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群智能系统的安全与隐私保护综述
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摘 要：群智能系统凭借其分布式架构、高自组织性和强鲁棒性等特征，在推动社会生产和生活方式智能化发

展方面展现出巨大的潜力。然而，安全性与隐私保护问题已成为制约其稳定运行与广泛应用的关键因素，直接

影响用户信任度与技术的规模化部署。因此，确保群智能系统的运行安全、实现数据隐私保护，并增强其在复

杂环境中的抗攻击能力和鲁棒性，已成为当前亟待解决的重大问题。对此，全面描述了群智能系统的定义、特

点、通用结构及其应用场景等，明确提出现阶段群智能系统涵盖数据、通信、系统可靠、鲁棒和信任管理的安

全目标与相关数据、身份和意图的隐私保护目标，并分析主要攻击方法及相关防御技术。在此基础上，系统梳

理当前主流的解决方案，以应对群智能系统在安全与隐私保护方面的问题。最后，深入探讨群智能系统在这一

领域面临的核心挑战，并展望未来可能的发展方向，旨在为后续的研究提供理论支持与技术指导。
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Abstract: Swarm intelligence systems are recognized for their significant potential in advancing the intelligent devel‐

opment of social production and lifestyle, owing to their distributed architecture, high self-organization, and strong ro‐

bustness. However, security and privacy protection issues were identified as critical factors limiting their stable opera‐

tion and widespread application, directly impacting user trust and the large-scale deployment of the technology. Con‐

sequently, ensuring the operational security of swarm intelligence systems, achieving data privacy protection, and en‐

hancing their anti-attack capabilities and robustness in complex environments were highlighted as urgent challenges 

to be addressed. In this context, their definitions, characteristics, general structures, and application scenarios of 
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swarm intelligence systems were comprehensively described. The security objectives covering data, communication, 

system reliability, robustness, and trust management, as well as the privacy protection objectives related to data, iden‐

tity, and intent, were explicitly proposed. Additionally, the main attack methods and related defense techniques were 

analyzed. Based on this, current mainstream solutions were systematically reviewed to address the security and pri‐

vacy protection issues in swarm intelligence systems. Finally, the core challenges faced by swarm intelligence sys‐

tems in this field were thoroughly discussed, and potential future development directions were explored, aiming to 

provide theoretical support and technical guidance for subsequent research.
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0　引言

大量研究表明，自然界中的群体行为展示了

自然界中一种“涌现”出的集体智慧，即群体智

能（swarm intelligence）[1]。群体智能是一种通

过大量个体的自组织和分布式协作实现的整体智

能，可以在不依赖集中控制的情况下解决复杂问

题[2-3]。近年来，受自然群体智能启发，研究人

员开始探索如何在人工系统中模拟和应用这一

集体智慧，从而催生了群智能系统（swarm in‐

telligence system）的概念[2,4]。群智能系统通过

模仿自然界中的群体行为，实现系统内个体之

间的协作与自组织，能够在分布式状况下高效

完成复杂任务。它们已广泛应用于群机器人[5-7]、

无人机编队[8-9]、交通管理[10-11]和通信网络[12-13]

等领域，为实现更强大、更灵活的分布式系统

提供了全新路径。

然而，相较于模拟环境，群智能系统的实际

应用环境复杂性更高、动态性更强，充满了不确

定性和潜在威胁[14-15]，例如，群智能系统的个体

容错性、用户与群智能系统的交互和群智能系统

的安全性等问题。这些问题不仅可能导致系统的

行为偏离预期，还可能对任务的成功完成造成威

胁。此外，数据共享和协作是群智能系统的核心

机制，但也带来了严重的数据隐私风险[16]。在此

背景下，如何在设计之初构建具有安全性和隐私

保护能力的群智能系统成了一个亟须解决的重要

问题。

近年来，针对安全可信的群体智能的综述逐

渐增多。在设计和部署可靠群体系统的领域，

Hunt E R 等[17]提出了“安全机器人群体检查清

单”。该清单从伦理性、合法性、责任机制以及

用户-群体交互等不同角度出发，为群智能系统

的安全性研究和技术实践奠定了基础。然而，该

清单仅以问题的形式对关键点进行了简单列举，

未对该领域的发展现状和具体技术手段进行深入

分析。此外，Higgins F等[18]首次从资源限制、物

理干扰、控制、通信、认证以及密钥管理等维度

详细阐述了群机器人的安全挑战。该综述并未对

相关的防御技术及最新进展进行深入分析。此

外，Wilson J等[19]对群智能系统的性能、可扩展

性、鲁棒性和适应性进行了详细阐述，并探讨了

这些特性在建立信任中的作用。然而，该研究对

群智能系统的安全和隐私保护的研究描述较少，

且未涵盖所有最新技术。

综上所述，尽管以上研究在群智能系统的

安全与可信性方面取得了重要进展，但对该领

域的综合发展和最新技术的探讨仍显不足。本

文首先从群智能系统的结构出发，分别对群智

能系统在物理层、通信层、网络层和应用层的

安全威胁与隐私挑战进行系统性地界定与深入

分析，并提出相应的防御措施。随后，结合实

际应用背景全面梳理和评估现有的主流安全与

隐私保护方案，并对相关技术进行分类总结。

在此基础上，提出了目前群智能系统在安全与

隐私保护上面临的核心挑战，并对未来可能的
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发展方向进行展望，旨在为该领域的后续研究

