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基于自适应差分隐私机制的工业数据安全研究与发展

曲升宇

（中国工业互联网研究院（工业和信息化部密码应用研究中心），北京 100015）

摘 要：针对工业数据的高度敏感性、强关联性与实时性要求，提出自适应差分隐私（adaptive differential 

privacy，ADP）作为一种面向动态环境的隐私保护新范式。系统阐述ADP的理论演进与工业适配性，凝练出

动态隐私预算调度、关联敏感度估计、隐私−效用均衡优化3条核心技术路径，并且结合工业控制系统、供应

链协同、预测性维护三大典型场景验证其有效性。研究结果表明，ADP能够突破静态差分隐私的“效用−隐
私”权衡困境，在复杂工业环境中实现隐私保护与数据价值的协同优化。未来，紧致隐私分析、高维异构数

据处理、鲁棒性设计及标准化生态构建是工业数据安全的主要研究与应用方向。
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Abstract: In response to the high sensitivity, strong correlation, and real‑time requirements of industrial data, an adap‐

tive differential privacy (ADP) framework was proposed as a new paradigm for privacy protection in dynamic environ‐

ments. The theoretical evolution and industrial adaptability of ADP were systematically elaborated. Three core technical 

pathways were distilled: dynamic privacy budget scheduling, correlation‑aware sensitivity estimation, and 

privacy‑utility balance optimization. The effectiveness of the approach was validated through three typical industrial sce‐

narios: industrial control systems, supply‑chain collaboration, and predictive maintenance. The results demonstrate that 

ADP can overcome the “utility‑privacy” trade‑off inherent in static differential privacy, enabling synergistic optimiza‐

tion of privacy preservation and data value extraction in complex industrial settings. Finally, it was pointed out that com‐

收稿日期：2025−10−11；修回日期：2025−11−03
通信作者：曲升宇，qushengyu@china-aii.com
基金项目：工业和信息化部2021年产业技术基础公共服务平台项目（No.2021-H026-1-1）
Foundation Item：Ministry of Industry and Information Technology (MIIT) 2021 Industrial Technology Fundamental Public Service 
Platform Project (No.2021-H026-1-1)



电信科学 2026 年第 3 期

pact privacy analysis, efficient processing of high‑dimensional heterogeneous data, robustness design, and the construc‐

tion of a standardized ecosystem represented key future directions for research and application in industrial data security.

Key words: industrial data security, adaptive differential privacy, privacy-utility trade-off, dynamic budget schedul‐

