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摘  要 

社交媒体中的谣言文本通常是非正式且语法不连贯的，这为准确提取语义信息带来了巨大挑战。为解决

这一问题，本文提出了RoBERTa-MGAT模型，一种融合多特征图构建、并行图神经网络编码器与基于注

意力的融合机制的谣言检测模型。具体而言，该模型利用RoBERTa和Word2Vec生成丰富的词向量表示，

并通过构建三种异构图(词性图、词共现图和语义依存图)从不同角度捕捉多样化的语言特征。针对每个

图结构，本文并行采用图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)和图注意力网络(Graph Atten-
tion Network, GAT)来联合学习互补的结构化表征，GCN专注于捕获局部平滑特征，而GAT则用于建模

特征异构性与重要性。最后通过自注意力机制聚合所有图的输出表示，使模型能够有效整合多视角特征。

在Weibo20和Weibo21两个公开谣言检测数据集上的实验结果表明，RoBERTa-MGAT在准确率和F1分
数上均优于同类型模型，展现出卓越的性能。 
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Abstract 
Rumor texts on social networks are often informal and grammatically incoherent, posing significant 
challenges for extracting accurate semantic information. To address this issue, we propose RoBERTa-
MGAT, a rumor detection model that integrates multi-feature graph construction with parallel graph 
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neural encoders and an attention-based fusion mechanism. Specifically, the model leverages RoBERTa 
and Word2Vec to generate rich word embeddings and constructs three heterogeneous graphs—a part-
of-speech graph, a word co-occurrence graph, and a semantic dependency graph—to capture diverse 
linguistic features from different perspectives. For each graph, Graph Convolutional Network (GCN) 
and Graph Attention Network (GAT) are applied in parallel to jointly learn complementary structural 
representations, with GCN capturing local smoothness and GAT modeling feature heterogeneity and 
importance. The outputs from all graphs are then aggregated using a self-attention mechanism, allow-
ing the model to effectively integrate multi-view features. Experimental results on two public rumor 
detection datasets, Weibo20 and Weibo21, demonstrate that RoBERTa-MGAT achieves superior per-
formance, outperforming existing state-of-the-art methods in both accuracy and F1-score. 
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1. 引言 

社交网络的快速发展极大地改变了人们获取与传播信息的方式。然而，这些平台的开放性与即时性

也助长了不实信息和谣言的传播，可能对个人造成严重伤害，侵蚀公众信任，并破坏社会稳定。因此，

社交媒体上的谣言检测任务越来越受到学术界与产业界的关注。 
早期的谣言检测方法主要依赖传统机器学习模型和浅层语言特征，难以有效捕捉社交媒体文本中细

腻的语义信息。随着深度学习的发展，Word2Vec 和 FastText 等词嵌入技术使模型能够将文本表示为连续

向量空间中的稠密向量，从而捕获更丰富的语义和上下文关系。近年来，诸如 BERT [1] (双向编码器表示

模型)和 RoBERTa (优化鲁棒性 BERT 预训练方法) [2]等预训练语言模型的出现显著推动了自然语言理解

的发展，在包括谣言检测在内的多项下游任务中取得了显著成果。 
尽管这些方法取得了进展，但仅依赖预训练模型仍不足以充分应对社交媒体谣言检测的挑战。社交

媒体文本通常具有非正式、口语化、充满俚语、缩写和反讽等特点，这些特征加大了句法和语义关系建

模的难度。为解决这一问题，研究者引入了图神经网络(Graph Neural Networks, GNNs)，将文本信息建模

为图结构并利用词与词或词与文档之间的关系进行表示学习。例如，TextGCN [3]和 BertGCN [4]将 GCN
与预训练模型结合以提升文本分类性能。然而，现有方法大多依赖于简单的图构建(如共现图)和基础编码

方式，难以充分捕捉鲁棒谣言检测所需的多样化语言特征。虽然 GCN 能够通过谱滤波有效捕捉局部邻域

信息，但其平等对待所有相邻节点的特性可能在噪声较多的社交媒体数据中稀释重要信号。相比之下，

图注意力网络(GAT) [5]引入了注意力机制，使模型能够为不同邻居节点分配差异化权重，实现更细粒度

的特征聚合。但仅使用 GAT 又可能忽略 GCN 固有的全局结构模式。为充分发挥两种架构的互补优势，

本模型在每个特征图上并行应用 GCN 与 GAT，以同步提取全局特征和上下文敏感表示。这种双路径设

计增强了节点嵌入的鲁棒性与表达能力，对噪声环境中的谣言文本细微语言线索捕捉尤为有益。 
为克服现有局限性，本文提出 RoBERTa-MGAT，一种新颖的多视图图神经网络模型，有效融合了丰

