
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2026, 15(7), 100-111 
Published Online July 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2026.157111  

文章引用: 许家鸣, 宋阳. 谣言传播模型与仿真方法研究进展[J]. 建模与仿真, 2026, 15(7): 100-111.  
DOI: 10.12677/mos.2026.157111 

 
 

谣言传播模型与仿真方法研究进展 
许家鸣，宋  阳 

安徽工业大学管理科学与工程学院，安徽 马鞍山 
 
收稿日期：2026年5月22日；录用日期：2026年6月1日；发布日期：2026年7月28日 

 
 

 
摘  要 

为梳理复杂社交网络中谣言传播模型与仿真方法的发展脉络，本文围绕经典谣言传播理论、微分方程模

型、复杂网络拓扑与高阶交互模型以及大语言模型智能体与动力学约束融合模型展开综述。首先，从

Allport-Postman模型、Knapp谣言类型分类和仓室建模思想出发，阐明经典理论对传播变量选取和状态

划分的基础作用；其次，分析DK模型、分数阶ISDR模型和SKT型偏微分方程模型在传播机制、记忆效应、

辟谣反馈、空间扩散和时空斑图刻画中的建模意义；进一步讨论无标度网络、社区结构、节点中心性、

单纯复形和超图等拓扑结构在关键传播者识别、群体协同传播和突发扩散分析中的作用；最后，讨论LLM
智能体与元胞自动机、SIR机制耦合在意见演化仿真中的应用。研究表明，谣言传播建模正由宏观经验解

释逐步转向动态机制刻画、拓扑结构约束、时空耦合分析和智能体仿真融合，可为复杂网络环境下的舆

情预测与干预策略设计提供理论参考。 
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Abstract 
To clarify the development of rumor propagation models and simulation methods in complex social 
networks, this paper reviews classical rumor propagation theories, differential equation models, 
complex network topology and higher-order interaction models, and models integrating large lan-
guage model agents with dynamical constraints. First, starting from the Allport-Postman model, 
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Knapp’s rumor classification, and compartmental modeling ideas, this paper explains the founda-
tional role of classical theories in propagation-variable selection and state classification. Second, 
the modeling significance of the DK model, fractional-order ISDR model, and SKT-type partial dif-
ferential equation model is analyzed in terms of propagation mechanisms, memory effects, rumor-
refutation feedback, spatial diffusion, and spatiotemporal pattern characterization. Furthermore, 
the roles of topological structures such as scale-free networks, community structures, node central-
ity, simplicial complexes, and hypergraphs in key spreader identification, collective synergistic 
propagation, and abrupt diffusion analysis are discussed. Finally, the application of LLM agents cou-
pled with cellular automata and SIR mechanisms in opinion evolution simulation is examined. The 
results show that rumor propagation modeling is gradually evolving from macro-level empirical 
explanation toward dynamic mechanism characterization, topological structure constraints, spati-
otemporal coupling analysis, and agent-based simulation integration, which can provide theoretical 
references for public opinion prediction and intervention strategy design in complex network en-
vironments. 
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1. 引言 

谣言作为伴随人类文明演进的复杂现象，在数字媒介生态中呈现出前所未有的非线性演化特征。随

着社交网络的普及，大数据实证研究揭示了虚假新闻在重大政治事件中的扩散影响及其复杂传播结构[1]；
而认知科学研究则指出，虚假信息的广泛分享往往源于网民的“注意力缺失(inattention)”与认知推断不

足，而非纯粹的极化偏见[2]。近年来，生成式人工智能(如 GPT)使谣言生成步入自动化时代，其合成文

本的拟真度甚至超越人类[3]，与此同时，已有研究开始将大语言模型(LLM)代理与意见动力学方程耦合，

用于模拟社交媒体中的在线意见演化，如“反转新闻”情境下群体态度的反转、衰减与回归过程[4]。从

现实社交平台中的谣言–辟谣耦合传播建模(如考虑谣言辟谣过程的 SIRDR 模型[5])到基于深度学习(如
LSTM 时间序列)的数据追踪[6]，准确刻画并干预谣言的时空演化已成为全球网络空间安全的关键战略挑