ing, correlated sensitivity, industrial Internet

0　引言

工业互联网作为第四次工业革命的核心引

擎[1]，正全方位、深层次地重塑全球制造业格局。

国际信息和通信技术市场研究和咨询机构国际数

据公司（International Data Corporation，IDC）分

析指出，到2025年年底，全球工业数据总量将达

到 180 ZB[2]，其中中国所占比重将超过 30%。数

据已成为驱动智能制造发展的核心资产。与消费

数据相比，工业数据具有以下显著特性：高度敏

感性、强关联性以及实时性[3]。这些特点使得传

统数据保护机制面临严峻挑战。

当前，工业数据安全正面临三重困境：其

一，数据要素流动共享的客观需求与日益严峻的

安全威胁（如高级持续性威胁攻击、供应链攻击

等）之间存在尖锐冲突；其二，静态、粗粒度的

保护机制（如基础加密、固定噪声添加等）难以

适应工业场景动态多变的实际环境；其三，隐私

保护与数据效用之间存在根本性矛盾[4]，过度保

护易引发控制指令偏差、预测模型失效等严重后

果。IBM Security发布的《2023年数据泄露成本

报告》（2023 Cost of a Data Breach Report）显示，

2023 年工业领域数据泄露事件数量同比增长

42%[5]，平均损失达到了485万美元。

差分隐私[6]（differential privacy，DP）是一种

严格的隐私保护框架，其核心方法是通过向查询

结果添加精心控制的随机噪声，使攻击者无法从

输出中推断出任何特定个体的信息。该框架的基

本原理是：对于两个仅在一条记录上有所不同的

“相邻数据集”，任何满足差分隐私的算法在这两

个数据集上产生相同输出的概率应当非常接近。

形式化定义为：隐私机制M满足(ε,δ)−差分隐私，

当且仅当对于所有相邻数据集D和D′，以及输出

空间的所有可测子集S（即算法所有可能输出结

果的任意集合），式（1）成立：

Pr[M(D)∈S]≤eε·Pr[M(D')∈S]+δ （1）

其中，ε为隐私预算，控制隐私保护强度；δ为失

败概率，允许小概率的隐私泄露。

差分隐私提供了可证明的隐私保障，被视为

隐私保护的“黄金标准”。

差分隐私原理示意图如图 1所示。通过比较

相邻数据集D和D'在隐私机制M下的输出分布，
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图1　差分隐私原理示意图
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确保它们的相似性，从而保护个体记录不被识别。

图 1直观地表示了这一概念，强调了在添加噪声

后，两个数据集的输出分布在统计上难以区分。

工业场景中对隐私计算的需求源于工业互联

网环境下数据流动的必然性。在智能制造、预测

性维护、供应链协同等典型应用中，工业数据需

要在不同系统、不同组织间流动和共享，以实现

更高效的生产优化和协同制造。然而，这种数据

流动也带来了严峻的隐私和安全挑战。传统的差

分隐私技术虽然能提供可量化的保障，但其静态

特性在工业场景中显露出十分突出的不足之处，

主要表现为以下 3方面：固定隐私预算无法适应

数据流速率变化；全局敏感度假设导致过度噪声

添加；统一噪声机制破坏数据关联性。这些缺陷

推动了自适应差分隐私[7]（adaptive differential pri‐

vacy，ADP）的研究。ADP旨在通过动态、智能

的隐私保护机制，在满足工业控制系统严格要求

的同时，实现有效且可适应的隐私保护。

本文聚焦于ADP在工业数据安全领域的创新

应用，主要贡献体现在以下 4个方面：其一，构

建了面向工业场景的ADP动态反馈控制理论框

架；其二，总结出了 3条核心实现路径，并深入

分析其面临的挑战；其三，在典型工业场景中验

证了所提方案的有效性；其四，通过系统整理

ADP的理论发展脉络与技术突破成果，为工业数

据安全研究[8]提供了新的范式与方法支撑。

1　ADP的理论演进与工业适配

1.1　传统DP机制及工业适配

工业数据具有敏感性、强关联性及实时性等

特点，这与传统静态保护机制[9]存在着根本矛盾。

DP虽然能够提供可证明的隐私保障，但在工业

场景中，经典DP仍面临以下三重局限[10]。

（1）静态性缺陷：固定的隐私预算（ε）值

难以适应工业数据流速率、查询模式以及上下文

敏感度的动态变化。例如，在设备故障预警阶

段，需要高精度的数据，此时 ε值应设置得较大；

而在设备正常运行阶段可采用较强的保护措施，

这时 ε值可相应调小。

（2）效用瓶颈：均匀噪声添加会破坏工业数

据内在的关联性与关键统计特征，如传感器时间

序列的时序相关性、设备网络拓扑所呈现的空间

关联性等。研究表明，固定噪声机制可能导致控

制指令出现偏差，偏差最高可达到12.7%。

（3）资源约束：复杂隐私计算所产生的开

销，很难契合工业边缘设备（如PLC控制器）有

限的计算能力（一般小于 1 TOPS），也难以满足

实时控制系统低于50 ms的时延要求。传统DP在

边缘设备上的部署可使能耗增加约40%。

1.2　ADP机制与创新性工业适配

相比于传统DP，ADP的关键创新在于构建

了动态反馈控制系统。ADP动态反馈控制系统框

架如图2所示。

ADP 框架与工业互联网控制器架构的对应

关系如下：ADP 的动态隐私预算管理模块类似

于控制器的设定值调节器，负责根据系统状态

调整隐私保护强度；上下文感知敏感度评估模

块相当于控制器的传感器系统，负责采集和分

析环境信息；效用驱动噪声注入模块对应控制
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图2　ADP动态反馈控制系统框架
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器的执行机构，负责实施具体的隐私保护操作；