富语义嵌入与结构化语言知识。具体而言，本研究的贡献如下： 
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构建了三种互补的特征图：词性图、词共现图与语义依存图，从语法、统计和语义三个维度全面建

模社交媒体文本中的语言关系； 
针对每个特征图，采用 GCN 与 GAT 并行的架构，同时捕捉局部结构平滑性与注意力引导的特征关

联性； 
引入自注意力机制动态融合多图分支的特征，使模型能够自适应地整合多视角信息。 

2. 国内外研究现状 

社交媒体平台的蓬勃发展极大地加快了信息传播的速度。然而，这种开放性也助长了谣言与不实信

息的散播，可能引发严重的社会混乱和政治后果。因此，社交媒体谣言检测已成为近年来至关重要的研

究任务。早期的谣言检测方法主要依赖传统机器学习技术(如支持向量机 SVM 和随机森林)，并采用基于

词汇模式、情感极性和传播结构等人工特征进行检测。尽管这些方法在特定场景下有效，但泛化能力不

足，且需要花费大量人工进行特征工程。随着深度学习的兴起，研究者开始采用神经网络自动学习文本

特征。循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)和卷积神经网络(Convolutional Neural Network,CNN)
被用于捕捉谣言文本中的序列模式与局部特征。例如戚力鑫等人[6]提出了一种基于注意力机制的多模态

融合神经网络用于谣言检测，米源等人[7]提出了一种半监督图卷积神经网络，能够有效利用未标记数据，

这些方法通过减少对人工特征的依赖提升了性能，但往往难以建模复杂的长程依赖关系和上下文语义，

而这对于理解社交媒体中非规范且充满噪声的语言至关重要。 
近期研究开始结合用户行为和传播结构进行谣言检测，通过建模信息在用户间的传播来提升检测效

果。然而，这类方法存在数据稀疏性问题，且在不同平台和语言间泛化能力较差。此外，基于传播的模

型需要时序性或基于图的用户交互数据，而这些数据并非总是可用。这些局限性促使研究者日益关注如

何将语义建模与结构信息相融合，以提升对社交媒体中短文本、模糊性和非正式内容的谣言检测性能。 
随着 TextGCN [3]在文本分类领域取得成功，图神经网络(GNN)的文本特征提取能力得到验证。越来

越多的研究者开始将 GNN 应用于谣言检测任务。例如强子珊[8]等人提出了一种基于动态传播和社区结

构的谣言检测模型(Dy_PCRD)。部分研究聚焦于改进 GCN 模型结构，例如 Bian 等人[9]设计了双向图卷

积网络(Bi-directional Graph Convolutional Network, Bi-GCN)，从两个方向提取社交媒体谣言文本的结构信

息；王昕岩等人[10]提出了一种基于加权图卷积神经网络(Weighted-Graph Convolutional Network, W-GCN)
模型的新浪微博谣言检测方法；Sun 等人[11]提出图对抗对比学习(Graph Adversarial Contrastive Learning, 
GACL)方法，展现出更强的谣言区分能力。Choi 等人[12]则创新性地基于动态图概念构建谣言检测模型，

将谣言表示为依时间序列构建的图结构，并采用注意力机制对这些动态图进行表征学习，从而有效捕捉

谣言随时间的演化特性。近年来，将 GNN 与 BERT 等大语言模型结合已成为新趋势。Ding 等人[13]采用

BERT 对谣言文本进行编码，并构建多视角图结构，利用 GCN 提取图结构特征；Thirumoorthy 等人[14]
开发了融合 BERT 与 GCN 的综合性谣言检测算法。 

