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人工智能韧性研究现状及展望
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摘要：人工智能（AI）技术正深度融入关键基础设施，其韧性对保障系统安全稳定运行至关重要。本文将AI韧性定义为稳

健性、防御力、复原力和进化力4个核心维度，系统梳理AI韧性研究的现状，围绕上述4个核心维度综述国内外关键技术进

展，并特别关注大语言模型等新技术带来的新挑战与新方案。在此基础上，研究提出了当前AI韧性发展面临的能力建设缺

乏顶层规划、评测体系缺少真实场景、大模型韧性重视不足等突出问题。研究建议：加强战略引领，构建系统化韧性框架；

建设高保真、多维度、可复现的韧性评测体系；重点挖掘大模型潜力，推动其在“训练 ‒ 部署 ‒ 运行 ‒ 更新”全生命周期的

多层级韧性能力提升，以构建更可靠、可信且持续的智能系统。
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Abstract: Artificial intelligence (AI) technologies are being deeply integrated into critical infrastructures, making AI resilience 
essential to ensuring the secure and stable operation of such systems. This study defines AI resilience in terms of four core 
dimensions—robustness, defensibility, recoverability, and evolvability—and reviews the current state of research in this area. 
Focusing on these four dimensions, we survey key technical advances both in China and abroad, with particular attention to new 
challenges and emerging solutions brought about by technologies such as large language models (LLMs). On this basis, we identify 
several prominent issues hindering the development of AI resilience, including the lack of top-level planning for capability building, 
absence of evaluation frameworks grounded in realistic application scenarios, and insufficient emphasis on the resilience of LLMs. To 
address these challenges, we recommend strengthening strategic guidance to establish a systematic resilience framework; developing 
high-fidelity, multi-dimensional, and reproducible evaluation systems; and exploring the potentials of LLMs to enhance multi-level 
resilience across the entire lifecycle of training, deployment, operation, and update, thereby enabling the construction of more reliable, 
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trustworthy, and sustainable intelligent systems.
Keywords: artificial intelligence; artificial intelligence resilience; security defense; large language model

一、前言

当前，人工智能（AI）及相关技术正深度融入

各行各业，在数据处理、智能决策和自动化执行等

方面发挥重要的支撑作用，将成为新一代信息技术

的核心支柱。一方面，AI技术的发展正在推动传统

关键基础设施向全面的智能化、自动化方向转型，

重构其运行机制与服务模式，提升整体效率与安全

水平；另一方面，随着大模型技术的快速演进与广

泛应用，AI系统的通用性和自适应能力持续增强，

使其能够在多领域、多场景中提供稳定、可靠且可

持续的智能服务，逐步成为支撑现代社会运行的重

要底座。总之，AI不仅是技术发展的推动力，更将

成为未来社会信息基础设施的重要组成部分，支撑

国家治理、经济发展和公共服务的智能化升级。

传统AI系统通常关注性能优化，如提高计算

效率、提升预测准确率或减少误差。然而，在复

杂、不确定的现实环境中，仅依赖高性能并不足以

支撑AI系统的长期可靠运行。面对数据噪声、攻

击威胁、环境变化乃至灾难性故障，作为智能决策

核心支撑的AI系统必须具备足够的韧性，以适应

变化的环境、抵御冲击并确保长期可靠运行。

韧性指系统在面对外部冲击、内部异常或环境

变化时，依然能够维持核心功能、迅速恢复，并在

必要时进行自适应优化的能力。韧性要求系统具备

4个方面的能力：适应变化和抵抗干扰的能力、抵

御攻击和修复故障的能力、快速恢复正常状态的能

力以及在变化中自我优化和提升的能力。一个高韧

性的系统不仅能够在极端环境下保持稳定运行，还

能通过持续学习并适应当前环境，实现长期可持续

发展。就AI技术而言，AI韧性指AI系统在面对环

境不确定性、外部攻击或内部异常时，仍能保持核

心功能稳定运行，迅速恢复受损性能，并在必要时

自适应优化，增强长期可靠性和持续发展性的能

力。这种韧性不仅关乎AI系统的可靠性和安全性，

更决定了其在现实应用中的可持续性。高韧性的AI

系统能够在极端环境中保持稳健运行，在遭受攻击

或失败后快速修复，并在不断变化的需求下进行自

适应演进，从而避免因脆弱性导致的系统瘫痪或错

误决策，保障系统安全。

AI韧性研究具有非常重要的现实意义。首先，

AI技术正在深度嵌入社会关键基础设施，如智能电

网、自动驾驶、智慧医疗等领域，一旦系统遭受故

障或攻击，可能引发严重后果，提升AI韧性对于

保障公共安全和社会稳定至关重要。其次，在网络

安全、金融风控、认知对抗等强对抗场景中，恶意

攻击者会不断探索新的攻击方式，只有具备韧性的

AI系统才能在持续对抗中保持稳定和有效。最后，

随着社会和技术的发展，不断涌现的新问题亟待智

能系统解决，AI的自适应与进化能力将成为其持续

发挥价值的关键。

AI韧性不仅是AI安全性、稳定性的重要组成

部分，更是其向高阶智能演进的必要基础。本文旨

在深入研究AI韧性，梳理其发展现状及存在的突

出问题，提出提升AI韧性的针对性建议，助力构

建更加可靠、可信且可持续的智能系统，使AI在

未来的信息基础设施体系中发挥更广泛的作用。

二、人工智能韧性维度划分

针对AI系统的特性，其韧性可细化为稳健性、

防御力、复原力与进化力 4个核心维度（见图 1），

共同构成AI系统实现长期可靠运行与可持续发展

的基础能力。

（一）稳健性

稳健性指AI系统在面对环境扰动、输入噪声

或运行条件不稳定的情况下，依然能够维持稳定、

准确输出的能力。这一维度强调系统对输入数据的

不确定性，如光照变化、传感器误差、分布偏移

等，具有良好的容忍性，并在多种应用场景与任务

配置下保持性能一致性。稳健性的实现依赖于算法

模型的泛化能力、逻辑推理能力与训练过程中的鲁

棒性优化，包括使用数据增强、正则化方法与抗干

扰机制等手段，增强系统在现实复杂环境中的适应

能力。如图 1所示，稳健性是AI系统的内禀属性，

表现为模型能力空间内的一个子空间——稳健性

域。在稳健性域内，模型能够平稳、正常运行；在
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稳健性域外、能力空间内，模型能够运行但其准确