整个反馈控制回路则模拟了工业控制系统的闭

环调节机制。

这种对应关系进一步体现在其分层架构上：

底层是数据采集层（对应传感器网络），负责收

集原始工业数据；中间是处理层（对应PLC/控制

器），实施上下文感知的敏感度评估和噪声注入；

顶层是决策层（对应SCADA系统），进行全局隐

私预算调度和策略优化。这种分层设计确保了

ADP既能处理局部快速变化，又能实现全局优化

目标。其理论突破体现在以下4个方面。

（1）动态隐私预算管理：借助隐私过滤与汇流

机制，把隐私预算参数 ε(t)构建为查询类型、安全

态势等实时上下文的函数。核心技术包括动态应用

隐私预算组合定理（含顺序组合、并行组合以及高

级组合）、面向无限数据流的自适应预算分配算法，

以及基于Lyapunov优化的在线调度框架[11]。

（2）上下文感知敏感度评估：根据局部数据

分布与关联模型，动态计算敏感度Δ(t)，具体方

法包括借助图神经网络捕捉设备网络拓扑关

系[12]、运用时间序列分析建模传感器关联、基于

局部数据分布进行实时敏感度估计。相关研究表

明，与全局敏感度相比，该方法可减少 35%～

60%的噪声添加量。

（3）效用驱动噪声注入[13]：以最小化特定效

用损失为目标，自适应选择最优噪声机制。其

中，拉普拉斯机制适用于计数查询，高斯机制用

于范围查询及机器学习任务，指数机制用于非数

值型数据，混合机制则根据查询的复杂度动态组

合不同机制。

（4）控制理论融合：将隐私参数调整构建为

反馈控制系统，主要方法包括运用PID控制实现

对环境变化的快速反应，借助模型预测控制处理

多约束优化问题[14]，依靠强化学习应对复杂的不

确定性。在工业互联网的实际测试当中，强化学

习驱动的自适应动态规划成功让系统的效用损失

下降了42%。

2　ADP工业实现路径与关键技术

基于ADP理论框架及其工业场景适配性，本

节将深入剖析其在工业环境中的主要实施路径与

关键技术。针对工业数据动态性、强关联性以及

效用−隐私权衡方面的挑战，本文总结出以下3条

技术路径：动态隐私预算调度、关联数据驱动的

自适应敏感度估计与噪声校准、隐私−效用均衡

驱动的自适应机制选择与后优化。这 3条路径共

同构成了ADP在工业数据安全领域落地的技术支

撑体系，通过动态、上下文感知与效用优化的协

同机制，实现在复杂工业环境下隐私保护与数据

价值释放的统一[15]。

2.1　路径一：动态隐私预算调度

（1）核心原理：将全局或任务级隐私预算视

为有限资源，随着时间推进或任务执行进行动态

分配及消耗[16]。调度器基于实时上下文信息（如

查询价值、风险、系统负载、安全威胁等）和预

设的优化目标（如总效用最大化、预算消耗平滑

化、截止时间约束等），采用在线优化算法为每个

查询或数据发布任务分配时变的隐私预算参数ε(t)。

（2）核心难点：在严格遵循隐私预算组合定

理的约束条件下，实现实时、低时延的预算分配

决策；如何将查询语义、数据敏感度、系统状态

等多种维度、多结构且动态变化的上下文信息进

行有效融合；调度算法自身的计算与通信开销要

得到严格控制，以适应工业边缘设备等受限环境

的部署要求。

（3）关键技术：在线优化算法（如Lyapunov

优化、随机网络优化）[17]、强化学习策略、实时

上下文感知与融合技术、低时延调度决策引擎。

2.2　路径二：关联数据驱动的自适应敏感度估

计与噪声校准

（1）核心原理：突破经典DP依赖全局最坏

情况敏感度导致过度添加噪声的限制，通过挖掘
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工业数据内在的关联结构（如图模型、时间序列

