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摘　要：　社交网络凭借其即时、开放与传播广泛的特性，在促进信息交流的同时，也沦为谣言滋生的温床。多模

态谣言融合文本及图像等多种信息形式，呈现出更强的欺骗性与煽动性，增加了网络治理的难度。因此，实现高效准

确的多模态谣言检测，已成为维护清朗网络空间与公共安全的关键任务。近年来，学界针对多模态谣言的数据特性提

出了多种检测方法，技术体系日趋多样。为系统梳理该领域当前的研究进展，本文从信息构成与来源视角，构建了一

个涵盖内容、外部知识、社交上下文与外部环境四大维度的多模态谣言检测分类体系。区别于现有综述对内容维度的

单一侧重，本文通过这一四维分析框架，揭示了谣言检测正从局部的静态内容核查向融合动态社交演化与外部环境交

叉验证演进的深层范式转移。在此框架下，深入剖析了基于图文内容交互、外部知识增强、社交上下文信息以及外部

环境感知四类技术方法的核心机制、演进脉络与代表性模型，并总结了其技术优势与局限性。此外，本文归纳了常用

数据集与评估指标，并从纵向技术演进脉络、跨方法类别统计趋势以及特定检测场景下模型表现三个维度，对比了各

类模型的效能差异与适用边界。最后，本文探讨了模态异构与特征对齐瓶颈、外部知识依赖与大语言模型（Large Lan⁃
guage Model，LLM）幻觉、动态社会与环境建模复杂性、跨域领域偏差以及高逼真人工智能生成内容（Artificial Intelli⁃
gence Generated Content，AIGC）谣言鉴伪等五大关键挑战，并对未来的研究方向进行展望。
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Abstract:　With characteristics of instantaneity, openness, and widespread dissemination, social networks facilitate in⁃
formation exchange but have simultaneously become a hotbed for the proliferation of rumors. Integrating heterogeneous in⁃
formation forms such as text and images, multimodal rumors exhibit greater deceptiveness and provocativeness, thereby sig⁃
nificantly complicating network governance. Consequently, achieving efficient and accurate multimodal rumor detection 
has emerged as a critical mission for maintaining a clean cyberspace and ensuring public safety. In recent years, the research 
community has proposed diverse detection methodologies tailored to the data characteristics of multimodal rumors, leading 
to an increasingly diversified technical landscape. To systematically review current research, this paper constructs a multi⁃
modal rumor detection taxonomy from the perspective of information composition and sources, encompassing four dimen⁃
sions: content, external knowledge, social context, and external environment. Unlike existing reviews with a singular empha⁃
sis on the content dimension, this paper, through its four-dimensional analytical framework, reveals a profound paradigm 
shift in rumor detection from localized static content verification to an integrated approach that incorporates dynamic social 
evolution and external environmental cross-validation. Within this framework, it analyzes the core mechanisms, evolution⁃
ary trajectories, and representative models of four methodological categories: visual-textual interaction, external knowledge 
enhancement, social context information, and external environment perception, summarizing their technical advantages and 
limitations. Additionally, this paper summarizes commonly used datasets and evaluation metrics, and comparatively analyz⁃
es the performance disparities of various models from the three dimensions of longitudinal technical evolution trajectories, 
cross-category statistical trends, and model performance under specific detection scenarios. Finally, this paper discusses five 
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critical challenges: bottlenecks in modality heterogeneity and feature alignment, risks of external knowledge dependence 
and large language model (LLM) hallucinations, complexities of dynamic social and environmental modeling, cross-domain 
biases, and the authentication of highly realistic artificial intelligence generated content (AIGC) rumors. Furthermore, it out⁃
lines future research directions.

Keywords:　social networks; multi-modal rumor detection; multi-modal fusion; knowledge enhancement; social con⁃
text; external environment perception
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0　引言

近年来，以微博、Twitter 等为代表的交互式社交

网络平台已深度融入公众生活，成为信息获取、分享

与传播的核心渠道。但其固有的随意性、隐匿性与多

元化特点也使之成为谣言滋生的“温床”。谣言作为

一种发布时真实性未经验证、具有社会传播风险的信

息载体，在社交网络中呈现出“病毒式”的传播模式，

其速度与广度往往远超真实信息［1］。根据中国互联

网络信息中心发布的第 57 次《中国互联网络发展状

况统计报告》，截至 2025 年 12 月，我国网民规模已达

11.25 亿，互联网普及率突破 80%［2］，庞大的网民基数

也加剧了谣言扩散的风险。仅 2025 年，中国互联网

联合辟谣平台共发布各类辟谣稿件 1.7 万余篇［3］，网
络谣言治理的现实需求已十分迫切。随着人工智能

生 成 内 容（Artificial Intelligence Generated Content， 
AIGC）技术快速迭代，高拟真的多模态谣言信息制作

成本大幅降低，这也导致谣言检测与治理难度显著

加大。

面对不断升级的谣言检测挑战，相关技术手段也

在持续迭代不断发展。早期研究主要集中在单模态

领域，从文本［4］、图像［5］或音视频［6-7］等单一内容模态

中进行特征建模。这些方法多依赖手工特征或利用

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）及图

神经网络（Graph Neural Network，GNN）等深度学习模

型自动提取特征［8］。然而，面对海量多模态谣言数据

与 AIGC 伪造内容的双重冲击，单模态谣言检测方法

逐渐显露出其固有局限。如图 1 所示，单模态谣言检

测不仅受限于证据链条单一，难以通过多源信息互证

来抵御干扰，更因语义理解缺失而无法捕捉图文不符

等依赖跨模态一致性校验的谣言线索，并且，由于过

度依赖特定模态的伪造痕迹，单模态模型在面对高拟

真的 AIGC 伪造谣言时也会表现出泛化性不足。本质

上，当前社交网络中的谣言特征已演变为多模态信息

的关联断裂与语义冲突。因此，不再局限于对单模态

模型的改进，而是，构建如图 1 所示的多模态联合架

构，已成为应对当前复杂社交网络环境的技术必然。

梳理该领域的研究进展可以发现，尽管现有综述

已对该领域进行了不同程度的总结，但在覆盖广度与

时效性上仍有不足。早期研究受限于当时的技术背

景，Cao 等人［9］仅关注手工特征方法，高玉军等人［10］

和 Lakzaei 等人［11］虽跟进了深度学习和 GNN 模型，但

仍局限于单一或传统的技术框架。近期的综述开始

关注多模态视角，刘华玲等人［12］从单模态到多模态

进行了梳理，但其对多模态的定义主要局限于信息内

图1　谣言检测技术从单模态到多模态的演进脉络

Figure 1　Evolution of rumor detection techniques from unimodal to multimodal
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容与社交上下文，未能充分纳入外部知识与环境感知

等新兴维度。Hu 等人［13］虽补充了外部知识特征，却

忽略了宏观社会环境对谣言传播的驱动作用。更关

键的是，面对 ChatGPT 等大语言模型（Large Language 
Model，LLM）带来的技术冲击，AIGC 技术已使谣言生

态发生质变，现有综述未能及时审视 LLM 作为谣言

检测引擎和谣言内容生成源的双重角色［14-16］。针对

上述局限，本文从信息构成与来源视角出发，跳出了

单一的谣言内容分析框架，构建了一个涵盖内容、知

识、社交与环境四大维度的多模态检测分类体系。在

此体系下，本文将现有的多模态谣言检测方法系统归

纳为基于图文内容交互、外部知识增强、社交上下文

信息以及外部环境感知四大类别，如图 2 所示。

具体而言，本文的贡献主要体现在以下三个

方面：

（1）从信息构成与来源出发，构建了一个涵盖内

容、外部知识、社交上下文与外部环境四个维度的多

模态谣言检测分类体系，梳理了这四类技术方法的核

心机制与演进脉络，并分析总结了其技术优势与存在

的局限性。

（2）归纳了谣言检测领域内常用数据集与评估指

标，并从纵向技术演进脉络、跨方法类别统计趋势以

及特定检测场景下模型表现三个维度，对比分析了各

类检测模型的实验性能与适用边界。

（3）总结了当前多模态谣言检测面临的五大关键

挑战，并从深层语义理解与时序对齐机制、LLM 赋能

的统一推理框架、低资源与动态环境下的高效学习方

法、跨域泛化机制与多语种综合数据集构建，以及

AIGC 防伪与谣言检测交叉融合五个层面，系统展望

了未来的研究趋势。

本文的后续章节结构安排如下：第 2 节介绍相关

概念及问题定义；第 3 节梳理四类多模态检测方法；

第 4 节归纳数据集与实验比较与分析；第 5 节探讨关

键挑战与未来方向；最后在第 6 节对全文进行总结。

1　相关概念及问题定义

1. 1　谣言的定义

谣言一词在权威辞书的释义中本质特征十分明

确。《现代汉语词典》第七版和《辞海》［17］中将其定义

为没有事实根据的消息，《韦氏词典》［18］中明确谣言

是“未经权威证实的闲话、传闻、舆论、陈述或报告”。

尽管中外辞书的表述侧重略有差异，但强调了谣言的

两大关键特征：未经权威验证和缺乏事实依据。

在学术研究中多沿用 DiFonzo 等人［19］在 2007 年

提出的谣言经典定义“未经证实且与流通中的信息相

关的陈述”。后续研究中进一步将谣言的真实性状态

细分为真实、部分真实、虚假及未证实四种类型［20］。
Arkaitz 等人［21］通过实验证明，相较于已确证的信息，

未经证实的谣言信息更易引发公众关注，更易被传播

扩散。尽管部分学者［22-23］对谣言的定义侧重于虚假

性，但立足于多模态检测的实际场景，本文将谣言界

定为：发布时真实性未经验证，但已具备传播扩散特

征的多模态信息集合，其最终真伪需通过检测模型

判定。

社交网络中，谣言与虚假新闻常被交替使用。多

数研究［24-25］将两者同归属于虚假信息范畴，具体分类

构成如图 3 所示。但在概念边界上存在本质区别，谣

言侧重于实时未验证性，多为突发场景下的非经证实

信息；虚假新闻则强调故意捏造内容的证伪［26-27］，即
主观故意制造的假新闻。相较于虚假新闻的认知操

纵属性，谣言的高度不确定性更容易在社交网络中引

发爆炸式传播。因此，本文的定义与检测目标将紧扣

谣言的未验证属性及其带来的传播风险。

1. 2　多模态谣言检测的问题定义

传统单模态谣言检测通常将谣言检测建模为一

图2　多模态谣言检测方法的分类体系

Figure 2　Classification framework of multimodal rumor detection methods
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个经典的二分类问题。给定社交网络中存在的信息