性和稳定性无法保证，由此产生自发性风险如模型

幻觉等。

（二）防御力

防御力关注的是AI系统应对安全威胁的能力，

特别是面对外部恶意攻击（如对抗样本、数据投

毒、后门植入）或内部异常行为（如模型篡改、权

限滥用）时，系统能否有效识别与防御，确保模型

行为不被干扰。防御力不仅关系到AI系统的安全

性与可信度，更直接影响其在开放环境中部署的可

行性。AI系统高防御力的实现，通常需要具备信息

访问控制、异常检测、攻击识别与响应等能力，并

结合模型安全设计与持续监控机制，提升整体系统

的安全防线。如图1所示，稳健性与防御力存在协

同效应，即稳健性提供了一部分被动的防御力。对

于稳健性更强的AI系统，攻击者想要攻破的成本

更高；防御力可以进一步针对性地提高对恶意攻击

的防御能力，但对自发性风险作用有限。

（三）复原力

复原力体现的是AI系统在遭遇功能退化或局

部故障后的恢复能力，确保系统能在短时间内重新

获得稳定运行状态。对于硬件故障、计算资源异

常、通信中断以及模型性能突降所引发的运行中

断，具备复原力的 AI 系统需具备快速诊断问题、

定位损伤、恢复核心功能的能力，防止局部问题演

化为系统性风险。复原力的实现依赖于状态感知、

异常恢复与自愈机制，包括系统重构、模型回滚、

数据冗余等方法，以增强系统的自我修复能力与故

障容忍性。如图 1 所示，当稳健性与防御力失效

时，AI系统由正常态转化为异常态，此时，复原力

可以为系统提供状态监测与恢复能力，及时发现模

型运行状态转变与异常点位，进而通过多种模型复

原手段将模型状态重置为正常态。

（四）进化力

进化力指AI系统在面对环境变化、任务转变

或新型威胁时，能够主动适应并实现持续优化的能

力，适用于动态环境中的 AI 应用，如网络安全、

自动驾驶或金融决策等。进化力强调系统在运行过

程中具备环境感知、知识迁移与持续学习的能力，

从而不断调整自身策略，优化模型结构，扩展知识

体系。进化力的构建通常依赖于在线学习机制、元

学习方法以及任务自适应算法设计等前沿技术的集

成。如图1所示，当复原力发挥作用或有新的任务

需求、场景变化时，AI系统需要对能力空间进行更

新，此时进化力提供了改进能力；更强的进化力要

求在适应新业务场景的同时，兼顾系统稳健性、防

御力和复原力的提升。

综上所述，AI韧性可以通过稳健性、防御力、

复原力、进化力4个维度进行系统定义与衡量，各

维度之间相互支撑、协同作用，共同构建了AI系

统在复杂环境中实现稳定运行、快速恢复、安全

防护与持续进化的核心能力，为AI系统的大规模

部署与长期应用提供坚实基础。接下来，将对4个

模型越狱
“伤害前面的人”

失效

进化力

新需求

自发
风险

防御力

复原力

失效
能力
更新“烤制一盘面包”

攻击
失败

新需求

打开电视

具身智能保险箍

AI韧性维度划分 AI韧性运行示例

异常监测、紧急熔断

具身智能
防火墙

AI
防御力

能力空间

诱发
风险

稳健性

图1　AI韧性维度划分及运行示例
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维度的能力构成及相关技术进行详细综述，并在

此基础上总结当前面临的挑战，探讨未来的发展

方向。

三、人工智能稳健性技术发展现状

AI稳健性体现的是系统在不稳定环境中保持稳

定输出的能力。这一特性不仅要求模型能够在噪声

干扰、分布偏移和硬件故障等不确定性因素下可以

维持性能，还要求在复杂多变的环境条件下始终保

持一致性和可靠性。AI稳健性的能力构成包括算法

的泛化能力、推理逻辑以及稳健训练（见图2）。近

年来，随着大模型的兴起，大语言模型和生成模型

的稳健性研究也逐渐形成独立方向。

（一）泛化能力

泛化能力是AI稳健性的核心，其目标是使模

型在未知数据分布或跨域场景中仍能保持稳定的预

测性能。如图2所示，泛化能力的增强，通常需要

扩大AI系统的能力空间，间接扩大稳健性域，以

提高系统稳健性。实现泛化能力的途径主要包括数

据增强[1]、迁移学习[2]等，前者通过在训练数据中引

入多样化扰动来模拟真实世界的不确定性，后者则

利用不同领域的知识迁移来提升跨场景表现，这些

方法共同作用，使模型能够在复杂的现实环境中更

好地维持稳定性。

AI稳健性的提升通常运用多种策略来提高模型

的泛化表现。例如，通过样本叠加与逻辑值输出的

随机性检测来识别潜在的异常输入，从而提升模型

面对未知攻击的鲁棒性[3]。在网络安全场景下，基

于机器学习的入侵检测系统被系统化评估并在面对

对抗攻击时展现出新的防御机制[4]；针对零日应用

的稳健流量分类方法，通过结合有监督与无监督学

习实现自动参数优化，使模型在不稳定网络环境中

依然保持较高的准确率[5]。此外，循环神经网络

（RNNs）被引入以利用多层编码器 ‒ 解码器结构，

深度挖掘流量的时序特征，从而缓解数据漂移带来

的影响[6]。

近年来，生成式技术为数据增强提供了全新思

路。基于生成对抗网络[7]和扩散模型[8]的方法能够通

过建模近似训练数据的真实分布来采样高保真样

本，进而扩展训练集的规模与多样性。相关研究表

明，扩散模型辅助的对抗训练能够显著提升模型的

对抗稳健性[9]。在类别不平衡问题中，通过合成少

数类样本形成平衡数据集，可以有效增强模型对小

样本类别的识别能力[10]。

在具身智能场景中，为了缩小模拟与现实之间

的差距并提升跨环境泛化性，相关研究进一步提出

了域随机化方法。该方法通过在模拟环境中注入多

种物理参数与视觉变化，使模型在训练阶段学习到

对环境变化不敏感的策略，从而在视觉识别与机器

人控制的模拟 ‒ 真实迁移任务中取得显著进展[11,12]。

目前研究人员已经针对AI泛化能力开展了广

泛研究，但现有AI模型在面临未知数据分布或跨

域场景时仍存在性能波动较大、模型决策失准等问

题。未来，在复杂多变的真实物理场景中，需进一

步开展有效提升AI模型泛化能力的研究。

（二）推理逻辑

准确的推理逻辑是AI系统稳健性的基础，旨

在保障模型决策的正确性和决策过程的透明性。从

能力构成角度来看，推理逻辑通过增强AI系统能

力空间中各稳健性域间的连通性来防止模型推理、

决策过程存在的自发性风险。

在可解释性研究方面，现有方法主要从两类路

径展开，一类是基于数理框架的方法，如利用博弈

论思想的夏普利加性解释（SHAP）统一框架，实

现对多模态模型的决策溯源与可量化解释[13]；另一

类是结合符号逻辑的混合推理系统，将神经网络与

稳健性AI系统
能力空间

稳健性域

泛化能力：扩大能力空间，间接扩大稳健性域

稳健训练：直接扩大稳健性域

推理逻辑：增强
稳健性域连通性

生成稳健性域

图2　AI稳健性的能力构成
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谓词演算结合，在安全关键领域中保证推理结果的

