能。由表 2 和表 3 可以看到，DySGCL 在

Twitter15 和 Twitter16 上的准确率分别达到 93.7% 和 93.9%。与以内容为主的最优方法 GPT2Ad 相

比，DySGCL 在 Twitter15 和 Twitter16 上的准确率分别提升了 1.8% 和 2.0%。这得益于本方法所采用

的 HTTE 模块，从而实现细粒度的动态语义建模，为谣言检测提供更具区分力的语义信息。此外，与以

传播结构为主的最优方法 MPT 相比，DySGCL 在 Twitter15 和 Twitter16 上的准确率分别提升了 4.4%
和 2.2%。这表明，尽管侧重于传播结构的方法在捕捉谣言传播路径方面有效，但难以全面捕捉复杂的

交互模式。本方法通过融合数据增强与图注意力网络，提升了对关键节点之间影响关系的建模能力，

进而有效增强了模型对谣言传播信息的表征能力。

基于上述分析，本文发现在两组数据集上，DySGCL 的准确率 Acc、F1（除 UR 类外）以及 Macro‑F1

均优于其他模型。虽然 UR 类的 F1略逊于最优性能，但仍高于大多数方法。以上结果验证了 DySGCL
在谣言检测任务中的有效性。
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3. 3　消融实验　

在验证了 DySGCL 方法的整体性能后，为了进一步探究各关键模块在模型中的作用，本小节聚焦

于模块级消融实验。本文构建了 5 个变体模型，具体如下：（1）w/o DAT：取消边移除策略；（2）w/o 
GAT：以  GCN 代替  GAT；（3）w/o HTTE：仅保留时序词级编码，取消帖子级编码；（4）w/o TCM：在

HTTE 基础上移除时序卷积模块；（5）w/o FIN：去除对比学习（含监督和自监督）模块。本实验通过逐

一移除 DySGCL 模型的核心部分，评估各模块对谣言检测性能的贡献。图 2 展示了各变体在  Twitter15
和 Twitter16 数据集上的准确率 Acc与 Macro‑F1。

表 2　各模型在 Twitter15上的性能

Table 2　Performance of each model on Twitter15

方法类别

基于文本内容

基于传播图

本文方法

方   法

SRLF
KAGN

CE‑BERT
Rumor2Topic

GPT2Ad
GLAN
BiGCN

Rumor2vec
GACL
MDG
MPT

DySGCL

Acc

0.890
0.892
0.867
0.863
0.919
0.904
0.871
0.796
0.882
0.802
0.893
0.937

F1

NR
0.890
0.868
0.896
0.889
0.883
0.924
0.860
0.883
0.878
0.735
0.880
0.953􀲔

FR
0.910
0.883
0.806
0.842
—

0.917
0.867
0.746
0.853
0.816
0.908
0.936􀲔

TR
0.919
0.894
0.925
0.901
—

0.852
0.914
0.836
0.890
0.878
0.863
0.953􀲔

UR
0.842
0.927

0.833
0.843
—

0.927

0.854
0.723
0.884
0.756
0.919
0.906􀲕

Macro‑F1

0.890
0.893
0.865
0.868
0.901
0.905
0.874
0.797
0.877
0.797
0.893
0.937􀲔

表 3　各模型在 Twitter16上的性能

Table 3　Performance of each model on Twitter16

方法类别

基于文本内容

基于传播图

本文方法

方法

SRLF
KAGN

CE‑BERT
Rumor2Topic

GPT2Ad
GLAN
BiGCN

Rumor2vec
GACL
MDG
MPT

DySGCL

Acc

0.886
0.901
0.860
0.886
0.919
0.902
0.885
0.852
0.894
0.845
0.917
0.939

F1

NR
0.879
0.864
0.776
0.891
0.857
0.921
0.829
0.857
0.906
0.756
0.892
0.948􀲔

FR
0.854
0.881
0.880
0.864
—

0.869
0.899
0.769
0.870
0.827
0.908
0.928􀲔

TR
0.909
0.946
0.923
0.925
—

0.847
0.932
0.927
0.878
0.892
0.925
0.976􀲔

UR
0.899
0.908
0.870
0.867
—

0.968

0.882
0.850
0.932
0.869
0.946
0.907􀲕

Macro‑F1

0.885
0.900
0.862
0.887
0.888
0.901
0.886
0.851
0.896
0.838
0.918
0.939􀲔
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结果显示，当移除 DySGCL 中的任意一个模块时，整体性能均有不同程度的下降，这表明各模块对