提供理论依据和实践参考。

1　群智能系统概述

本节将全面概述群智能系统的定义、特点、

系统结构和应用场景，并对其他相关概念进行区

分解释，如群体智能算法和多智能体系统

（multi-agent system，MAS）[20]等。

群智能系统是指通过模拟自然界中生物种群

在执行特定群体行为时的自组织和协作特性，实

现复杂任务的分布式系统。例如，自然界中的蚁

群觅食、蜂群采蜜、鱼群聚群和鸟群迁徙等群体

行为。这类系统由多个简单的个体组成，每个个

体遵循一定的规则，与系统中其他个体进行局部

交互，并在全局上能够实现高度复杂和智能的群

体行为。

群智能系统有以下 3个主要特点。一是分布

式控制机制，群智能系统没有中心化的控制机制，

相反，其采用分布式控制机制，由每个个体根据

局部信息和简单规则自主决策；二是高自组织性，

群智能系统具有高自组织性，其个体之间能够通

过局部交互自发形成全局规模的通信机制，不需

要外部干预或全局规划；三是强鲁棒性，群智能

系统的正常运转基于系统内个体间的交互协同，

因此对系统内单个或少量个体的故障具有天然的

高鲁棒性，降低了系统崩溃的风险。

群体智能算法是群智能系统的重要组成部

分。一方面，群体智能算法可以模拟群智能系统

内的自组织行为，例如，使用基因调控网络模型

模拟多机器人系统中的自组织行为[21]。另一方

面，群体智能算法，特别是群体智能优化算法，

可以解决系统内具体的优化、路径规划和任务分

配等问题。自然界中的群体智能较为丰富，由此

衍生出了大量的群体智能优化算法及其应用，例

如， 1992年由Dorigo提出的蚁群优化算法（ant 

colony algorithm）[22]，常用于求解路径规划等问

题； 1995 年由 Kennedy 等提出的粒子群优化

（particle swarm optimization，PSO）算法[23]，常

用于求解多目标优化等问题； 2014年由Mirjalili

等提出的灰狼优化算法[24]，常用于求解神经网络

中的特征选择等问题。

群智能系统的通用结构如图 1所示。按照层

级功能，该结构可划分为 4层，分别是物理层、

通信层、网络层和应用层。每一层分别负责完成

特定功能，相邻层之间相互配合，最终实现群智

能系统的正常运转与目标任务的执行。

（1）物理层。提供群智能系统的硬件设施基

础，用于采集数据和支持系统内外的物理交互。

物理层的硬件设施种类丰富，数量较多，常见的

有传感器、执行器和电源管理模块等。

（2）通信层。实现群智能系统个体之间的信

息传输与交互。在通信层，群智能系统采用无线

通信传输指令和反馈。常见的通信模式有局部通

信模式和全局通信模式。

（3）网络层。负责群智能系统在运行过程中

个体所形成的网络拓扑结构的管理，包括系统个

体实时状态监测、新增和删除个体管理等。

（4）应用层。根据现实世界的生产生活需

求，辅助数据分析与反馈优化等技术，执行群智

能系统的既定目标任务，包括系统实时避障、动

态路径规划和既定目标搜索等。

综上所述，群智能系统的构建不仅依赖于先

进的群体智能算法，还需要整合物理层的硬件设

施、通信层的通信机制、网络层的拓扑结构和应

用层的综合设计等。这种系统级的协作与组织是

实现群智能系统高效运行的关键。

群智能系统的应用场景广泛，如图 2 所

示[25-30]。例如，在无人机编队中，利用群智能系

统，无人机能够通过信息共享和局部感知实现动

态路径规划与实时避障，极大提升灾后救援和监

测效率[9]。在机器人集群中，群智能系统通过协

同作业和任务优化，广泛应用于工业生产、仓储
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管理及农业作业[5]。此外，在智能交通系统中，

借助群智能系统实现自适应交通信号调控，可有

效管理交通流并减少拥堵[11]。这些应用场景表

明，群智能系统将在推动各领域数字化转型及智

能化发展中发挥重要作用。

与群智能系统相似的另一个常见概念是多智

能体系统。多智能体系统通常指由多个具备独立

感知、通信、计算和决策能力的智慧实体构成的

系统[31]。多智能体系统与群智能系统最主要的区

别在于个体特性。多智能体系统的每个个体都是

单独的、具备高自主性的智能体，可以独立完成

较为复杂的任务。而群智能系统中的个体通常是

结构和功能较为简单的仿真节点或物理实体。这

些个体虽然相对独立，但是其无法作为独立智能

体完成较为复杂的动作或任务。

群智能系统在推动社会生产生活智能化发展

方面展现出了巨大的潜力，但是其安全与隐私问

题已成为影响系统运行的关键因素，直接关系到

用户对系统的信任以及相关技术的广泛推广应

用。因此，如何确保群智能系统在运行过程中的

安全性、保障系统内数据的隐私性，并增强其在

复杂环境中的抗攻击能力和鲁棒性，是当前亟须

解决的重要问题。

AA)

,3A/

9D6>=

;2,>

6(9>

>3)

;29D6>=>31/

=?)

2)=? 92=?

2D8
4B

=5)

9D6>=

-<;;D<0)

-<:*

-<B0

;;(C

52./

6(;<

�

D?82 *-83

+B
.3
63

*-82

*-81
D?81

图1　群智能系统的通用结构
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图2　群智能系统的应用场景
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2　群智能系统的安全威胁与隐私挑战及相

