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摘  要 作为物联网技术在日常生活领域的重要应用，智能家居产业近年来取得了快速发展。但是不同智能家居设备之间

差异化的通信方式与割裂的功能，大大增加了用户管理与使用的复杂度。智能家居管控平台旨在整合异构网络环境下多种设

备的数据监测与控制能力，为用户提供整体化家居服务。在面对多种设备协同、环境参数众多、用户需求难以确定等众多困

难时，如何建立一种无感化、精确化、智能化的家居设备统一管控能力，是智能家居平台化过程中亟需解决的核心问题。为

破解智能家居设备自动管控难题，本文基于深度学习方法提出 DeepHome 智能家居管控模型。DeepHome 模型首先采用自编

码网络构建设备模型，通过逐层无监督预训练挖掘通用化设备特征；继而基于具体家居场景，综合多个独立设备模型构建多

隐层学习网络，并使用家居环境数据进行模型整体训练。经过训练，DeepHome 模型能够基于家居环境数据预测智能设备工

作状态，并依照预测结果调整相应设备，实现对智能家居设备的自动化统一管控。由于智能家居平台尚处于起步阶段，现阶

段仍缺乏能够有效描述家居环境整体的数据。本文设计调查问卷与数据收集网站收集不同用户的家居环境、设备数据与生活

习惯，并基于所得数据构建智能家居环境仿真测试平台 HomeTest，模拟生成批量家居环境数据辅助模型训练。使用仿真数

据进行 10 轮训练后，DeepHome 模型对智能设备工作状态的预测准确率达到 99.4%，较浅层神经网络模型提高了 6.4%，较

基于逻辑规则的控制方案提高了 36.1%；与此同时，DeepHome 在设备状态需要调整时的预测准确率达到 74.1%，较浅层神

经网络模型提高了 4.7 倍，较基于逻辑规则的控制的方案提高了 13.2 倍。在真实环境数据集下，DeepHome 的对设备状态的

预测准确率也达到了可以被用户接受的 98.9%。实验表明，DeepHome 模型能够充分发掘智能设备状态与环境、用户以及其

他设备间的联动关系，实现对设备的智能化控制。 
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Abstract As an important application of the Internet of things technology in the field of daily life, the smart 

home industry has made rapid development in recent years. However, the independent communications and the 

fragmented functions between different smart home devices increase the complexity of user management and use. 

Smart home control platform is designed to integrate monitoring data and control capabilities from lots of smart 

home devices and to provide integrated home services in heterogeneous network environment. To establish an 

automated, accurate and intelligent control model of smart home, we have to face the challenges of the 

coordination of multiple devices, the large number of environment parameters and the uncertainty of user 

requirements, which is a core problem in the process of smart home platformization. In order to solve the 

problem of automatic control of smart home devices, we propose DeepHome, a smart home control model based 

on deep learning algorithm in this paper. At first, the DeepHome model built device model based on autoencoder 

network model. Secondly, build the universal features of device model by unsupervised training layer by layer. 

Thirdly, integrated multi independent device model to build a multi hidden layer neural network and trained the 

complete model by stochastic gradient descent algorithm based on the dataset of home environment. After 

training, DeepHome can predict the proper working status of smart devices and adjust the status by predictions, 

so as to control the smart home devices automatically and uniformly. Due to the smart home platform is still in 

its infancy, there is not enough effective data to describe the complete home scenarios currently. In this paper, we 

collected environment data, smart devices data and lifestyles from different users by questionnaires and a website 

we had established. Based on these data, we designed HomeTest, a simulation platform of smart home 

environment to generate more data of smart home to train and test the DeepHome model. After 10 rounds of 

training based on the data from the HomeTest simulation environment, DeepHome model's prediction accuracy 

rate of smart home devices' working status reaches 99.4%, which is 6.4% higher than the accuracy rate of 

shallow learning model, and 36.1% higher than the accuracy rate of control method based on manual logical 

rules. When the smart home devices need to be changed, DeepHome model's prediction accuracy rate reaches 

74.1%, which is 4.7 times higher than shallow learning model and 13.2 times higher than control method based 

on manual logical rules. In the real home scenarios, DeepHome model's prediction accuracy rate of the device 

status reaches 98.9%, which can be accepted by most users. Experiments show that DeepHome model can 

exploit the relationships between the device status and the data from home environment, users and other devices, 

and control smart home devices with intelligence. 

