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一、恶意软件检测技术概述 1

（一）恶意软件的定义与分类

恶意软件是指故意设计以损害计算机系统、窃取敏

感信息或干扰计算机正常工作的程序或代码 [1]。恶意软

件通常通过电子邮件附件、下载链接、感染的外部设备

等途径传播，并一旦激活就会对目标系统或网络造成威

胁。从功能和传播方式角度，可以将恶意软件进行详细

分类 [2]。

恶意软件主要分类包括病毒、蠕虫、特洛伊木马、

间谍软件、勒索软件、广告软件和僵尸网络等。病毒是

通过感染合法程序进行复制和传播的恶意代码，常常附

加在执行文件或文档中。蠕虫独立存在并通过网络自我

复制，继而对目标系统造成破坏。特洛伊木马伪装成合

法软件，但在运行后会执行破坏性任务或窃取数据。间

谍软件用于监控用户行为并窃取私人信息。勒索软件通

过加密用户数据，要求支付赎金以恢复访问权限。广告

软件在用户计算机上显示烦人的广告，影响用户体验。

僵尸网络由受控计算机组成，用于发动大规模网络攻击

或执行恶意任务 [3]。

不同类型的恶意软件具有独特的传播策略和恶意行

为，对计算机系统和网络安全构成多重威胁。基于这些

特定类型的行为和特征，针对性地展开检测成为保障网

络安全的关键手段。

（二）恶意软件检测技术的发展历程

恶意软件检测技术的发展历程经历了从静态分析到

动态分析的转变。早期的静态分析方法依靠签名匹配，

通过比对恶意软件特征码进行检测，但面对变种频出的
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恶意软件，其效果逐渐减弱。随后，动态分析技术应运

而生，通过监控软件在运行时的行为特征来检测恶意软

件，提升了检测的精准度和覆盖面。在现代网络环境中，

机器学习与深度学习技术开始被广泛应用，通过构建复

杂模型并不断优化，实现了对恶意软件的高效实时检测，

有效提升了网络安全防护水平。

（三）当前恶意软件检测面临的挑战

当前，恶意软件检测技术面临多重挑战。恶意软件

攻击手段不断更新和复杂化，使得传统特征匹配的检测

方式难以应对。攻击者采用多态技术和加密手段，增加

了检测的难度。海量网络流量导致实时检测需求增加，

对检测系统的性能提出了更高要求。现有检测模型在准

确率和时效性方面，难以满足实际应用的需求。面对这

些挑战，亟需新的技术和方法来提升恶意软件检测的效

率和准确性，以保障网络安全。

二、机器学习在恶意软件检测中的应用

（一）机器学习的基本概念与原理

机器学习是一种通过构建数学模型，使计算机能够

从数据中自动学习和改进的技术。其核心在于通过算法

使计算机具备分析和预测的能力，不需要显式编程。常

见的机器学习方法包括监督学习、非监督学习和强化学

习。监督学习通过已标记的训练数据学习输入与输出之

间的映射关系，用于分类和回归任务。非监督学习则在

没有标记数据的情况下，主要用于数据聚类和特征降维。

强化学习通过与环境交互，学习如何采取行动以最大化

累积奖励，适用于动态和高度不确定的环境。

机器学习的过程通常包括数据采集、特征提取、模

型选择、训练以及评估。特征提取是将原始数据转化为

能够被模型使用的输入变量。模型选择是依据问题特性

选择适当的算法，如决策树、支持向量机、神经网络等。
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训练过程通过优化算法迭代调整模型参数，以最小化预