可验证性[14]。此外，基于可视化的解释方法也被广

泛采用，如梯度热力图（Grad-CAM）利用梯度信

息对模型的决策依赖性进行分析，并提供热力图形

式的可解释结果[15]。

虽然现有推理逻辑的可解释方法从可证明和可

视化角度分别开展了一系列研究，但计算效率与应

用场景仍受到模型参数规模和数据模态的限制，在

大模型、多模态推理场景下存在计算成本偏高、可

解释性下降等问题，限制了其在大语言模型、多模

态模型等领域中的应用。

（三）稳健训练

稳健训练通过引入对抗训练、正则化方法、数

据增强等技术手段，提高AI模型对噪声、数据偏

差和对抗性扰动的抵抗能力，使其在复杂多变的环

境中依然能够做出稳定、可靠的决策。如图 2 所

示，稳健训练通过直接扩大稳健性域来提高系统整

体的稳健性。

在具体的稳健训练方法中，扰动不变对抗训练

（PIAT）结合自然排序损失与对抗排序损失，实现

了在正常样本与对抗样本上的排序性能优化[16]。双

阶段训练框架通过在损失函数中引入双重约束相似

度，有效提升了低质量数据下的稳健性[17]。在噪声

标签数据场景下，双网络协同学习机制通过相互纠

正，降低了错误标注的负面影响[18]；多维约束表示

方法则将数据清洗与稳健训练统一为一个理想表示

函数的逼近过程，使模型能够在迭代中逐渐收敛至

更稳健的状态[19]。

在后门攻击防御方面，反向利用中毒数据训

练干净模型的方法有效抑制了后门触发，提高

了模型的泛化性[20]。与此同时，博弈论模型被引

入联邦学习场景中，用于建模攻击者与防御者之

间的互动，显著增强了系统对自适应攻击的抵抗

能力[21]。

在强化学习与具身智能场景中，扰动注入和风

险敏感策略成为稳健性提升的重要手段之一。这类

方法借鉴了对抗训练思想[22]，并在进一步研究中发

展为稳健对抗强化学习[23]。通过大规模真实机器人

实验，模型在处理多样化物体和不确定性条件下获

得了稳健的抓取策略[24]。

整体来看，现有稳健训练在稳健性增强方面

普遍取得了较好的效果，能够有效降低对抗样本、

模型投毒等安全风险。然而，大多数现有稳健训

练方法均会带来额外的训练或推理成本，相关成

本甚至达到模型普通训练成本的 10倍以上，且通

常会造成模型的可用性下降，因此，亟需研究轻

量化的模型稳健训练方法，提高稳健训练的可

用性。

（四）大模型稳健性

相较于传统AI模型，大语言模型与生成式扩

散模型的功能更复杂、应用场景更广泛，因此，近

年来一系列针对这类模型的稳健性评估与增强方法

得到了广泛关注。

在稳健性评估方面，已有多种基准被提出。例

如，RoTBench[25]通过新的评价指标与实时评估平

台，对大模型在工具学习和数学推理中的表现进行

了综合检验；Trust LLMs[26]提出了覆盖真实性、安

全性、公平性、稳健性、隐私性和机器伦理等维度

的评测框架，并在 16个主流模型上开展了系统评

估。相关研究也指出，大模型在提示词变化下普遍

表现出高度的不稳健性，强调了新的评估准则的重

要性[27]。此外，通过开展可信度调查，该研究还提

出了涵盖 7 个主要类别、共 29 个子类别的评估体

系，运用实证分析揭示了模型对齐与稳健性之间的

复杂关系[28]。

针对新兴的越狱攻击风险，已有研究构建了新

的评测基准与数据集。例如，部分评测方法通过恶

意指令嵌入，揭示模型在含敏感话题任务中的脆弱

性[29]，或通过在嵌入空间添加扰动以发现能够高效

绕过安全对齐机制，引发有害行为的指令[30]。

JailBreakV-28K数据集系统性评估了多模态模型在

越狱攻击下的脆弱性[31]；“弱到强”越狱攻击方法

则通过小模型对大模型解码概率的对抗性修改，大

幅提升了攻击成功率，进一步揭示了对齐机制的脆

弱性[32]。上述研究表明，在面对复杂扰动时，大模

型的稳健性依然不足。

在大模型稳健性增强方面，现有研究提出了多

种路径。人类反馈强化学习（RLHF）通过多层次

奖励建模，使生成内容更贴合人类价值观[33]，基于

知识图谱的微调能够利用结构化事实降低模型幻觉

的发生率[34]。隐空间对齐技术被应用于生成式图像

模型，以提高跨模态生成的准确性[35]；预训练模型
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引导的对抗微调（PMG-AFT）方法结合预训练模