综上所述，尽管当前研究在 GNN 应用于谣言检测方面取得了显著进展，但仍存在若干局限性。例如

部分研究尝试引入注意力机制或将 GNN 与预训练语言模型结合，但少有研究会系统性地探索不同类型

GNN 架构的互补优势。具体地，GCN 通过均匀邻域聚合擅长捕捉全局图结构，而 GAT 通过自适应加权

机制突出重要邻居节点，这种特性对处理社交媒体谣言文本中常见的噪声化、非正式化和多样化语言至

关重要。然而现有研究大多仅单独使用 GCN，或仅松散地集成注意力机制，未能充分发挥两种方法的协

同潜力。其次，现有基于图的谣言检测模型多集中于构建共现图或交互图，但往往忽略其他重要语言关

系(如词性标签、语义依存等)。这些句法和语义线索对于理解社交网络谣言中常见的口语化及反讽内容具

有重要价值。 
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为弥补这些不足，本研究提出 GCN-GAT 并行框架，联合处理多类语言学特征图(包括词性图、共现

图与语义依存图)，从而在社交媒体平台上实现更强鲁棒性和更细粒度的谣言检测。 

3. 方法 

3.1. 模型概述 

RoBERTa-MGAT 模型的架构(如图 1 所示)包含三个核心组件：嵌入层、多特征图融合层和预测层。 
 

 
Figure 1. RoBERTa and multi-feature graph fusion for rumor detection on social network 
图 1. RoBERTa 和多特征图融合用于社交网络上的谣言检测 

 
使用 RoBERTa-MGAT 进行谣言检测的过程包括以下步骤。 
Step 1：数据预处理，包括截断填充、中文分词、词性标注(Part-of-Speech, POS)、语义依存分析(Se-

mantic Dependency, SD)以及词共现统计(Co-Occurrence, CO)。处理后的数据集被转换为可训练的迭代对

象，并基于该数据集对 RoBERTa 模型进行领域适应性微调以融入领域知识。利用处理后的语言学特征，

构建三种异构图结构：词性图(POS Graph)、词共现图(CO Graph)和语义依存图(SD Graph)。 
Step 2：在训练前，从微调后的 RoBERTa 模型获取所有图的初始节点嵌入。训练过程中通过反向传

播动态更新这些嵌入。将三种图分别输入并行的 GCN 与 GAT 模块：GCN 分支捕捉局部结构平滑性，

GAT 分支学习节点级特征重要性。对每个图的 GCN/GAT 输出进行特征融合后，采用自注意力机制聚合

三个图的融合表示，实现多视图特征集成。 
Step 3：使用分类层从 RoBERTa 编码器和多特征图模块生成谣言预测分数。通过组合这两个组件的

输出获得最终预测，从而为谣言检测生成统一的决策。 

3.2. 数据预处理 

在社交媒体谣言文本中，存在大量标点符号和表情符号。这些元素对谣言内容至关重要，因其常能
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反映内容创作者的情感信息。因此，本研究在数据集中保留了这些符号。 
如图 2 所示，本文使用 LTP [15] (Language Technology Platform)工具从谣言文本中提取词语、词性

及语义依存信息。随后，采用 Transformers [16]库中的 Tokenizer 工具对谣言文本进行编码，确保其符合

RoBERTa 模型所需的输入格式。此外，将数据按特定批次大小进行分批处理。 
 

 
Figure 2. Based on LTP for word segmentation, part-of-speech tagging, and semantic dependency relation extraction 
图 2. 基于 LTP 的分词、词性标注和语义依存关系提取 

3.3. 嵌入层 

传统谣言检测方法仅依赖独热编码(One-Hot Encoding)或随机初始化方式获取图节点的嵌入表示。尽

管这些方法简单易实现，但难以有效捕捉词节点与文档节点的语义信息，且无法充分发挥图神经网络在

提取图结构信息方面的潜力。 
为解决这些局限性并获得更高质量的图嵌入表示，本文采用 Word2Vec [17]和 RoBERTa 分别对词节

点与文档节点进行表征。Word2Vec 生成的嵌入能更有效捕捉文本语义信息，从而为后续谣言检测提供更

丰富的特征。具体而言，Word2Vec 采用连续词袋(Continuous Bag-of-Words, CBOW)算法学习词向量，其

详细计算过程如公式(1)所示： 

 ( )CBOW log , ,t t c t cL P w w w− += −   (1) 

其中，t 代表目标词，c 表示该词的上下文窗口。通过最小化 CBOWL 函数，得到该词的语义嵌入。在训练

RoBERTa-MGAT 模型前，需加载预训练的 Word2Vec 词向量来初始化词节点的嵌入表示。 
对于文档节点，本文采用 RoBERTa 模型的 CLS (Classification) Token 来生成文档的上下文语义表