测误差。模型评估则依据特定指标（如准确率、召回

率）对模型性能进行评价。机器学习不仅提升了数据处

理的自动化程度，还能从大量数据中提取有价值的信息，

为复杂问题提供解决方案。

（二）机器学习在恶意软件检测中的优势

机器学习在恶意软件检测中具有显著优势，主要体

现在以下几个方面：

机器学习技术能够自动从大量样本数据中提取特征，

而不依赖于人工规则的编写，从而应对恶意软件形式多

样且日益复杂的问题。通过自适应的学习过程，机器学

习模型可以不断更新和优化，提升检测的准确性和适应

性。机器学习算法具备高速处理海量数据的能力，使得

恶意软件检测可以在更短时间内完成，提高了检测效率

和实时性。机器学习模型能够识别出未知的恶意软件，

补充传统基于特征码的检测方法在应对新型威胁时的不

足，从而全面提升网络安全防护能力。

（三）现有机器学习模型在恶意软件检测中的应用

现有的机器学习模型在恶意软件检测中具有显著的

应用价值。常用的模型包括支持向量机、决策树和随机森

林等。这些模型通过分析样本数据特征，识别潜在的恶意

软件行为，能够在检测准确性和效率上取得较好的平衡。

支持向量机擅长处理高维数据，决策树具有良好的解释

性，而随机森林因其集成思想提升了检测的鲁棒性。这些

模型在实际应用中，不同程度地提高了恶意软件检测的准

确性和响应速度，为网络安全措施提供了有效支持。

三、基于深度学习的恶意软件检测模型构建

（一）深度学习模型的选择与设计

在构建基于深度学习的恶意软件检测模型时，模型

的选择与设计至关重要。常用的深度学习模型包括卷积

神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）及其变体等。

这些模型能够自动从数据中提取特征，适用于复杂的模

式识别任务。CNN 擅长处理位置信息，对于恶意软件的

静态特征分析具有显著效果；RNN 及其变体则擅长处理

序列信息，适用于分析恶意软件的动态行为。为结合两

者优点，可考虑采用混合模型，综合处理恶意软件的静

态与动态特征。

在设计模型架构时，需要考虑输入数据的类型与特

征维度。通常，经过预处理的输入数据应保持结构化，

以便高效利用深度学习网络的特性。模型设计还包括网

络层数、每层的神经元数量、激活函数的选择等，这些

设计参数直接影响模型的收敛速度与检测精度。通过优

化模型架构，可以提高恶意软件检测的效率和准确率，

为后续的模型训练与性能评估奠定基础 [4]。

（二）特征提取与数据预处理

特征提取与数据预处理是构建基于深度学习的恶意

软件检测模型的重要步骤。特征提取是从恶意软件样本

中提取关键属性，以便模型进行识别和分类。常见的特

征包括静态特征和动态特征，静态特征如文件哈希值、

文件结构信息等，而动态特征则包括系统调用序列、网

络行为等。数据预处理则主要包括数据清洗、特征标准

化和数据增强，以提升模型的泛化能力和准确性。数据

清洗步骤中，去除噪声数据和冗余特征，确保样本数据

质量。特征标准化通过均值归一化或其他转换方法将各

特征调整到相同尺度，避免特征值差异过大对模型训练

的影响。数据增强通过对样本数据进行随机裁剪、旋转

等处理，增加数据多样性，减少模型过拟合风险，为深

度学习模型的有效训练提供坚实基础。

（三）模型训练与优化

模型训练与优化是恶意软件检测中的关键环节。在

模型训练阶段，使用大规模恶意软件样本库进行深度学

习模型的训练，以充分捕捉恶意软件的特征模式。优化

过程中，采用交叉验证的方法对模型参数进行调优，以

防止过拟合现象的发生。通过采用自适应学习率算法，

促进模型在训练过程中的快速收敛。模型经过多轮迭代

后，在验证集上的性能指标被监测，以确保其在实际应用

中的鲁棒性和检测准确率。利用正则化技术，进一步提升

模型的泛化能力，确保其在不同环境下的高效识别能力。

四、恶意软件检测模型的性能评估

（一）评估指标的选择与定义

在进行恶意软件检测模型的性能评估时，需选用

多种评估指标以全面衡量模型的检测效果和实用性。准

确率（Accuracy）指出模型预测正确的样本占总样本数

的比例，是评估模型整体正确率的基本指标。精确率

（Precision）表示在模型预测为恶意软件的样本中，实

际为恶意软件的比例，反映了模型识别恶意软件的准确

性。召回率（Recall）衡量在所有实际为恶意软件的样

本中，模型正确识别出的比例，体现了模型的检测覆盖

范围。F1 值（F1Score）作为精确率和召回率的调和平

均值，用于平衡两者的影响，从而提供一个综合性的评

估。AUCROC 曲线下面积（Area Under Curve of Receiver 

Operating Characteristic Curve）评估模型在不同阈值下的

识别性能，揭示模型对正负样本的区分能力。准确率、

精确率、召回率、F1 值和 AUCROC 是评估恶意软件检测

模型性能的重要指标，能全面反映模型的实际检测能力

及其在实际网络安全防护中的应用价值。
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（二）实验环境与数据集