应保护方法

为了保障群智能系统正常安全运行，进一步

推动群智能系统在其他更多领域和实际问题中的

应用，本节将从群智能系统中的安全威胁和隐私

挑战出发，分别给出群智能系统中的安全和隐私

保护的定义、常见的攻击方式和相应的保护方

法。其中，群智能系统中安全威胁与隐私挑战的

保护方法如图3所示。

2.1　群智能系统中的安全威胁及相应保护方法

2.1.1　群智能系统中安全的定义

群智能系统的安全指的是群智能系统在运行

过程中，能够抵御外部攻击和内部故障对系统物

理设备、通信机制、数据完整性和一致性、网络

拓扑结构和目标任务的安全性造成威胁的能力。

根据群智能系统的特性，其安全性的核心目标主

要涵盖数据安全性、通信安全性、系统可靠性、

系统鲁棒性和系统信任管理。

数据安全性[32]包括防止敏感信息被窃取（数

据保密性）、确保数据在传输或存储中未被篡改

（数据完整性）、保障系统数据的正常访问和使用

（数据可用性）。假设使用熵H(x)表示数据 x的不

确定性，数据保密性定义为确保攻击者的信息增

益 I(A ; x)接近0，其中A是攻击者能获得的信息。

数据完整性使用哈希函数 h(·)和原始数据定义完

整校验，若 x' ¹ x，则h ( x' ) ¹ h(x)。数据可用性的

定义为系统的正常工作时间U和总时间T的比例

在可接受范围内。

通信安全性[33]主要保障群智能系统内部可安

全正常通信，系统个体之间的通信链路不被监

听、篡改或中断。通信链路上通过报文认证码

（message authentication code，MAC）验证，若数

据x被篡改，MAC(x)¹MAC(x')。

系统可靠性[34]指的是群智能系统中单个或部

分节点失效时，群智能系统能够继续正常运行。

系统鲁棒性[35]指的是群智能系统在面对环境

干扰或恶意攻击者攻击时，能够进行系统内部的

防御，保持系统稳定。系统鲁棒性体现在系统性

能P在干扰下的波动幅度是否在可接受范围内，

即∆P = |Po -Pa|。其中，Po是正常情况下的性能，

Pa是受到攻击的性能。若∆P ≤ ϵ（ϵ是被允许的波

动阈值），则系统被认为具有良好的鲁棒性。

系统信任管理的核心目标在于群智能系统内

部的分布式认证[36]，可帮助系统快速识别恶意节

点并将其隔离。

2.1.2　群智能系统的安全威胁与攻击方式

由于群智能系统具有分布式控制机制、高自

组织性和高鲁棒性的特点，其安全威胁的来源和

系统内个体状态较为复杂，具有多样性。一方

面，在群智能系统中，按照个体的性质，系统个

体可分为正常工作节点个体和外部恶意节点个体

2种。另一方面，群智能系统中个体行为可以分

为诚实个体、半诚实个体和恶意个体[37]。通常情

况下，外部恶意节点个体通常是恶意个体，其目

标是通过主动干扰或入侵系统来破坏系统的正常

运行与目标实现。正常工作节点个体通常被假设

为诚实个体或半诚实个体，但由于系统的分布式

控制机制和高自组织性，它们在某些情况下的动

作和行为也可能成为群智能系统的安全威胁

来源。
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图3　群智能系统中的安全威胁与隐私挑战的保护方法
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群智能系统的复杂性决定了其在系统结构的

不同层级都面临着多样化的安全威胁。这些威胁

涵盖了从物理设备到通信、网络和任务执行的各

个方面，并相互交织，形成跨层级的安全挑战。

物理层主要涉及物理硬件设备的安全问题[38]，包

括传感器、执行器、无人机和机器人等。通信层

是群智能系统实现正常通信功能的核心，也是攻

击者的主要目标[39]。网络层负责群智能系统在运

行过程中个体所形成的网络拓扑结构的管理，攻

击者可能利用拓扑结构的动态特性破坏关键个体

节点或相关网络链路，影响群智能系统内部个体

之间的协作 [40]。应用层直接面向目标任务，攻

击者可能通过篡改任务参数或既定目标，使群智

能系统内的个体行为偏离预期，最终导致系统故

障。同时，跨层级或多层级安全威胁问题则涉及

多个层级之间的信息传递等，主要是群智能系统

的信任管理问题以及系统在分布式环境下面临的

安全威胁。

群智能系统中最常见的攻击是拜占庭攻击[41-43]。

在拜占庭攻击中，攻击者可以通过节点的恶意行

为，如矛盾消息扩散和伪造数据等，干扰分布式

系统的正常运行。这种攻击表现为系统节点个体

间状态的不一致、共识的失败或虚假消息的传

播。拜占庭攻击的主要方式有以下 3种。（1）伪

造信息攻击，即恶意节点通过发送虚假的状态信

息或数据，误导其他节点做出错误决策。（2）通

信篡改攻击，即恶意节点选择性地丢弃或拒绝转

发关键信息，阻断系统通信。（3）女巫攻击[44]，

即恶意节点创建多个虚假身份，以多数权重干扰

系统的共识过程。

2.1.3　群智能系统的安全保护方法

针对群智能系统的安全威胁，常见的安全保

护方法有端端加密（end-to-end encryption）、同

态加密（homomorphic encryption，HE）、安全多

方计算（secure multi-party computation，SMPC）、

可信认证技术和区块链技术等。

（1）端端加密

端端加密[45]是一种只有参与通信的用户可以

读取信息的通信系统，允许数据在从原点到终点

的传输过程中始终以密文形式存在，整个传输过

程中数据均受到保护。因此，端端加密可以防止

潜在的窃听者获取通信双方的消息内容。在群智

能系统中，端端加密能有效防止恶意攻击者窃取

通信信息，保护系统节点间的通信安全。

（2）同态加密

同态加密是端端加密的一种，但其额外提供

了数据处理的功能。数据经过同态加密后，可在

密文空间进行特定的计算，得到的密文计算结果

在进行对应的同态解密后等于直接对明文数据进

行相同的计算后得到的结果。

具体地，对于加密函数 enc (·)和解密函数

dec(·)，如果其满足式（1），则称该加密为同态

加密：

dec (enc (a)enc (b) ) = aÅb （1）

其中，a、b为明文， Å、分别对应明文和密文

域上的运算。当Å为加法时，称该加密为加法同

态加密；当Å为乘法时，则称该加密为乘法同态

加密。

若加密算法只满足加法同态加密或乘法同态

加密，则称该算法满足部分同态加密（partially 

homomorphic encryption，PHE）[46]。若加密算法

同时满足加法同态加密和乘法同态加密，且次数

上没有限制，则称该算法满足全同态加密（full 

homomorphic encryption，FHE）[47]。

（3）安全多方计算

安全多方计算[48]是指在无可信第三方的情况

下，多个参与方协同计算一个约定的函数，并保

证每一方仅获取自己的计算结果，任意一方无法

通过计算过程中的交互数据推测出其他任意一方

的输入和输出数据。其特性与群智能系统的分布

式协作特性高度契合，即使某个节点被攻击成为
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恶意节点，恶意攻击者也无法获取其他节点的计