模型）或运行时数据分布特征，动态计算与当前

查询上下文和特定数据子集相关的上下文相关敏

感度Δ(t)，并据此校准噪声添加量。

（2）核心难点：工业数据流场景中，如何对复

杂时空及因果关联的高效、准确建模，是保障后续

敏感度估计质量的基础。隐私保护分析中，精确评

估上下文相关敏感度Δ(t)会涉及高维特征或者复杂

函数的查询等，这让Δ(t)评估变得极为困难。敏感

度估计过程本身可能泄露原始数据信息，因此需要

设计出具备隐私保障的敏感度估计算法[18]。

（3）关键技术：图模型/时间序列建模技术、

具备隐私保护的敏感度估计算法（如在敏感度估

计过程中引入差分隐私机制）以及面向高维/复杂

查询的近似敏感度估计技术。

2.3　路径三：隐私−效用均衡驱动的自适应机制

选择与后优化

（1）核心原理：超越简单的噪声添加方式，

将噪声机制的选择与输出后处理视为一个动态优

化过程。该方法基于动态隐私参数(ε(t),δ)、精确

的上下文敏感度Δ(t)、具体的效用损失度量（如

均方误差、分类准确率损失）以及系统资源约束

（计算、通信等），从候选机制池中智能选择或组

合最优机制，并对输出结果进行优化处理。

（2）核心难点：如何在动态变化的差分隐私

场景中，面对数量众多的候选机制与参数空间，

进行高效搜索、做出决策，并满足严格的低时延

要求；在动态选择或组合不同基础机制时，如何严

格证明整体仍满足动态变化的目标(ε(t), δ)-DP 或者

其他隐私定义。实际上，这是一个复杂的多目标联

合优化问题，需要在动态变化的隐私要求(ε(t), δ)、

敏感度Δ(t)、多样化的效用指标以及严格的资源限

制条件下进行建模与求解。在现实场景中，需设

计具有普适性的后处理方法，确保其适用于多种

机制输出，且不违背原始差分隐私保障。

（3）关键技术：利用贝叶斯优化与元学习[19]

技术，解决“在庞大的机制和参数空间中高效搜

索”这一核心难点；基于凸优化与约束满足方

法，将后优化阶段建模为在严格差分隐私约束下

最小化效用损失的凸优化问题；利用差分隐私生

成模型（如DP-GAN和DP-VAE）生成既能满足

差分隐私要求，又能有效保留原始工业数据关键

统计特性的合成数据集[20]。

3　实证分析

3.1　实验设置

对比方法：静态差分隐私（baseline DP）、无

隐私保护（no privacy）及本文提出的ADP框架。

评估指标：隐私保障方面，主要为实际隐私

预算消耗和敏感度估计误差；数据效用方面，主

要为控制指令偏差率、预测模型准确率（F1值）

以及数据生成质量（FID分数）；系统开销方面，

主要为计算时延（单位为ms）和通信开销（单位

为MB）。

硬件环境：工业边缘设备（NVIDIA Jetson 

AGX Xavier， 32 TOPS算力）、云端服务器（In‐

tel Xeon Gold 6230）。

3.2　场景一：工业控制系统实时监控

针对涡轮机温度监控场景开展仿真实验，模

拟数据中注入 10%的异常数据点，并对比 3种方

法的性能，重点观察其控制指令偏差率与响应时

延[21]。各方法在工业控制场景下的性能与隐私预

算对比见表1。

在本次仿真中，重点关注DP噪声对控制性

能的影响。Baseline DP由于采用固定噪声机制，

控制指令偏差率高达5.7%，该偏差在精密控制场

表1　各方法在工业控制场景下的性能与隐私预算对比

方法

无隐私保护

静态DP(ε=1.0)

ADP

控制偏差率

0.5%

5.7%

0.8%

平均时延/ms

15.2

38.5

16.4

隐私预算消耗

∞

1.0

0.3～1.2
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景中是不可接受的。ADP基于动态噪声机制在检