实验环境的设定对于保证恶意软件检测模型性能

的公平性至关重要。在一台配置为 Intel Core i7 处理器、

16GB 内存的 Windows 操作系统计算机上进行。所用开发

平台为 Python，采用 TensorFlow 与 Keras 深度学习框架构

建模型。数据集选用公开的恶意软件样本库，其中包含

数万种不同类型的恶意和良性软件样本，确保样本的多样

性与代表性 [5]。数据集经过预处理后，划分为训练集、验

证集和测试集，分别占总数据集的70%、15%和15%。测

试集用于最终评估模型的准确性、召回率和F1score等性

能指标。这样设计的实验环境和数据集可以真实反映模型

在实际应用中的效果，为后续的性能分析提供可靠依据。

（三）模型性能的对比与分析

通过对比不同机器学习模型的检测准确率、召回率

和 F1 得分，分析了基于深度学习的恶意软件检测模型的

性能优势，结果显示该模型在多个性能指标上均优于传

统方法。

五、恶意软件检测技术的应用与展望

（一）恶意软件检测技术在网络安全中的应用

恶意软件检测技术在网络安全中的应用体现在多个

方面。恶意软件检测技术被广泛应用于企业网络的安全

防护中，通过实时监测和分析网络流量，能够及时发现

并阻止恶意软件的入侵，保护企业敏感数据和业务连续

性。在云计算环境中，恶意软件检测技术可以为云服务

提供商提供强大的安全保障，通过在云端部署检测模型，

实现对大量云计算资源和数据的实时监控与防护。

在智能设备安全方面，随着物联网设备的普及，恶

意软件检测技术在保障智能设备的运行安全和数据隐私

方面也发挥着重要作用。通过嵌入式检测模型，可以识

别并防御针对智能设备的恶意软件攻击，保障物联网生

态系统的安全。恶意软件检测技术在金融行业中的应用

尤为关键，各类金融机构通过部署先进的检测模型，能

够有效防范恶意软件对金融系统的攻击，保障资金和交

易的安全。

恶意软件检测技术在多个网络安全应用场景中发挥

了重要作用，有力提升了整体网络安全防护水平。

（二）未来恶意软件检测技术的发展方向

未来的恶意软件检测技术将更加智能化和精准化。

随着人工智能技术的不断发展，恶意软件检测将进一步

应用深度学习、强化学习等先进技术，实现对复杂恶意

软件行为的实时识别。跨平台检测能力将得到提升，能

够在各种操作系统和硬件环境下有效运行。多模态数据

融合技术将利用音频、视频、网络流量等多种数据类型，

提高检测的全面性和准确性。分布式检测技术将使得在大

规模网络环境中恶意软件检测更加高效。隐私保护技术的

发展也将确保在检测过程中用户数据的安全性和隐私性。

（三）研究对网络安全防护的实践意义

基于机器学习的恶意软件检测技术在网络安全防护

中具有重要的实践意义。在信息化迅速推进的背景下，网

络攻击手段不断演化，传统的安全防护措施已难以应对复

杂且多变的恶意软件威胁。研究开发的基于深度学习的检

测模型通过高效的特征提取和模型训练，实现了对恶意软

件的精准识别和实时拦截，有效提高了网络安全系统的防

御能力。其高于95%的识别准确率，为企业、政府及个人

用户构建强大的安全防线提供了有力支持，降低了潜在的

经济损失与信息泄露风险。在应对新兴威胁方面，该技术

为维护国家和社会的网络安全贡献了关键性力量。

结束语

本研究基于机器学习技术构建了恶意软件检测模型，

通过深度学习方法实现了对恶意软件的高效识别，检测

准确率达到95%以上。研究结果表明，该技术能够有效

提升恶意软件检测的准确性和实时性，为网络安全防护

提供了新的技术支撑。然而，本研究仍存在以下局限性：

首先，模型训练数据集的覆盖范围有限，可能无法完全

反映实际网络环境中的恶意软件特征；其次，模型对新

型恶意软件的泛化能力有待进一步提升；最后，模型的

计算资源消耗较大，在实际部署中可能面临性能瓶颈。

未来研究可从以下几个方面展开：1）扩充训练数据集，

提高模型对各类恶意软件的识别能力；2）优化模型结

构，降低计算资源消耗；3）研究对抗样本防御技术，提

升模型鲁棒性；4）探索多模态特征融合方法，进一步提

高检测准确率。这些研究方向将为恶意软件检测技术的

发展提供新的思路。

参考文献

[1]姜昕.学术论文关键词标引研究[J].辽宁师专学

报：自然科学版，2020，22（03）：104-108.

[2]王庆飞，王长波，鲍娟.基于机器学习技术的

Android恶意软件检测[J].科技资讯，2020，18（27）：8-10.

[3]胡纲.基于网络安全的恶意软件检测方法研究[J].

计算机应用文摘，2022，38（20）：107-109.

[4]达海莉，周慧，王银惠，张晓倩.学术论文关键

词标引探析[J].宁夏农林科技，2020，61（12）：72-73.

[5]陈镭，杨章静，黄璞.基于机器学习的Android恶意

软件检测实验[J].实验技术与管理，2020，37（12）：94-97.