型与对抗样本生成，在保持泛化性的同时增强了对

抗稳健性[36]。逻辑约束引导方法通过结合隐马尔可

夫模型与有限自动机，确保了大语言模型推理过程

的逻辑一致[37]。

随着大模型技术的快速发展及其应用场景的不

断拓宽，现有大模型的稳健性评估与增强方法研究

存在一定的滞后性，需进一步研究针对大模型长思

考、多轮对话等场景的稳健性技术。

表1列出了AI稳健性增强的代表性方法及对比

情况。如表1所示，现有AI稳健性增强方法普遍存

在训练与推理开销大的问题，部分方法带来的额外

开销甚至高于原始任务的训练和推理开销，导致其

在真实业务场景中不可用。整体来看，AI稳健性相

关研究在推理逻辑透明化、可验证方面仍处于起步

阶段，针对大语言模型、具身智能等新场景的稳健

性评估与增强策略仍存在研究空白。

四、人工智能防御力技术发展现状

防御力关注AI系统对内外部攻击的抵御能力，

包括对抗攻击、数据投毒、后门攻击等安全威胁。

提升防御力不仅可以保护模型免受恶意篡改，还能

增强系统的整体安全性，确保AI在开放环境下的

可信性。AI系统韧性的防御力反映系统抵御内外部

攻击、保障系统安全的能力，其基础能力支撑包括

信息限制能力、攻击识别能力与攻击防御能力（见

图3）。信息限制能力面向攻击信息嗅探阶段，限制

攻击者获取足够的可用信息以发起攻击，而攻击识

别和攻击防御能力面向攻击实施阶段，旨在及时捕

获、阻断攻击并防止攻击生效。

（一）信息限制

信息限制的目标是在保障功能性的前提下，最

小化系统各参与方能够获取的权限和信息。信息限

制能力贯穿于AI系统全生命周期的各个阶段。例

如，在数据收集阶段，差分隐私随机梯度下降通过

向梯度注入噪声限制信息泄露，可有效降低成员推

理攻击的成功概率[38]；在模型训练阶段，结合知识

蒸馏与同态加密的联邦学习框架，可在保护成员隐

私与业务信息的同时，实现对成员隐私数据和业务

信息的保护性利用[39]；在部署与运行阶段，需要定

量刻画模型参数与信息的含量映射关系，以便在理

论上界定成员推断攻击所能获取的信息量并据此设

表1　AI稳健性增强代表方法对比

基本维度

泛化

能力

推理

逻辑

稳健

训练

主要目标

提升跨域与

未知分布稳定性

增强决策透明性

与可验证性

扩大能力空间

稳健性域

代表方法

数据增强[1,4~6,33,34]

迁移学习[2,3]

域随机化[11,12]

生成模型辅助[7~10]

博弈论解释[13]

符号逻辑结合[14,37]

可视化热力图[15]

对抗训练[16,17,20~23,35,36]

双网络协同[18]

博弈框架[21]

多维约束[19,24]

方法特征

模拟真实世界数据不确定性

知识迁移提升跨场景表现

模型习得对环境变化不敏感的策略

建模近似训练数据的真实分布

决策溯源与可量化解释

基于谓词演算的可验证性决策

热力图形式决策依赖性分析

模拟生成对抗样本提升模型稳健性

相互纠正降低错误标注影响

提升自适应防御能力

不确定性场景稳健性

额外训练

开销/%

5~200

-95~-70

20~500

10~2000

0~20

20~200

0

50~2000

50~150

100~800

30~300

额外推理

开销/%

0

0

0

0

10~300

10~100

20~200

0

0~100

0

0

精度

影响/%

0~5

-3~10

0~8

1~10

0

-5~5

0

-20~-5

0~10

-3~3

-2~5

防御力

攻击者 AI系统
信息嗅探

探测失败 信息限制

攻击发起
攻击识别

被动防御

主动防御

攻击阻断

攻击失效

攻击捕获

图3　AI防御力构成
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计限制策略[40]。基于信息论工具的分析还能给出模