测到异常时自动切换到低噪声模式，将控制偏差

率降至 0.8%，接近无隐私保护的水平。这表明，

ADP能够有效解决传统DP在工业控制中带来的

精度损失问题。

在工业控制系统中，5.7%的控制指令偏差可

能引发严重的安全后果。例如，在涡轮机温度控

制场景中，该偏差可能导致设备过热或过冷，进

而造成设备损坏甚至安全事故。ADP将偏差率降

至0.8%，显著降低了此类安全风险。然而，即使

在 0.8%的偏差率下，对于核电站控制、化工过

程安全系统等安全关键应用，仍需谨慎评估DP

的适用性，必要时需结合冗余测量和多重安全保

护机制。

ADP通过动态切换噪声机制（高斯机制→拉

普拉斯机制），在攻击检测阶段（高隐私风险）

仅增加 1.2 ms时延，显著优于静态DP的固定高

噪声机制。控制指令偏差率降低至 0.8%（静态

DP为5.7%），充分证明了动态预算调度对实时控

制系统具有明确的优化效果。

3.3　场景二：供应链协同分析

在 5家企业参与的供应链联邦学习框架中，

基于10万条订单记录数据集训练交货时延预测模

型，评估不同隐私机制下的模型性能与隐私泄露

风险，结果见表2。

供应链协同场景体现了工业数据共享的典型

需求：企业间需要共享数据以优化供应链效率，

但同时也需要防范商业机密泄露。传统静态DP

因噪声添加过多，模型性能显著下降（F1 值从

0.92降至 0.72）。ADP通过关联敏感度估计，减

少了 42% 的噪声添加量，在保持良好隐私保护

（成员推断攻击成功率仅 8.3%）的同时，模型性

能接近无隐私保护水平（F1值为 0.87）。结果表

明，ADP能够有效平衡工业数据共享中的隐私保

护和数据效用矛盾。

在供应链协同场景中，DP主要影响商业决

策的安全而非物理安全。模型性能下降（F1值从

0.92降至 0.72）可能导致错误的供应链决策，如

库存配置不当、生产计划不合理等，进而引发连

锁反应，影响整个供应链的稳定运行。ADP通过

优化噪声添加策略，将模型性能保持在较高水平

（F1值为0.87），显著降低了此类决策风险。此类

场景对实时性要求相对较低，更适合部署 DP

技术。

ADP 的关联敏感度估计可减少噪声添加量

42%，模型F1值为 0.87，而此时静态DP为 0.72。

在通过梯度泄露攻击测试后，ADP的成员推断攻

击成功率降至 8.3%，相比之下，静态DP的该数

值为 24.1%，充分证明 ADP 在隐私保护方面的

优势[22]。

3.4　场景三：预测性维护长期数据利用

为评估各方法在预测性维护场景下的有效

性，采用来自国内某重点涡轮机生产制造厂商的

振动时序数据集作为原始数据（共50万条记录）。

实验流程如下：首先，将原始数据随机划分为训

练集（80%）与测试集（20%），训练集用于生成

模型训练，测试集用于最终故障预测模型的性能

评估。对比了3种数据设置。

（1）真实数据：直接使用原始训练集。

（2）标准DP-VAE：使用满足差分隐私的经

典VAE框架生成合成训练集，其中采用固定的梯

度裁剪范数C和噪声尺度σ。

（3）ADP-DP-VAE（本研究方法）：在标准

DP-VAE 基础上，引入本文所提的自适应机制，

并优化了各训练阶段的噪声分配策略，从而在相

表2　各方法在供应链联邦学习框架下的

模型性能及隐私泄露风险对比

方法

无隐私保护

静态DP(ε=0.5)