集合 P ={p1 p2 pn }，集合中每条信息 pi Î P 会被分

配一个标签 yi Î{01}，其中 yi = 1 表示谣言，yi = 0 表示

非 谣 言 。 目 标 是 通 过 检 测 模 型 F 实 现 映 射

F(pi )® yi，以最小化预测误差。

面对社交网络中内容的多模态演变，单模态视角

已显局限。多模态谣言检测将输入空间进行了扩展：

对 任 意 信 息 pi，其 表 征 为 模 态 集 合 M i =
{m(1)

i m
(2)
i m(K)

i }(K ≥ 2)。其中 K 为模态数目，m( j)
i 表

示 pi 的第 j 种模态特征 ( )j Î{12K} 。任务目标转

化 为 学 习 多 模 态 分 类 函 数 FM 实 现 映 射

FM( )Φ(M i ) ® yi。此处Φ为跨模态融合算子。

本文构建的多模态谣言检测分类体系中，为了实

现对复杂谣言的精准捕捉，信息的模态不再局限于文

本、图像、音视频等内容特征，而是进一步补充了外

部知识、社交上下文以及外部环境感知三类关键的扩

展模态。这些扩展维度与内容模态互为补充，共同支

撑起本文构建的多模态谣言检测架构。信息M i 的

构成被形式化为涵盖这四个正交维度的多模态集合

M i ={C i K i S i E t }。

（1）内容模态 C：指待检信息本身的内在属性，可

形式化为 C i ={Ti Vi Ai }，分别代表文本、视觉及音视

频特征。该模态主要用于通过跨模态交互捕捉内生

语义冲突。

（2）外部知识模态K：侧重于静态、结构化的客观

事实。可定义为事实三元组的集合 K i = { }(eh ret ) ，

其中，eh和 et分别代表经过验证的头实体和尾实体，r为

两者之间确定的逻辑关系。该模态为模型提供不受

短期时间波动的绝对事实参考，主要用于辅助完成跨

模态的逻辑核查。

（3）社交上下文模态 S：侧重于网络传播拓扑与

群体反馈。可形式化为图结构 S i = (VR)，其中 V代表

参与交互的用户节点集合，R代表转发、评论等传播

关系集合。该模态主要用于挖掘信息传播过程中的

结构异常与群体立场偏差。

（4）外部环境感知模态 E：侧重于动态、非结构化

的宏观时序语境。可定义为特定时间窗口 [t - Dtt]内

的 主 流信息流与舆论分布 E t ={d1 d2 dn }，其中

dk( )kÎ{12n} 代表该窗口内的具体外部环境信息条

目。该模态通过将待检信息置于宏观演化的背景下，用

于度量局部特征相较于全局背景的异常度与流行度。

1. 3　多模态谣言检测的核心理论挑战

基于 1.2 节的问题定义，多模态谣言检测任务目

标 转 化 为 学 习 多 模 态 分 类 函 数 ，实 现 映 射

FM( )Φ(C i K i S i E t ) ® yi。然而，此处的跨模态融合

算子Φ并非简单的特征拼接，它在理论上必须克服多

模态扩展带来的三大核心挑战。

（1）信息冗余与互补性处理：多源特征的引入必

然带来大量冗余信息与噪声干扰。不同模态间常包

含重叠信息，直接融合会导致表征冗余。同时，某些

模态也可能因生成质量、传输损耗或恶意伪造而引入

噪声干扰。因此，融合算子需具备信息瓶颈能力，在

压缩多模态输入M i 与融合表征 Z 之间互信息以滤除

冗余噪声的同时，最大化 Z 与标签 yi 间的互信息以保

留核心特征，其优化目标形式化为 maxθ I(Z；yi )-

βI(Z；M i )。其中 θ为模型参数，β控制压缩强度，平

衡信息保留与噪声过滤。

（2）跨模态冲突与一致性量化：模型需在多维空

间中精确量化模态间的语义对齐程度。对于高伪装

谣言，系统需识别深层的逻辑冲突。以内容模态 C i 与

知识模态 K i 的对齐为例，模型在最小化两者表征间

距离 D(C i K i )的同时，必须能够捕捉违反常识的异常

扰动。其中 D(××)为特征空间中的距离度量函数。

（3）跨维度的因果推理机制：为了抵御 AIGC 深度

伪造带来的特征空间偏移，模型需超越表层的统计相

关性，建立起包含事实约束与环境反事实的因果图模

型。通过引入因果干预 P ( )yi|do(C i )Ki Si E t ，切断环

境偏见或伪造表象带来的虚假混淆，实现深度的逻辑

溯源。其中 P 为预测概率，do(×)为因果干预算子。

多模态谣言检测并非各扩展维度的简单特征堆

砌，而是要求模型在复杂的跨模态交互中，系统性地

攻克一致性量化、冗余信息过滤以及深度因果推理三

大理论难题。

2　多模态谣言检测方法：模型与演进

多模态谣言检测聚焦于多源信息的利用方式与

建模差异，现有研究可归纳为四类主流技术路线：基

于图文内容交互、外部知识增强、社交上下文信息以

图3　虚假信息分类构成图

Figure 3　Composition diagram of misinformation classification
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及外部环境感知。如图 4 所示，本节将依此脉络，展 开分析这四类方法的建模机理与技术演进路径。

2. 1　基于图文内容交互的多模态谣言检测方法

基于图文内容交互的检测方法是多模态谣言检

测的基石，直接面向图文信息本身，侧重于挖掘文本

与图像的内在关联，通过多源信息的联合表征来提升

检测性能［13］。根据模态间交互方式不同，相关研究

可分为三类：特征融合、特征对比与表示增强，其主

流范式如图 5 所示。

2. 1. 1　图文特征融合

图文特征融合致力于将文本与图像整合为统一

的联合表征。依据融合操作的介入阶段，现有方法可

划分为早期、中期和晚期融合三类。

早期融合（即特征级融合）通常在输入层或浅层

网络直接对文本与视觉特征进行拼接，模态间交互较

弱［13］。Singhal 等人［28］提出的 SpotFake 模型是其中的

典型代表，该模型分别使用 VGG19 和 BERT（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers）提取

图像与文本特征，将得到的特征向量进行简单拼接后

输入分类器，构成了一个基础但完整的多模态检测流

程。早期融合方法虽实现简单且计算高效，但模态交

互仅停留在浅层数值维度，难以挖掘深度的非线性语

义关联。

中期融合（即模型级融合）通过网络中间层的交

互机制，实现文本与图像间细粒度的跨模态对齐与深

层语义理解。2017 年，Jin 等人［29］提出 att-RNN 率先

引入注意力机制捕捉图文隐含关联，奠定了该方向基

础。为进一步解决模型在特定事件上的过拟合问题，

Wang 等人［30］设计了一个基于生成对抗网络（Genera⁃

(a) 基于图文内容交互的多模态谣言检测方法

(a) Multimodal rumor detection method based on image-text 
content interaction

(c) 基于社交上下文信息的多模态谣言检测方法

(c) Multimodal rumor detection method based on social context 
information

(b) 基于外部知识增强的多模态谣言检测方法

(b) Multimodal rumor detection method based on external knowledge 
enhancement

(d) 基于外部环境感知的多模态谣言检测方法

(d) Multimodal rumor detection method based on external environ⁃
ment perception

图4　多模态谣言检测核心技术流程对比

Figure 4　Comparison of core technical processes of multimodal rumor detection
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tive Adversarial Networks，GAN）的 端 对 端 的 EANN
（Event Adversarial Neural Networks）模型，利用对抗学

习思想剥离文本和图像特征融合后事件特有的独有

特征，从而提取出更具泛化性的跨模态不变特征；

Khattar 等人［31］则构建了多模态变分自动编码器

（Multimodal Variational Autoencoder，MVAE），通过学

习图文共享的隐层分布来增强表征的鲁棒性。针对

语义交互的粒度，后续研究转向了更精细的注意力设

计。Hu 等人［32］和 Song 等人［33］分别通过图像-文本匹

配感知及双向协同注意力机制，强化了模态间的相互

增强与语义校准；Qi 等人［34］更进一步引入视觉实体

来理解高层语义并对不一致性进行建模；Jing 等人［35］

则设计了混合器架构，实现了多层级特征的渐进式融

合。近期，Wang 等人［36］利用 Transformer 的全局建模

能力实现了深度跨模态推理，并引入多准则评估机

制，有效缓解了以往模型对单一不一致性指标的过度

依赖。中期融合方法能有效捕捉图文不符的语义不

一致性，是检测误导性配图谣言的关键。

晚期融合（即决策级融合）侧重于先独立提取模

态特征或生成初步判别，再于输出层进行集成。

Singhal 等人［37］在 SpotFake［28］的基础上提出了 Spot⁃
Fake+模型是该策略的典型代表，通过引入更强的预

训 练 模 型 XLNet（eXtreme Language Understanding 
NETwork）提取文本特征，并将深度特征向量连接后

输入全连接层进行决策，证明了基于高质量深度表征

的晚期融合性能的决定性作用。晚期融合的最新进

展聚焦于提升决策的可靠性和可解释性。Wang 等

人［38］设计的 UEFN（Uncertainty Estimation Fusion Net⁃
work）模型创新性地结合了 D-S 证据理论与狄利克雷

分布，通过量化各模态的不确定性来指导融合权重，

从而在提升精度的同时，为模型决策补充了关键的可

解释性维度。

图文融合策略已从简单的特征组合，发展为复杂

的语义交互与逻辑推理。目前，中期融合是捕捉深层

语义线索的核心手段，而晚期融合则在提升决策置信

度方面展现出巨大潜力。

2. 1. 2　图文特征对比

图文特征对比有别于特征融合的检测方法，侧重

于保持各模态的独立性，通过引入特定的相似度度量

机制，直接计算文本与视觉在语义空间中的匹配得

分。其立论基础在于，真实信息通常具有高度的图文

一致性，而谣言往往伴随着显著的语义冲突。因此，

这种跨模态的不匹配度便成为了判定谣言的核心

线索。

早期研究多依赖于显式相似度计算。经典的

SAFE［39］（Similarity-Aware Fake news detection）模型通

过图像描述生成技术将视觉信息转化为文本描述，在

统一的语义空间中计算原始文本与生成文的相似度。

为解决转化过程中的误差累积，Xue 等人［40］提出了基

于隐式表征对齐的改进方案，采用权值共享编码器将

双 模 态 映 射 到 统 一 空 间 进 行 对 比 学 习 ，避 免 了

SAFE［39］的双重依赖问题，实现了端到端的不一致性

检测。

(a) 图文特征融合

(a) Image-text feature fusion

(c) 图文表示增强

(c) Image-text representation enhancement

(b) 图文特征对比

(b) Image-text feature comparison

图5　基于图文内容交互的多模态谣言检测主流范式

Figure 5　Mainstream paradigms of multimodal rumor detection based on image-text content interaction
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当前，特征对比技术大多转向以 CLIP［41］（Con⁃
trastive Language-Image Pretraining）等为代表的大规模