型反演攻击成功率的上下界及其关键影响因子，为

防护策略的评估提供理论依据[41]。此外，通过在训

练中引入对抗正则化并增加对抗判别器，可以在特

征空间上压缩中毒样本与正常样本的差异，从而降

低对检测机制的规避能力[42]。

整体来看，信息限制为AI模型提供了可证明、

可操作的防御力增强策略，但目前相关研究仍处于

起步阶段，不同风险类型在模型全生命周期的信息

载体、表征方式与传递形式以及信息视角下不同风

险类型间博弈交互的机制仍不明确，导致现有的信

息限制方法缺乏理论支撑。

（二）攻击识别

攻击识别能力是保障系统安全的前提，能够及

时发现并阻断攻击，为后续响应争取时间。面向数

据投毒的统计异常检测方法，可有效识别训练集中

的中毒样本[43]。面向工业场景的轻量级后门检测方

法，通过高效的局部邻域异常筛查，可以在短时间

内对百万级训练样本实现可行的后门扫描[44]。在对

抗样本检测方面，基于流形与决策边界分析的框

架，可用以辨别针对入侵检测系统的对抗输入[45]。

从部署侧的访问行为出发，基于应用程序编程接口

（API）调用流特征的分析能在上线模型的访问流

中，准确识别与模型窃取相关的查询模式[46]。针对

后门的逆向检测方法与测试时的稳健性、一致性检

验被提出，用以判断测试样本是否携带触发器或异

常行为[47,48]。考虑到长尾效应对检测效率的影响，

已有研究提出了基于长尾分布特性的后门检测方

法，显著降低了时间与算力成本[49]。

现有攻击识别方法主要面向数据投毒、模型

后门等特定类型的攻击，实现了较高的检测准确

率，但大多数方法依赖被动式扫描以发现模型异

常状态。然而，部分风险类型如模型窃取攻击、

模型反演攻击等，并不引发模型异常行为，导致

现有攻击识别方法失效。因此，有必要引入针对

不同风险类型的主动防御方法，通过主动诱导、

捕捉攻击行为，提高攻击识别的准确率并降低识

别成本。

（三）攻击防御

攻击防御能力与识别能力互为补充，共同阻

止攻击者达成既定目标。传统被动防御多以增强

模型鲁棒性为主，如通过对抗训练提升对抗样本

的抵抗力[50]，或对自然语言后门通过字符替换等

方式进行防护[51]。为弥补被动策略在攻防博弈中

的劣势，近年来，已有研究提出了多种主动防御

思路，如通过在模型中植入蜜罐或诱饵来主动捕

获攻击者行为，使攻击代价上升[52]；利用生成对

抗网络生成虚假目标并通过微调将其注入人脸识

别模型，以误导模型反演尝试[53]；设计即插即用

的防窃取水印机制，在不需要额外训练的条件下

对模型窃取行为进行遏制[54]等。针对网络流量异

常的检测，借助因果网络对良性流量建模的方法

能在面对随机时延与填充等逃逸手段时仍保持较

强的检测能力[55]。同时，研究人员将防御性后门

作为主动干预手段以阻止对抗性攻击，此方法在

特定场景中展现出应用价值[56]。然而，攻防双方

持续演化导致针对既有防御的自适应攻击不断出

现，如通过动态调整攻击步长等策略绕过基于状

态的防御并恢复高攻击成功率[57]。因此，需要在

理论与实践层面设计能面对强对抗环境与自适应

对手的稳健防御体系。

（四）大模型安全防御

在生成式大模型领域，新型安全风险对智能

系统的防御力提出了更高要求。针对越狱攻击，

已有研究构建了 JailGuard 框架，通过比较不良样

本与良性样本的响应稳定性差异，实现对越狱提

示词的有效检测[58]。在文生图扩散模型中，隐空

间安全导引方法被用于约束生成内容，从而确保

输出合规[59]。

在大语言模型的对抗性研究中，相关总结性

研究系统梳理了现有攻击与防御手段，并深入分

析了各类攻击的特征与演化趋势，为未来研究方

向提供了启示[60]。相关研究显示，在多轮攻击情

境下，现有防御手段存在脆弱性，尤其是机器遗

忘防御可能被绕过，从已遗忘的模型中恢复敏感

的双重用途知识，为此还构建了新的数据集以推

动相关研究[61]。

对基础性防御手段的评估表明，检测、输入

预处理及对抗训练等策略在不同情境下具备差异

化的适用性与有效性[62]。在检测与响应机制方面，

残差流激活分析被用于识别和缓解对抗性输入[63]，
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而安全关键梯度分析则通过监测梯度变化实现对

越狱提示的识别，提供了更高效的防御机制[64]。

在更具针对性的攻击防护中，强制解码攻击验

证了现有对齐方法的不足，显示模型易被去对齐，

因此需结合数据预处理与后训练机制以构建多层次

防御体系[65]。语义平滑通过聚合多种语义变换后的

提示预测，提高了模型在面对恶意输入时的鲁棒

性[66]。基于流畅度的防御方法（SmoothLLM）利用

多副本输入的随机扰动与预测聚合，有效降低了模

型的越狱攻击成功率[67]。

有关结构层面的安全研究表明，大模型的早期

层在模型安全性方面具有关键作用，针对特定层的

编辑能够在不削弱任务性能的情况下显著提升防御

力[68]。此外，在模型内部集成蜜罐模块的方式，能

够在低层吸收后门信息，使主干网络专注于原始任

务，从而在微调阶段有效抑制后门的植入[69]。

目前，针对生成式大模型的安全防御研究主要

关注训练阶段和推理阶段，但高性能大模型的构建

还涉及大量供应链上下游环节，显著拓宽了模型的

风险面。因此，如何确保生成式大模型具备全生命

周期安全防御能力有待进一步研究。表2从不同维度

对比了AI安全防御技术的适用场景及其成本情况。

五、人工智能复原力技术发展现状

复原力体现 AI 系统遭受破坏或功能失效后，

能快速恢复至正常状态的能力。无论是因硬件故

障、网络拥塞，还是数据异常、恶意攻击导致的性

能下降，具备良好复原力的AI系统能够迅速调整，

恢复原有功能，避免系统性崩溃。图4为AI复原力

的构成情况。在遭受破坏或失效后，AI系统应当对

系统的硬件层、模型层和应用层具有实时的状态监

测能力与异常状态影响消除能力。

（一）状态监测

状态监测能力与攻击识别能力具有相似之处，

要求AI系统对异常状态具有识别能力。此外，状

态监测能力对实时性的要求更高，通常面向应用

部署与上线阶段。具体来看，神经元蜜罐通过预

先评估神经元权重对模型篡改攻击的重要性，借

助对关键神经元的实时监控实现篡改后快速修

复[70]。在联邦学习场景中，引入反馈机制动态监

测客户端的数据分布，可用于识别并隔离后门行

为，从而提升联邦层面的复原能力[71]。在具身智

能任务中，通过连续自我建模来适配物理损伤，

可以在结构受损时维持或快速恢复功能[72]。基于

智能试错的控制策略可以使机器人在肢体受损后，

迅速找到替代的运动方式，完成核心任务[73]。在

数据层面，通过训练损失定位可疑样本并计算特

征相关性，可借助样本分布差异进行异常检测[74]。

多出口分支网络能够在浅层与深层之间检测演化

偏差，从而识别潜在的后门样本[75]。

（二）影响消除

在识别异常状态的基础上，影响消除能力反映

模型消除风险、恢复正常的能力。当前，聚焦模型

的神经网络后门移除，开展了较多研究，提出了多

种解决方案。一类解决方案是修剪与后门强相关的

表2　常用AI安全防御技术对比

技术方法

差分隐私[38]

联邦学习[39]

信息论方法[40,41]

对抗正则化[42]

统计异常[43]

几何特征[44,45]

异常流检测[46]

逆向检测[47,48]

AI蜜罐[52~54,68,69]

因果网络[55]

