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基于机器学习的网络信息安全态势感知系统设计
曾倩倩 1 

 ZENG Qianqian    

 摘　要               面向多源复杂网络环境中的安全威胁识别与响应问题，文章设计了一种基于机器学习的网络信息安全态

势感知系统。系统以感知层、分析层与决策层为核心架构，构建了数据采集与预处理、威胁分析与评估、

态势展示与联动响应三大功能模块。采用 XGBoost 分类模型与 Isolation Forest 异常检测模型对多维结构

化特征向量进行攻击行为判别与风险评分，形成面向动态攻击链的智能识别机制。在仿真网络环境中完

成原型系统部署，测试了系统在吞吐能力、模型推理效率、识别准确率与响应延迟等方面的关键指标。

实验结果显示，系统可实现 36 800 条 /s 的日志处理能力，攻击识别准确率达 96.4%，联动响应时延低

于 1 s，验证了所提方法的可行性与工程适用性。研究结果为构建具备智能决策能力的网络安全防御体

系提供了技术支撑与实证依据。   
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0  引言

在信息技术与大数据技术深入发展的背景下，当前大数

据网络环境呈现出复杂的变化趋势，数据规模巨大且增长迅

速 [1]，网络基础设施面临的安全风险呈现出攻击频次高、隐

蔽性强、演化速度快等特点。针对态势模糊、攻击路径不透明、

威胁响应延迟等突出问题，传统依赖规则匹配和特征库更新

的防护方式已难以满足动态环境下的实时识别与快速响应需

求。网络安全态势感知作为主动防御的重要技术方向，强调

对网络状态、攻击行为和风险演变过程的持续感知与智能决

策，正逐步从以展示为主的静态感知系统向融合智能推理与

自动联动的综合决策平台演化。

机器学习技术凭借其在数据建模、模式分类和异常检测

等方面的优势，已成为提升态势感知系统智能化水平的关键

工具。通过构建学习模型挖掘多源异构数据中的潜在攻击特

征，可有效实现对未知威胁的识别与行为归因，为安全防护

系统提供动态适应与策略调整能力 [2]。基于此，构建融合多

源数据采集、特征构造、模型推理与策略联动的一体化态势

感知系统，成为解决当前网络防御能力瓶颈的关键路径。为

此，本文设计并实现了一种基于机器学习的网络信息安全态

势感知系统，从系统结构设计、关键功能模块实现及工程性

能验证等方面展开研究，探索高动态、高复杂网络环境下智

能防御体系的构建方法与实用路径。

1  网络安全态势感知技术

网络安全态势感知技术是一种融合多源异构数据采集、

威胁行为建模与动态风险评估的综合性技术体系，旨在实

现对网络安全状态的实时认知、趋势预测与响应决策。该技

术通过对网络流量、主机日志、用户行为及外部威胁情报等

数据进行深度感知与语义解析，构建完整的态势特征向量，

并结合威胁传播模型与攻击路径推理机制，对潜在风险进行

定量化评估。随着攻击手段的隐蔽化与攻击链的复杂化，传

统静态规则或特征匹配方法在时效性和泛化能力方面日益受

限，而态势感知则强调动态建模与全局关联分析，支持跨层

级、跨域的数据融合与协同判断，具备更高的场景适应性与

自动化能力 [3]。在实际部署中，态势感知系统通常由感知层、

分析层与决策层构成，各层通过信息流闭环联动，形成从数

据采集到威胁响应的完整技术链条，为构建主动防御型网络

安全体系提供技术支撑。

2  机器学习在态势感知中的应用

2.1  数据特征提取与表示

态势感知系统首先依赖海量数据输入，包括网络流量数

据（NetFlow、PCAP）、主机日志（Syslog、Windows 日志）、

系统调用序列、IDS/IPS 报警信息、用户操作行为、设备访
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问记录等。机器学习模型要求将这些非结构化或半结构化的