战。 
针对这一挑战，学界经历了从定性描述向高维定量仿真的范式跃迁。Daley 和 Kendall 于 1965 年开

创性提出的 DK 模型奠定了随机动力学研究的基石[7]，随后的早期综述系统梳理了这一萌芽阶段的发展

路径[8]。随着网络科学的兴起，基于无标度网络(Scale-free networks)的研究深刻揭示了度分布的幂律特征

对传播阈值的重要作用[9]。为在复杂网络中识别关键传播源，学者们提出了融合 K-shell 的改进引力模型

[10]，并进一步引入了意见动力学演化[11]、演化博弈论[12]以及结合了“详尽可能性模型(ELM)”的图上

博弈分析[13]，实现了宏观网络拓扑与微观个体认知的有机耦合。 
然而，现实的网络互动超越了简单的成对关系。近年来，网络拓扑维度加速向包含单纯复形(Simplicial 

complexes)和超图(Hypergraphs)的高阶结构演进[14]。在环境随机性与偏微分方程(PDE)维度，经典 SKT
模型为描述种群间交叉扩散和空间聚集提供了理论原型[15]；同时，神经网络方法与大模型代理的引入，

正为高维系统的参数优化和动态仿真提供新的技术路径[16]。本文系统重构了从经典 ODE、复杂拓扑、
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PDE 时空演化到大模型协同演化的全景脉络，旨在为复杂社会网络中的舆情干预提供理论依据与决策参

考。 

2. 经典谣言传播理论模型 

经典谣言传播理论模型主要关注谣言产生与扩散的基本条件，强调事件属性、信息环境和群体心理

对谣言传播强度的影响。与后续动力学方程模型相比，这类模型更侧重于从宏观层面解释谣言产生与扩

散的驱动因素，为后续状态变量划分和传播参数设定提供理论依据。 
Allport 和 Postman [17]提出的 AP 模型是早期谣言传播研究中的代表性模型。该模型认为，谣言传播

强度主要由事件重要性和信息模糊性共同决定。当事件关注度较高而信息供给不足时，谣言更容易产生

并扩散。其基本关系可表示为： 
~R i a×  

其中，R 表示谣言传播强度，i 表示事件重要性，a 表示信息模糊性。该模型以比例关系刻画谣言传播强

度与关键影响因素之间的关联，表明谣言扩散受到社会关注度与信息不确定性的共同驱动。 
Knapp [18]从社会心理角度对谣言类型进行归纳，将谣言划分为愿望型、恐惧型和离间型等类型。这

一分类说明，谣言传播不仅与信息不确定性有关，也与群体情绪、社会焦虑和信任关系密切相关。AP 模

型和 Knapp 的研究共同为谣言传播建模提供了两个基础维度：一是事件重要性与信息模糊性，二是群体

心理与社会情绪。 
从建模角度看，经典理论模型的意义在于为谣言传播动力学提供变量基础和机制假设。在传染病动

力学仓室建模思想的启发下，谣言传播模型通常将个体划分为未知者、传播者和免疫者等状态，并通过

状态转移描述谣言从产生、扩散到衰减的过程[19]。在此基础上，Daley 和 Kendall 提出的 DK 模型以及

Maki 和 Thompson 提出的 MT 模型进一步将谣言传播形式化为可分析的动力学系统[20] [21]，本文将在

后续常微分方程模型部分展开讨论。 
总体而言，经典谣言传播理论模型为谣言动力学建模提供了早期理论基础。其优势在于能够用较少

变量解释谣言产生和传播的关键条件；不足在于主要停留在宏观经验关系和定性解释层面，难以刻画传

播状态随时间变化的动态过程。因此，后续研究通常在此基础上引入仓室模型、复杂网络、时间延迟和

智能仿真方法，以提高谣言传播模型的动态刻画能力和仿真精度。 

3. 微分方程模型及其拓扑扩展 

微分方程模型是谣言传播建模的核心定量范式，主要通过常微分方程(ODE)与偏微分方程(PDE)刻画

谣言传播中的状态转移、时间演化和时空扩散过程。其中，常微分方程模型侧重描述传播者、未知者、

辟谣者和免疫者等状态变量随时间的动态变化；偏微分方程模型进一步引入空间变量、扩散项、时滞项

和非局域反馈，用于分析谣言传播的空间聚集、时空斑图和跨区域扩散现象。随着复杂网络研究的发展，

网络拓扑结构和高阶交互机制也逐渐被纳入动力学建模框架，使谣言传播模型从均质混合假设扩展到异

质网络和多主体群体交互场景。 

3.1. 常微分方程模型 

谣言传播的常微分方程模型在很大程度上沿用了传染病动力学中的状态划分思路，其基本出发点是

通过描述不同类型个体之间的转化过程，刻画谣言在时间维度上的总体演变规律。此类模型通常建立在

均质混合假设之上，更适合从整体层面分析谣言的传播规模、演化趋势及衰减特征。与疾病传播不同，

谣言传播过程中个体“退出传播”的原因并不对应医学意义上的康复，而往往与信息重复暴露、兴趣衰
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减以及辟谣介入等因素有关。因此，如何合理表达传播终止机制及其后续演化，一直是 ODE 类模型建构

