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结合强化学习的自适应网络安全策略动态优化方法
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 摘　要               随着网络安全威胁的动态演变，传统静态防御策略已难以满足实际需求。文章提出一种结合强化学习的

自适应网络安全策略动态优化方法，通过双深度 Q 网络实现策略动态优化，构建融合领域知识的奖励

函数，采用优先经验回放与在线更新协同机制，并引入多智能体协同策略生成。同时，设计基于图神经

网络的系统建模方案与模块化架构。实验结果表明，该方法在攻击检测率、防御成功率和资源利用率等

指标上显著优于传统策略，为网络安全防御提供了有效解决方案。   
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0  引言

数字化转型加速的背景下，网络空间已成为国家关键基

础设施的核心组成。然而网络安全威胁正朝着智能化、自动

化和复杂化方向演进，零日漏洞利用等新型攻击手段不断涌

现，对现有网络安全防御体系形成严峻挑战 [1]。强化学习作为

机器学习的重要分支，以智能体 - 环境交互为基础，通过最大

化长期累积奖励优化决策策略，在动态决策领域展现出强大

的自适应能力，将其引入网络安全领域，为构建自适应安全

策略提供了新路径。基于强化学习的自适应网络安全策略动

态优化方法，本文通过算法改进与系统建模，实现安全策略

实时动态调整，提升网络安全防御的智能化水平与防护效能 [2]。

1  强化学习驱动的自 适应网络安全策略

1.1  基 于双深度 Q 网络的策略动态优化

在网络安全策略优化领域，传统深度 Q 网络（DQN）因

在计算目标 Q 值时受贪婪策略影响，常导致 Q 值高估，进而

使得所学习到的策略难以达到最优状态。为克服这一局限性，

本文引入双深度 Q 网络（Double DQN）用于网络安全策略

的动态优化，其关键在于将动作选择与 Q 值估计这两个过程

进行分离处理 [3]。

Double DQN 架构中包含评估网络 Q(s, a; θ) 与目标网络

Q(s, a; θ-)。其中参数 θ 和 θ - 分别对应评估网络和目标网络。

在训练阶段，评估网络依据当前状态 s 来选取动作 a，具体

表示为 a* =argmaxaQ(s, a; θ)；而目标网络则负责计算目标 Q

值，其计算公式为：

y  = r+ Q(s' , a; θ-)                                     （1）

式中：r 为执行动作 a 后所获取的即时奖励； 为折扣因子，

用于衡量未来奖励的重要程度；s' 为执行动作后的后续状

态；θ 为评估网络 Q(s, a; θ) 的可学习参数集合，包含网络

中各层的权重矩阵和偏置向量等参数，有效规避传统 DQN

中由同一网络同时承担动作选择和 Q 值计算所引发的 Q 值

高估问题。

在网络参数更新环节，采用时序差分（TD）算法，将损

失函数定义为：

L(θ) = E[(y-Q(s, a; θ))2]                              （2）

通过随机梯度下降法对该损失函数进行迭代优化，从而

实现对评估网络参数 θ 的持续更新 [4]。此外，为确保目标网

络的稳定性，每隔一定训练步数便将评估网络的参数复制给

目标网络，即 θ- ← θ。在实际的网络安全场景中，智能体基

于 Double DQN 与网络环境进行实时交互，动态调整防御策

略，显著增强了对复杂多变攻击模式的适应能力和应对水平。

1.2  融合领域知识的自适应奖励函数构建

奖励函数是强化学习的核心，其设计直接影响智能体策

略学习效果，构建融合领域知识的自适应奖励函数，采用线

性加权模型：

R = ω1·DetectionEff ect +ω2·ResourceConsumption+   
   （3）

      ω3·FalseAlarmRate + ω4·AttackTypeWeight

式中：权重系数 ω1~ω4 通过层次分析法结合专家经验确定。

具体量化方面，攻击检测与防御效果基于混淆矩阵计算

加权值；资源消耗通过标准化 CPU、内存及带宽利用率衡量；

误报率依据安全设备日志统计。攻击类型权重则通过网络安
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全知识库评估，对数据泄露等高风险攻击赋予 [0.7, 1] 的高权