算数据。安全多方计算技术并非单一的安全保护

技术，而是由多项安全保护技术组成的协议栈。

例如，同态加密是SMPC的特殊情况。

（4）可信认证技术

在群智能系统中，为确保分布式系统中的节

点为受信任的安全节点，可引进可信认证技术。

目前具有代表性的认证系统主要有公钥基础设施

（public key infrastructure，PKI）[49]和基于身份的

加密（identity based encryption， IBE）[50]。PKI

是一个标准的密钥管理平台，能够为加密和数据

签名等密码服务提供必需的密钥和证书管理。

IBE是一种使用用户公开信息作为公钥的加密方

式，不需要通过交换密钥即可验证每个用户的

签名。

（5）区块链技术

区块链的去中心化特性、数据难以篡改性和

共识机制，使其与群智能系统的分布式协作机

制、高自组织性高度契合。区块链技术是一种有

效的保障群智能系统安全性的方案。

区块链的核心机制是通过哈希函数和链式

结构实现数据难以篡改、分布式账本和共识机

制，以解决去中心化信任[51]。区块链是由多个

区 块 B1B2Bn 链 接 而 成 的 有 序 链 表 ：

Chain = {B1B2Bn}。链表中的一个区块可表

示如下。

B = (Hprev TN ) （2）

其中，Hprev 是前一个区块的哈希值；T是区块中

的交易集合；N 是随机数，用于满足共识机制

（如PoW）。

每 个 区 块 的 哈 希 值 为 ： H(Block)=H 

( )Hprev TN 。并且每个区块的哈希值依赖于前一个

区块的哈希值，即 H (Bi ) =H (H (Bi-1 )  (  Ti )  Ni ) 
( i = 23n)。因此，任何数据的改动都会导致

整个链的哈希失效，从而可通过区块存储和共享

重要数据来确保这些数据的完整性。

在分布式系统共识形成的过程中，为抵御可

能面临的故障和攻击，并增强系统鲁棒性，常使

用相应的安全算法进行防护，如故障容错（crash 

fault tolerance， CFT） 算 法[52] 和 拜 占 庭 容 错

（Byzantine fault tolerance，BFT）算法[53]等。

2.2　群智能系统中的隐私挑战及相应保护方法

2.2.1　群智能系统中隐私的定义和相应挑战

群智能系统中的隐私是指系统在多节点协

作、信息交互和任务执行过程中，保护个体节

点、用户及环境的敏感信息不被非法访问、滥用

或泄露的能力。其中，主要包含数据隐私、身份

隐私和意图隐私。

数据隐私[54]指对群智能系统中采集、存储、

传输和协同合作的数据信息进行保护。由于系统

中的传感器采集的环境数据可能包含敏感信息，

因此群智能系统的数据隐私至关重要。身份隐

私[55]在于保护群智能系统的个体节点和用户的隐

私，防止其被追踪或识别。意图隐私[56]指在协同

合作的过程中防止系统中的个体节点行为或系统

的协作模式和行为模式被外界窃取或推断，从而

保障系统意图的隐私性。

目前，群智能系统的隐私挑战主要在于系统

的多模态数据处理、系统分布式控制机制的动态

性和协同性。多模态数据处理增加了数据保护的

复杂性，因为文本数据的保护机制可能并不适用

于图像数据的保护。通信系统是群智能系统的核

心，其通信信道和群智能系统内的信息共享增加

了隐私泄露的可能性。另外，群智能系统的个体

节点通常是资源受限的，因此群智能系统如何在

其隐私保护和花费的相应计算资源之间找到平

衡，是群智能系统在隐私保护方面的又一大

挑战。

2.2.2　群智能系统的隐私保护方法

针对群智能系统的隐私挑战，常见的隐私保

护方法有差分隐私、零知识证明和联邦学习等。
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（1）差分隐私

差分隐私是Dwork在2006年首次提出的一种

隐私定义[57]，旨在通过在统计分析或查询结果中

引入噪声，使得攻击者无法准确推断出某个特定

元素是否存在于数据集中，从而有效地保护数

据隐私。噪声通常来源于随机算法。随机算法

是一类输入为数据集D中某一元素，输出不是固

定值，而是服从某一分布的算法。如果对于任

意2个相邻数据集D和D'，即2个数据集中只有1个

记录不同，以及数据集经M运算后得到的任意

可能的输出集合S，随机算法M满足式（3），则

称算法M满足经典差分隐私（亦或称为 ϵ-差分

隐私）：

Pr [M(D)ÎS]≤ eϵ × Pr [M(D') Î S ] （3）

其中，Pr表示数据集D或D'经算法M运算后的

结果在集合 S中的概率。ϵ是一个非负参数，称

作隐私预算，表示隐私保护的程度。ϵ越小，隐

私保护能力越强，相应数据实用性越弱。

（2）零知识证明

零知识证明[58]通常用于解决不信任的双方，

即证明者和验证者，在不泄露任何额外信息的情

况下，证明某个命题的有效性。零知识证明协议

满足完备性、可靠性和零知识性 3个性质。根据

证明者和验证者之间是否存在交互，零知识证明

可以分为交互式零知识证明[58]和非交互式零知识

证明[59]。由于对数据隐私保护具有重要意义，零

知识证明目前已广泛应用于数字签名方案、电子

投票、可验证计算和用户身份验证协议等

领域[60]。

（3）联邦学习

联邦学习（federated learning，FL）[61]是一种

分布式的机器学习方法，旨在解决传统集中式

模型训练中面临的数据隐私、数据安全以及数

据孤岛等挑战。该技术通过去中心化的方式，

使模型能够在多个分布式设备或服务器上协

作训练，同时避免共享原始数据。因此，这

种方法将隐私保护与模型训练相结合，为隐

私敏感的机器学习应用提供了一种创新解决

方案。

尽管联邦学习能够显著提升数据的隐私保

护能力，但其本身并不能完全防御潜在的隐私

威胁，例如梯度泄露攻击、数据中毒攻击等。

因此，为了实现更高水平的安全性，联邦学习

通常需要结合其他隐私保护技术，如同态加密、

差分隐私等，共同构建一个更为稳健的安全

体系。

3　群智能系统的安全与隐私保护方案

3.1　群智能系统的安全方案

群智能系统的安全性是系统稳定运行的关

键，也是其在实际应用中获得广泛信任和推广的

前提条件。目前对群智能系统安全防御的研究主

要集中在：拜占庭防御、基于区块链的抗恶意攻

击技术、强化学习方案、通信中的安全协议构建

和节点安全验证等。由于一种方案可能抵御多种

攻击，因此在本节中，使用防御技术对安全方案

进行分类。

在群智能系统中，系统个体之间达成一致共

识是系统正确执行目标任务的关键。然而，群智

能系统去中心化和自适应的协作方式易受到多种

类型的攻击，包括捕获与重传消息、破坏数据完

整性、访问未经授权的数据以及拒绝服务攻击

等。虽然群智能系统通常被认为具有高鲁棒性，

但是针对群智能系统的拜占庭攻击仍然不可被

忽视。

为抵抗这些攻击，研究者提出了多种不同防

护措施。例如，文献[62]研究了在网络中存在故

障或恶意代理的情况下，通过均值子序列约简

（mean subsequence reduction，MSR）算法，忽略

来自潜在恶意邻居的异常值，从而降低恶意节点

的影响。在此基础之上，文献[63]引入了新的图
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论属性，即联合鲁棒性，将固定通信图的图论分