中的核心问题。 
在谣言传播动力学研究中，Daley 与 Kendall [7] [20]提出的 DK 模型被普遍视为早期经典模型之一。

该模型将总体人群划分为未知者 X、传播者 Y 和沉默者 Z 三类，并假定传播者在接触到其他已知情个体

后，可能由于信息新颖性降低而停止继续扩散。模型的动力学形式可表示为： 

( )

( )

d
d
d 12 1
d 2
d 12 1
d 2

X XY
t
Y XY Y Y YZ
t
Z Y Y YZ
t


= −


  = − − −   
  = − +   

 

式中 X，Y 和 Z 分别表示未知者、传播者和沉默者；各接触项分别刻画传播者与未知者接触后产生传播，

以及传播者与已知情个体接触后退出传播的过程。该模型表明，在封闭且均质的人群中，谣言传播通常

表现出先增长后衰减的单峰变化特征，并不会覆盖全部个体，而是随着知情者之间接触的增加逐步降温。 
不过，DK 模型主要基于均质混合与无记忆接触假设，更适用于描述谣言的一次性扩散过程。随着社

交媒体环境日益复杂，现实中的谣言传播往往同时受到历史信息累积、认知滞后、辟谣反馈及网络结构

差异等多重因素的影响。仅依赖传统整数阶常微分方程框架，已难以充分反映此类传播过程中的持续性、

反复性和非局部特征。正是在这一背景下，研究者开始尝试在经典 ODE 模型基础上引入记忆效应和更复

杂的状态结构，以提升模型对真实传播情景的解释能力。例如，Zhu (2025) [22]等针对复杂网络中谣言扩

散的历史依赖性以及官方辟谣的介入效应，构建了基于 Caputo 分数阶导数的 ISDR 模型。该模型将节点

状态划分为未知者 ( )kI t 、传播者 ( )kS t 、辟谣者 ( )kD t 和免疫者 ( )kR t ，并在标度无关网络上给出如下动

力学系统： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

D ,
D 1 ,
D ,
D , 1,2, , .

t k k k

t k k k k k

t k k k k k

t k k k k

I t kI t t I t
S t p kI t t S t S t S t
D t p kI t t S t D t D t
R t S t D t R t k n

α

α

α

α

β µ
β γ µ

β δ µ
γ δ µ

 = Λ − Θ −


= − Θ − − −


= Θ + − −
 = + − = 




 

其中， Dt
α  ( 0 1α< ≤ )为 Caputo 分数阶算子。与经典整数阶模型相比，该模型将系统当前演化与既往传

播状态联系起来，从而能够更细致地反映信息记忆、认知累积以及辟谣滞后等现象。同时，ISDR 的多状

态设置也使传播、辟谣与退出三类机制能够在统一框架下得到描述，因此在解释复杂网络环境中的谣言

动态方面具有更强的适应性。 
在上述经典 ODE 模型的基础上，相关研究主要沿三个方向展开。第一，在个体微观特征层面，模型

不仅开始将个体的活跃度演化等自适应状态纳入方程约束[23]，还不断引入从众心理、可信度、认同–怀

疑机制与态度演化等心理变量，以进一步增强对谣言传播中认知差异和行为选择的解释力[24]-[29]。第二，

平台干预、媒体报道、真相传播者和多重辟谣机制被纳入状态转移过程，用于刻画外部治理力量对传播

路径和传播规模的影响[30]-[37]。第三，时滞、随机扰动、分数阶导数与最优控制方法被用于描述传播过

程中的反馈滞后、环境波动、长程记忆和资源约束下的动态干预问题[38]-[55]。这些拓展表明，ODE 模

型已由早期的简单状态流转框架，逐步发展为能够容纳心理因素、辟谣反馈和控制策略的综合动力学工

具。 
综上所述，常微分方程(ODE)模型在谣言传播研究中呈现出从均质简化向多因素耦合演进的趋势。早
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期 DK 模型奠定了基于未知者、传播者和免疫者等状态划分的宏观动力学基础，后续 SIR、SIS、SEIR 及