示。CLS Token 是在 BERT 类模型输入序列首部添加的特殊 Token，作为整个序列的聚合表征。RoB-
ERTa 作为 BERT 的增强版本，通过更大规模的预训练数据和更优化的训练策略，能够捕获更深层的语义

信息。然而，由于 RoBERTa 仅基于通用语料进行预训练，其难以有效检测谣言文本的语义细微差异。为

使 RoBERTa 能够生成更高质量的谣言文档节点嵌入，本文使用 Transformers 库中的 Trainer 工具对

RoBERTa 模型进行微调。最终，在开始训练流程前，需加载微调后的 RoBERTa 模型以获取文档节点的

嵌入表示。 
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3.4. 多特征图融合层 

3.4.1. 多特征图 
为了增强模型有效理解谣言文本中常见的口语和网络热梗的能力，模型在词共现图的基础上加入了

词性(POS)图和语义依存图。POS 图使模型能够更好地捕捉文本中的语法结构和 POS 信息，从而更准确

地理解口语词在句子中的作用和功能。语义依存关系图进一步加强了模型对文本中更深层语义关系的理

解。通过分析句子中单词之间的依存关系(如主谓关系、动宾关系等)，模型可以更清楚地了解口语表达中

固有的逻辑结构和语义联系。 
本研究的组合方法从根本上与 TextGCN 和 BertGCN 一致。采用大小为 20 的窗口来顺序扫描数据

集，从而确定词–词和文档–词关系的边权重。但是对词之间边权重的计算方法进行了修改，详细信息

如下。POS 图由公式(2)、公式(3)和(4)定义： 

 ( ) size

size

Distance ,
i jW W W

i j
W

− −
=  (2) 

 TF-IDF IDF TF= ×   (3) 

 

( )

,
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1
0

i j

i j

i j i j
i j
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i j

=




=


如果 是词

如果 是文档 是词

如果

其他

  (4) 

如公式(2)所示，其中 sizeW 表示窗口大小， POSi 表示词 i 的词性类型， iW 表示词 i 在窗口内的位置。

对于词性图，若两个词处于同一窗口且具有相同词性，则通过它们在窗口内的相对距离确定其间边的权

重。文本中相邻出现的同词性词语通常具有强语义关联性。该公式的计算相对简单，权重值范围限定在

0 到 1 之间，可有效构建词性图的邻接矩阵。如公式(3)所示，TF-IDF (词频–逆文档频率)能有效衡量词

语对文档分类的重要性，因此我们采用 TextGCN 的方法计算词–文档边的权重。 
对于词共现图，本文采用与 TextGCN 完全一致的图构建方法，其正式表达式如公式(5)所示： 
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  (5) 

如公式(5)所示，本文采用点互信息(Pointwise Mutual Information, PMI)来衡量两个节点间的关联强度。

当 PMI 值大于 0 时，表明两个词语之间存在显著关联，因此需要在它们之间建立连接边。通过构建词共

现图，利用图结构捕捉词语间复杂的全局关联关系。随后，文档节点将采用选择性聚合机制，优先整合

那些最具显著性的词节点特征。 
对于语义依存图，本文同样采用窗口内的相对距离公式来计算两个词语之间的边权重，具体计算方

法如公式(6)所示： 

 

( )

,
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1
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i j

i j i j
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ES
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


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
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如果 是文档 是词

如果

其他

  (6) 

具有语义依存关系的词语通过边相连接。相对距离公式能够有效反映词语在句子中的真实结构关系。
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通常情况下，一个词与其相邻词语之间的关系要比与距离较远词语之间的关系更强且更具显著性。随后，

将词性图、词共现图和语义依存图分别输入到各自的 GCN 和 GAT 网络中，以提取各图的结构信息。 

3.4.2. 并行 GCN 和 GAT 
为全面捕捉图中的全局结构一致性与局部特征重要性，本文采用并行图编码器架构，使每个特征图

都能被 GCN 和 GAT 独立处理。 
GCN 层的定义如下： 

 ( ) ( )
1 1

1 2 2
GCN

l llH D AD H Wσ
− −+  

=   
 

    (7) 