原始数据转化为可训练的特征向量，因此特征提取过程是建

模的第一步 [4]。通过基于内容的协议解析（HTTP 字段抽取、

DNS 查询域名映射）、时间窗统计（每 10 s 的连接次数、平

均包长）以及行为序列编码（系统调用 N-gram 模型），可

构建高维度的样本表示。为了消除特征冗余、提升计算效率，

进一步引入信息增益、互信息、卡方检验等特征选择方法进

行降维。例如，信息增益的计算公式为：

                 （1）

式中：D 表示训练集；A 表示待选特征；Dv 表示特征 A 取值

为 v 时的样本子集；H(·) 表示集合的信息熵。

该公式衡量特征 A 对训练集 D 的划分贡献，有助于筛选

对攻击分类最有效的维度。在具体实现中，特征提取与选择

流程通常集成于数据预处理管道中，结合滑动时间窗口、序

列向量展开与多维聚合算子构造特征张量输入。对于协议字

段嵌套复杂或存在异常编码的数据包，还需采用正则表达式

与字符嵌入技术进行结构修复与格式统一，确保输入向量的

结构一致性与语义完整性。此外，针对低频特征与缺失特征

引入零填充与权重修正策略，以避免模型在训练过程中产生

偏置。

2.2  模型选择与适配性分析

完成特征建模后，系统需选择合适的学习模型进行训练

与预测。具体模型选择依据目标任务的类别（有监督 / 无监

督）、数据标签完整性、攻击行为复杂度等因素动态决策。

在已知标签的场景下，常使用支持向量机（SVM）、随机森

林（RF）、XGBoost 等模型对攻击行为进行分类，特别适

用于 DDoS、扫描、暴力破解等高频攻击的识别 [5]。当系统

面对未知攻击或标签缺失时，可使用 K-means、DBSCAN 等

聚类算法实现无监督识别，或结合孤立森林、自编码器对异

常数据进行检测与评分。例如，在识别慢速端口扫描或隐蔽

APT 攻击时，自编码器通过构造重建误差模型，输出潜在风

险评分，实现非显式行为的判别。

此外，对于具备时序相关性的安全事件（如多阶段

攻击链），机器学习还嵌入长短期记忆网络（LSTM）、

Transformer 结构等时间序列建模技术，实现对攻击行为

的演进预测。模型训练通常采用批量梯度下降（SGD）、

Adam 等优化器，在 GPU 或边缘设备上进行离线训练或在

线更新。

2.3  异常检测与威胁识别

机器学习的核心任务之一是提升系统对未知威胁的识别

能力。在态势感知场景下，异常检测模块采用无监督或半监

督学习构建“正常行为剖面”，并实时对偏离该剖面的事件

进行评分与标记。例如孤立森林算法通过构建二叉随机树对

样本进行划分，其异常评分公式为：

                                                     （2）

式中：E(h(x)) 为样本 x 的平均隔离路径长度；c(n) 为样本规

模修正因子，评分越高表明越可能为异常。该算法在高维场

景下具备良好的扩展性与计算效率，适用于大规模日志与流

量检测。

在实际部署中，态势感知系统将上述机器学习模型封装

为“威胁检测引擎”，集成在分析层中。系统通过多模型组

合（如集成学习框架），并融合规则引擎与知识图谱，实现

对复杂攻击链的行为溯源、路径推演与风险分类。检测结果

进一步传递至可视化层与响应控制模块，驱动联动封堵、黑

名单写入与告警推送等动作，构成闭环控制的智能安全态势

感知流程。

3  系统架构与关键模块设计

3.1  态势感知系统总体架构

本系统采用分层式架构设计，划分为感知层、分析层与

决策层三大功能域，构成数据驱动、模型驱动与响应驱动相

结合的闭环式网络安全态势感知体系。感知层负责多源数据

的实时采集与标准化处理，包括网络流量、主机日志和用户

行为数据，通过特征提取与归一化生成统一输入格式；分析

层作为计算核心，承担机器学习模型的加载与推理任务，实

现攻击识别、异常检测与风险评分 [6]；决策层依据模型输出

进行态势可视化、告警生成与策略联动，实现从威胁发现到

响应执行的快速闭环。该架构逻辑清晰、功能解耦，具备良

好的扩展性与部署适应性。图 1 为系统的总体架构图。

威胁分析与评估模块

态势展示与联动响应模块

分析层

决策层