其谣言传播变体进一步丰富了状态转移结构，而分数阶 ISDR 等模型则将记忆效应、认知累积和辟谣反

馈纳入统一框架。该类模型的优势在于结构清晰、计算成本较低，便于推导传播阈值、稳定性条件和最

优控制策略；但其通常依赖均质混合假设，难以充分刻画局部聚集、空间扩散和跨区域传播等现象，这

也构成了 PDE 模型进一步发展的理论动因。 

3.2. 偏微分方程模型 

前述常微分方程(ODE)模型主要刻画谣言随时间的整体演化，但其建立在均质混合假设之上，难以反

映现实社交空间中的局部聚集、向外扩散和跨区域跳跃等异质传播现象。为突破这一局限，偏微分方程

(PDE)模型通过引入空间变量和扩散项，将谣言传播由单纯时间演化拓展为时空耦合过程，从而能够更细

致地描述其在不同地理或语义空间中的渗透与迁移。作为代表，Shigesada、Kawasaki 和 Teramoto 提出的

SKT 模型[15]将非线性扩散与环境势驱动纳入统一框架：前者反映局部拥挤导致的诱导扩散，后者刻画

个体向有利区域的定向迁移，因此可用于解释谣言传播中的空间异质性与局部聚集现象。在连续空间中，

设个体迁移同时受密度依赖扩散与环境势驱动的定向迁移影响，则在一维情形下其通量可表示为 

( )x xJ a n n n Uβ= −∂ + − ∂   ， 

其中，第一项表征随机扩散及由个体相互干扰引起的密度依赖扩散增强，第二项表示环境势梯度 xU∂ 诱

导的定向漂移。结合质量守恒关系 

t xn J∂ = −∂ ， 

由此可得其对应的一维 SKT 原型方程 

( ) ( )2 .t x x xn a n n n Uβ∂ = ∂ + + ∂ ∂    

这项研究的关键贡献在于，将种间或种内的“人群压力”以交叉扩散的形式，实质性地嵌入了传统

的反应与扩散框架中。个体层面的相互排斥行为被转换为可分析的非线性动力学项，即使假设外部环境

是绝对均匀的，仅仅依靠这种由内部干扰催生的非线性迁移，也可能促使不同类型个体在空间上发生自

发分离，并形成清晰的斑图结构。 
这一机制对社交网络舆情演化同样具有解释力。传统动力学模型及 SKT 模型主要基于局部空间邻域

展开，而互联网传播具有跨地域瞬时扩散特征，已突破这一空间限制。基于此，Xiuyan Xu 等(2025) 研究

了一类同时包含时间延迟与非局域效应的反应–扩散系统[56]。 
为描述时间延迟与非局域效应共同作用下的一般时空动力学，Xiuyan Xu 等构建了一个带固定时滞

和非局域效应的双组分反应–扩散模型[56]。该模型定义在一维区间 ( )0, lπ 上，其中 ( ),u x t 和 ( ),v x t 表示

系统的两个状态变量， 1d 与 2d 分别刻画两类变量的扩散强度，α 和 β 为反应项调节参数，F 和G 表示局

部相互作用函数； uτ 与 vτ 表示时滞τ 下的历史状态， uw 与 vw 则表示空间平均意义下的非局域作用，

Neumann 边界条件对应无通量约束。与仅考虑局部扩散的传统 PDE 模型相比，该模型同时纳入了时间延

迟和空间平均意义下的全局耦合，因此可为网络舆情传播中的复杂时空演化研究提供数学参考。研究表

明，在一定参数条件下，系统可出现 Hopf、Turing、double-Hopf 和 Turing-Hopf 分岔，并进一步形成兼

具空间聚集与时间振荡特征的时空模式。置于谣言传播语境下，这可理解为一种由全网热度反馈与用户

响应迟滞共同驱动的“空间聚集–时间振荡”演化机制。 
综上，偏微分方程(PDE)模型的核心贡献在于将空间变量纳入谣言传播系统，从而突破传统 ODE 模

型中均质混合假设的限制。SKT 型空间交叉扩散模型通过引入密度依赖迁移与非线性扩散机制，为解释
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谣言传播中的局部聚集和空间分离现象提供了理论基础[15]。在此基础上，时滞与非局域效应的引入进一