ADP

预测F1值

0.92

0.72

0.87

噪声添加量

0

高

中

成员推断

攻击成功率

98.6%

24.1%

8.3%
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同甚至更小的隐私预算范围内提升数据效用。

基于DP-VAE生成涡轮机振动数据的合成数据

集，并利用该数据集训练轴承故障预测模型。各方

法在合成数据质量与模型性能方面对比见表3。

预测性维护是工业互联网的关键应用之一，

但设备运行数据包含敏感信息，直接共享存在隐

私风险。传统 DP 生成的数据质量较差（FID=

35.4），导致故障预测性能显著下降（AUC=

0.85）。ADP驱动的DP-VAE通过自适应梯度裁剪

和噪声调整，生成的数据质量接近真实数据

（FID=28.7），故障预测性能大幅提升（AUC=

0.93）。这表明ADP能够在保护设备运行隐私的

同时，保持数据对预测性维护任务的价值。

在预测性维护场景中，DP噪声主要影响故

障检测的准确性。模型性能下降（AUC 从 0.96

降至0.85）可能导致漏报或误报，进而影响设备

维护决策。漏报可能使潜在故障未被及时发现，

引发设备损坏甚至安全事故；误报则可能导致

不必要的停机，影响生产连续性。ADP 将模型

性能提升至AUC=0.93，显著改善了故障检测的

可靠性。此类场景对实时性要求较低，且数据

主要用于离线分析，因此更适合应用DP技术。

ADP驱动的DP-VAE所生成数据 FID分数为

28.7，这一分数显著优于标准DP-VAE（FID=35.4）。

同时，ADP-DP-VAE 方法的故障预测 AUC 达到

了 0.93，这对合成数据保留关键统计特征的能力

起到验证作用。

3.5　综合性能对比

为全面评估自适应差分隐私（ADP）框架

在工业数据安全中的综合性能，本研究绘制了

ADP与静态差分隐私、无隐私保护在多种隐私预

算（ε）下的效用−隐私权衡曲线，如图 3 所示。

ADP曲线位于静态DP曲线上方，表明在相同隐

私保护水平下，ADP 能提供更高的数据效用；

随着隐私水平增大，ADP 曲线逐渐逼近无隐私

保护基线，体现了其在动态环境下良好的效用

恢复能力。

在相同隐私预算下，ADP的预测准确率显著

高于静态DP，且随着 ε的适度增加，ADP的性能

迅速逼近无隐私保护基线。这说明ADP通过动态

隐私预算调度和关联敏感度估计，有效缓解了传

统DP中固定噪声添加导致的效用损失问题。

具体而言，在低隐私预算区间（0～0.5），

ADP仍能保持较高的模型性能，而静态DP的性

能则大幅下降。这表明ADP在强隐私保护要求下

仍具备较好的实用价值。

在中等至高隐私预算区间（0.5～1.0），ADP

的性能已接近无隐私保护水平，说明其在高效用

需求场景中能够通过智能机制切换与噪声校准，

实现隐私保护与数据效用的协同优化。

综合而言，ADP在动态工业环境中表现出更

优的“隐私−效用”权衡特性，既能满足不同场

景下的差异化保护需求，又能最大限度地保留数

表3　各方法在合成数据质量与模型性能方面对比

方法

真实数据

标准DP-VAE(ε=1.0)

ADP-DP-VAE

生成数据

FID↓
25.2

35.4

28.7

故障预测

AUC↑
0.96

0.85

0.93

隐私预算

消耗

—

1.0

0.4～0.9
100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.00
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图3　ADP与基线方法的效用−隐私权衡曲线
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据价值，为工业数据的可控共享与安全利用提供