析推广至时变通信图场景，实现具有异常行为的

网络节点和时变通信图的网络化代理系统（net‐

worked agent system，NAS）鲁棒共识的问题。

不仅如此，文献[64]提出了抵抗伪装攻击的加权

均值子序列约简（weighted mean subsequence re‐

duction，W-MSR）共识算法。该算法引入了接

收信号的物理特征指纹分析，通过比较邻居代理

信号的物理特征指纹，合法代理能够识别并隔离

试图进行伪装攻击的恶意节点。然而该方法需要

先验信息，并且信息传播较为受限。针对此问

题，文献[65]提出了去中心化黑名单协议。该协

议的核心思想是通过协作机器人共享的指控信

息，执行图匹配算法生成黑名单，用于隔离恶意

系统个体。为使在任务执行过程中所有节点能

够检测到其邻居节点的异常行为，文献[66]基于

两跳通信机制，提出了 2种高效的检测恶意节点

与弹性共识的分布式方案。

为防御群智能系统通信过程中的女巫攻击，

文献[67]提出了一种基于无线信号分析的技术方

案。该方案利用无线信号在环境中传播时的散射

和吸收特性，能够提取独特的“空间指纹”。这

些指纹无法被攻击者轻易篡改，因此具有高鲁棒

性和抗操控性。类似地，文献[68]提出了一种轻

量级的系统——ScatterID，通过为单天线机器人

附加超轻、无电池的反向散射标签来缓解女巫攻

击。在基于众包的智能交通系统中，文献[69]提

出可利用来自传统传感基础设施的噪声信息，以

及通过众包数据推断的车辆动态和邻近图来抵御

虚报“鬼影”车辆的恶意攻击者造成的虚拟拥堵

与路径规划干扰。

区块链技术在群智能系统安全中的应用也较

为广泛。群智能系统和区块链技术的首次结合由

Castelló Ferrer提出。Castelló Ferrer强调区块链是

推动群体机器人系统领域取得重大进展的关键技

术，并且讨论了包括安全通信、分布式决策以及

创新商业模式在内的多种问题[70]。后续研究首次

提供了利用区块链技术协调机器人系统的实际概

念验证，包括对相关方法的详细描述、具体实

现以及实验效果评估[71]。并且，文献[72]提出了

一种新颖的基于区块链和代币经济的安全框架，

即通过智能合约管理机器人系统个体间的代币分

配，根据贡献奖励正常机器人并剔除拜占庭机器

人。类似地，文献[73]使用智能合约作为群体机

器人系统在集体感知场景中的“元控制器”，防

止机器人伪造虚假身份。文献[74]为去中心化移

动自组织网络开发了一个高吞吐量通信框架，并

提出了一种利用区块链技术作为安全支撑，Pi-

puck机器人群体组成的群体机器人系统。

当然，目前也有使用强化学习来检测和防御

针对群智能系统攻击的相关研究。文献[75]提出

了一个两阶段的入侵检测系统，包括签名检测组

件和异常检测组件。其中，异常检测组件利用深

度神经网络来检测偏离预期行为的命令。此外，

文献[76]提出了一种对抗性深度强化学习算法，

旨在增强群体动态对此类恶意干预的弹性。具体

地，系统中的每个机器人都分别采用长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）人工神经网络

来预测外部干预导致的间距变化，以及采用生成

对抗网络（generative adversarial network，GAN）

模拟和评估潜在攻击对群体动态的影响，以确

保群机器人系统在对抗性环境中的稳定运行。

文献[77]实现了一种基于强化学习的安全无人机

系统，允许无人机自主学习目标或入侵攻击者的

动态行为。

在群智能系统安全协议构建方面，文献[78]

提出了一种不需要中央信任服务器的群智能系统

安全架构协议。为实现系统内多个机器人的协同

合作，并确保该过程的不可否认性、可追溯性和

抗恶意攻击的能力，该研究提出使用协调者和状

态控制者在温特尼兹栈（Winternitz stack）上记

录参与其中的机器人的变更过程，并提供历史记
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录和可验证日志。

在群智能系统的节点安全验证方面，研究人

员 陆 续 提 出 了 QR-Swarm[79]、 Unif-Swarm[80]、

DL-Swarm以及基于DL-Swarm的CDH-Swarm等

安全协议[81]。QR-Swarm协议是基于 Fiat-Shamir

协议构造的分布式认证协议。Unif-Swarm则是在

QR-Swarm的基础上发展而来的统一零知识协议。

该协议提供了一个更为通用的安全框架，适用于

更多不同类型的群智能系统。DL-Swarm是Unif-

Swarm 协议的一种具体实现。CDH-Swarm 则在

可计算的 Diffie-Hellman 安全协议的基础上，进

一步提高了协议安全的确定性。

3.2　群智能系统的隐私保护方案

群智能系统的数据泄露主要存在于系统共识

形成的过程中。现有的共识算法要求系统内每个

节点与其邻居交换显式状态信息，但这会造成状

态隐私的泄露。为实现共识算法中的隐私保护，

通常可采用基于同态加密的保护方法、基于差分

隐私的保护方法、基于可观性的保护方法以及基

于联邦学习的保护方法等。下面将详细阐述这些

隐私保护方法的相关研究内容。

同态加密作为常见的端端加密方法，在数据

传输和共识计算中有着重要作用。文献[82]提出

了无向网络的方法，利用部分同态加密技术，在

无聚合器的情况下实现了系统内节点间的安全交

互，避免了隐私泄露，相较于传统依赖中心化聚

合的方案，提高了去中心化程度和数据安全性。

类似地，通过结合动态变化的量化器和Paillier密

码系统，文献[83]提出了一种用于求解平均共识

问题的加密控制算法，适用于通信拓扑为强连通

有向图的分布式系统。该方法不仅能够有效解决

平均共识问题，还能在保持计算精度的同时降低

计算复杂度。同时，文献[84]通过自下而上的群

体智能方法与局部规则结合同态加密技术，实现

了物流行业的安全多方优化，既提升了优化效

率，又增强了数据的隐私保护能力。相比于传统

未加密优化方法，该方案能够在保障数据安全的

同时，确保优化计算的可行性和有效性，但同时

这些算法都会造成额外的计算和通信开销。

在共识形成的过程中，有诸多利用差分隐私

技术来保护用户数据隐私的研究。例如，文献[85]

提出了一种结合差分隐私共识算法的分布式事件

触发机制，有效减少了实时通信和控制器更新的

频率，在保障数据隐私的同时显著降低了系统的

通信与计算开销。相比于传统的周期性通信机

制，该方法提高了系统效率并减少了资源消耗，

然而其可能带来精度上的问题。为消除在数据传

输过程中差分隐私导致的量化误差对共识精度的

影响，从而兼顾隐私保护与共识准确性，文献[86]