步揭示了网络舆情在全局反馈和响应迟滞共同作用下可能出现的 Hopf 分岔、Turing 斑图及 Turing-Hopf
失稳等复杂时空行为[56]-[59]。此外，多语言双层反应扩散网络中的最优空间媒体控制研究，也表明 PDE
模型可进一步服务于跨平台、跨文化传播场景下的舆情干预分析[60]。总体来看，PDE 模型能够更细致地

刻画谣言传播的空间扩散、热点聚集与边界演化过程，但其参数体系较复杂，实证标定难度较高。同时，

PDE 模型虽然能够描述传播过程的空间异质性，但对社交网络中的节点异质性、社区结构和多人协同交

互机制刻画仍相对有限。因此，有必要进一步从网络拓扑结构和高阶交互关系出发，讨论复杂网络环境

下谣言传播动力学模型的结构扩展。 

3.3. 复杂网络拓扑与高阶交互扩展 

前述常微分方程和偏微分方程模型分别从时间演化和时空扩散角度刻画谣言传播过程，但真实社交

媒体中的传播动力学还受到网络拓扑结构的显著影响。早期均质混合假设默认个体之间具有近似相同的

接触概率，难以反映复杂网络中的节点异质性、社区结构和关键节点作用。随着复杂网络理论的发展，

无标度网络、社区结构、核心–外围结构和节点中心性等因素逐渐被纳入谣言传播分析。无标度网络中

的高度节点往往具有更强的信息扩散能力，可能显著影响传播阈值和传播范围；社区结构会使谣言在局

部社群内快速扩散，而跨社区传播通常依赖桥接节点；核心–外围结构进一步表明，核心层节点既可能

成为谣言扩散的放大器，也可以作为辟谣信息投放和免疫控制的优先对象。因此，在谣言传播控制中，

仅依据平均传播率设计干预策略是不充分的，还需要结合度中心性、介数中心性、K-shell 及影响力排序

等指标识别关键传播者，并将其用于信息源定位、重点节点免疫和辟谣资源配置[9]-[13]。 
从社会仿真角度看，Chuang 等利用 LLM-based agents 构造主体网络模拟意见动力学，说明网络化主

体交互已成为刻画群体意见演化的重要建模路径[61]。然而，传统复杂网络模型大多以成对关系为基本假

设，即将传播过程描述为节点之间的一对一接触。现实网络舆情传播则常发生在群聊、评论区、话题圈

层、转发群体和平台推荐环境中，多个个体可能同时影响同一接收者，传播效应也并非简单的成对传播

率叠加。在这种多主体共同作用场景下，谣言传播可能表现出阈值触发、协同感染、群体压力增强和突

发扩散等非线性特征。为突破传统图模型对成对交互的限制，单纯复形和超图等高阶网络结构被引入传

播动力学研究[14]。其中，单纯复形可通过边、三角面和更高维单纯形分别表示二元、三元及更高阶群体

交互；超图则通过超边直接表示一组节点之间的共同传播关系，避免将群体互动强行拆解为多个两两连

接，从而更适合描述群体讨论、集体转发和圈层传播中的多人交互机制[62]-[68]。 
为概括高阶协同传播对传统传播方程的影响，可在未知者–传播者–免疫者框架中引入二维单纯形传

播项。设 ( )s t 、 ( )i t 和 ( )r t 分别表示未知者、传播者和免疫者在总人群中的比例，且满足 ( ) ( ) ( ) 1s t i t r t+ + = 。

在均值场近似下，含成对传播和二维单纯形协同传播的简化动力学模型可表示为： 
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其中， 2
2 ik sβ



表示成对交互下的谣言传播率， k 表示节点的平均连边度； 2β 表示二维单纯形结构下

的高阶协同传播强度， k


表示节点参与三元群体交互的平均强度； µ 表示传播者退出传播过程的速率。

式中， 1 ik sβ 为传统成对传播项，表示未知者与传播者通过一维连边接触后发生状态转移； 2
2 ik sβ



为
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高阶协同传播项，用于刻画多个传播者在同一群体交互结构中共同作用于未知者时产生的非线性增强效

应。该项说明，当群体交互强度较高时，即使成对传播率较低，谣言也可能因高阶协同感染而更快扩散。

上述方程是对高阶传播机制的简化均值场表达，用于说明二维单纯形项对传统传播动力学的结构性扩展。 
在具体高阶谣言传播建模方面，Dong 等[23]提出的自适应高阶谣言传播模型具有代表性。该研究借