其中， ( )lH 表示第 l 层的节点特征矩阵， A 为添加自环后的邻接矩阵， D 为其度矩阵， ( )lW 为可学习权

重矩阵， ( )σ  为非线性激活函数。GCN 能有效建模节点邻域的局部平滑特性。 
同时，GAT 层通过计算学习得到的注意力系数来生成节点表示，使模型能够为相邻节点分配不同的

重要性权重。目标节点 i 与其邻居节点 j 之间的注意力系数通过以下方式计算： 

 
( )( )

( )( )
T

T

exp LeakyReLU

exp LeakyReLU
i

i j

ij

i jk N

a Wh Wh
a

a Wh Wh
∈

  
=

  ∑





 
  (8) 

其中， ih 和 jh 分别表示节点 i 和节点 j 的输入特征，W 为共享线性变换矩阵，a 为可学习的注意力向量，

‖表示向量拼接操作， iN 代表节点 i 的邻居集合。 
令 1

GCN
lH + 表示同层级 GAT 层的输出。本文将 GCN 与 GAT 最后一层的输出进行逐元素相加融合： 

 ( ) ( )final
GCN GAT

L LG H H= +   (9) 

其中，L 表示 GCN/GAT 的层数。该融合策略使模型能够在不增加特征维度的前提下，同时利用 GCN 的

结构稳定性和 GAT 的自适应邻居加权优势。融合后的表征将被输入至基于注意力的多图聚合模块。 

3.5. 基于注意力机制的多特征图融合 

传统方法通常采用简单加法或拼接操作来聚合多特征信息。虽然这些方法简单易实现，但缺乏自适

应调整不同特征权重的能力。这种局限性可能导致重要信息丢失或引入无关噪声。为解决该问题，本文

提出利用自注意力机制自适应地融合多特征图，具体方法如公式(10)和(11)所示。 

 
, , , ,pos co sd qkvQ K V G G G W = ×    (10) 

 
T

merged softmax
k

QKG V
d

 
=   

 
  (11) 

Q (查询)、K (键)和 V (值)通过将各图的特征与可学习参数矩阵 qkvW 相乘获得。随后，通过注意力机

制聚合的图特征 mergedG 经由公式(11)计算得到。 

3.6. 预测层 

经由多特征图融合得到的最终输出 mergedG 将被输入分类器以获得谣言预测结果，具体计算过程如公

式(12)和(13)所示： 

 ( ) ( )( )Classifier Softmax linearx x=   (12) 
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 ( )g mergedprediction Classifier G=   (13) 

使用PyTorch实现的线性变换(Linear)和Softmax函数，将特征维度降至类别数量并进行归一化处理。

相应地，RoBERTa 模型的预测公式如公式(14)所示： 

 ( )robertaprediction Classifier CLS=   (14) 

基于 RoBERTa 的 CLS Token 表示生成谣言检测结果。RoBERTa 与 GCN 各具优势，RoBERTa 通过

大规模预训练能够捕捉文本中的丰富语义信息，而 GCN 则利用图结构通过文档间关系促进信息和标签

传播。通过融合两者的输出，可以将 RoBERTa 的语义理解能力与 GCN 的结构信息处理能力相结合，从

而提升模型整体性能。因此，本研究采用公式(15)融合 RoBERTa 与多特征图的输出： 

 ( )g robertaprediction prediction 1 predictionλ λ= × + −   (15) 