预训练视觉-语言模型。这类模型凭借海量数据的对

比训练，天然具备了强大的跨模态匹配能力。在此基

础上，Zhou 等人［42］利用 CLIP 相似度分对特征进行适

应性加权，以强化关键线索；Ma 等人［43］则通过引入

多尺度卷积，实现了文本与图像局部区域的精细化映

射。为了进一步解决决策可信度问题，Huang 等人［44］

引入了双证据理论框架，将语义一致性转化为可量化

的证据强度，并融合不确定性估计，为检测结果提供

了数理层面的可靠性保障。

特征对比方法经历了从浅层相似度计算到深层

隐式对齐的转变，为识别跨模态语义冲突提供了有效

的判别依据。未来的研究或将不再满足于捕捉表层

的图文不匹配，而是致力于挖掘更隐蔽的深层逻辑矛

盾，以提升模型在复杂语境下的鉴别精度。

2. 1. 3　图文表示增强

图文表示增强不同于前两者侧重跨模态交互，其

直接面向数据质量，通过特定的学习策略优化文本和

图像的特征分布，以确保输入信息在进入分类器前具

备足够的纯净度与区分度。

早期研究侧重于通过改进网络架构来强化特征

表 达 。 Qian 等 人［45］提 出 的 HMCAN（Hierarchical 
Multi-modal Contextual Attention Network）利用分层多

模态 Transformer，实现了对文本上下文与深层语义的

联合建模；Guo 等人［46］设计的跨模态信息增强融合网

络（Cross-modal Information-enhanced Fusion Network，
CIFN）则引入选择性注意力机制，通过动态加权来过

滤冗余信息并强化关键特征，从而捕捉模态间的依赖

关系。进阶研究进一步深入到特征内部结构的优化，

针对视觉特征中的噪声干扰，Han 等人［47］设计了语义

解耦模块，通过将图像分离为前景与背景，直接剔除

了无关的视觉信息。而为了解决模态间的语义偏差，

Xing 等人［48］则从空间映射角度入手，利用双向网络

将图文投影至统一语义空间，并通过严格的对齐约束

强迫模型学习更稳健的特征表达。图文表示增强通

过优化特征表达来提升模型的判别力。未来的趋势

将侧重于自监督预训练，利用海量无标注数据学习更

具鲁棒性的通用表征，降低对高质量标注数据的过度

依赖。

特别需要注意的是，短视频已成为当前社交网络

中重要的谣言载体。上述图文匹配方法主要依赖静

态语义对齐，难以直接处理短视频中融合了动态画

面、音频与字幕的多维时序信息，也难以捕捉音画失

步或帧间逻辑断裂等造假线索。为应对短视频带来

的检测挑战，现有研究开始向视频多模态特征拓展。

Wu 等人［49］从模态篡改的视角出发，通过设计交叉模

态匹配预训练任务，实现了具备强解释性的短视频谣

言检测。在跨模态交互深化方面，Wang 等人［50］设计

了视觉语言模型驱动的混合专家适配器，专用于捕捉

音视频间的动态语义冲突。此外，Pang 等人［51］尝试

借鉴视频伪造检测技术，将传统的谣言话题演化空间

转化为动态的时序视频特征进行特征识别与检测。

从静态图文到动态视频的延伸，正成为内容模态交互

技术演进的重要方向。

综上所述，基于内容交互的方法主要以特征融合

为核心，辅以特征对比与表示增强，旨在挖掘图文及

音视频的内部关联，并向短视频等复杂时序模态拓

展。尽管此类方法在提取模态内部关联方面已趋于

成熟，但面对高伪造谣言，若其在图文或音视频层面

做到逻辑自洽却完全违背客观事实，模型仅凭内部特

征往往难以有效鉴别。这种事实核查机制的缺失，驱

使检测方法突破单一的内容边界，向外部知识增强方

向演进。

2. 2　基于外部知识增强的多模态谣言检测方法

基于图文内容交互的方法主要关注内部语义的

一致性，难以甄别图文匹配但违背客观事实的谣言。

引入外部知识模态正是为了提供不受短期波动的绝

对事实参考，弥补了单纯内容交互的短板，将检测重

心从单纯的图文一致性拓展至事实真实性。现有研

究主要分为知识融合、知识对比与 LLM 知识引擎三

类。图 6 展示了这三类方法的典型范式与核心

流程。

2. 2. 1　知识融合

知识融合通过将外部知识作为深层语义补充注

入内容表征，以缓解社交网络中短文本的语义稀疏问

题。在技术实现上，主要分为注意力机制与图拓扑结

构建模。

基于注意力机制的方法将外部知识视为与文本、

图像平等的一类特征源，通过设计特定的注意力网络

动态融合知识信息。Dun 等人［52］提出了知识感知注

意力网络（Knowledge-aware attention network，Kan），通

过识别信息中的实体并链接至知识图谱，进而设计双

重注意力机制来融合外部知识。类似地，Zhang 等

人［53］构建多通道知识增强模型利用注意力机制实现

文本对视觉特征的单向引导，并融入外部知识概念作

为附加证据。

基于图拓扑的方法侧重于将内容与知识构建为

异质信息图，将检测任务转化为图分类问题。Wang
等人［54］提出的知识驱动多模态图卷积网络（Graph 
Convolution Network，GCN）通过构建一个包含文本实

体、外部知识和视觉目标的异质图，利用 GCN 实现了
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多源信息的联合表征；Sun 等人［55］在此基础上引入时

间维度，设计双动态 GCN 同时捕捉传播动态与知识

演化；Cui 等人［56］则结合了注意力机制与 GAN，在通

过注意力实现知识局部注入的同时，利用对抗网络挖

掘更深层的全局语义关联，显著提升谣言检测性能。

知识融合方法虽然拓宽了语义空间，但依然仅将

外部知识信息作为谣言内容的补充，而非判断谣言的

核心依据，导致模型对谣言直接违背常识这一关键特

性的利用相对不足。

2. 2. 2　知识对比

知识对比将外部知识作为客观参考，不追求特征

的深度整合，而是直接度量待检内容与背景知识之间

的一致性来识别谣言。

Hu 等人［57］提出的 CompareNet 模型通过实体链接

将新闻描述与知识图谱中的规范化表示进行相似性

比较，有效量化了内容可信度。Sun 等人［58］提出的知

识 引 导 双 一 致 性 网 络（Knowledge-guided Dual-
Consistency Network，KDCN）进一步扩展了这一思路，

能够同时检测内容跨模态间和内容-知识间的不一致

性，并设计了处理视觉模态缺失的鲁棒机制。

该方法的核心优势在于能够直观量化待检内容

对客观事实的偏离程度，具有较强的可解释性。然

而，其检测性能高度依赖所接入知识库的准确性与覆

盖范围，在面对知识库更新滞后或覆盖不全的新发突

发事件时，判别效果将受到明显制约。

2. 2. 3　LMM作为知识引擎与推理机

LLM 的应用推动了外部知识增强技术的升级，可

以直接调用模型参数中内嵌的通用知识与逻辑推演

能力［16，59］。图 7 展示了以 LLM 为核心的检测架构，整

合了检索增强、指令微调与思维链推理等关键组件。

面对复杂的谣言检测场景，仅依赖模型内部参数

知识的常规提示方法由于缺乏外部事实约束，极易诱

发 LLM 的知识幻觉问题。为提升事实核查的严谨

性，当前 LLM 在谣言检测中的应用已演化出检索增

强生成（Retrieval Augmented Generation，RAG）、多智

能体协同验证与多轮自反思机制三种结构化推理

模式。

RAG 机制的核心是通过集成外部检索模块实时

获取客观事实，将检索到的最新背景知识与待检测信

息拼接后输入 LLM。这种方法能有效缓解 LLM 固有

的知识滞后与幻觉问题，赋予模型处理突发谣言的时

效性。Li 等人［60］引入了多轮迭代检索机制，通过反

复从互联网搜集并校验事实构建了初步的证据链闭

环。为提升检索系统在复杂网络环境下的鲁棒性，

He 等人［61］提出了多阶段 RAG 优化框架，利用混合检

索机制显著增强了模型面对结构化语义扰动时的抗

干扰能力。Xiao 等人［62］则拓展了 RAG 的深度，利用

LLM 对检索到的事实进行评估与可解释性推理，并交

图6　基于外部知识增强的多模态谣言检测方法范式图

Figure 6　Paradigm diagram of multimodal rumor detection method based on external knowledge enhancement
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由专家模型分类，实现了从基础检索到复杂推理的深