助单纯复形理论，将传统成对交互与由三个节点构成的二维单纯形交互相结合，并进一步引入活跃个体

与消极个体之间的自适应转化机制。其模型将个体划分为活跃未知者、消极未知者、活跃传播者和消极

传播者四类状态，分别刻画个体在一维连边接触、二维单纯形群体交互以及局部社交反馈作用下的状态

转移过程。相较于仅考虑成对传播的传统模型，该模型能够描述多个传播者共同作用下的高阶协同感染

过程，并反映个体活跃状态对谣言扩散和持续传播的影响。相关研究表明，高阶交互结构可能降低谣言

爆发阈值，增强传播过程中的非线性效应，并提高活跃传播者的峰值密度和稳态密度[23]。这说明，在现

代数字媒介环境中，谣言传播不仅取决于节点之间是否存在连接，还受到群组结构、互动频率和个体活

跃状态之间耦合关系的共同影响。 
总体来看，复杂网络拓扑与高阶交互模型为谣言传播动力学提供了从“个体接触”到“群体协同”

的结构扩展路径。一方面，网络拓扑结构有助于解释关键节点、桥接节点和核心社群在传播扩散与控制

策略中的作用；另一方面，单纯复形和超图模型能够进一步刻画群体互动下的协同传播和非线性突发现

象。其不足在于模型结构和参数体系更为复杂，对真实社交平台中群组关系、交互强度和节点活跃度的

标定要求较高。因此，后续研究仍需加强高阶拓扑模型与真实平台数据之间的映射关系，并结合信息源

定位、关键节点免疫和多层网络干预策略，提升谣言传播模型的解释能力与治理应用价值。在此基础上，

若进一步引入自然语言生成、角色扮演和个体反馈机制，则可将拓扑结构约束与智能体交互仿真结合起

来，从而形成面向复杂网络舆情场景的智能化建模路径。 

4. LLM 智能体与动力学约束融合模型 

前述常微分方程和偏微分方程模型能够刻画谣言传播的状态转移、群体演化和空间扩散规律，但其

建模过程通常依赖预设状态变量和固定转移规则，对个体语言表达、态度反馈和策略互动的刻画相对有

限。随着大语言模型的发展，LLM 智能体为谣言传播仿真提供了新的建模路径。其优势在于能够通过角

色扮演、自然语言生成和历史交互模拟个体层面的认知反应，而动力学方程则能够为群体演化过程提供

结构约束。因此，LLM 智能体与动力学方程耦合可视为“语义生成–动力学约束”相结合的衍生建模思

路。 
在该方向中，Yao 等提出的 FDE-LLM 模型具有代表性。该模型将大语言模型、元胞自动机(CA)和

SIR 传播机制相结合，用于社交媒体意见演化的仿真与预测。其基本思想是将用户划分为意见领袖和意

见追随者：意见领袖由 LLM 进行角色扮演，并通过元胞自动机规则约束其态度变化；意见追随者则被纳

入 CA 与 SIR 耦合的动态系统中，以刻画意见传播、衰减和回归过程[4]。从建模结构看，该模型并非单

纯依赖 LLM 输出，而是利用动力学规则对智能体行为进行约束，从而增强仿真过程的稳定性和可解释

性。 
其融合更新机制可概括为： 

( )1 clip 1 , 1,1
i

t t t t
i i ij i

j N
O rO w T Lα α+

∈

  
= + + − −     

∑  

其中， t
iO 表示个体 i 在时刻 t 的意见状态，r 为意见保持系数，w 为邻域影响系数， t

ijT 表示邻域个体对目

标个体的影响项， t
iL 表示 LLM 智能体生成的态度输出，α 为动力学规则与 LLM 输出之间的融合系数，
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( )clip ⋅ 用于限制意见值范围。该式体现了 LLM 语义生成结果与局部动力学更新机制之间的耦合关系。 
类似地，Chuang 等尝试利用 LLM 智能体网络模拟意见动力学，说明 LLM 可用于构造更接近人类交