Key words smart home; deep learning; machine learning; autoencoder; Internet of Things 

 
 

1   引言 

近年来，随着移动互联网的快速发展以及智能

硬件、可穿戴设备等物联网设备在人们日常生活中

的逐渐普及，“智能化”的概念受到更多消费者的

青睐。作为物联网技术在家庭和生活环境中的一个

重要应用，智能家居受到了产业界、学术界的广泛

关注。智能家居主要以住宅为平台，通过物联网技

术连接家居环境中的设备，提供家电控制、远程控

制、环境监测、危险预警、安全监控等多种智能化

家庭服务。 

2014年底，腾讯家电发起一项针对智能家居的

线上、线下调查，调查结果显示，95.19%的受访者

表示对智能家居感兴趣，但与此形成鲜明对比的

是，87.53%的受访者表示对智能家居的现状不满，

认为其并未达到预期效果。学术界近年的研究也在

关注智能家居发展现状与其远景设想之间较大落

差的成因，一个重要原因在于智能家居厂商与产品

                                                                 

 李珅. 2014 年国内智能家居市场发展报告 [EB/OL]. http://digi.tech.q

q.com/a/20141231/005577.htm 



论文在线出版号 No.8 毛博等：DeepHome：一种基于深度学习的智能家居管控模型 3 

的零散与不成体系，独立的硬件设备和割裂的单个

功能使用户难以感知智能家居大概念的全貌[1-3]。 

为整合智能家居资源，提供整体化的智能家居

服务，多任务、智能化与平台化逐渐成为智能家居

行业的发展方向[4]。家居设备的智能化自动管控，

是智能家居平台的核心能力。理想的智能家居自动

管控系统需要具备三个基本特征：其一，能够在不

打扰用户的前提下进行家居环境的自动管控，将用

户从繁琐的设备操作中解放出来，即“服务无感

化”；其二，能够在复杂家居环境中准确预测并调

整智能设备工作状态，避免设备误操作，即“服务

精确化”；其三，能够充分发掘用户习惯，理解用

户需求，优化用户体验，即“服务智能化”。 

当前智能家居平台的自动管控技术依然停留

在基于用户预设规则进行控制的阶段，其繁琐的规

则输入增加了设备的使用复杂度与学习成本，僵化

的逻辑控制更难以适应多变的家居环境。因此，智

能家居平台亟需一种无感化、精确化、智能化的家

居设备统一管控模型。 

在人工智能领域中，机器学习特别是深度学习

方法近年来取得了引人注目的成果[5-7]。与传统技

术相比，深度学习方法大幅提升了语音识别、图像

识别、自然语言处理的性能，拥有良好的发展和应

用前景[8]。本文基于深度学习方法提出了一种家居

智能化感知控制模型DeepHome。该模型基于智能

家居环境数据进行深度神经网络模型训练，对智能

家居用户行为习惯进行感知分析，实现智能家居环

境的自动化集中控制。 

本文的主要贡献如下： 

1、通过实验，发现基于逻辑规则的控制方法、

基于浅层神经网络模型的控制方法在智能家居环

境中的不足。 

2、面对缺乏家庭环境设备使用数据的问题，

提出了一种可行的数据收集与扩充方案。 

3、首次面向智能家居集中管控的需求和其自

身特点，提出了基于深度学习方法的 DeepHome 模

型，并通过实验验证了其准确性和有效性。 

本文第 2 节介绍了现阶段家居智能化自动控制

的相关研究工作；第 3 节论述了本研究相关的智能

家居环境数据的收集与扩充，并基于数据特点论述

了采用深度学习方法构建智能家居管控模型的动

机；第 4 节提出了基于深度学习的智能家居管控模

型 DeepHome，并论述了训练数据样本结构与模型

训练方法；第 5 节给出了 DeepHome 模型在不同数

据集上的实验结果及其分析；最后总结本文工作，

提出进一步研究方向。 

2   相关工作 

智能家居作为一种家居自动化技术早已在学

术界和产业界受到广泛关注。当前的众多研究专注

于实现设备间的集中交互，诸如 DLNA[9] 、

UPnP[10]、Z-Wave[11]和Speakeasy[12]等技术和协

议不断提升智能家居、智能硬件设备间的互操作性

和通信能力，是智能家居设备的集中管控得以实现

的重要技术基础。 

在实现设备互联互通的基础上，智能家居管控

平台得到了研究者的高度关注。Control4作为一个

强调可扩展性的智能家居自动化系统出现，然而其

仅允许系统按照用户预设的操作规则进行管理，难

以有效适应家居环境的变化。与Control4类似的诸

如HomeSeer、Elk M1、Leviton等系统也仅能由专业

人员进行安装调试，使用比较受限。由微软研究院

提出的HomeOS则提出了一种类似PC操作系统的

智能家居管控系统，专注于提高系统可扩展性，降

低新硬件、新服务和新功能开发和接入系统的成

本，而在系统和设备管理方面则交给开放性平台与

外部应用程序[13]。此外，还有法国运营商Orange

基于Z-Wave技术提出的Homelive智能家居解决方

案，着眼于家居系统智能化的eHome方案[14]，以

及麻省理工大学的未来智能家居项目House_n[15]