于谣言检测任务都是有效的。具体而言，取消边移除策略使图结构噪声增加，而替换图注意力网络使

得关键邻居信息无法得到充分利用，两者都会让整体性能下降。尤其是取消层级编码后，推文间的交

互信息与用户历史发帖模式的综合利用受到限制，进而极大降低了模型对谣言的检测能力。移除时序

卷积模块后，模型对动态语义特征提取不足，易出现错判。移除对比学习的约束后，模型在判别能力方

面大幅削弱。由此可知，DySGCL 中各模块均发挥着不可替代的作用，其优异的检测性能归因于各模

块之间的协同优化。

3. 4　鲁棒性与敏感性分析　

在评估 DySGCL 整体性能及各模块贡献的基础上，为了进一步验证其在复杂环境下的稳定性与适

应性，本节进行鲁棒性与参数敏感性分析。

3. 4. 1　鲁棒性分析　

为了模拟社交网络中传播结构不完整的情况，本文对传播图中的边结构进行不同程度的扰动。采

用不同的边移除率 ρ ∈ { 0.1，0.2，⋯，0.8，0.9 }，其取值范围一

方面参考了近年来图神经网络鲁棒性及谣言检测领域的主流

实验惯例［2，15，32，42］，另一方面能够系统覆盖从轻度到极端扰动

的多种情形，从而全面考察模型对图结构不完整及噪声的适

应能力。

实验结果如图 3 所示。当移除率 ρ 分别为 0.3 和 0.5 时，

模型在 Twitter15、Twitter16 上的表现达到最佳。实验结果表

明，DySGCL 模型在面对传播图边结构的扰动时表现出一定

的鲁棒性。适当的扰动不仅不会显著降低模型的性能，反而

可能通过增加数据的多样性来提升模型的泛化能力。然而，

当扰动超过一定限度时，模型的性能会受到负面影响。

3. 4. 2　参数敏感性分析　

为了进一步评估 DySGCL 对关键超参数的敏感性，本节选取以下 3 个具有代表性的超参数进行实

验：对比损失权重 λ、自监督聚类个数 K 以及学习率 lr。其中，λ 用于控制对比损失在整体训练目标中的

比重；K 决定了聚类中心的数量；lr 控制参数更新步长，直接影响训练过程的收敛速度与稳定性。在实

图 2　消融实验对比结果

Fig.2　Comparative results of ablation experiments

图 3　不同边移除率的影响

Fig.3　Effect of different edge removal rates
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验过程中，每次仅调整其中一个超参数，其余保持不变，并在 Twitter15 和 Twitter16 两个数据集上分别

进行多次重复实验，取平均值以减少随机误差，实验结果如图 4 所示。由图 4 可知，3 个超参数在不同数

据集上的变化趋势基本一致，随着超参数取值的逐步增大，模型准确率呈现先升后降的变化趋势。适

度增大 λ 和 K 能够提升模型性能，但过大会导致噪声的引入或训练的偏移，反而降低模型性能。学习率

lr的变化呈现相似趋势，过小导致模型陷入局部最优，过大则导致模型性能不稳定。

综合不同参数的影响，最终确定参数的最优配置如下：对比损失权重为 0.1，自监督聚类个数为 4，
学习率为 0.000 5。

3. 5　谣言早期检测分析　

为系统评估 DySGCL模型的谣言检测性能，本文设定不同的检测截止时间 T ∈ { 0，3，6，12，24，36 } h，
其中 T = 0 表示仅包含源帖。对于每个谣言事件，以其发布时间为起点，仅保留 T 小时内的传播帖子，

用于构建该阶段的数据集。在每个截止时间点上，本文对比 BiGCN、GACL、GLAN 三种基线方法，从

而验证模型的早期检测性能，实验结果如图 5 所示。通过对不同检测截止时间下的实验结果进行对比，

可以发现 DySGCL 在谣言传播初期便表现出较强的检测能力，且在信息逐步丰富的各阶段始终优于基

线方法。随着信息的逐步丰富，DySGCL 在各阶段始终优于对比方法，充分体现了模型在谣言早期预

警场景下的有效性。

图 4　参数敏感性分析实验

Fig.4　Analysis experiment for parameter sensitivity 

图 5　不同检测截止时间下早期谣言检测的性能表现

Fig.5　Performance of early rumor detection under different detection deadlines
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3. 6　可视化分析　