其中，参数 λ 用于控制两个组件的权重分配，使模型能够根据任务需求灵活调整 RoBERTa 和 GCN 的贡

献度。这种平衡机制能有效发挥两种模型的优势，同时缓解依赖单一模型固有的局限性。 

4. 结果 

4.1. 数据集 

本研究采用公开的 Weibo20 [18]和 Weibo21 [19]数据集作为实验数据，这些数据集均采集自新浪微

博平台。数据集的相关信息如表 1 所示。Weibo20 和 Weibo21 均为二分类数据集，其中谣言文本被分类

为真实或虚假两个类别。数据集呈现均衡的类别分布，且谣言文本长度适中，非常适合研究者进行对比

实验。对于 Weibo20 和 Weibo21 数据集，本文直接采用原论文提供的训练集、测试集和验证集划分方案。

在 Weibo20 数据集中，每个样本均包含原始微博及其对应评论。本文将微博正文内容与其评论内容组合

后，作为每个样本的完整谣言文本进行处理。 
 

Table 1. Dataset information 
表 1. 数据集信息 

数据集 真实 虚假 总计 平均文本长度 

Weibo20 4640 4488 9128 117 

Weibo21 3034 3034 6068 88 

4.2. 基线模型 

传统方法中，TextGCN 模型利用基于图的文本表示方法，同时捕捉词语间的局部和全局上下文关系，

以提高谣言检测的准确性。RoBERTaGCN 模型将鲁棒优化的 BERT 变体 RoBERTa 与 GCN 相结合，通

过融合深度上下文嵌入与图结构信息来增强谣言检测性能。RoBERTa + LSTM (Long Short-Term Memory)
模型通过结合 RoBERTa 生成的上下文词嵌入与 LSTM 网络，该模型能够捕捉文本中的序列依赖关系，

使其在时间敏感数据中有效检测谣言。RoBERTa + CNN 模型使用 RoBERTa 生成深度上下文嵌入，并利

用卷积神经网络(CNN)提取局部模式和特征，为谣言检测提供强大框架。 
MDFEND [19]：MDFEND 是一种多领域虚假新闻检测框架，通过域门控机制自适应聚合专家混合网

络提取的多重表征，有效解决领域偏移问题，提升跨领域检测性能。STANKER [18]：该谣言检测模型采

用双层级注意力掩码 BERT 作为基础编码器，并叠加稠密预测层实现分类。PMGM [13]：该模型通过整
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合出版商画像与新闻文本风格特征构建多视角图，利用图卷积网络(GCN)与跳跃知识网络(Jumping 
Knowledge Networks, JK-Nets)生成面向出版商的新闻表征。 

4.3. 实验参数 

RoBERTa 模型配置为 1024 维度和 24 网络层结构。RoBERTa 的学习率设置为 1e−5，而 GCN 的学

习率为 1e−3。RoBERTa-MGAT 模型训练 60 个 epoch，并保存验证集上准确率最高的模型权重用于测试。

Dropout 率设为 0.1，并采用 Mish 函数[20]作为激活函数。图节点维度为 1024，GCN 隐藏层尺寸为 512。
所有输入的谣言文本将被统一处理为 512 个 Token 的标准长度。 

4.4. 实验结果对比 

RoBERTa-MGAT 与基线模型在 Weibo20 和 Weibo21 测试集上的性能对比如表 2 所示。 
 

Table 2. Rumor detection on Weibo20 and Weibo21 (%) 
表 2. 在 Weibo20 和 Weibo21 上进行谣言检测(%) 

 Weibo20 Weibo21 

方法 准确率 F1 分数 准确率 F1 分数 

TextGCN 88.91 88.90 87.84 86.55 

RoBERTaGCN 96.33 96.27 93.78 93.74 

RoBERta + LSTM 96.13 96.13 93.05 92.97 

RoBERTa + CNN 96.24 96.15 92.88 92.95 

MDFEND 96.45 96.46 91.46 91.37 

STANKER 97.17 97.16 93.56 93.64 

PMGM 96.66 96.59 93.42 93.15 

RoBERTa-MGAT 97.59 97.48 94.83 94.76 
 
表 2 结果表明，RoBERTa-MGAT 在两个数据集上均取得了最先进的性能表现，有效验证了其在社交

媒体谣言检测领域的先进性。具体而言，在 Weibo20 数据集上，该模型在准确率和 F1 分数上分别超越基

线模型 0.42%和 0.32%。在 Weibo21 数据集上的性能优势更为显著，准确率和 F1 分数分别超出基线模型

1.27%和 1.12%。Weibo21 数据集包含多领域谣言内容，表 3 展示了不同模型在各领域的 F1 分数。 
如表 3 所示，本研究提出的方法在全部四个实验领域均取得了最优的 F1 分数，显著超越所有基线模

型。此外，本文在 Weibo21 数据集上对比了各模型的 ROC (Receiver Operating Characteristic)曲线，结果

如图 3 所示。图 3 表明，RoBERTa-MGAT 获得了最高的曲线下面积(Area Under the Curve, AUC)值，这证

明其在 Weibo21 数据集的谣言文本检测中具有超越基线模型的卓越能力。 
 

Table 3. F1-score for multi-domain rumor detection on Weibo21 (%) 
表 3. Weibo21 上多领域谣言检测的 F1-score (%) 