化。此外，随着多模态大模型（Multimodal Large Lan⁃
guage Model，MLLM）的 发 展 ，Qi 等 人［63］提 出 的

SNIFFER 模型在实现语义对齐后，接入外部工具辅助

核查，强化了脱离社交上下文场景下的谣言判别能

力。然而，RAG 机制的检测性能高度依赖外部检索

源的质量与客观性。若检索到的外部证据本身充斥

着同质化噪音、蓄意伪造的错假信息或搜索引擎固有

的算法偏见，易对 LLM 形成误导，进而导致最终的分

类决策边界发生偏移。

多智能体协同验证模式则是通过赋予 LLM 不同

的专家角色，模拟同行评审来交叉验证所获取的外部

证据与内部参数知识。这种角色扮演机制能强化对

信息事实的剖析，正如 Liu 等人［64］构建的正反方智能

体，通过结构化辩论对信息事实进行深度的证据链剖

析。在此基础上，为打破不同事件间的知识壁垒，Li
等人［65］设计了多专家智能体框架，实现了领域规则

的自动优化，成功将协同验证的泛化能力拓展至跨领

域场景。更为前沿的探索则将这种多智能体交互进

一步延伸至模态之间，近期已有研究专门构建多角色

系统，通过深度协同来严格评估图文多模态特征与外

部检索证据的一致性［66］。这种多智能体协同机制能

有效降低单一模型对事实判定的偏见，但面临计算开

销大与智能体调度复杂的瓶颈。

多轮自反思与思维链旨在引导模型在调用内部

参数化知识时，按特定逻辑路径推导，并对提取的中

间事实依据进行自我纠错与修正。为规范模型的推

导路径，柯婧等人［67］引导 LLM 按照主干事件、细粒度

次要事件和隐含信息的顺序进行层级式推演，不依赖

外部工具实现隐含语义增强。这种链式推理逻辑也

被拓展至多模态场景，Xu 等人［68］通过设计检查、推

理及决定的多阶段提示，显著强化了图文证据核查的

连贯性。除了正向的逻辑推导，模型自身的纠错能力

同样是该机制的核心。Yang 等人［69］引入了自反思知

识构建机制，使模型自主分析历史判断中的推理错

误，并建立动态内部校验准则。而 Wang 等人［70］则让

LLM 同时扮演生成器与检测器，通过内部对抗形成生

成和检验的知识核查闭环。这种策略极大提升了事

实逻辑链条的深度，但其局限在于，若模型在初始阶

段陷入强烈的确认偏误，自反思机制极易退化为对错

误知识的自我确证。

上述三种主流 LLM 推理范式的机制差异与优劣

对比总结于表1中，LLM将知识获取方式从静态图谱检

索转为参数化隐式推理。这种机制突破了传统结构化

知识库的覆盖限制，使模型能够直接调用常识对谣言

进行逻辑查证，但仍需配合上述结构化机制以确保事

实的准确性，最终建立可靠的多模态交叉验证体系。

基于外部知识增强的方法有效弥补了单纯图文

内容交互在事实核查上的短板。从知识融合与对比，

到以 LLM 为核心的结构化推理，多模态谣言检测正

逐步跨越浅层的特征拼接，具备了深度的逻辑查证能

力。然而，静态知识库的更新滞后与 LLM 固有幻觉，

使得模型难以始终获得绝对可靠的事实基准。并且，

谣言在社交网络中的传播趋势是动态变化的，往往伴

随复杂的群体交互与情绪演变。动态传播特性是静

态的事实核查无法完全涵盖的，这就要求检测技术必

须突破单一的内容查证，向融合社交上下文信息的方

向继续延伸。

2. 3　基于社交上下文信息的多模态谣言检测方法

谣言不仅仅是图文的组合，更是社会交互的产

物。不同于前述方法侧重于静态内容的检测，基于社

图7　LLM作为知识推理引擎与推理机的谣言检测框架

Figure 7　Rumor detection framework with LLM as a knowledge reasoning engine and inference engine
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交上下文的方法把研究视角拓展至谣言动态传播过

程，将谣言的传播结构与用户立场等信息建模为一种

新的模态，通过与图文特征的交叉验证，识别那些内

容逻辑正确但传播途径异常的谣言。该类方法的总

体研究范式如图 8 所示，本节将从传播结构、用户行

为及动态时序建模三个方面展开讨论。

2. 3. 1　基于传播结构模态的检测方法

此类方法将传播拓扑结构视为独立模态，利用谣

言在传播途径上的统计差异进行判别。早期研究依

赖于手工设计的统计特征。研究者通过构建传播树，

提取其深度、宽度、节点数、节点平均度等结构属性

作为分类特征［71］。Ma 等人［72］在谣言检测任务中首

先提出了传播树核心的概念，Castillo 等人［73］则利用

传播树的平均深度或大小来捕捉基本传播模式。

GNN 的引入推动了从手工特征向深度图表征的

演进，研究方法随之分化为同构与异构网络［74-75］。同

构网络侧重于单一实体（用户或帖子）的统一建

模［76］，以捕捉社交关联对信息扩散的宏观结构影响。

Bian 等人［77］提出的双向图卷积网络（Bi-directional 
Graph Convolutional Networks，Bi-GCN）模型是此方向

的经典工作，它将用户间的回复、评论关系建模为同

构的传播树，并通过 Bi-GCN 分别从自上而下的传播

与自下而上的扩散中学习谣言深度传播的拓扑模式。

在此基础上，张鑫昕等人［78］补充了用户可信度视角，

利用改进的注意力模块挖掘传播树的层内依赖关系，

有效细化了 Bi-GCN 的结构特征提取。Zheng 等人［79］

则聚焦于用户固有的社交拓扑，构建了基于用户双向

关注关系的同构网络，通过量化用户间的兴趣分布、

通信频率等同质性指标，精炼出高同质性社交圈子以

进行检测。

为克服同构网络在表征复杂社交上下文方面的

固有局限，研究者转向了表达能力更强的异构可信度

网络［80］。通过融合用户、帖子、评论、创作者等多种

类型的节点与关系，构建了更贴近真实社交生态的计

算模型［81］。欧阳祺等人［82］构建了包含推文、词与用

户的异质图，将异质图分解为推文-词与推文-用户子

图分别进行特征学习，有效融合了文本的全局-局部

语义关系与传播结构特征，实现了对语义内容与传播

结构的深度耦合。Zhang 等人［83］则利用帖子、创作者

和主题信息构建异构网络，学习深度扩散表征。

表1　LLM在谣言检测中的主流推理模式对比

Table 1　Comparison of mainstream reasoning paradigms of LLM in rumor detection
方法类别

检索增强生成

多智能体协同

验证

多轮自反思与

思维链

核心机制

集成外部检索模块，实时获取外部事实并

与待检内容拼接

赋予LLM多角色，通过多智能体交互辩论

得出结论

引导模型对中间推理步骤进行自我评估

与修正，形成闭环

主要技术优势

缓解知识幻觉，提供高时效性的客观

事实依据

模拟同行评审，降低单一模型偏见，

提供多维解释证据

无需外部工具，提升逻辑推理深度与

证据链一致性

主要局限与理论瓶颈

依赖检索源质量，易被同质化噪音或搜索

偏见误导

计算与时间开销巨大，面临复杂的智能体

协同调度难题

初始方向错误时易陷入确认偏误的自我

循环，难起纠偏作用

图8　基于社交上下文信息的多模态谣言检测方法范式图

Figure 8　Paradigm diagram of multimodal rumor detection method based on social context information
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Yang 等人［84］构建了包含用户、源帖和评论的异质图

以深度解析对话上下文，而 Rahimi 等人［85］提出的多

视图框架则构建了事件与用户的交互网络以获取宏

观传播视角。

近期研究开始突破单纯依靠结构建模的局限，尝

试引入 LLM 以弥补 GNN 在语义推理上的短板。不同

于 GNN 侧重于数据驱动的统计模式，LLM 能够从内

容层面解析传播逻辑。Li 等人［86］利用 LLM 的生成能

力为少数类节点合成文本，实现了语义级的数据增

强，有效解决了类别不平衡问题；Yuan 等人［87］提出的

多尺度语义协同推理（Multi-Scale Semantic Collabora⁃
tive Reasoning，MSSCR）模型则调用 LLM 解析传播路

径上的节点内容，精准刻画了信息扩散时的语义演化

轨迹。这些 LLM 探索推动了传播分析从拓扑感知逐

步升级为语义理解。

2. 3. 2　基于用户立场与行为模态的检测方法

该类方法关注参与谣言信息传播的用户本身及

其产生的反馈，将用户信誉与群体立场引入谣言检测

框架，利用个体可信度与群体智慧进行交叉验证。

现有研究首先通过构建用户画像以评估个体可

信度。通过提取账户属性（如注册时长、认证状态）

与行为统计特征（如粉丝/关注比）［88-89］，此类方法主

要用于识别社交机器人等恶意传播节点［90］。另一种

路径侧重于挖掘谣言评论区内的群体立场，通过分析

评论和转发内容中表达的观点、立场和情感来推测原

帖真实性［91］。该方向的研究由早期浅层情感特征提

取逐渐转变为对深层反馈结构建模，Shu 等人［92］通过

句子-评论协同注意力机制对信息进行交互式编码，

能同时定位源帖中的可疑句子和评论中的关键观点，

而 Xie 等人［93］提出的立场提取和推理网络模型进一

步采用图推理网络对评论间的复杂立场关系进行隐

式建模，避免了繁重的人工标注。

LLM 的引入推动用户立场分析从表层观测迈向

深度语义推理，主要是语义重构与生成增强两类方

法。Li 等人［94］提出了叙事整合的元路径图自编码器

（Narrative-Integrated Metapath Graph Auto-Encoder，
NIMGA），该模型采用双智能体架构，利用 LLM 对评

论进行叙事重构与演化追踪，弥补了传统立场分类在

语义连贯性上的不足。Qiong 等人［95］则利用 LLM 模

拟多样化用户画像以生成代表性评论，通过合成数据

策略缓解了因沉默用户导致的数据稀疏问题。这两

项研究分别从语义深度与数据广度层面，强化了模型

对社交舆论场的感知能力。

2. 3. 3　融合动态时序信息的检测方法

社交网络中的谣言传播其实也是一个动态变化

的过程，仅对社交上下文的静态信息进行分析，会遗

漏关键的内容。融合动态时序信息的方法引入了时

间维度，可以追踪整个谣言传播过程中传播结构与群

体立场的实时变化，侧重解决谣言早期检测问题。

该方向可以分为序列建模和动态图学习两类，具

体如图 9 所示。序列建模是将传播过程视为时间序

列。早期研究利用 RNN 等捕捉宏观的谣言传播指标

波动进行建模，以捕捉谣言的生命周期模式。Chen
等人［96］结合注意力机制，从帖子序列中筛选关键时

序特征；Liu 等人［97］则将传播路径建模为多元时间序

列，融合 RNN-CNN 的时序分类器，实现了不依赖内容

语义的早期检测。动态图模型能精细刻画谣言传播

变化过程中的复杂结构关系。Huang 等人［98］设计了

双动态 GCN，分别处理信息传播图与用户交互图，并

利 用 交 叉注意力机制融合多视角时空（Multiview 
Spatio-Temporal，MST）特征，实现了对动态事件的更精

细表征。Xu等人［99］提出的 D2框架采用动态异构 GNN
联合建模社交与传播结构，基于有限观测数据预测潜

在传播路径，从而强化模型对早期谣言检测的性能。

图9　基于序列建模与动态图学习的谣言检测通用框架

Figure 9　General framework of rumor detection based on sequence modeling and dynamic graph learning
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近期研究开始关注模型的可解释性，尝试引入