提出了一种对数形式的动态编码–解码（loga‐

rithmic dynamic encoding-decoding， LDED） 方

案。除了共识形成外，差分隐私技术还可以应用于

群智能系统的群体智能算法优化领域。例如，文献

[87]首次尝试将差分隐私与群体智能相结合，提

出了一种通用的基于差分隐私的群体智能算法框

架，使算法在优化过程中既能保护个体数据隐

私，又能实现性能优化。

基于可观性的隐私保护方法利用动态系统的

可观性理论，研究系统动力学中状态信息的泄露

机制，以防止攻击者通过观测系统的动态演化推

断节点的隐私信息。在基于可观性的隐私保护方

法的相关研究中，文献[88]提出了“隐私指数”

的概念。隐私指数直观地表示用来恢复系统的所

有初始状态所需联合的群智能系统的个体数目，

并用此衡量群智能系统网络的隐私性，但为了实

现更高的隐私保护，可能需要增加更多的个体联

合，进而可能增加通信开销或计算复杂度，影响

群智能系统的实时性和效率。另外，文献[89]受

社交网络中公开意见与私人意见框架的启发，提

出了一种新的迭代算法。通过设计独立的交互变

量和真实状态变量，此算法可以在不引入额外隐

私保护技术的情况下，自动实现对系统的隐私保
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护，从而提高了隐私保护的自然性与有效性。基

于可观性的隐私保护方法通常假设系统的状态可

以通过观察得到一定的推断，但如果系统的动态

行为发生剧烈变化，或当系统中节点数量变化较

大时，隐私保护效果可能会受到影响。

联邦学习作为解决孤岛问题的有效方案，在

保护群智能系统的数据隐私方面也有着重要作

用，其核心思想是在不共享原始数据的情况下，

通过分布式客户端协作训练全局模型。例如，文

献[90]将粒子群优化算法和联邦学习进行结合，

提出了一种实现隐私保护的群体智能优化算法。

类似地，为提高智能移动机器人在 5G网络及未

来网络中的安全性和鲁棒性，文献[91]提出了

一种点对点（peer-to-peer，P2P）的具有隐私感

知的异步联邦学习（privacy-perceiving asynchro‐

nous federated learning，PPAFL）框架。该框架基

于声誉感知的协调机制，动态协调多个智能设备

组成虚拟群智能系统，确保加密的P2P联邦学习

过程。然而，传统联邦学习框架仍面临投毒攻

击、模型反演攻击、梯度泄露和推理攻击等安全

挑战。为应对这些威胁，研究者通常结合差分隐

私、安全多方计算和同态加密等技术进行防御。

例如，研究者提出了一种针对联邦原型学习

（federated prototype learning，FedProto）的特征

图中毒攻击及双重防御机制[92]，探索了FedProto

在面对特征图中毒攻击时的脆弱性，并通过全知

识蒸馏与特征图筛选剔除错误特征，从而使受攻

击模型的推测准确率提升了1～5倍。然而，该方

案未考虑数据异构性和模型异构性的挑战。此

外，为降低灾难性遗忘、异构性影响及通信资源

受限等问题，研究者提出了基于知识蒸馏与回放

的灾难性遗忘预防机制，并利用原型共享知识，

进一步提出了基于原型学习的联邦持续学习方

法[93]。尽管这些研究在隐私保护和安全性方面取

得了重要进展，但如何在隐私保护与额外的通信

和计算开销之间找到平衡，仍然是联邦学习领域

值得深入探讨的重要问题。例如，有研究者提出

了一种去中心化的联邦学习框架，结合不可链接

匿名性与共互惠性原则，确保隐私与安全性。通

过去中心化信誉管理系统激励节点守规，该框架

在保护隐私的同时保持模型完整性，既能检测恶

意更新，又降低计算成本，优于差分隐私与同态

加密等方案[94]。

3.3　群智能系统隐私与安全相关数据集

为全面验证群智能系统的隐私与安全性，研

究者们针对不同类型的攻击开发了多样化的验证

数据集。这些数据集根据其针对的攻击类型可划

分为三大类：通用数据集、联邦学习安全与隐私

数据集以及区块链和分布式系统相关数据集。

3.3.1　通用数据集

在通用数据集领域，研究者们构建了多个具

有代表性的数据集，涵盖了从传统攻击到现代网

络威胁的广泛场景。其中，DARPA98数据集[95]

作为开创性工作，首次为军事网络测试提供了入

侵检测系统的性能基准，包含了拒绝服务（de‐

nial of service，DoS）攻击、探测攻击和权限提

升攻击等多种攻击类型。这一开创性工作直接推

动了KDD99数据集[96]的开发，后者对DARPA98

中的原始流量进行了系统处理，包含了更全面的

正常和恶意流量样本。然而，KDD99数据集存在

显著的记录冗余问题，这一问题在NSL-KDD数

据集[97]中得到了有效解决。NSL-KDD数据集通

过精心设计的预处理流程消除了冗余记录，为入

侵检测系统和异常检测算法提供了更贴近现实的

评估环境。尽管如此，这些早期数据集在应对现

代网络流量分析时仍显不足。

为弥补这一缺陷，研究者们开发了多个更现

代化的数据集。Kyoto 2006+数据集[98]采集了

2006 年至 2009 年间京都大学的真实网络流量，

虽然新增了 10个有助于入侵检测系统（intrusion 

detection system，IDS）研究的属性，但在人工标

注和流量多样性方面仍存在局限。相比之下，
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UNSW-NB15 数据集[99]提供了更全面的攻击场