互的主体仿真环境，但也指出 LLM 智能体可能存在固有偏置和共识倾向等问题[61]。因此，LLM 智能体

与动力学方程耦合模型目前更适合作为传统谣言传播模型的拓展方向，而非直接替代 ODE、PDE 或复杂

网络模型。其后续发展仍需解决提示词敏感、行为稳定性不足、真实数据校准困难和大规模仿真成本较

高等问题。 
总体而言，LLM 智能体与动力学方程耦合的衍生模型为谣言传播仿真提供了新的研究视角。其核心

价值在于将 LLM 的语义生成能力与动力学模型的结构约束结合起来，使模型既能够模拟个体层面的语

言交互和态度变化，又能够在群体层面保持较为明确的演化规律和可解释性。 

5. 模型演进归纳与仿真效能比较 

Table 1. Development context and modeling characteristics comparison of rumor propagation models 
表 1. 谣言传播模型的发展脉络与建模特征比较 

发展阶段 代表模型与方法 建模重点 仿真效能与主要局限 

经典理论 
解释阶段 

Allport-Postman谣言强度模型、Knapp
谣言类型分类、Kermack-McKendrick 
传染病动力学仓室思想 

以事件重要性、信息模糊性和群体 
心理解释谣言生成与早期扩散 
条件，为状态变量划分和传播 
参数设定提供理论依据。 

适用于谣言生成动因和宏观影响因素 
分析；但主要停留在经验关系和定性 
解释层面，难以刻画传播状态随时间 
变化的动态过程。 

微分方程 
动力学 
阶段 

Daley-Kendall 谣言模型、 
Maki-Thompson 谣言模型、 
SIR (易感者–感染者–移除者) 
模型、SIS (易感者–感染者– 

易感者)模型、ISDR (未知者– 

传播者–辟谣者–免疫者)分数阶 
模型、Shigesada-Kawasaki-Teramoto 
型偏微分方程模型 

通过状态变量、转移率、扩散项、 
时滞项和非局域项描述谣言传播、 
衰减、辟谣干预以及时空扩散过程。 

适用于传播阈值、稳定性、最优控制、 
空间斑图和时空失稳等仿真分析；但 
通常依赖均质混合或连续空间假设， 
参数标定和真实数据校准难度较高。 

拓扑结构 
与高阶 
交互阶段 

无标度网络、社区结构、核心–外围 
结构、K-shell、单纯复形模型、超图 
传播模型 

从网络连接模式和群体交互关系 
出发，刻画节点异质性、关键传播者 
识别、社区扩散、桥接传播以及 
多人协同感染机制。 

适用于关键节点免疫、信息源定位、群体 
传播、阈值触发和突发爆发分析；但模型

结构复杂，群组关系、交互强度和节点 
活跃度的真实数据标定难度较高。 

智能体 
约束融合 
阶段 

Fusing Dynamics Equation-Large  
Language Model 模型、大语言模型 
智能体、元胞自动机与 SIR (易感者– 

感染者–移除者)机制融合模型 

将大语言模型的语义生成能力与 
动力学规则、元胞自动机或传播 
机制耦合，用于刻画个体态度反馈、 
邻域交互和群体意见演化。 

适用于情景推演、意见演化预测和反转

新闻传播仿真；但存在提示词敏感、模型

偏置、行为稳定性不足、真实数据校准困

难和计算成本较高等问题。 

总体演进 
趋势 

由理论解释到方程建模，再到 
语义生成与动力学约束协同仿真 

模型由少量宏观经验变量扩展为 
多状态、多机制、多主体和多模态 
耦合的仿真系统。 

有助于形成“机制解释–动态模拟– 

预测干预”一体化研究框架；后续仍需 
加强跨模型可比性、参数可识别性和 
仿真结果可解释性。 

 
综上，谣言传播模型的演进并非不同方法之间的简单替代，而是随着研究对象、传播环境和仿真任

务的变化，逐步形成了由经典理论解释、微分方程动力学刻画、复杂网络拓扑扩展到智能体约束融合仿

真的递进路径。经典谣言传播理论模型主要从事件重要性、信息模糊性和群体心理出发，为传播变量选

取、状态划分和参数设定提供早期理论基础；微分方程模型进一步将谣言扩散过程表达为状态变量之间

的动态转移，并通过常微分方程和偏微分方程分别刻画时间演化规律与时空扩散机制；复杂网络拓扑与

高阶交互模型则从节点异质性、社区结构、关键传播者识别和多人协同传播关系出发，弥补传统均质混
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合假设和成对传播假设的不足；大语言模型智能体与动力学约束融合模型进一步尝试将语言生成、个体