LLM 解释引擎的关键角色。Zhong 等人［100］设计了一

种检测-解释协同架构，先利用动态图模型捕捉时空

特征完成分类，再调用 Llama-3-8B 针对检测结果生成

判别依据进行解释。这一尝试将研究重心从谣言的

二分类判别拓展至考虑这条信息为何是谣言，并给出

解释证据，直接提升了模型决策的透明度。

基于社交上下文的方法整合了结构、立场与时序

特征。这种策略完成了从静态内容分析向动态交互

分析的跨越。它擅长识别那些内容逻辑正确，但传播

轨迹异常的谣言。但此类方法仍局限于信息内部的

传播，忽视了谣言所存在的外部环境。这种视角的封

闭性迫使研究重心从内部特性挖掘向外部环境分析

延伸。

2. 4　基于外部环境感知的多模态谣言检测方法

谣言的产生与传播并非孤立事件，往往紧密关联

当下的热点事件或公众情绪［101］。因此，检测视角不

能只局限于放大观察信息本身的内容、传播结构与知

识关联，而应缩小俯瞰信息，将其置于更广阔的外部

环境背景中进行分析。外部环境感知方法主要在于

将待检测信息与动态演化主流媒体或公众焦点进行

对照，通过度量其相较于宏观背景的差异与异常度来

识别谣言。如图 10 所示，现有研究主要分为语义环

境感知、历史环境建模与动态环境表征三类。

2. 4. 1　基于语义环境感知的检测方法

该类方法旨在为待检测信息构建一个即时的、宏

观的语义背景板，通过量化其与背景板之间的流行度

与新颖度等关系来识别谣言。其基本假设是：真实信

息通常与主流媒体议程保持一致，而谣言则倾向于通

过制造与主流叙事相悖或过于新奇的内容来吸引

眼球［101-102］。
该类方法的开创性工作是 Sheng 等人［101］提出的

新 闻 环 境 感 知 框 架（News Environment Perception，
NEP）。该框架首次明确提出了缩放观察的研究视

角，为待检测信息构建一个包含宏观环境（近期主流

信息）和微观环境（紧密相关的信息）的语义环境，并

分别设计了流行度导向和新颖度导向的感知模块，从

中提取环境信号以增强基础检测器。这一工作奠定

了语义环境感知的基本思路。NEP 框架的成功启发

了后续一系列改进研究。Fang 等人［102］提出的新闻语

义环境感知（News Semantic Environment Perception，
NSEP）框架引入了时间约束区间以更精细地划分语

义环境，并利用 GCN 来感知信息内容与宏观环境中

帖子之间的语义不一致性，同时利用稀疏注意力在微

观环境中捕捉语义矛盾，为早期谣言检测提供了显式

证据。Liu 等人［103］则将外部环境感知应用于谣言传

播检测，通过图结构整合新闻的流行度、新颖度与文

本信息，捕获其间的互补性高阶特征。

为了更精准地捕捉环境中的隐藏信号，Wang 等

人［104］采用了谱聚类算法，通过计算质心向量和熵来

挖掘信息关联，利用多任务学习框架，将不同环境视

为独立任务进行联合训练，提升模型的泛化能力。总

体来看，即时语义环境的感知有助于捕捉谣言在宏观

层面的语义差异。

图10　基于外部环境感知的多模态谣言检测方法框架图

Figure 10　Framework diagram of multimodal rumor detection method based on external environment perception
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2. 4. 2　基于历史环境建模的检测方法

语义环境感知侧重于当下，而历史环境建模则进

一步将时间轴拉长，致力于从相关的历史信息中构建

一个更具延续性的参考框架。其核心思想是：当前事

件的发展脉络和公众对其的预期，深受其相关历史事

件所形成的认知环境的影响，谣言往往会在这种预期

方向上刻意制造偏差或完全违背历史规律。

该类方法分为跨领域和同领域建模。 Yu 等

人［105］针对多领域检测问题，通过分析领域信息与其

历史信息环境样本的关系构建了历史与主流信息环

境，利用领域门控机制融合特征，提升了多领域泛化

能力。Liu 等人［106］则关注公众预期，通过构建了跨领

域 粗 细 粒 度 环 境（Cross-domain Coarse-Fine Grained 
Environment，CFGE），并分别提取特征进行门控融合，

利用历史语境反映的公众预期来辅助进行谣言检测。

部分研究选择从用户历史行为的角度构建环境。

Xiao 等人［107］通过检索用户过往发布的高相似度帖子

来构建历史上下文，无需维护庞大知识库适合在线检

测，为应对突发谣言信息提供了新思路。Yu 等人［108］

则结合了历史环境与外部知识库，形成双证据感知

（Dual Evidence Perception，DEP）框架，实现了不同证

据源的有效融合。

2. 4. 3　基于动态环境表征的检测方法

无论是语义环境还是历史环境，多数方法仍将其视

为静态的背景。然而，真实的信息环境是持续演变的，

谣言的真伪也可能随着新证据的出现而动态变化［109］。
基于动态环境表征的方法正是为了捕捉这种时序演化

特性，将环境感知提升到一个连续的、动态的新层次。

Wang 等人［109］明确挑战了主流方法所遵循的静

态学习方法，尝试为每个时间段学习一个社会环境表

征，并利用 LSTM、常微分方程或预训练动力学系统等

时序模型来预测未来时间段的表征，从而使检测模型

能够适应动态演化的社会环境。Li 等人［110］则从宏

观-微观舆论建模的角度切入动态性，通过分析微观

层面传播对谣言子帖的影响，并结合宏观层面公众意

见的时间变化，获得更清晰的新闻传播表征，平滑用

户评论中的噪声。

在公共卫生等高风险领域，动态环境中的不确定

性成为关键信号。Lu 等人［111］提出的环境不确定性

感知架构首次将信息环境的不确定性作为核心特征，

从物理环境、宏观媒体环境、微观交流环境和信息框

架四个维度进行度量，提升了疫情谣言的检测精度。

此外，动态环境感知正逐步与社交传播结构走向深度

融合。Wu 等人［112］提出了增强传播图卷积网络（En⁃
hanced Propagation Graph Convolutional Network，
EPGCN），该模型开创性地将外部新闻环境中的相关

节点直接注入谣言的微观传播图中，通过联合学习传

播拓扑与宏观语境的全局结构特征，实现了外部动态

环境与信息传播链条的无缝衔接。

综上所述，基于外部环境感知的检测方法通过缩

放观察，拓展了检测视野，不再局限于信息的局部内

容，而是关注信息宏观的外部动态环境，也经历了从

静态参照，到挖掘历史关系，再到建模动态演化的过

程。当前研究倾向于将环境与社交上下文及外部知

识结合，同时利用谣言内外部信号协同工作［108，112］。
然而，如何高效、实时地构建与更新环境，如何量化

与融合环境中的复杂信号并降低对高质量环境数据

的依赖，仍是未来研究面临的关键挑战。

2. 5　总结与分析

本节梳理了四类主流的多模态谣言检测方法，分

别是基于图文内容交互、外部知识增强、社交上下文

以及外部环境感知，表 2 进一步从核心机制、主要优

势与局限及深层理论瓶颈等方面，对上述方法进行了

综合对比。

表2　多模态谣言检测方法综合对比

Table 2　Comprehensive comparison of multimodal rumor detection methods
方法类别

图文内容

交互(2.1)

外部知识

增强(2.2)

社交上下文

感知(2.3)

外部环境

感知(2.4)

核心机制

聚焦图文模态间语义

对齐与逻辑冲突检测

引入外部知识作为客

观事实基准进行验证

利用信息传播的动态

模式与群体反馈作为

辅助证据

构建宏观舆论参照

系,度量信息偏离度

关键技术

特征融合

特征对比

表示增强

知识融合

知识对比

LLM推理

传播结构

用户立场

时序动态

语义环境

历史环境

动态环境

代表性模型

EANN[30]

SAFE[39]

HMCAN[45]

KAN[52]

KDCN[58]

SNIFFER[63]

Bi-GCN[77]

NIMGA[94]

MST[98]

NEP[101]

DEP[108]

Misder[109]

主要优势

实现相对简单,能有效检测图文

不符等表层不一致性

为检测提供可验证的事实依据,
增强模型推理能力,可解释性强

不依赖内容语义,能识别内容伪

装精巧但传播行为异常的谣言,
利于早期检测

提供全局性评估,能识别与主流

信息流格格不入的异常信息,抗
伪造性强

主要局限与理论瓶颈

严重依赖内容质量,面对高拟真AIGC内容时易

因缺乏事实约束而导致跨模态对齐失效

效果受限于知识库完备性,且存在知识幻觉传

导风险,LLM 产生的伪证据易污染融合表征并

导致决策边界偏移

传播初期数据稀疏时效果受限,且GNN聚合机

制极易过度放大微观的短期极端情绪,掩盖早

期的微弱拓扑异常

环境构建成本高,且宏观无关背景与微小语义

偏差易被过度聚合,导致动态环境噪声放大并

淹没核心事实线索
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如表 2 所示，多模态谣言检测的研究重心已不再

局限于单一的图文内容分析，而是逐步向融合知识、

社交与环境的多维信息空间拓展，这也反映了研究人

员对谣言本质认知的深化，谣言不是孤立的静态信息

片段，而是一个具有动态演化特性的复杂实体。然

而，深入剖析上述方法的底层机制可知，现有模型在

应对复杂社交网络环境时仍存在特定的理论瓶颈。

（1）基于图文内容交互的方法中，跨模态对齐失

败机制主要源于特征空间映射的浅层性与事实推理

的缺失。现有的对齐机制主要依靠在特征空间中进

行距离度量来判断是否对齐。这种方法本质上是在

学习图文之间的统计相关性，但在面对高拟真的

AIGC 伪造内容时，由于缺乏外部事实约束，检测模型

极易被其表面的语义一致性所欺骗，导致基于距离度

量的对齐惩罚机制失效。

（2）基于外部知识增强的方法中，尽管 LLM 作为

知识推理引擎时会弥补静态知识库的覆盖短板，但极

易引发知识幻觉的传导风险。若缺乏严格的检索增

强等事实校验约束，LLM 产生的幻觉内容会转化为看

似合理的伪证据。在多模态特征融合阶段，这种具有

高语言连贯性的伪证往往会被交叉注意力机制赋予

异常高的权重，进而沿着网络层级污染原始的图文表

征，导致分类器的决策边界发生严重偏移。

（3）基于社交上下文与外部环境感知的方法中，

共同面临动态环境噪声放大问题。真实网络环境中

充斥着大量微观的情绪化宣泄与宏观的无关背景讨

论。当利用 GNN 等模型对这些动态拓扑建模时，基

于消息传递的聚合机制很容易将处于传播中心的短

期极端情绪与微小的宏观语义偏差过度聚合。这种

机制会导致动态环境噪声放大，掩盖谣言早期的微弱

拓扑异常与语义新颖度信号。

不同的多模态谣言检测方法并非相互替代，而是

形成了多视角的协同互补。单一的内容分析难以应

对真图假文类别的谣言，结合社交或环境信息能有效

识别此类谣言。基于知识的方法虽然精确，但受限于

静态知识库的覆盖范围，引入 LLM 丰富的参数化知

识与推理能力则有望突破这一瓶颈。当前研究致力

于融合不同方法的优势，将知识增强与环境感知结

合［108］，或者关联传播结构与外部环境［112］，最终的目

标都是构建更鲁棒的检测系统。

3　实验比较与分析

本节汇总了常用公开数据集与评价指标，并对代

表性模型的实验结果进行系统对比，重点剖析了不同

方法的性能差异与技术优劣。

3. 1　数据集

构建高质量的多模态谣言数据集耗时耗力，导致

该领域的公开资源相对有限［113］。多数研究通常依赖

现有公开数据集，且数据源主要来自 Twitter 和微博等

平台。表 3 梳理了相关数据集。

表 3 直观展示了公开数据集的整体演变趋势。

早期数据集仅含纯文本信息，后期逐渐融合了图像与

社交上下文内容。近年来以 FakeSV［114］和 FakeTT［115］

为代表的新数据集进一步引入了音视频模态，并且还

有研究开始引入外部环境信息［101］。这也反映了谣言

检测研究重心正从单一内容向多维度的环境延伸。

同时，数据集的规模与复杂性也在逐步提升，总数据

量持续增长，涉及领域从通用的社会问题细分出针对

新冠疫情、特定方言等垂直领域，标签体系也由二分

类发展为精细化多分类。

尽管新数据集不断涌现，但 PHEME［21］、Weibo［116］

和 Twitter15/16［72］等经典数据集凭借其丰富的多模态

信息和规范的构建流程，目前仍是评估基于图文内容

交互与基于社交上下文信息的检测算法最常用且最

具可比性的基准［117］。而近年发布的 Chinese［101］、
English［101］及 MR²［118］等数据集则推动了研究前沿，

Chinese［101］和 English［101］专为验证基于外部环境感知

的检测算法而设计，MR²［118］则通过提供检索到的外

部证据，为基于外部知识增强的检测方法设立了新的

评估标准。
表3　谣言检测公开数据集概览

Table 3　Overview of public datasets for rumor detection

KWON[119]