景，包含 9种攻击类别（如后门攻击、DoS、漏

洞利用等），并以数据包格式和双向流格式提供

了约 250 万条流量记录，其中恶意流量占比

2.8%。

在真实网络流量采集方面，UNIBS 数据

集[100]和 CTU-13 数据集[101]提供了独特的视角。

UNIBS 数据集通过校园网络边缘路由器收集了

20个工作站的行为数据，为研究校园网络通信模

式提供了宝贵资源。CTU-13数据集则专注于僵

尸网络研究，包含了13个精心设计的僵尸网络样

本场景，每个场景都混合了僵尸网络流量、正常

流量、命令与控制流量以及背景流量，并提供了

详细的恶意软件攻击类型标注。

针对特定攻击类型的研究，TUIDS 数据

集[102]和分布式拒绝服务（distributed denial of ser‐

vice，DDoS）2016数据集[103]提供了专业化的数

据支持。TUIDS 数据集涵盖了僵尸网络、DoS/

DDoS、探测等多种恶意流量类型，虽然未公开

发布原始流量大小，但其包含的25万条标注流量

记录仍具有重要研究价值。DDoS 2016数据集则

专注于DDoS攻击研究，包含了UDP泛洪攻击、

Smurf攻击等多种攻击类型，尽管其流量是通过

模拟器生成的，但仍为DDoS攻击防御研究提供

了重要参考。

在应用层攻击研究方面，CIC-DDoS 数据

集[104]专注于8种不同的应用层DDoS攻击，特别

是HTTP DDoS攻击，其采用的 ISCX 2012数据集

的正常流量为研究提供了可靠的基准。最新开发

的TII-SSRC-23数据集[105]则代表了数据集发展的

新方向，作为一个异构集合，它涵盖了 8种主要

流量类型（音频、背景流量、文本等）和32个子

类型，为研究复杂网络环境下的安全防御提供了

全面的数据支持。

3.3.2　联邦学习安全与隐私数据集

根据联邦学习针对的安全威胁类型，这些

数据集可以划分为以下几类：投毒攻击数据集、

模型反演攻击数据集和成员推理攻击数据集等。

在投毒攻击数据集领域，研究者们通过模拟

恶意客户端上传篡改的模型参数或梯度数据，生

成了多种实验数据。例如，LEAF Benchmark [106]

是一个联邦学习基准测试框架，支持生成投毒攻

击的实验数据。这些数据集通常包含正常客户端

和恶意客户端的训练数据，恶意客户端可能通过

上传错误数据或发起标签翻转攻击来破坏全局模

型的训练过程。此外，拜占庭鲁棒性联邦学习数

据集[107]提供了多种拜占庭攻击场景的数据，包

括梯度篡改和模型投毒攻击，为研究联邦学习的

鲁棒性提供了重要参考。常见的公开数据集，如

MNIST[108]、CIFAR-10[109]等也常被用于模型反演

攻击、成功推理攻击等的研究，并评估其隐私保

护能力。

3.3.3　区块链和分布式系统相关数据集

为验证分布式系统和区块链网络在拜占庭攻

击下的鲁棒性与安全性，研究者们开发了多种专

门的数据集和实验环境。这些数据集通过模拟恶

意节点的行为，为拜占庭容错算法和防御机制的

研究提供了重要支持。

研究者们通过模拟分布式系统中的恶意节点

行为，生成了多种实验数据。例如，实用拜占庭

容错协议（practical Byzantine fault tolerant proto‐

col，PBFT）实验数据集[110]基于经典的 PBFT，

包含了正常节点和拜占庭节点的通信日志和状态

变化数据。拜占庭节点可能通过发送错误消息、

延迟响应或故意破坏共识来干扰系统运行。此

外，SWIM数据集[111]提供了分布式系统中的故障

注入功能，支持模拟节点崩溃、消息丢失等拜占

庭行为，为研究分布式系统的容错能力提供了重

要数据支持。

在与区块链相关拜占庭攻击数据集方面，研

究者们针对区块链网络中的拜占庭行为开发了多

种数据集。例如，BlockSim[111]是一个区块链模
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拟框架，支持生成拜占庭攻击场景的数据，包括