网络流量采集 主机与终端日志 用户行为监控

数据采集与预处理模块

感知层

图 1  系统架构图
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3.2   数据采集与预处理模块

数据采集与预处理模块位于系统感知层，主要负责多源

数据的接入、转换与结构化处理，是保障后续分析模型效率

与准确度的关键环节。系统支持对网络流量（NetFlow）、主

机日志（Syslog/Windows 事件）、终端行为记录（URL 轨迹、

访问频率等）进行并行接入。采集方式采用多线程异步拉取

与消息队列缓冲机制，结合 Kafka 与 Flume 实现高吞吐低丢

包的数据引入。

预处理流程包括特征重构、噪声剔除、时间对齐与维

度归一。特征向量构建过程中，采用滑动窗口序列建模方法

提取上下文相关特征，生成统一格式的样本矩阵。行为数据

X ∈ Rn × m 在窗口宽度 w 下，构建特征 [7] 表示为：

                                  （3）

式中：ϕ(·) 表示特征映射函数（如平均值、变化率、突变系

数等）；xt ∈ Rm 表示对应时窗下生成的高维特征向量。该处

理方式保留了攻击行为的时序动态特性，适用于后续模型进

行序列建模与行为关联分析。

最终生成的特征集缓存入内存数据库（如 Redis 或

TimescaleDB）并按时间戳索引供模型调用，实现标准化、高

可用的输入数据流。

3.3  威胁分析与评估模块

威胁分析与评估模块作为系统的核心计算单元，部署于

分析层，主要完成对结构化数据的分类、异常检测与风险等

级判定。该模块以机器学习模型为计算基础，支持多种算法

结构的并行加载，包括监督学习模型（如 XGBoost、SVM）

与无监督模型（如 Isolation Forest、自编码器）等。模块运行

流程分 为模型加载、推理执行与风险量化三阶段 [8]。

模型加载阶段，系统根据攻击类型配置加载对应模型权

重文件与参数配置，并使用 ONNX 或 TensorRT 加速推理引

擎提升执行效率。推理执行阶段，输入特征向量经过模型计

算后输出标签（如“扫描”“拒绝服务”）或风险分数（[0, 1]

区间），以 XGBoost 为例，其优化目标函数为：

                   （4）

式中：L(θ) 为整体损失函数，表示模型的优化目标；n 为训

练样本总数； 为样本 i 的损失函数（如对数损失、平

方误差），表示真实标签 yi 与预测值 之间的差异；K 为树

的总棵数；γ 为控制每棵树复杂度的正则化系数；Tk 为第 k

棵树的叶节点数量；λ 为叶子权重的 L2 正则系数；wj 为第 j

个叶子节点的权重。

该目标函数由两部分组成：前项用于最小化预测误差，

后项作为复杂度惩罚项防止过拟合。训练过程通过梯度提升

法迭代优化。

风险评分阶段，系统根据输出结果匹配设定阈值，划分

威胁等级，常用三段式划分为：

                           （5）

模块还具备模型动态切换与增量学习接口，支持新型攻

击行为下的模型热更新能力。

3.4   态势展示与联动响应模块

态势展示与联动响应模块位于系统决策层，负责将模型

输出结果实时转化为可视化态势信息，并根据威胁等级执行

预定义响应动作 [9]。可视化端采用 WebSocket 机制与前端仪

表组件联动，展示主机风险热力图、攻击趋势图及告警日志

流。后台响应引擎内置规则驱动逻辑，依据模型输出的风险

评分触发联动操作，控制流程如下：

def respond(ip, score):

    if score >= 0.85:

        exec(f"iptables -A INPUT -s {ip} -j DROP")

        notify(ip, "HIGH")

    elif score >= 0.6:

        notify(ip, "MEDIUM")

def notify(ip, level):

    msg = f"{level} risk detected: {ip}"

    log(msg)

    send_alert(msg)