在上述定量实验验证 DySGCL 有效性的基础上，本文进一步引入 t分布随机邻域嵌入（t‑distributed 
stochastic neighbor embedding， t‑SNE）可视化分析，从定性角度验证模型对不同类别的区分能力，如图

6 所示。由可视化结果可知，多数样本在低维空间中呈现出清晰的分离边界，表明 DySGCL 能够有效提

取具有判别性的深层特征。尽管可视化结果显示了 NR 和 UR 类别之间存在极少数重叠，但这一重叠

反映了 UR 类别的样本在特征空间中的不确定性。由于 UR 类别通常缺乏明确标签或事实依据，这意

味着部分 UR 类样本在经过进一步验证后，存在被归入 NR 类的可能性。因此，该现象可应视为类别标

签的模糊性，而非模型特征提取能力的不足。总而言之，t‑SNE 可视化结果与定量实验指标表现相一

致，从特征空间层面进一步验证了 DySGCL 在谣言检测任务中的有效性。

4 结束语

本文提出了一种融合动态语义与图结构的对比学习谣言检测方法 DySGCL，用以应对谣言检测中

动态语义建模不足、传播结构复杂及类别边界模糊的挑战。DySGCL 通过层级时序 Transformer 建模

用户历史发帖中的动态语义演化，并结合边移除策略和图注意力网络提升模型的鲁棒性，最后通过联

合对比学习优化特征空间的分布，提升对易混淆类别的判别能力。在 Twitter15 和 Twitter16 两个公开

数据集上的实验结果表明，DySGCL 方法的准确率和 Macro‑F1均优于基准模型，验证了本文方法在谣

言检测任务上的有效性。消融实验则进一步验证了各模块在性能提升中的重要性与互补性。

为了进一步提升模型在复杂真实环境下的适应性与实用性，未来研究可从以下两个维度展开：（1）
融合图像、音频等异构模态信息，构建多模态协同建模框架，并完善多语言数据编码方法，以提升模型

在新媒体平台和多语言环境下的泛化能力和协同推理能力；（2）为应对 AIGC 驱动的谣言生成趋势，可

结合生成样本增强与对抗学习机制，提升模型对生成式伪信息的检测能力，以适应谣言传播形态的不

断演化。
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Contrastive Learning Approach for Rumor Detection via Fusion of Dynamic 
Semantics and Graph Structure

XU　Peiqi1， LIU　Dun1*， LI　Tianrui2

(1. School of Economics and Management, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China; 2. School of Computing and 
Artificial Intelligence, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China)

Abstract： The rapid growth of social media has enabled rumors to spread swiftly through extensive online 
interactions， thereby significantly undermining public trust and destabilizing social order. However， 
existing rumor detection methods face notable limitations in modeling the dynamic semantic evolution of 
text and accurately capturing complex propagation patterns， and they often struggle to distinguish between 
ambiguous rumor categories. To address these challenges， we propose DySGCL （Dynamic semantic and 
graph feature fusion for contrastive rumor detection）， a novel contrastive learning framework that fuses 
dynamic semantic representations with graph‑based structural features. Specifically， we employ a 
hierarchical Transformer to extract global semantic embeddings from users’ past posts， while a temporal 
convolutional module improves sensitivity to fine‑grained semantic shifts. For structural modeling， we first 
simulate adversarial perturbations via edge removal， then leverage a graph attention network （GAT） to 
highlight critical interaction pathways in the propagation network. Finally， an integrated contrastive 
objective combining self‑supervised and supervised signals further enhances the model’s discriminative 
power. Experiments on the Twitter15 and Twitter16 benchmarks show that DySGCL outperforms 
state‑of‑the‑art baselines by 1.8% and 2.0% in accuracy， respectively， validating its effectiveness in 
dynamic and complex rumor detection scenarios.
Highlights:
1. A dynamic semantic and graph-structure fusion framework is proposed for rumor detection.
2. A hierarchical Transformer and temporal convolution are integrated to capture semantic evolution in 
users’ historical posts.
3. Self-supervised and supervised contrastive learning mechanisms are jointly used to improve the 
discrimination of ambiguous rumor categories.
Key words： rumor detection; dynamic semantic representation; graph neural network; contrastive learning; 
robustness enhancement
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