方法 科学 军事 教育 意外事件 政治 

MDFEND 83.01 93.89 89.17 90.03 88.65 

STANKER 84.71 94.25 89.94 90.33 89.63 

PMGM 84.26 94.37 89.88 90.12 89.47 

RoBERTa-MGAT 85.44 95.17 90.34 90.33 89.11 
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Figure 3. ROC curve on Weibo21 
图 3. Weibo21 上的 ROC 曲线 

4.5. 消融实验结果 

为验证 RoBERTa-MGAT 各模块的有效性，本文开展了消融实验，结果如表 4 所示。表 4 明确显示，

从 RoBERTa-MGAT 架构中移除任一模块都会导致 F1 分数出现系统性下降，这为这些模块在提升谣言检

测精度方面的有效性提供了实证支持。 
 

Table 4. Ablation experimental F1-score (%) 
表 4. 消融实验 F1-score (%) 

方法 Weibo20 Weibo21 

RoBERTa-MGAT 97.48 94.76 

-GAT 97.38 94.65 

-ATT 97.13 94.47 

-POS, -ATT 96.92 94.11 

-POS, -SD, -ATT 96.27 93.74 

-POS, -SD, -CO, -ATT 95.88 93.46 

-RoBERTa 91.26 88.33 

4.6. λ 值实验结果 

参数 λ 用于量化 RoBERTa 与多特征图在联合预测中的相对重要性。为确定最佳 λ 值，本文针对不同

λ 取值进行了实验，在 Weibo21 数据集上取得的 F1 分数结果如图 4 所示。 
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Figure 4. Relationship diagram between λ  values and F1-scores on Weibo21 (%) 
图 4. Weibo21 上的 λ值和 F1 分数(%)关系图 

 
如图 4 所示，当参数 λ 取值为 0.6 时，RoBERTa-MGAT 模型达到最佳 F1 分数，这表明模型在训练

阶段对多特征图模块(Multi-feature Graph, MG)的依赖程度高于对 RoBERTa 的依赖。 

4.7. 多特征图上的注意力 

 
Figure 5. Attention heatmap across multi-features 
图 5. 多特征的注意力热图 
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如图 5 所示，词性图(POS)与词共现图(CO)在谣言检测中发挥着更为重要的作用。它们为模型提供了

文本的语言结构信息以及词语间的潜在关联；而语义依存图(SD)则为模型提供语义层面的细节信息。多

特征图的融合共同提升了谣言检测任务的性能表现。 

5. 结论 

本文提出了一种基于 RoBERTa 与多特征图融合的社交媒体谣言检测模型 RoBERTa-MGAT。通过将

预训练语言模型与并行图神经网络相结合，该模型显著提升了谣言检测的准确率。具体而言，创新性地

构建了词性图、共现图和语义依存图三种语言特征图，分别从语法、统计和语义维度捕捉文本特征。针

对每个特征图，并行应用 GCN 和 GAT 以联合学习互补的结构表征：GCN 提取局部拓扑特征，GAT 突

出重要节点交互。采用自注意力机制动态融合多图特征，将 RoBERTa 的深度语义表示与全局图结构进行

集成。这一设计有效解决了社交媒体文本口语化、结构松散带来的语义理解挑战。 
实验结果表明，RoBERTa-MGAT 在公开数据集 Weibo20 和 Weibo21 上均取得最优性能。相较于基

线模型，RoBERTa-MGAT 在 Weibo20 上的准确率和 F1 分数分别提升 0.42%和 0.32%，在更具挑战的多

领域数据集 Weibo21 上分别提升 1.27%和 1.12%。消融实验验证了各模块的贡献：移除并行 GCN-GAT
编码器、自注意力机制或多特征图均会导致性能持续下降，证实了 RoBERTa、图编码器与融合策略协同

作用的重要性。参数敏感性分析表明，模型显著受益于丰富图特征的引入，凸显了多图建模在复杂语义

场景中的价值。 
本研究的实践价值在于为社交平台提供了高效且适应性强的内容治理方案。通过精准检测误导性内

容，该模型有助于维护网络信息生态的完整性。然而仍存在一定局限性：当前实验仅基于中文微博数据，

其跨语言迁移能力尚未验证；多图构建与双路径编码架构引入了计算开销，需进一步优化以实现实时部

署。未来工作可探索轻量化设计或知识蒸馏技术，以提升模型在大规模应用中的推理效率，并将模型应

用于英文谣言检测数据集，以检验模型框架的跨语言泛化能力。 
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