了可行的技术路径。

3.6　结果讨论

3.6.1　工业控制器适用性评估

ADP通过动态自适应机制，有效优化了传统

DP在工业控制场景中的核心问题，具体体现在

以下4个方面。

（1）控制精度提升：通过上下文感知的敏感

度估计和动态噪声校准，ADP将控制指令偏差率

从静态 DP 的 5.7% 降至 0.8%，显著提升了控制

精度。

（2）实时性保障：ADP的平均时延为16.4 ms，

接近无隐私保护水平（15.2 ms），远低于静态DP

的38.5 ms，满足工业控制系统的实时性要求。

（3）计算开销可控：尽管ADP的能耗略高于

静态 DP，但通过轻量级算法设计和机制优化，

其开销处于工业边缘设备的可接受范围内。

（4）数据效用保持：在供应链协同和预测性

维护场景中，ADP在提供强隐私保护的同时，数

据效用接近无隐私保护水平，验证了其在工业数

据共享中的实用价值。

3.6.2　安全性影响分析

ADP通过动态自适应机制，有效解决了传统

DP在工业控制场景中的安全影响，具体体现在

以下3个方面。

（1）直接安全影响：在实时控制回路中，DP

噪声可能直接干扰控制信号，导致控制偏差，并

在安全关键系统中引发严重后果。实验表明，静

态DP的控制偏差率达到5.7%，而ADP可将其降

至0.8%，显著改善了安全性。

（2）间接安全影响：在监控和决策层面，DP

噪声会降低状态估计和故障检测的准确性，增加

误操作和漏报风险。实验表明，ADP通过优化噪

声策略，能显著改善模型性能，降低这种间接安

全风险。

（3）系统级安全影响：DP引入的计算开销

可能影响系统的实时响应能力，在紧急情况下延

迟安全保护动作的执行。实验表明，ADP通过轻

量级算法设计，能将时延控制在可接受范围内。

对于安全关键系统，建议采用分层保护策

略：在实时控制回路中避免或最小化使用 DP，

而在数据上传、共享和分析环节应用DP或ADP

保护隐私。同时，应建立完善的安全评估机制，

定期评估DP或ADP对系统安全性的影响。

3.6.3　实验结果总结

ADP凭借其动态自适应特性在工业控制场景

中展现出显著优势。面对时延波动时，ADP通过

机制切换可将效用损失降低63%。同时，关联敏

感度估计至关重要，忽略数据关联性（如设备拓

扑）会导致高达45%的敏感度估计误差，进而引

发隐私泄露或效用下降的风险[23]。在资源开销方

面，虽然 ADP 在边缘设备的平均能耗（8.2 W）

略高于静态DP（6.5 W），但其采用的轻量级敏

感度估计算法仍能确保系统满足 50 ms的严格实

时性要求。

4　ADP在典型工业关键场景的应用验证

4.1　工业控制系统实时数据监控与保护

国内某工厂需要向云端监控平台实时上传涡

轮机等关键设备的温度、压力、振动等运行参

数，用于异常检测工作与性能优化。此类数据敏

感性高，且对实时性要求极为严格。面对该场

景，ADP结合路径一（动态预算调度）与路径三

（机制选择），根据不同优先级和敏感度的传感器

数据流动态分配隐私预算。当系统负载处于正常

状态时，对关键参数采用基于精确的上下文敏感

度的高斯机制；而当网络时延增大或者检测到可

疑访问时，系统会自动切换到噪声稍大但计算开

销更低的拉普拉斯机制，或者提升隐私预算，以

优先保障实时性。

在确保实时响应与实现有效异常检测的情形

下，相较于固定DP，本方案显著降低了噪声对
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控制指令生成的干扰，并针对基于数据模式分析

的定向攻击实现了动态防御[24]。

4.2　跨企业供应链协同分析与风险预测

国内某核心产业涉及原材料、制造、物流等

多家上下游企业，各方均希望在保护自身商业机

密的前提下，共享库存水平、订单状态、物流时

效等部分运营数据，以开展联合供应链风险预

测。针对这一应用场景，运用联邦学习架构整合

ADP的实现路径二和路径三。各企业的本地数据

并不会直接进行共享，仅在联邦模型（如预测交

货时延）训练的梯度更新阶段，基于图模型估计

当前特定关联子图上的局部敏感度，并依据协商

确定的动态联邦隐私预算添加相应的噪声。

该方案在满足跨企业严格隐私要求的同时，

使联合预测模型的准确性高于基于全局敏感度或

固定预算的方法。这是因为所添加的噪声能够更

精确地匹配数据关联所带来的实际隐私风险。

4.3　预测性维护系统的长期数据利用与隐私保护

国内某设备制造商长期收集其售出设备的运

行数据，用于训练更为精准的预测性维护模型。

然而，部分客户对设备详细运行历史的隐私泄露

存在顾虑。针对该应用场景，ADP采用路径三的

差分隐私生成模型技术，基于DP-VAE框架，在

模型训练过程中采用自适应梯度裁剪与噪声添

加。该技术根据训练阶段及不同数据特征层的敏

感度，动态调整隐私预算消耗和噪声强度。

运用该方案，设备制造商可获取高质量的合

成训练数据，用于持续优化其预测性维护算法；

客户设备数据的原始细节则获得了强有力的隐私

保护，有效规避了从共享的聚合模型或统计信息

中反向推导个体信息的风险。

5　结束语

自适应差分隐私将动态性、上下文感知与效

用优化融入隐私保护机制中，为解决工业数据安

全与价值释放之间的矛盾提供了有力的理论架构

和技术途径。本文系统阐述了其理论依据，总结

出动态预算调度、关联敏感度估计、隐私−效用

均衡优化这 3条核心实现路径，并结合典型工业

场景案例进行实证验证。验证结果表明，ADP对

推动工业数据安全范式从“静态、粗放”向“动

态、精细、智能”演进具有重要价值。

需清楚地认识到，面对目前工业数据的高度

复杂性、强关联性、实时性以及严苛环境要求，

ADP 的研究和应用依旧处在持续攻坚阶段。未

来，该技术领域的主要发展方向包括：突破复杂

关联场景下的紧致隐私分析、实现高维异构数据

的高效保护、保证动态环境里的鲁棒安全[25]，以

及构建完备的标准化评估体系。只有持续深化理

论创新，聚焦工业领域的痛点来开展技术攻关，

推动产学研用协同与标准化建设，才能充分释放

ADP的潜力，筑牢工业互联网时代的数据安全基

石，为制造业高质量发展保驾护航。
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