MediaEval[120]

PHEME[21]

2013

2015

2016

Twitter

Twitter

Twitter

√

√

√

—

√

√

—

—

—

—

—

√

—

—

—

英文

英文

英文

102

13 924

7 507

谣言

非谣言

谣言

非谣言

谣言

非谣言

47
55

7 898
6 026
1 972
3 830

社会问题

社会问题

社会问题

数据集 年份 平台

具体模态包含

文本 图像 音视频
社交

上下文

外部

环境

语言
总数

据量
标签

标签

数据量
领域
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Weibo[116]

Twitter15[72]

Twitter16[72]

RumorEval[121]

Jin-Weibo[29]

GossipCop[122]

ArCov19[123]

Covid-19 Ru⁃
mor[124]

Weibo-all[125]

Chinese[101]

English[101]

Facebook-C[126]

MR2[118]

FakeSV[114]

FakeTT[115]

2016

2016

2016

2017

2017

2020

2021

2021

2021

2022

2022

2023

2023

2023

2024

Weibo

Twitter

Twitter

Twitter

Weibo

Twitter

Twitter

News
Twitter

Weibo
Twitter
Weibo
Twitter
Weibo

Facebook

Twitter
Weibo

抖音

快手

TikTok

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

—

√

—

—

—

—

—

—

—

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

√

√

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

√

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

—

√

√

—

—

—

—

中文

英文

英文

英文

英文

英文

阿拉伯语

英文

中文

中文

英文

中文粤语

英文

中文

中文

英文

4 664

1 490

818

325

9 528

1 043

3 157

6 934

8 050

39 066

6 483

1 925

14 700

5 538

1 991

谣言

非谣言

非谣言

错误谣言

真实谣言

未证实谣言

非谣言

错误谣言

真实谣言

未证实谣言

错误谣言

真实谣言

未证实谣言

谣言

非谣言

谣言

非谣言

谣言

非谣言

错误谣言

真实谣言

未证实谣言

谣言

非谣言

真实

错误

真实

错误

谣言

非谣言

谣言

非谣言

未证实谣言

真实

虚假

辟谣

真实

虚假

2 313
2 351
374
370
372
374
205
205
205
203
145
74

106
4 749
4 779
619
424

1 480
1 677
3 664
1 752
1 518
3 851
4 199

19 543
19 523
3 293
3 190
565

1 360
3 172
4 927
6 601
1 827
1 827
1 884
819

1 172

社会问题

社会问题

社会问题

社会问题

社会问题

社会问题

Covid-19

Covid-19

社会问题

社会问题

社会问题

社会问题

社会问题政治

公共卫生

自然科学

社会问题

社会问题

续表

数据集 年份 平台

具体模态包含

文本 图像 音视频
社交

上下文

外部

环境

语言
总数

据量
标签

标签

数据量
领域

此外，现有数据集大多局限于单一平台和语种，

导致模型在实际应用中面临明显的领域偏差问题。

由于不同平台用户的表达习惯和信息传播机制存在

差异，在单一平台训练的模型往往难以直接迁移到其

他特定的网络环境，因此跨平台的谣言检测正成为急

需突破的瓶颈［127］。同时，当前主流的 LLM 多依赖英

文语料进行预训练，在处理中文等其他语言的谣言

时，容易因为缺乏相应语言环境的文化背景和语义常

识而导致识别准确率下降［14，24］。而且，当前跨平台

传播的谣言正向短视频等音视频形式演变［114-115］，如
何克服跨平台与跨语言的领域偏差，提升模型的跨域

泛化能力，是未来多模态谣言检测走向实际应用急需
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解决的关键问题。这也说明未来仍需构建涵盖音视

频模态、具备高质量标注且能反映跨文化与跨平台传

播特性的大规模数据集。

3. 2　评价指标

为了客观评估多模态谣言检测模型的性能，现有

研究通常采用基于混淆矩阵的全局分类指标，以及针

对早期检测的时间敏感性指标。在具体计算中，真正

例（True Positive，TP）代表正确识别的谣言，真负例

（True Negative，TN）代表正确识别的非谣言，假正例

（False Positive，FP）代表将非谣言误判为谣言，假负例

（False Negative，FN）代表将谣言误判为非谣言。社交

网络里的谣言传播速度极快，如果只看最终的分类结

果显然不够，还需要评估模型在谣言刚发酵时的响应

速度。因此，部分研究在基础分类之外，补充了早期

检测准确率和检测延迟等时间敏感性指标。表 4 汇

总了这些常用的评价标准。

在基础的全局分类中，由于 Weibo［116］和 Twit⁃
ter15/16［72］主流数据集的正负样本比例相对均衡，准

确率常被直接拿来当作直观的性能参考。现有研究

也倾向于将 F1 分数作为核心评判依据，因为它有效

权衡了精确率与召回率，能更深入地反映模型识别的

鲁棒性。对于多分类任务，宏平均 F1 通过平等考量

各个类别的表现，能客观衡量模型的整体性能，避免

结果被单一数据较多的类别带偏。而实际场景下谣

言的危害会随时间成倍放大，引入时间敏感性指标去

计算模型在极少证据条件下的早期检测准确率和发

现延迟，可以直观反映出模型的提前预警能力，这对

于真正落地搭建实时的谣言拦截系统非常关键。

3. 3　实验分析

本节将从纵向技术演进脉络、跨方法类别统计趋

势以及特定检测场景下模型表现三个维度，对各类谣

言检测方法的代表性模型进行对比分析。表 5 详细

汇总了相关模型的方法类别、模态构成、性能增益及

主要创新点。

从谣言检测的纵向技术演进脉络来看，模型性能

呈现出阶梯式上升趋势。早期基于特征工程的单模

态方法受限于表达能力，准确率普遍低于 80%。随

后，深度学习与跨模态融合技术的引入推动了谣言检

测领域的首轮性能增长，以 att-RNN［29］、EANN［30］为代

表的基于图文内容模态的中期融合模型通过注意力

机制、对抗训练等方式挖掘模态间深层关联，将模型

准确率推升至 80% 以上。近年来，得益于 BERT 和

CLIP 等预训练模型及 LLM 的强大表征能力，该领域

迎来了新一轮突破。Bi-GCN［77］在 Weibo［116］数据集上

准 确 率 高 达 96.1%，MSSCR［87］、CIFN［46］等 模 型 在

PHEME［21］数据集上的准确率也突破 90%，这些实验

结果表明多模态检测技术正日趋成熟。

从跨方法类别的统计趋势来看，多模态信息的引

入均带来了显著的性能增益，且展现出鲜明的优势侧

重。基于图文内容交互的方法相较于早期基线平均

取得了 15% 左右的准确率提升，其在识别图文不一致

型谣言时表现优异，尤其是 SAFE［39］在GossipCop［122］数
据集上取得 83.8% 的准确率。然而，仅关注信息内部

逻辑难以应对违背客观事实的高伪装谣言，实证数据

显示，在 PHEME［21］数据集上，仅基于内容融合模型的

性能普遍不及引入外部知识的模型。基于外部知识

表4　多模态谣言检测常用评价指标

Table 4　Overview of common evaluation metrics for multimodal rumor detection
指标类型

全局分类

早期检测

指标名称

准确率

(Accuracy)
精确率

(Precision)
召回率

(Recall)
F1分数

(F1 Score)
宏平均F1
(Macro-F1)

早期检测准确率

(Accuracy @T)

检测延迟

计算公式与说明

TP +TN
TP +TN + FP + FN

TP
TP + FP

TP
TP + FN

2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall

1
N ∑

i = 1

N

F1 i

限制模型仅获取发布后T小时内,或前T个

转发评论的稀疏上下文进行预测的准确

Tdelay = tp - t0

t0为信息发布时刻

tp为模型给出正确预测时刻

核心定义与侧重点

模型总体预测正确的比例,直观但易受类别不平衡影响

衡量模型预测结果的可靠性,即预测为谣言的样本中真正是

谣言的比例

衡量模型的查全能力,即所有真实谣言中被模型成功找出的

比例

精确率与召回率的调和平均数,是综合评价模型性能的核心

指标

对所有类别的F1分数求算术平均,平等对待每一类,衡量模型

在多分类任务上的整体性能

侧重评估模型在谣言爆发初期多模态证据不完备条件下的

提前预警能力

侧重量化模型从异常信息出现到成功触发发现机制的响应

速度
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增强的方法进一步显著提升了检测效能的上限，以

KAGN［56］、KDCN［58］等为代表的常规知识融合与对比

模 型 ，平 均 性 能 增 益 达 到 了 11% 至 18%；而 以

SNIFFER［63］为代表的 LLM 推理引擎前沿模型更是取

得了突破性进展，其在面对 NewsCLIPpings［128］数据集

时准确率高达 88.4%，相较于基线模型 SAFE［39］实现了

35.6%的显著性能提升，充分凸显了隐式知识推理的强

大潜力。此外，基于社交上下文信息的方法其平均性

能增益约为 11% 至 18%，在特定数据下表现极佳。在

传播结构清晰、数据完备的 Weibo［116］数据集上，Bi-
GCN［77］取得了 96.1% 的极高准确率，证实了宏观传播

拓扑在谣言鉴伪中的决定性能力。另一方面，作为宏

观补充视角的外部环境感知方法，拓展了谣言检测的

研究边界。自 NEP［101］首次提出缩放观察的研究视角

以来，该路线确立了新闻环境作为独立模态的有效

性，并在 Chinese［101］数据集上奠定了 76.4% 的基准性

能。面对宏观舆论噪声的干扰，该方向正全面转向与

其他模态的深度融合，并展现出显著的协同增强效应。

DEP［108］通过融合历史环境与外部知识，将准确率推升

至 83.6%，EPGCN［112］则将新闻环境节点直接注入微观

传播图以实现与社交上下文的联合建模，在Weibo［116］和
Chinese［101］的联合数据集上取得 93.6% 的极高精度，较

单一结构基线Bi-GCN［77］提升 12.7%。这两项工作充分

证实了将外部环境与异构模态优势互补的巨大潜力。
表5　多模态谣言检测代表性方法及性能对比

Table 5　Representative methods and performance comparison for multimodal rumor detection