主动／被动

被动

被动

被动

被动

被动

被动

被动

被动

主动

被动

自适应鲁棒性

中

中

高

低

低

低

低

低

高

中

可证明性

理论

混合

理论

实证

实证

实证

实证

实证

混合

混合

特征

可证明的安全性边界

兼顾隐私保护与模型效能

提供可证明风险边界量化

特征空间差异压缩

大规模样本可扩展指标

基于决策边界的几何特征

行为模式在线检测仪

触发模式逆向分析

主动防御攻击诱捕

可解释因果建模

额外训练

开销/%

50~500

20~300

10~200

10~100

0~20

5~50

0~30

50~500

20~200

30~300

额外推理

成本/%

0

0

0~10

0

0~30

10~200

10~300

0~50

20~500

10~200

精度

影响/%

-15~-2

-10~-1

-3~5

-5~3

-5~0

-3~0

-5~0

-8~0

-5~0

-3~5
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神经元，通过逆向并遗忘后门触发器，实现后门移

除。基于模型微调的精细剪枝方法，利用干净的标

记数据，通过修剪在正常样本输入时激活值较小的

神经元来移除后门相关神经元，从而在有效消除后

门触发器影响的同时不降低模型的整体性能[76]。后

续研究通过后门检测算法逆向触发器，并利用合成

的触发样本修剪后门[47]。基于触发器识别的剪枝方

法（TABOR），利用一个新的优化目标识别后门触

发器并借助可解释算法进一步指导剪枝[77]。类似

的技术还包括利用生成模型的重建能力检测和清除

神经网络后门[78]，以及通过扰动中毒模型的神经元

权重，修剪对扰动敏感的神经元以实现后门移

除[79]等。

另一类解决方案是通过遗忘学习或蒸馏神经注

意力以移除后门。神经注意力蒸馏利用小部分干净

的数据子集，使用教师网络来指导与微调学生网络

上的中间层，确保学生网络的意图与教师网络意图

一致[80]。重要性驱动克隆（MEDIC）方法通过给定

的后门模型和一组干净样本，从头开始训练克隆模

型，并在重训练中采用全新的损失函数，迫使克隆

模型在相应的内部神经元处生成与原始模型相同的

内部激活值，确保新模型保持正常的推理能力[81]。

后门遗忘学习（BAERASE）通过逆向后门注入过

程实现后门擦除，对监测到的后门触发器进行遗忘

学习，消除模型中存在的后门[82]。类似方法也被用

于清除生成式模型中的不合规知识[83]。因果关系神

经网络修复方法通过因果关系分析识别出对模型缺

陷贡献最大的神经元，并通过优化这些神经元的参

数来减少不良行为，同时尽量保持模型的准确性，

从而提升模型的可靠性与公平性[84]。在具身智能场

景中，当故障导致原定任务无法完成时，系统应具

备任务重规划与优雅降级的能力。这要求系统开发

能够应对执行失败和环境变化的动态重规划器，并

设计允许在部分功能丧失时切换到备用模式或安全

模式的系统架构[85]。

（三）大模型复原力

大模型庞大的参数量与训练开销要求其在训练

和推理阶段都具有良好的复原力。基于思维回滚的

推理框架，通过辅助大模型自适应地建立思维结构

并保持有效推理，可以提高大模型的复原力[86]。与

此同时，研究发现，当从大语言模型中删除重要特

征后，模型会重新分配概念，使其能够在重新训练

的几个时期内恢复性能，这种性能的恢复归因于被

裁剪概念在模型后层的重新分布[87]。针对语言不一

致性和模型幻觉问题，采用自评估与一致性校正手

段，可以降低越狱或误导性攻击的利用面，从而提

升模型在对抗下的稳健性[88,89]。这些研究表明，在

大模型设计阶段需要融入低成本的噪声修正与自适

应恢复机制。

尽管已有研究在状态监测与影响消除方面取得

了显著进展，但仍存在诸多局限。首先，大多数方

法依赖于额外的干净数据或辅助模型来实现模型修

复与风险移除，在现实应用中往往难以保证实时

复原力

正常运行态 异常运行态

基础设施

云服务器 网络设施

模型组件

基础框架 模型参数

智能应用

代码助手 软件测试
成
员

成
员

成
员

应用层

模型层

硬件层 基础设施

拒绝服务 数据窃取

模型异常

算法漏洞 模型后门

应用异常

幻觉样本 对抗样本

状态监测状态监测

风险可控

风险可控

风险可控
风
险

风
险

风
险

功能受损

功能受损

功能受损

硬件灾备

模型回滚

环境修复

图4　AI复原力构成情况
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性，且会带来额外开销。其次，现有的状态监测方

法多聚焦于单一维度的异常信号，在面对复杂、多

源攻击或耦合型异常时，易出现漏检或误判。在大

模型场景下，参数规模庞大、推理复杂性高，现有

复原方法在效率和可控性上均存在不足。因此，未

来亟需探索低成本、高实时性的复原力技术。表 3

对比了不同类型的AI复原力相关技术的适用场景

与资源开销情况。

六、人工智能进化力技术现状

进化力体现AI系统在面对环境变化、任务升级

或新型威胁时，能够自主适应并不断优化自身的能

力。这种自我进化能力使AI可以长期保持竞争力，

特别是在动态对抗环境中，更具生存优势。AI系统

韧性的进化力维度反映系统面对压力或环境变化时，

自我升级、不断适应与进步的能力，其基础能力包

括环境感知能力与持续学习能力。如图5所示，具

有进化力的AI系统从历史任务数据和风险数据中

获取经验，同时根据目标与场景更新提取环境信

息，依赖持续学习机制持续扩大系统的能力空间，

并兼顾稳健性、防御力和复原力增强。

（一）环境感知

环境感知能力是智能系统进化力的基础。与

侧重异常检测的状态监测能力和攻击识别能力相

比，环境感知能力旨在从变化的环境中获取有助

于模型进化的信息。其中，元学习通过模仿生物

智能，可以利用已有知识快速学习新的未见事

物[90]。原型网络利用样本点与原型点的特征距离

辅助学习，适用于小样本场景[91]。关系网络通过

神经网络计算图像特征之间的相似性，从而实现

分类[92]。流域自适应神经网络能够在无需重新标

记的情况下，通过非独立同分布流量提高移动应

用程序识别的准确性[93]。在具身智能方面，一些

研究利用内在激励机制（如好奇心）驱动智能体

探索环境、尝试新交互，并结合自监督学习改进

模型与技能[94,95]。

（二）持续学习

在环境感知的基础上，持续学习能力利用从环

境中获取的可用信息增强智能模型在变化环境中的

适应性和可用性。由于深度学习模型微调过程存在

灾难性遗忘现象[96]，持续学习能力要求实现模型可

塑性和记忆稳定性的平衡。持续学习与终身适应要

求智能体在不遗忘旧知识的前提下，持续从新的交

互经验中学习新技能、适应新物体或环境。因此，

目前的研究方向包括设计能容纳新知识而不干扰旧

知识的网络结构（如渐进神经网络[97]）、能够实现

快速适应新任务的学习方法（如元学习等[98]）。此

外，也有研究对神经网络的持续学习方法进行了系

统性综述[99]。

在线模型策略更新能力使智能体能够利用实时

交互数据，更新内部世界模型或行为策略。现有研

究主要从模型参数更新与原始能力保持角度开展研

进化力

环境
感知

历史数据
风险数据

目标更新
场景更新

自动纠偏

群体演化

指令微调

自我迭代

持续学习

AI
能力空间

扩大 间接增强

稳健性

兼顾
防御力 复原力

图5　AI进化力构成

表3　常用AI复原力技术的适用场景与资源开销情况

干预时机

在线

离线

资源开销

低

中

高

低

中

高

典型方法

神经元蜜罐[70]、自我建模与试错[72,73]、思维回滚推理[86]

联邦学习监控[71]、多出口分支网络[75]、一致性评估[88,89]

损失相关样本检测[74]

因果修复[84]、概念重分配[87]

扰动敏感性剪枝[79]、神经注意力蒸馏[80]、对齐遗忘学习[83]

后门逆向剪枝[76~78]、克隆重训练[81]、后门遗忘学习[82]