双花攻击、自私挖矿和分叉攻击等。这些数据集

通常包含恶意节点的交易行为、共识消息和网络

延迟数据，为区块链安全研究提供了丰富的实验

环境。

4　挑战与未来展望

4.1　群智能系统的挑战

针对上述有关群智能系统的安全与隐私保护

领域的分析，本节分析未来群智能系统在这一领

域可能面临的挑战，包括但不限于系统通信链路

的安全性、区块链技术的适配性问题、系统协作

与隐私保护的矛盾，以及人机协作与伦理问

题等。

4.1.1　系统通信链路的安全性

群智能系统中的节点通过频繁地交换数据

来进行协同决策。因此，通信中的数据可能受

到窃取、篡改、重放和 DoS 等攻击的威胁。尤

其是在开放或者不受信任的网络环境中，无线

通信系统易受恶意干扰信号的影响，导致信息

的完整性、机密性和真实性难以保证。目前，

已有研究提出了一系列异常检测方案和广播通

信方法，但如何设计高效的通信和加密机制，

在保证数据机密性的同时考虑低时延和节点资

源受限的现状是群智能系统在实际应用中可能

面临的挑战。同时，DoS与通信堵塞会造成系统

内合法节点无法正常通信。因此，如何通过流

量控制和带宽分配算法来抵御DoS，以及在资源

有限的情况下实现攻击流量的快速识别和过滤，

动态调整通信路径与数据传输策略，提高通信

链路的可靠性与容错性，以及保证数据的高效

传输，都是待解决的问题。

4.1.2　区块链技术的适配性问题

区块链技术凭借其去中心化、难以篡改、公

开可追溯等特性，为提升群智能系统的安全性、

可靠性和用户信任提供了重要支撑。然而，将区

块链技术与群智能系统进行结合仍面临诸多挑

战，主要体现在计算资源、网络通信、数据隐私

与系统性能等方面。

从计算与存储资源受限的角度分析，由于群

智能系统中的个体往往计算能力和存储空间有

限，因此，如何通过轻量化区块链设计以及引入

资源友好的共识机制来降低计算消耗和存储负

担，成为将区块链技术用于群智能系统的关键挑

战。从网络通信开销与实时性问题的角度分析，

区块链系统节点间频繁进行数据同步与共识确认

不仅存在时延，而且将导致系统通信流量与带宽

消耗大幅增加。这与群智能系统在任务协同与决

策中对高实时性的要求存在矛盾，因此，如何设

计具有低时延的轻量级共识机制，提高数据同步

效率和系统鲁棒性，成为另一个亟待解决的问

题。在数据隐私保护方面，区块链的公开性与群

智能系统的数据隐私保护需求存在冲突，因此，

如何通过隐私保护技术，实现系统内数据的安全

共享与验证，并通过链下存储与链上验证机制减

少敏感数据的直接上链，是区块链技术与群智能

系统进行结合研究的重要方向。在恶意攻击与恶

意节点防范方面，恶意节点可能扰乱系统的协同

运行。同时，智能合约的潜在漏洞可能被攻击者

利用，导致系统的安全性和稳定性受损，因此，

需要增强系统的拜占庭容错能力，并通过智能合

约的自动化安全审查与防护机制，全面提升系统

的安全防护能力。

4.1.3　系统协作与隐私保护的矛盾

群智能系统的数据共享与其隐私保护之间存

在不可避免的矛盾。若系统节点间数据共享程度

过低，可能会导致系统无法充分获取全局信息，

影响协同决策效果，降低系统性能。若系统节点

间数据共享程度过高，可能导致隐私泄露风险增

加，因此，如何在系统隐私保护与其任务协作效

果之间取得平衡，是群智能系统在隐私保护方面

的核心难题。
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另外，传统的数据保护方法存在较大的局限

性，例如，不适合的加密方式可能带来额外的计

算消耗和存储代价，差分隐私在实时决策场景中

会对决策性能产生消极影响。因此，如何在保持

数据有效性的同时，最大限度地减少系统隐私泄

露的风险是其中的又一重大挑战。

4.1.4　人机协作与伦理问题

随着群智能系统的广泛应用，其与人类用户

的协作日益增多，尤其在复杂任务中，人机协同

已成为提升任务执行效率的重要手段。同时，人

机交互过程中不可避免地存在伦理与社会问题，

主要在决策透明性和不当行为的责任划分等方

面。这些问题不仅对相关技术提出了更高要求，

同时也应受到社会伦理规则和相关法律规范的共

同约束。

当群智能系统做出决策时，往往存在人类难

以追溯决策依据的问题，因此，如何通过可解释

人工智能技术，使群智能系统的决策过程透明、

可追溯，并能够以直观的方式向人类解释其行

为，成为亟待解决的关键问题。此外，当群智能

系统在执行任务过程中出现错误，往往难以明确

责任在于技术故障、算法设计缺陷，还是人为操

作不当。因此，确保系统在关键决策中遵循可控

性和伦理原则，通过技术手段减少不当行为带来

的负面影响，也是一项重大的挑战。

4.2　群智能系统的未来展望

通过上述对群智能系统的安全与隐私保护领

域的相关分析，本节对未来群智能系统这一领域

可能的发展方向进行描述，包括但不限于多模态

融合与智能协作、群智能系统的可信与隐私保护

方案、人机交互中的安全研究等。

4.2.1　多模态融合与智能协作

随着多模态感知技术的不断突破，未来的群

智能系统将进入一个数据高度融合和任务智能协

作的新时代。这种转变依赖于多模态数据处理与

信息融合，使系统能够全面感知环境与任务，并

实现高效决策，从而推动各个领域协同应用的广

度和深度，为复杂场景提供更加精准、实时、智

能的解决方案。主要包括以下 3个方面。（1）多

模态数据的深度融合与信息互补。通过突破单一

感知模式的局限，将视觉、语音、触觉、温度及

环境监测等多种传感器采集的数据进行结合，形

成强大的多模态感知能力。（2）跨模态系统节点

协同。群智能系统各节点之间可以利用不同模态

的数据进行实时的信息共享与反馈，形成高效的

协作机制。（3）强化多模态深度学习与智能推理

能力。通过引入多模态深度学习，群智能系统能

够不断从新的数据和任务场景中学习，并将所学

知识迁移到不同任务中，以此提升协作效率和泛

化能力。通过这 3个方面的深度融合，未来的群

智能系统将在复杂应用场景中发挥更大的作用。

4.2.2　群智能系统的可信与隐私保护

未来，群智能系统对数据安全与隐私保护的

需求将日益迫切。为此，可信与隐私保护方案的

发展将围绕 3个核心方向展开：数据隐私安全共

享、系统可信执行和动态信任管理。

然而，在这一过程中，必然会出现隐私保护

与系统性能、数据可用性之间的权衡，因此，需

要通过技术创新来寻找平衡。在此情况下，单一

的方案往往无法满足对可信性和隐私保护的全面

需求，因此必须采用多种技术方案的协同协作，

如联邦学习、安全多方计算、差分隐私、可信执

行环境（trusted execution environment，TEE）和

区块链技术等，以实现数据安全共享与系统可信

执行的有机结合。这种多层次、跨领域的方案设

计有助于解决群智能系统的隐私保护与计算性

能、数据共享、数据安全之间的平衡问题，为群

智能系统构建一个安全、透明和高效的运行

框架。

4.2.3　人机交互中的安全研究

为了增强人机协作的信任与可控性，未来的

群智能系统将更加强调决策过程的透明化和结果
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的可解释性。这包括开发适配于群智能系统的追

溯机制和透明化工具，以确保节点间的协同行为

可追踪，决策结果可验证。

此外，针对群智能系统与人类协作所带来的

伦理问题，可逐步建立更清晰的伦理审查与责任

划分机制。这包括制定责任归属框架和相应法律

规范，明确群智能系统的设计者、开发者、操作

人员和用户在不同场景下的相关责任，从而减少

不必要的纠纷与冲突。

5　结束语

群智能系统以其分布式架构、高自组织性和

强鲁棒性的特点，展示出了在推动社会生产与生

活方式智能化变革中的显著优势。然而，其安全

与隐私保护问题已成为制约其稳定运行和广泛应

用的重要瓶颈。如何保障系统运行的安全性、实

现高效且可靠的隐私保护，并增强其在复杂环境

中的抗攻击性和鲁棒性，是目前群智能系统研究

中须解决的核心课题。

本文首先从群智能系统的定义、特点和通用

结构入手，系统描述了群智能系统的基础属性和

典型应用场景，并明确指出安全与隐私保护的核

心目标。通过分析群智能系统可能面临的主要安

全威胁，总结了常见防御技术。同时，本文从系

统架构的多个层面出发，梳理了当前主流的安全

与隐私保护方案。这些保护机制的提出，为群智

能系统的运行安全与隐私保护提供了有力的技术

支持。

未来，随着群智能系统应用领域的不断扩

展，其运行环境中的不确定性及安全威胁将更为

复杂，如何构建更高效、灵活的防护机制将成为

重要研究方向。在技术层面，需要探索新兴技术

与传统方法的结合，以建立更加全面和灵活的安

全防护机制；在非技术层面，也应引入更多法

律、伦理以及监管措施，构建明确的安全和隐私

保护框架，以平衡科技发展与社会利益之间的

关系。

综上所述，群智能系统的安全与隐私保护是

一个多维复杂的研究领域，需要持续关注与深入

研究。群智能系统领域的相关研究不仅能够为智

能交通、工业监控、智能医疗等领域提供坚实的

理论和技术支撑，还将推动新一代智能系统的优

化与广泛应用。通过持续深入的多维度研究，该

领域必将迎来更加安全、可靠和高效的技术突破

与行业落地，为社会生产生活方式的智能化变革

注入强大的动能。
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