Yang
等人[4]

Galitsky等
人[129]

att-RNN[29]

EANN[30]

MVAE[31]

Spotfake+[37]

SAFE[39]

2012

2015

2017

2018

2019

2020

2020

单模态文

本SVM分

类器

单模态文

本网页挖

掘

图文内容

交互中期

融合

图文内容

交互中期

融合

图文内容

交互

中期融合

图文内容

交互

晚期融合

图文内容

交互图文

特征对比

√

√

√

√

√

√

√

—

—

√

√

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

自建微博数

据集[4]

自建产品评

论数据集[129]

MediaEval[120]

Jin-Weibo[29]

MediaEval[120]

Jin-Weibo[29]

MediaEval[120]

Jin-Weibo[29]

MediaEval[120]

Jin-Weibo[29]

GossipCop[122]

0.780

0.672
~

0.806
0.664

0.772

0.715

0.827

0.745

0.824

0.777

0.892

0.838

—

—

0.689

0.764

0.719

0.829

0.758

0.758

0.82

0.932

0.895

—

—

NeuralTalk[130]

↑7.2%
NeuralTalk[130]

↑6.2%
att-RNN[29]

↑5.1%
att-RNN[29]

↑4.8%
att-RNN[29]

↑8.1%
att-RNN[29]

↑5.2%
MVAE[31]

↑3.2%
MVAE[31]

↑6.8%

att-RNN[29]

↑9.5%

首次系统性地将 SVM与

多维度特征工程应用于

新浪微博的谣言检测

基于网页挖掘与句法分

析,通过实体替换识别谣

言

开创性地使用注意力机

制融合图文特征,首次揭

示了图文间的隐含关联

提出事件GAN,通过对抗

训练学习事件不变特征,
提升模型跨事件泛化能

力

采用变分自编码器学习

图文共享隐层表示

提出不依赖子任务的纯

净 多 模 态 框 架 , 通 过

BERT 与 VGG-19 的特征

拼接实现对多模态谣言

的高效检测

通过图像描述生成与相

似度计算,实现可解释一

致性检测

研究工作 年份 方法类别

模态构成

内容

文本 视觉

外部

知识

社交上

下文

外部

环境

数据集

评价指标

准确率
F1

分数

性能增益

(vs. Baseline) 主要创新点
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HMCAN[45]

CIFN[46]

KAN[52]

KAGN[56]

KDCN[58]

SNIFFER[63]

Bi-GCN[77]

MSSCR[87]

NIMGA[94]

MST[98]

2021

2024

2021

2023

2023

2024

2020

2025

2025

2025

图文内容

交互图文

表示增强

图文内容

交互图文

表示增强

外部知识

增强知识

融合

外部知识

增强知识

融合

外部知识

增强知识

对比

外部知识

增强

LLM推理

社交上下

文感知

同构可信

度网络

社交上下

文感知

多尺度语

义推理

社交上下

文感知

用户立场

与行为

社交上下

文感知

动态时序

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

√

—

—

√

√

—

√

—

—

—

—

√

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

√

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

PHEME[21]

PHEME[21]

PHEME[21]

PHEME[21]

Twitter15[72]

Twitter16[72]

PHEME[21]

Weibo[116]

NewsCLIP⁃
pings[128]

Weibo[116]

PHEME[21]

Weibo-all[125]

Weibo[116]

PHEME[21]

Weibo[116]

0.881

0.901

0.783

0.865

0.892

0.901

0.862

0.943

0.884

0.961

0.903

0.910

0.934

0.864

0.958

0.834

0.882

0.746

0.834

0.895

0.897

0.832

0.942

-

0.961

0.876

0.896

0.933

0.853

0.959

MVAE[31]

↑2.9%

SAFE[39]

↑7.8%

DKN[131]

↑5.7%
DKN[131]

↑13.8%
Bi-GCN[77]

↑0.6%
Bi-GCN[77]

↑2.1%
SAFE[39]

↑8.0%
SAFE[39]

↑1.8%
SAFE[39]

↑35.6%

Castillo等[73]

↑13.0%

SAFE[39]

↑8.1%
SAFE[39]

↑5.3%

Hg-sl[80]

↑3.0%

Bi-GCN[77]

↑1.7%

Bi-GCN[77]

↑3.9%

提出分层多模态上下文

注意力网络,通过联合建

模文本上下文与分层语

义,提取信息量更丰富的

高阶特征

采用选择性注意力机制

增强跨模态特征表示,动
态强化关键信息

设计知识感知注意力网

络,将知识图谱信息动态

融入多模态表征

提出知识感知注意力与

GNN模型,通过局部注意

力和全局图结构双重机

制融合外部知识

提出知识引导的双一致

性网络,同步检测跨模态

与知识的一致性,并对视

觉模态缺失具有鲁棒性

通过两阶段指令微调提

升跨模态差异感知与推

理能力,并能生成解释

提出 Bi-GCN,通过构建

自上而下和自下而上的

传播图,同时捕捉谣言深

度传播与广度扩散结构

提出多尺度语义协同推

理框架 ,集成跨模态对

齐、传播结构分析与

LLM细粒度语义解析,提
升检测可解释性

采用双智能体架构,通过

LLM 实现评论的叙事重

构与语义演化追踪,突破

了传统立场分类的局限

提出基于双动态 GCN网

络的多视角时空学习模

型,联合建模信息传播与

用户交互的时空演化,实
现早期检测

续表

研究工作 年份 方法类别

模态构成

内容

文本 视觉

外部

知识

社交上

下文

外部

环境

数据集

评价指标

准确率
F1

分数

性能增益

(vs. Baseline) 主要创新点
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NEP[101]

CFGE[106]

DEP[108]

EPGCN[112]

Misder[109]

2022

2023

2024

2024

2025

外部环境

感知

语义环境

外部环境

感知

历史环境

外部环境

感知历史

环境双证

据感知

外部环境

感知

社交上下

文感知

外部环境

感知

动态环境

表征

√

√

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

√

—

—

—

—

—

√

—

√

√

√

√

√

Chinese[101]

English[101]

Chinese[101]

English[101]

Chinese[101]

Weibo[116]+
Chinese[101]

Chinese[101]

GossipCop[122]

0.764

0.716

0.791

0.727

0.836

0.936

0.856

0.854

0.789

0.716

0.800

0.705

0.854

0.936

0.768

0.799

—

—

NEP[101]

↑2.7%
NEP[101]

↑1.1%

NEP[101]

↑1.7%

Bi-GCN[77]

↑12.7%

EANN[30]

↑1.2%
EANN[30]

↑0.8%

开创缩放观察视角,为待

检信息构建宏观与微观

信息环境 ,通过流行度、

新颖性感知提升检测性

能

构建跨领域粗细粒度历

史环境,捕捉公众预期以

指示谣言方向;通过门控

机制融合粗细环境嵌入

提出双证据感知框架,首
次将历史信息环境与外

部知识库证据融合,通过

域门机制协同增强检测

开创性地将外部新闻环

境节点直接注入微观传

播图中 ,利用 GCN 联合

学习多维度结构特征

提出动态环境表征框架,
通过 LSTM/常微分方程/
预训练动力学系统建模

社会环境演化,适应信息

真实性的动态变化趋势

续表

研究工作 年份 方法类别

模态构成

内容

文本 视觉

外部

知识

社交上

下文

外部

环境

数据集

评价指标

准确率
F1

分数

性能增益

(vs. Baseline) 主要创新点

从特定检测场景下的模型表现来看，各类方法的

适用边界得到了进一步凸显。在早期检测场景中，由

于谣言发布初期的社交反馈稀疏，依赖长程拓扑的传

统图模型面临特征提取失效的困境。早期工作尝试

利用循环与卷积网络联合提取初始传播路径的序列

特征以实现早期预警［97］，基于动态时序的 MST［98］进
一步突破静态限制，联合建模信息与用户的时空演

化，无需等待传播树成型即可敏锐捕捉初始异常，展

现出极佳的时效性。在跨领域与跨事件泛化场景下，

由于不同领域谣言的表层特征差异巨大，传统融合方

法极易产生过拟合。为此，引入对抗学习剥离事件独

有属性以提取跨事件的通用不变特征的 EANN［30］，以
及构建跨领域粗细粒度历史环境以捕捉公众预期的

CFGE［106］，均有效挖掘了深层不变特征，大幅提升了

模型面对未知突发谣言的泛化鉴伪能力。

综合上述三个维度的实验对比分析可以发现，当

前尚未出现能够适配所有复杂场景的单一最优模型。

各类技术路线的优势侧重点均不同，内容融合聚焦信

息内部模态冲突，知识增强侧重客观事实校验，社交

上下文与环境感知则分别捕捉异常传播路径与宏观

语境偏离。特别是面对早期预警的高时效要求与跨

领域泛化的强鲁棒性挑战，单一视角的局限性尤为凸

显。因此，对于多模态谣言检测领域，未来研究的核

心突破将不再局限于单一模态的优化，而是需针对具

体的数据特性对异构证据源实施自适应融合，最终目

标是协同互补信息，构建兼具高精度、强泛化力与决

策透明度的综合检测系统。

4　关键挑战与未来方向

尽管多模态谣言检测研究已取得明显进展，但现

有方法在实际应用中仍面临一系列挑战。本节将梳

理该领域现存的关键挑战，并指出潜在的未来研究

方向。

4. 1　面临的关键挑战

当前，多模态谣言检测面临的关键挑战集中体现

在模态异构与短视频特征对齐瓶颈、外部知识依赖与

LLM 幻觉风险、动态社会感知与低资源环境建模的复

杂性、跨平台与跨语言的领域偏差，以及高逼真 AIGC
谣言的鉴伪挑战五个方面。

（1）模态异构性与短视频特征对齐瓶颈。多模态
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谣言检测的效果取决于异构信息的融合质量。不同