额外训练开销/%

0~30

50~200

300~1500

0~40

50~300

300~2000

额外推理开销/%

0~20

20~150

50~300

0

0~20

0~30
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究，结合训练得到的动力学模型和无模型微调，实

现在线策略适应[100]。端到端视觉运动策略支持在线

模型微调[101]。突触智能方法通过评估模型参数对总

损失变化的贡献及其在训练轨迹上的更新长度，近

似计算每个参数的重要性，用于在线更新[102]。视觉

表征学习（SimCLR）利用数据增强，让神经网络

通过区分图像类别来学习特征表示[103]。动量对比方

法通过构建带有队列和移动平均机制的动态字典，

促进无监督视觉表示学习[104]。掩码自编码器

（MAE）通过屏蔽部分像素并重建缺失区域，获得

图像特征[105]。

在流量识别方面，通过在传输控制协议

（TCP）原始特征层面模拟现实世界的流量变化，

数据增强方法提升了对网络变化的稳健检测能

力[106]。基于概念漂移检测与自适应的方法，利用滑

动窗口对流量分段，结合长短期记忆网络（LSTM）

捕获时间序列的长期依赖，并通过多头自注意机制

赋予重要特征更高权重，从而提升适应不同网络环

境的检测性能[107]。

在安全性进化方面，基于聚类的模型后门取证

技术通过已知后门样本对触发器进行聚类，实现攻

击分类与总结，并合成后门扫描程序以检测其他模

型中的相同类型后门[108]。此外，具备在习得的世界

模型中进行内部模拟与规划的智能体能够在虚拟世

界中进行推演，进而提升在真实环境中确保安全行

动的能力[109]。

在持续学习范式之外，近年来的研究进一步将

进化力扩展到覆盖“任务生成 ‒ 模型适应 ‒ 策略回

溯”框架，其中自动课程学习通过根据智能体当前

能力动态生成任务难度，使模型能够在结构化挑战

中保持稳定成长，避免陷入过早饱和或训练停滞[110]。

群体式与演化式训练则利用种群搜索、多智能体协

作等方式，通过遗传变异、策略交叉与竞争选择等

不断优化行为策略，实现比个体训练更高的适应性

与探索效率[111]。相关方法已在强化学习、机器人控

制和自适应规划任务中展示出优于传统训练范式的

进化稳定性。与此同时，面向复杂环境的模型开始

集成环境建模、内部模拟与自监督重构，使智能体

能够通过虚拟世界中的推演实现更高层次的自我调

整与策略更新，这些工程化机制共同推动了进化力

从局部学习能力迈向系统级的自主演化能力。

（三）大模型进化力

针对大模型训练成本高昂问题，研究者提出了

一系列进化力进化方法。持续预训练可用于扩展模

型对语言的基本理解[112]；持续指令调优则通过在多

任务场景下进行指令微调，使模型获得解决新任务

的能力[113]；大型语言模型作为进化策略工具，通过

模拟进化过程，在复杂任务中实现自我调整与改

进[114]。模型权重进化可实现知识融合，使模型在多

样化数据环境中保持高性能，增强适应性和稳健

性[115]。此外，智能体核心架构设计原则、多智能体

协作机制、持续进化路径以及实际应用挑战等均已

得到深入阐述[116]。

在此基础上，进化力进一步体现为“预训练 ‒ 

指令课程 ‒ 自反思”的演化路径。“自反思 ‒ 自纠

偏”机制利用模型自身生成的思维链、反思轨迹和

错误诊断信号，对推理失误进行回溯修正，实现模

型行为的闭环自我进化[117,118]。近年来，还出现了将

大语言模型作为演化策略生成器或控制器的研究方

向，通过将模型置于群体演化框架中，使其能够在

复杂任务上对自身推理方式与参数分布进行迭代式

改进。

尽管相关研究已在环境感知、持续学习和大模

型优化等方面取得了进展，但仍存在泛化能力不

足、在复杂开放环境中适应性有限的问题。进化力

研究多聚焦于模型层面的改进，对安全性、可解释

性和伦理约束下的自我进化机制探索仍然不足。因

此，未来亟需发展兼顾高效性、可控性和可解释性

的进化力增强技术，以支撑AI在复杂动态环境下

的长期自主演化。

七、人工智能韧性提升存在的突出问题

（一）AI韧性建设缺乏顶层规划

当前，AI韧性建设缺少统一规划，各维度技术

研发投入不平衡，以训练时稳健性和部署后防御力

建设为主，对被破坏后复原力和恢复后进化力的研

究存在不足。在AI韧性能力的4个维度中，聚焦训

练阶段的稳健性提升和部署阶段的防御能力强化。

具体来看，在训练阶段，模型的泛化性增强和稳健

训练受到较多关注，相关逻辑推理的研究虽然相对

偏少，但随着大模型技术的发展逐渐受到重视。此

外，在训练阶段，主要利用对抗样本生成、数据增
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强、迁移学习等方法，使模型对扰动、噪声的容忍

度以及在不同环境下的泛化能力可以一定程度上得

到有效提升；在部署阶段，侧重于建立信息限制、

攻击识别与攻击防御机制，提升AI系统对内外部

攻击的抵御能力。然而，相较之下，对AI系统在

遭遇破坏后的复原力和恢复过程中的进化能力方面

的研究仍显不足，缺乏系统性的方法论和可落地的

技术手段。在复原力方面，尽管已有研究对AI模

型自身状态监测以及影响消除方面进行了探讨，但

很多方法仍停留在静态恢复和简单重复训练层面，

倾向于使用经典的异常检测或较为低效的事后取证

等手段，缺乏对高效、准确的自我诊断和自我修复

能力的深入挖掘。在进化力方面，AI模型天然具备

从数据中学习经验并进行能力增强的能力，但如何

在恢复过程中“越挫越强”，实现从“被动修复”