重，常规攻击设为 [0.1, 0.3] 。该奖励函数可引导智能体优先

防御高风险攻击，平衡资源利用与检测准确性，提升整体防

护效能。

1.3  优先经验回放与在线更新的协

同优化

传统经验回放采用均匀采样策

略，导致重要经验样本利用率不足，

为此提出优先经验回放与在线更新

的协同优化机制，显著提升强化学

习模型训练效率 [5]。优先经验回放

基于时序差分误差（TD - error）构

建样本优先级队列，计算样本采样

概率用公式表示为：

                                                            （4）

式中：δi 为第 i 个样本的 TD - error，α 为调节优先级强度的

超参数。该方法使高价值经验样本的采样概率提升 3~5 倍，

有效加速策略收敛。

在线更新机制采用异步梯度下降策略，智能体在每次环

境交互后，将新生成的四元组 (st, at, rt, st+1) 存入经验回放池，

以 β 的更新频率进行模型参数优化。协同框架通过动态平衡

经验利用率与参数更新稳定性，使模型在 网络安全场景中的

收敛速度提升 40% 以上，显著增强智能体对动态攻击环境的

适应能力。

1.4  多智能体协同的自适应安全策略生成

在异构复杂网络环境下，单一智能体的感知与决策能力

存在局限性，难以有效应对多元化安全威胁。为此，构建多

智能体协同框架实现自适应安全策略生成。该框架将网络安

全防护任务进行功能划分，各智能体分别负责网络流量监测、

主机安全防护、应用层威胁检测等专项任务，形成分布式安

全防御体系 [6]。

智能体间通过基于发布 - 订阅模式的通信协议实现信

息共享，构建包含攻击特征、防御效果、资源状态等多维

信息的协同知识库。在协同优化阶段，采用改进的分布式

Q- learning 算法，通过引入注意力机制增强智能体对关键信

息的感知能力，优化跨智能体 Q 值更新策略 [7]。

首先需初始化 Q 值表，将每个状态 - 动作的 Q(s, a) 设为

0 或较小随机数，设定学习率 α=0.1、折扣因子 =0.9、探索

率 ε=0.2，智能体实时感知网络环境状态 s，以 ε 概率来选取

动作，1-ε 概率选择当前状态下 Q 值最大的动作，接着执行

动作并获取环境反馈的奖励 r与新状态 s'，以此来更新Q值表，

循环上述步骤，直至满足最大学习步数或 Q 值收敛等终止条

件如图 1 所示。

2  基于强化学习的动态优化系统建模与架构

2.1  网络安全多源异构数据采集与融合技术

网络安全数据具有多源性和异构性特点，包括网络流

量数据、主机日志数据、安全设备告警数据等。本文采用

多源异构数据采集与融合技术。在数据采集方面，使用专

用传感器和 数据采集工具，如网络流量采集器、日志收集

代理等，实时采集不同来源的数据；对于异构数据，采用

数据清洗、标准化和转换等预处理技术，将数据 统一格式，

利用特征提取和融合算法，如主成分分析（PCA）和图神

经网络（GNN）相结合的方法，提取数据的关键特征并进

行融合，形成统一的数据集，为后续的建模和分析提供高

质量的数据支持 [8]。

2.2  基于图神经网络（GNN）的网络拓扑与状态空间建模

为有效表征网络拓扑结构对安全防御的影响，本文构建

基于图神经网络（GNN）的拓扑 - 状态联合建模框架，如图

2 所示。

图 2  图神经网络框架示意图

采用带属性的有向图模型 G=(V, E, A) 对网络进行抽象

建模，其中节点属性矩阵 V ∈ RN×DN（记录设备性能、安全配

图 1  双深度 Q 网络训练流程示意图
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置等信息，边属性矩阵E ∈ RM×DE（M为边数，DE 为属性维度）

描述流量传输与攻击传播路径，邻接矩阵 A ∈ {0,1}N×N 刻画

设备连接关系。

模型采用图卷积网络（GCN）与图注意力网络（GAT）

的融合架构进行特征提取 [9]。GCN 层通过消息传递机制聚合

邻居节点信息，其更新公式为： 

                          （5）

式中：N(i) 为节点 i 的邻居集合；Cij 为归一化常数；W(L) 和

b(L) 为可学习参数。GAT 层通过注意力机制关键节点和边的

特征学习：

                           （6）

                                               （7）

最终将拓扑特征与攻击检测、资源状态等信息融合，构

建高维状态空间 s，其维度构成如表 1 所示。 

表 1  状态空间维度构成表

特征类型 原始维度 处理后维度

网络拓扑 N×Dv N×Dtopo

攻击检测 Ddetect Ddetect

资源状态 Dresource Dresource

总状态空间  — Dtopo + Ddetect + Dresource

2.3  面向安全策略调整的动作空间设计与编码方法

面向网络安全防御需求，设计包含 4 大类操作的动作空

间 A，具体包括防火墙策略调整、安全服务调度、网络隔离

操作和安全策略更新 [10]。为便于智能体决策和模型处理，采

用混合编码策略对动作空间进行编码：对离散型动作采用独

热编码，保证动作向量的唯一性和可区分性；对连续型动作

则通过分层聚类算法进行离散化处理后再采用二进制编码，

动作编码方案如表 2 所示。 

表 2  动作空间编码方案表

动作类别 示例动作 编码方法 编码维度

防火墙策略调整 添加 IP 黑名单规则 独热编码 $

安全服务调度 启用 IDS 深度检测模块 独热编码 $

网络隔离操作 隔离子网 二进制编码 log2(Nsubnet)

安全策略更新
升级 TLS 加密协议

至  1.3
离散化 log2(Npolicy)