模态的数据结构与语义表征存在显著差异，为深层对

齐带来困难。现有研究已尝试了从早期的浅层特征

拼接［28］，到深层细粒度交互的中期融合［29］，再到基于

高质量表征的晚期融合［37］。尽管融合机制不断深

化，但面对模态缺失或跨模态权重自适应分配时，常

规方法依然受限［35］。这种对齐能力的短板导致模型

难以捕捉隐晦的模态逻辑冲突。

随着 TikTok、抖音、YouTube Shorts 等短视频平台

的兴起，这一挑战变得更加突出。短视频谣言融合了

动态视觉帧、语音旁白、背景音乐以及时序弹幕等多

种信息流，直接提升了模态异构性的维度。现有基于

图文匹配的检测方法难以直接迁移至短视频场景，因

为它们无法有效处理音画异步、时序剪辑等动态伪造

线索［49-50］。短视频的普及对多模态融合技术提出了

更高要求，针对短视频的高维时空特征对齐，仍是当

前亟待突破的技术瓶颈。

（2）外部知识依赖的局限性与 LLM 幻觉风险。

外部知识的引入虽能增强模型的逻辑推理深度，但其

实际效果会受知识源本身的可靠性影响。传统结构

化的知识库存在覆盖率不足与更新滞后的问题，无法

及时应对突发的谣言事件，从而限制模型的泛化能

力［52，56］。而 LLM 虽提供了丰富的参数化隐性知识，

但受限于固有的幻觉问题，容易生成违背事实的内

容，极易引入新的错误信息，反而可能成为误导检测

的噪声源［14，63，67］。特别是当这些具备高语言连贯性

的错误知识参与跨模态交互时，将严重干扰整体的语

义表征，导致最终的分类决策边界发生偏移。如何在

发挥 LLM 强大推理能力的同时，有效规避其生成风

险，是当前亟待攻克的技术难题。

（3）动态社会感知与低资源环境建模的复杂性。

谣言并非孤立存在的信息片段，其产生与演化始终与

动态复杂的社会舆论环境紧密交织。传播结构、用户

立场等社交上下文信息具有高度的演化性和稀疏

性［77，87］，特别是对于传播初期的谣言，由于社交数据

极为有限，难以构建有效的图结构或立场模型进行建

模与推理［94，99］。此外，实时、大规模信息环境的构建

与更新需要巨大的计算与数据获取成本，且流行度、

新颖度等环境信号的提取与量化难度较大，如何精确

度量待检信息与动态环境在语义层面的细微异常，并

避免被极端或嘈杂的舆论环境所干扰，是实现精准早

期检测的主要障碍［106，109］。
（4）跨平台与跨语言的领域偏差。多模态谣言检

测在实际应用中面临严重的泛化瓶颈。现有模型大

多在特定平台或单一语种上进行训练，导致模型易拟

合于特定平台的数据偏置或文化背景下的表达模式。

一旦网络环境发生迁移，原本依赖特定领域知识的人

工设计规则就会失效，特征空间分布的偏移会导致模

型性能显著下降［127］。此外，尽管 LLM 展现出了强大

的常识推理潜力，但其预训练语料的语言不平衡性，

使其在处理中文等非英语谣言时，难以进行深层语义

推理，受限于知识盲区与文化偏差［14，24］。由于缺乏

能反映多平台动态演化的数据支撑，现有算法难以在

异构网络中提取通用的领域不变特征，跨域泛化能力

不足已成为制约模型落地应用的关键瓶颈。

（5）高逼真 AIGC 谣言的鉴伪挑战。现有的多模

态谣言检测多依赖于挖掘图文之间的不一致性［39-40］。
然而随着 AIGC 技术的发展，恶意传播者能够以极低

的成本批量生成图文高度匹配且逻辑完全自洽的高

逼真多模态谣言［132］。由于机器生成的图像与文本在

语义空间上具备高度的对齐特性，基于传统跨模态特

征对比的方法面临失效风险［44］。此外，当前的深度

伪造技术已能生成连贯的视频序列与匹配音频，进一

步加剧了传统虚假特征提取的难度［7，49］。如何揭示

表层逻辑自洽下的底层伪造痕迹，并应对海量 AIGC
内容的自动化攻击，是当前检测系统面临的重要

挑战。

4. 2　未来研究方向

针对上述五大核心挑战，未来研究应聚焦于以下

五个紧密对应的重点方向，以推动该领域向更实用、

可靠的方向发展。

（1）深层语义理解与时序对齐机制。单纯依赖表

层特征的拼接已难以满足复杂场景下的检测需求，研

究必须向深层语义对齐探索。这一过程不仅需要构

建跨模态的语义关联网络以增强推理的逻辑性［56］，
更需借助 LLM 的上下文解析能力，精准捕捉传统模

型难以察觉的隐晦矛盾［63，67］。
在此基础上，未来的研究还需将视野从静态图文

拓展至动态短视频，并重点发展细粒度的时序对齐机

制，使模型能够同时捕捉视觉帧序列与音频轨道之间

的同步关系，识别音画失配、时序篡改等伪造痕

迹［133］。跨模态因果推理框架也是未来值得关注的方

向［134］，通过因果干预与逻辑溯源，可帮助模型在复杂

的背景音效和视觉特效干扰中，剥离噪声并直击篡改

本质，实现对高维时序特征的鲁棒融合，提升对高伪

装短视频谣言的鉴别能力［135］。
（2）LLM 赋能的统一推理框架。针对外部知识依

赖与 LLM 幻觉的挑战，未来研究的关键在于重新定

义 LLM 的角色，从被动的知识检索器升级为可控、可

验证的推理中枢。这一方向不再局限于简单的信息

查询，而是致力于构建透明的逻辑架构。 Yan 等

人［136］通过引入链式验证机制，利用生成-核查的迭代
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循环确保了多模态证据的逻辑闭环；Zhao 等人［137］则
另辟蹊径，利用动态动作空间优化策略，在维持高精

度的同时有效解决了 LLM 推理的效率瓶颈；而 Zhou⁃
bian 等人［138］提出的强化学习框架，通过自训练策略

与解码机制的深度耦合，增强了模型在复杂逻辑推演

任务中的表现。通过引入这些受控的验证与自纠错

机制，检测框架能够在推理早期主动拦截并过滤掉

LLM 产生的幻觉噪声，有效防止伪证对跨模态特征融

合的污染。这些研究共同推动了多模态谣言检测方

法从依赖静态特征向动态、可控的推理过程演进，为

实现高鲁棒性的多模态谣言交叉验证提供了新的方

法论支撑。

（3）低资源与动态环境下的高效学习方法。面对

传播初期社交数据稀疏与环境建模成本高的双重约

束，传统的大数据驱动模式已不足够，轻量化、高效

率的学习框架成为研究关键。Ye 等人［139］将元学习

机制引入多模态领域，通过快速多步更新策略捕捉早

期谣言的瞬态特征，提升了模型在早期谣言检测中的

适应性与稳定性。Choi 等人［140］则聚焦于特征空间的

拓扑优化，利用跨模态三重 Transformer 与度量学习重

塑样本分布，在极少样本条件下依然保持了高判别

力。这种轻量化机制能以低计算代价破解数据稀疏

困局，并过滤极端环境噪声。未来研究应进一步将这

种快速适应能力与样本高效策略深度整合，摆脱对大

规模标注数据的路径依赖，实现数据稀缺场景下的高

鲁棒检测。

（4）跨域泛化机制与多语种综合数据集构建。针

对模型在跨平台与跨语言场景下的泛化局限，未来研

究应避免对单一数据源的过度拟合，转向探索跨域不

变特征的学习机制。可引入多智能体协同等方法，实

现模型对目标数据域特征的动态自适应［65］，并结合

历史语境感知等策略［106］，消除特定平台的浅层数据

偏置，提取更具泛化性的本质特征。同时，亟需克服

现有数据集的局限性，构建涵盖多语种、跨平台传播

路径的综合数据集。重点追踪同一谣言在不同语言

文化背景和异构社交网络间的演化轨迹，以刻画谣言

的跨域传播演化规律，为 LLM 的跨语种微调和跨域

多模态检测提供数据支撑。

（5）AIGC 防伪与多模态谣言检测的交叉融合。

针对 AIGC 生成的逻辑自洽型谣言，未来的多模态谣

言检测框架应突破单一的语义一致性假设，实现语义

理解与底层伪造特征提取的交叉融合［141］。具体来

说，不仅需要将传统的多媒体鉴伪技术与谣言检测深

度结合，引入频域异常分析、像素级噪声规律提取以

及生成器指纹识别等底层鉴伪手段［51］。还需要引入

动态对抗训练机制，让检测模型能够随着 AIGC 生成

工具的升级而不断迭代［70］。此外，可依托 MLLM 挖

掘视觉内容中违背物理规律的细微异常，比如光影失

真、局部结构扭曲等［50］。通过构建覆盖物理信号层、

跨模态语义层与外部事实层的多维交叉验证体系，弥

补单纯依赖高层语义对齐的局限，从而提升模型应对

高逼真 AIGC 谣言的鲁棒性

5　结束语

随着 AIGC 技术的爆发与社交媒体生态的演变，

谣言已从早期的单一文本形态，呈现为具备高伪装

性、多模态耦合及动态传播特征的复杂信息实体，这

显著增加了谣言检测任务的难度。通过对现有研究

的系统综述与分析，本文得出以下结论：首先，多模

态谣言检测已超越传统的图文一致性校验，逐步演进

为融合外部知识、社交传播拓扑与外部环境参照的协

同推理模式。LLM 的引入在提升推理能力的同时也

带来了知识幻觉与证据可靠性方面的新问题。其次，

现有各类方法各有明确的适用边界。内容交互方法

对表层语义冲突较为有效，但在高逼真 AIGC 内容上

泛化能力有限；知识增强与社交上下文方法能够提供

深层验证依据，却分别受制于知识库滞后和传播初期

数据稀疏；外部环境感知方法则面临环境构建成本较

高和背景噪声干扰的问题。最后，当前研究正从孤立

的特征提取转向异构证据的交叉验证，依靠单一视角

应对所有复杂的网络生态已难以实现。面对 AIGC 技

术引发的攻防升级与社交网络的跨域复杂化，未来的

研究不必执着于寻找单一通用的万能模型，而应致力

于探索深层时序对齐机制、LLM 的可控推理框架以及

低资源环境下的动态自适应策略。通过突破跨域泛

化瓶颈并深度融合多媒体鉴伪技术，最终构建起一个

兼具高精度、强鲁棒性与决策透明度的多维交叉验证

体系与可信检测架构。
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