系统通过接口模块调用防火墙策略写入、发送邮件 / 短

信、SOC 平台对接等服务，实现联动闭环。整个响应流程与

模型输出实时绑定，事件闭环平均响应时间控制在 1 s 以内，

有效提升了系统的威胁处理自动化水平与实战适应性。

4  系统实现与实验验证

4.1  实验平台与算法部署

实验平台搭建于仿真网络环境中，系统分为数据采集节

点、模型分析节点与响应控制终端三部分。数据采集服务器

选用 DELL PowerEdge R540，配置双路 Intel Xeon Silver 4210

处理器、64 GB 内存与 4 TB 存储，运行 CentOS 7.9 系统，并

部署 Flume 与 Kafka 实现日志与流量数据的并发接入与缓存；

模型分析服务器采用 NVIDIA DGX Station，搭载 Intel Xeon 

E5-2698 v4 处理器、256 GB 内存和 4×Tesla V100 GPU，部署

PyTorch 2.0、ONNX Runtime 与 TensorRT 环境，负责机器学

习模型的加载与推理执行；联动响应终端包括 H3C SecPath 
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F1000 防火墙与安恒网神 SOC 5.0 平台，用于策略自动下发

与告警联动。模型部署方面，系统采用 XGBoost 实现威胁分

类与风险评分，异常检测模块使用 Isolation Forest，特征维度

为 128，训练样本规模为 30 万条，推理引擎通过异步调度机

制分别在 CPU 与 GPU 上并行执行，并由 Redis 队列与 Nginx

代理协调数据流，实现高并发、低延迟的数据处理与策略反

馈 [10]。

4.2  性能评估与结果分析

为验证系统在实际网络场景下的处理能力与检测精度，

构建覆盖扫描攻击、DDoS、暴力破解与正常流量的混合测试

数据集，并从处理效率、分类性能、响应延迟等指标对系统

进行量化测试。表 1 为实验数据汇总。

表 1   系统关键性能测试结果

指标类别 测试指标 标准值 测试值

数据处理

能力

最大日志处理吞吐量 /( 条 ·s-1) ≥30 000 36 800

最大流量采集速率 /(Gbit·s-1) ≥5.0 6.2

模型推理

性能

单条样本平均推理耗时 /ms ≤15 11.6

GPU 批量推理平均吞吐率 /( 条 ·s-1) ≥5 000 5 800

检测性能

攻击识别准确率 /% ≥95.0 96.4

高危事件识别召回率 /% ≥90.0 92.7

虚警率 /% ≤5.0 3.1

响应效率
风险评估结果可视化延迟 /ms ≤500 390

联动策略响应平均延迟 /ms ≤1 000 710

表 1 中数据显示，系统在并发场景下的最大日志处理

能力达到 36 800 条 /s，流量接入速率超过 6 Gbit/s，均优于

行业中型态势感知系统的接入处理标准。推理模块中，单样

本平均响应时间为 11.6 ms，批量 GPU 推理吞吐率为 5 800

条 /s，满足高频事件处理要求。检测性能方面，攻击识别

准确率达到 96.4%，高危事件召回率为 92.7%，虚警率控

制在 3.1%，验证了模型在真实场景下的鲁棒性与精度表

现。响应模块平均策略下发延迟为 710 ms，态势展示延迟

为 390 ms，均显著优于常规系统 1 s 级延迟控制阈值，说

明该系统具备高实时性与联动执行能力，适用于安全运营

环境下的实战部署需求。

5  结论

本文设计并实现了一种基于机器学习的网络信息安全态

势感知系统，构建了以数据采集与预处理、威胁分析与评估、

态势展示与联动响应为核心的三层架构体系。系统融合多源

异构数据处理与智能建模技术，采用 XGBoost 与 Isolation 

Forest 等算法实现对攻击行为的高效识别与风险量化，构建

了闭环式的智能防御机制。通过在实际网络环境下的部署与

测试，验证了系统在处理能力、检测准确性与响应时效性等

方面均达到甚至优于行业标准，具备良好的工程适配性与实

用价值。研究结果表明，将机器学习方法嵌入态势感知系统

架构中，能够有效提升网络安全事件的识别能力与联动响应

效率，为构建智能化、自动化的网络安全保障体系提供了技

术支撑与实验依据。
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