向“主动进化”转变，使AI系统不仅能够恢复原

有状态，还能通过学习异常事件中的新模式、新知

识，提升整体性能与适应性，仍是一个尚未充分解

决的研究难题。

（二）韧性评测缺少适合的实验场景

当前，AI韧性的评测体系仍不完善，尤其是

在实验场景的设计与构建方面存在明显不足。多

数现有评测方法侧重于算法层面的指标，如准确

率、召回率、攻击成功率等，但这些指标仅能用

于实验室环境、单一韧性维度等，缺乏贴近实际

应用场景、能够综合反映AI系统在复杂环境中韧

性能力的标准化评测框架。一方面，现实世界中

的不确定性和多样性难以在受控实验环境中完整

模拟，如自然灾害引发的数据异常、黑客攻击造

成的模型失效、系统组件突发故障等情境，难以

系统还原并用于评估AI系统的应对能力。另一方

面，当前缺少针对不同韧性维度（如稳健性、防

御力、复原力、进化力）构建的多层次、动态化

测试场景，难以全面刻画AI系统在各类冲击下的

行为反应和恢复路径。因此，亟需构建高保真、

可复现、具挑战性的韧性评测基准和实验平台，

涵盖从算法级到系统级、从单一故障到复合扰动

的多种场景，为不同AI系统的能力对比与优化提

供统一标准和可量化依据，以推动AI韧性的实际

落地。

（三）大模型韧性建设需进一步重视

大模型作为新型信息基础设施的重要组成部

分，在关键场景中的广泛应用使其韧性能力愈发

关键。从能力基础看，大模型在稳健性、防御力、

复原力和进化力等方面具备天然优势，如参数冗

余与泛化能力有助于抵御数据扰动，强表示能力

可为异常检测与攻击识别提供支撑，“即插即用”

模块化设计有利于故障后的快速恢复，持续学习

与迁移能力则支持模型随环境变化进行适应和优

化。因此，系统挖掘和强化大模型的韧性潜力，

是提升其复杂环境适用性的关键路径。从信息基

础设施安全运行角度看，大模型一旦出现失效或

被攻击，可能引发跨系统、跨场景的连锁风险，

影响智能化应用链条的稳定性。因而有必要将大

模型纳入统一的韧性建设框架，从技术、系统工

程与管理机制等层面协同推进，提升其在攻击防

御、故障容错与灾难恢复等方面的综合抗风险能

力，保障核心功能的持续运行与快速恢复。

八、提升人工智能韧性的发展建议

（一）加强战略引领，构建系统化韧性框架

建议从国家战略和行业标准层面，推动AI韧

性的顶层设计，明确其在国家安全、产业发展和数

字基础设施建设中的定位与目标。统筹构建包括技

术研究路线图、政策支持体系和标准规范体系在内

的系统性建设框架，覆盖稳健性、防御力、复原力

和进化力四大核心维度。同时，鼓励“产学研用”

协同攻关，形成从基础理论、关键技术、系统设计

到落地应用的完整链条，为AI韧性发展提供制度

保障和创新生态支持。

在技术层面，建议推动轻量化、低开销的稳健

训练方法研究，解决现有稳健性增强训练开销过

大、可用性下降的问题；发展适应复杂物理环境与

跨域数据分布的泛化增强方法；强化主动式防御技

术研发，如基于攻击行为诱导、追踪和欺骗的攻击

识别方法，以弥补被动检测在模型窃取、反演等场

景下的不足；开发面向大模型的低延迟、可扩展的

状态监测与修复技术，减少对额外干净数据和辅助

模型的依赖，提升实时性；研究可控的自我进化机

制，使模型在环境动态变化下能自主调整结构与训

练目标，同时保证安全性、可解释性与伦理约束。
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（二）构建高保真、多维度、可复现的韧性评测

体系

建议加快建设面向AI韧性的标准化评测平台

和场景库。可结合典型应用领域（如金融、医疗、

交通、工业控制等），设计具有多样性、动态性和

完备性的仿真环境，涵盖对抗攻击、数据异常、系

统故障、环境突变等多种挑战情形。推动并制定统

一的韧性评估指标体系，实现从算法级到系统级的

多层次评测，支持模型在韧性4个维度上的综合能

力比较与量化。同时，注重可复现性与开放共享，

构建行业共用的韧性评测基准，提升研究和实践的

一致性与可持续性。

在技术层面，建议建设多模态、多任务、多场

景的韧性测试基准数据集，特别是覆盖长对话、多

轮推理、跨模态协同等新兴大模型应用场景；引入

可量化的开销指标（如稳健训练计算开销、攻击识

别成本、复原延迟等），避免评测维度只关注安全

性而忽视模型可用性；开发可重现的模拟攻击与自

适应对抗环境，用于评估模型在面对先进攻击者时

的防御与进化能力；研究可解释性评估方法，在稳

健性与防御力测试中结合逻辑链条、因果关系分

析，以检验模型在安全与解释维度的韧性。

（三）挖掘大模型潜力，推动多层级韧性提升

建议将大模型列为AI韧性体系重点对象，系

统挖掘其在稳健性、防御力、复原力与进化力方面

的内在潜力，构建“训练 ‒ 部署 ‒ 运行 ‒ 更新”全

生命周期的韧性保障机制。推动韧性4个维度关键

技术的研究及与现实场景的融合应用；在系统层

面，强化大模型在备份、容错、资源调度等方面的

韧性能力；在管理层面，建立大模型在关键基础设

施中的运行监测与风险预警机制，确保面对突发风

险或内外部攻击时可快速响应、稳定运行与能力

升级。

在技术层面，建议引入低开销稳健训练与高效

防御增强策略，缓解大模型训练成本过高的问题；

研发针对大模型长链推理、多轮对话的稳健性增强

技术，确保复杂任务中输出的可靠性与一致性；建

立面向大模型的实时风险监测与主动干预机制，如

结合哈希追踪、动态扰动、对话趋势分析等方法，

抵御窃取与投毒攻击；探索自适应演化机制，使大

模型在保障安全与伦理边界的前提下，能通过持续

学习与参数修正实现长期韧性提升。

九、结语

随着AI技术日益成为国家关键基础设施的核

心支撑，其韧性已不再是附属属性，而是保障系统

安全、稳定与可持续运行的核心要素。本文围绕稳

健性、防御力、复原力与进化力4个维度，系统构

建了AI韧性的能力框架，全面梳理相关研究进展，

识别了当前发展中的关键短板，尤其是在大模型背

景下韧性构建的滞后与评估机制的缺失。研究表

明，构建高韧性的AI系统不仅是实现AI安全性与

可靠性的基本要求，更是其在复杂现实环境中实现

长期自主演化与服务保障的前提。

展望未来，AI韧性的研究应从战略层面加强顶

层设计，构建统一、系统化的技术路线图。同时，

聚焦现实应用需求，建设具备高保真性、场景多样

性与可重复性的评测体系，形成可操作、可量化的

韧性评价标准。在此基础上，特别要关注大模型等

前沿技术在训练、部署与运维全过程中的脆弱环

节，推动其在全生命周期中实现多层级韧性的提

升。只有这样，AI系统才能真正实现从高性能向高

可靠、高韧性的根本转型，成为未来信息基础设施

中值得信赖的智能引擎。
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