态度反馈、邻域交互和群体演化规则纳入统一仿真框架。由此可见，谣言传播建模正由宏观经验关系走

向可计算、可解释和可干预的动力学系统，并进一步向结构约束、语义生成和智能仿真协同发展的方向

演进。为更清晰地呈现不同阶段模型的建模对象、方法特征、仿真效能及主要局限，本文将相关模型的

发展脉络归纳如表 1 所示。 

6. 结论 

本文立足于建模与仿真视角，梳理了谣言传播模型从经典理论解释、微分方程动力学刻画、复杂网

络拓扑扩展，到智能体约束融合仿真的演进脉络。总体来看，谣言传播建模并不是不同模型之间的简单

替代，而是随着研究对象和传播环境的变化，不断向更复杂、更精细的方向扩展。早期经典理论模型主

要从事件重要性、信息模糊性和群体心理等方面解释谣言产生的基本条件，为后续状态变量划分和传播

参数设定提供了理论依据。随后，DK 模型将谣言传播过程转化为未知者、传播者和沉默者之间的状态流

转问题，使谣言研究逐步进入可计算、可分析的动力学阶段[7] [20]。 
在此基础上，常微分方程模型不断吸收从众心理、可信度、认同–怀疑机制、媒体辟谣和时间延迟等

因素，模型的解释对象也从单一的传播–衰减过程，扩展到个体认知差异、外部干预和传播滞后等更复

杂的现实情境[24]-[27] [30]-[47]。尤其是分数阶模型的引入，使系统能够更好地表达信息记忆、认知累积

和历史依赖等现象[48]-[50]。不过，ODE 模型通常仍建立在均质混合假设之上，对空间位置差异、局部

聚集和跨区域扩散的解释能力有限。正因如此，PDE 模型通过引入扩散项、交叉扩散、时滞和非局域效

应，进一步揭示了谣言传播中的空间斑图、边界演化和时空失稳机制[15] [56]-[60]。 
另一方面，现实社交互动并不总是发生在两个节点之间。群组讨论、圈层传播和平台推荐机制，使

谣言扩散往往具有明显的高阶交互特征。因此，单纯复形和超图等高阶拓扑结构的引入，为刻画群组压

力、协同感染和非连续相变提供了新的理论工具，也为解释“回音室效应”、突发爆发和多峰传播等现

象提供了更合适的结构视角[14] [23] [62]-[68]。这说明，谣言传播模型的演进不仅是方程形式的变化，更

是对真实社交结构复杂性的逐步逼近。 
与此同时，人工智能方法正在改变谣言传播模型的研究方式。神经网络参数反演、LSTM 时序预测、

GGNN 谣言检测以及 LLM 智能体仿真等方法，为高维动力学系统的参数校准、传播预测和情景模拟提

供了新的技术路径[6] [16] [69]。其中，LLM 智能体与 CA、SIR 等动力学约束相结合的模型，能够在一定

程度上弥补传统方程模型对语言表达、态度反馈和策略互动刻画不足的问题[4]。但也应看到，这类方法

并非没有局限。数据校准困难、模型偏置、可解释性不足以及大规模仿真成本较高，仍然会影响其在真

实舆情治理中的应用效果。因此，人工智能方法更适合作为传统动力学模型的补充和扩展，而不宜被理

解为对经典模型的直接替代。 
未来研究可进一步围绕以下几个问题展开：一是如何结合社区结构、核心–外围结构和节点中心

性，构建更精细的关键节点免疫、辟谣资源配置和信息源定位方法；二是如何利用单纯复形和超图刻

画群聊、话题圈层、平台推荐等场景中的多人协同传播机制，并揭示高阶交互对传播阈值、突发爆发和

非连续相变的影响；三是如何发展网络结构与个体意见状态共同演化的自适应网络模型，以刻画用户

关系重构、观点极化和传播路径变化之间的反馈机制；四是如何量化并修正 LLM 智能体在社会仿真中

的模型偏置、共识倾向和提示词敏感性，提高智能体仿真的有效性、稳定性和公平性；五是如何融合文

本、图像、视频和用户行为数据，构建多模态谣言传播动力学模型，从而提高复杂舆情场景下的传播预

测、风险识别和干预策略设计能力。总体而言，谣言传播模型未来的发展应在机制解释、拓扑结构、时

空耦合和智能仿真之间建立更加紧密的联系，以提升模型对真实社交平台传播过程的解释力、预测力
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和治理应用价值。 
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