通过构建动作 - 编码映射函数 M∶A → Rn，将动作空间转

化为模型可处理的向量表示，其中 n = |Afw| + |Ssvc| + log2(Nsubnet) 

+ log2(Npolicy)，支持智能体 1 基于 Q 值的高效动作选择。

2.4  系统模块化架构与接口规范设计

为保证系统的可扩展性和可维护性，设计高内聚、低耦

合的模块化系统架构，主要包括数据采集、特征工程、模型

训练、策略执行和监控评估 5 大核心模块。各模块间采用标

准化接口进行通信和数据交互，数据采集模块通过标准化适

配器实现多源异构数据接入，特征工程模块利用主成分分析

（PCA）、图嵌入等算法完成数据降维和特征提取 [11]。

系统采用基于 RESTful 的接口规范，通过消息队列和远

程过程调用实现模块间高效通信。各系统模块间数据传输延

迟与吞吐量指标如表 3 所示。

表 3  模块间数据传输性能表

模块交互路径 传输协议
平均延迟

/ms
吞吐量

/ (MB·s-1)

数据采集→特征工程 Kafka 5-10 500

特征工程→模型训练 gRPC 2-5 200

模型训练→策略执行 RESTful 3- 8 100

策略执行→监控评估 MQTT 1-3 50

监控评估模块基于防御效果指标（如攻击检测率、误

报率等）构建损失函数 L(θ)，并通过公式计算模型参数调

整量：

                                                        （8）

式中：η 为学习率；L(θ) 为基于防御效果指标（如检测率、

误报率）构建的损失函数。通过该反馈机制，实现“数据采集 -

策略优化 - 执行反馈”的闭环控制，确保系统持续优化和稳

定运行。 

3  实验验证与性能分析

3.1  实验环境搭建

为验证本文方法的有效性，构建模拟企业网络实验环

境。网络拓扑采用 3 层架构，包含 10 台主机、2 台服务器、

1 台路由器及 1 台防火墙，模拟真实网络业务交互场景 [12]。

通过 Mawi 数据集与开源流量生成工具（如 MGEN），模拟

生成包含 DDoS 攻击、端口扫描、SQL 注入等 12 类攻击流

量，攻击强度覆盖低、中、高三个等级。部署 Snort IDS 与

Suricata IPS 作为基础安全设施，实现攻击检测与部分阻断。

强化学习模型基于 Python 3.8 与 TensorFlow 2.8 框架开发，

运行于配备 NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU、32 GB 内存的

服务器，数据采集频率设置为 10 次 /s，确保实时性要求。

3.2  实验设置

设计 3 组对比实验：对照组 1 采用传统静态策略，基于

固定规则库进行防御；对照组 2 为基于阈值的动态策略，设
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置 8 项流量与性能阈值触发响应；实验组部署本文提出的强

化学习优化方法。实验周期为 72 h，期间持续注入攻击事件

共计 1 200 次。评估指标包括攻击检测率（ADR）、防御成

功率（DSR）、误报率（FAR）及资源利用率（RU），具体

定义为：

                            （9）

                       （10）

                                  
    （11）

                      （12）

3.3  实验结果与分析

经过持续测试与数据采集，不同策略在攻击检测、防御

执行及资源利用等核心指标上的表现差异明显，具体数据如

表 4 所示。

表 4  不同策略性能对比表

实验分组
攻击

检测率 /%
防御成

功率 /%
误报率

/%
资源

利用率 /%

对照组 1
（静态策略）

72 65 18 35

对照组 2
（简单动态策略）

80 72 15 38

实验组

（本文方法）
93 88 7 32

从表 4 数据可知，基于 GNN 的建模及多智能体协同，

能敏锐感知网络变化，准确识别攻击，有效弥补传统策略不

足，增强了预警能力；防御策略有效性方面，自适应奖励函

数引导智能体优化策略，更有效应对攻击，保障网络安全稳

定；误报率控制上，优先经验回放与在线更新的协同优化，

使实验组精准学习复杂场景，减轻运维负担，提升网络管理

效率与可靠性；资源利用率上，动态资源调度让该方法实现

性能与开销平衡，资源利用率为 32% 低于对照组 2，避免资

源浪费，为网络长期运行提供支持。

4  结语

本文提出的结合强化学习的自适应网络安全策略动态优

化方法，通过双深度 Q 网络、融合领域知识的奖励函数、优

先经验回放与多智能体协同等技术，有效提升了网络安全防

御能力。实验结果表明，该方法在攻击检测率、防御成功率、

误报率和资源利用率等指标上显著优于传统静态策略和基于

阈值的动态策略，验证了 GNN 建模、自适应奖励机制和动

态资源调度的有效性。该研究为解决网络安全防御中动态性、

复杂性问题提供了新思路，未来可进一步探索其在大规模网

络环境中的应用，优化算法实时性，增强对新型未知攻击的

防御能力，推动网络安全技术向智能化、自适应方向发展。
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