等一系列研究课题。 

在产业界，智能家居平台同样吸引了众多目

光，各大互联网、通信、电子厂商纷纷布局智能家

居平台：在国外市场，高通公司于2013年组建

AllSeen联盟，推出AllJoyn物联框架；2014年，谷歌

公司旗下的智能家居公司Nest推出Thread智能框

架；同年，苹果公司也推出了智能家居平台

HomeKit。在国内市场，QQ物联智能硬件平台、京

东智能云、BaiduIoT物联网平台、阿里物联平台等

智能硬件平台也相继推出。 

清华大学徐恪教授所在课题组提出了面向未

来智慧家庭的统一管控平台 SDSH （ Software 

Defined Smart Home），该平台在智能家居环境下

引入软件定义网络（Software Defined Network, 

SDN）的策略，使用统一的软件接口实现对智能设

备的管控，有效整合了智能家居系统中大量存在的

异构网络设备，具备虚拟化、开放化、集中化的特
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性，能够灵活适应家居环境的多样化差异，满足用

户对智能家居的需求[16]。 

本文所提出的DeepHome模型，在当前智能家

居管控平台和相关系统的基础上，提供智能化的家

居设备管理能力，提升现有平台的使用体验并对智

能家居领域的进一步发展产生积极影响。 
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图1 原始训练集数据的生成 

3   动机与挑战 

当前的智能家居集中管理应用中，仍然使用的

是依靠用户人工输入指定规则（例如室温高于30摄

氏度则打开空调）的方式形成平台的管理逻辑。这

种方式在设备较少的情况下能够取得一定的效果。

然而当设备数量增多，对智能化要求更高时，暂且

不讨论其操作成本将会在多大程度上影响用户体

验，类似复杂使用场景、多用户需求冲突调解以及

突发性事件的发生，将使得依靠用户提前输入运行

规则进行系统控制的方式很快便难以满足用户和

系统需求。在这种情况下，一个具备人工智能的自

动化、集中式智能管理算法将是智能家居平台的必

备技术以及核心竞争力所在。 

与其他机器学习方式相比，深度学习通过多层

次的特征构建而得到对于原始数据的不同抽象层

度的表示，进而提高分类和预测等任务的准确性。

基于复杂家居环境的智能设备状态决策，可以视为

一个多变量非线性的复杂函数。鉴于深度学习方法

对非线性复杂函数的强大学习能力，有理由相信其

在智能家居的自动化集中控制领域能够取得令人

满意的效果。然而，进一步讨论深度学习方法的应

用之前，尚有两方面的挑战和困难需要克服。 

3.1   训练数据集的缺乏 

深度学习方法非常依赖已有数据集的质量和

数量。然而，智能家居行业进入快速发展阶段仅仅

是在近三年以内，受限于硬件产品相对较慢的生产

和迭代周期，智能家居目前仍处于初步发展阶段。

尽管各大互联网巨头均开始以不同角度布局智能

家居平台，但受限于当前智能家居硬件设备的品

类、用户安装的数量和硬件本身监测功能的限制， 

  

图2 家电操作上传系统 

尚未有一家现有平台能够积累足够数量或质量的

用户数据。训练数据的缺乏，是深度学习方法应用

于智能家居领域所面对的第一个挑战。 

本文所用智能家居环境原始数据的收集与生

成过程如图1所示。首先，以在线问卷形式调研用

户居家生活习惯。调查问卷包含23个问题，主要涉

及用户作息时间、用户居家行为习惯，以及用户年

龄、性别、细心程度等用户个人特征。总计收集到

有效问卷1753份，主要包含长期居家人士、在职人

士和学生三类人群。基于上述问卷调研结果，整理

并形成了典型用户的家居生活习惯信息。与此同

                                                                 

 https://sojump.com/jq/9653672.aspx 
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时，设计并部署了一套在线信息提交系统（如图2

所示），用户能够根据其实际居住环境与家电信息

进行设计布局，并通过该系统上传家电操作记录。

课题组邀请不同领域不同生活习惯的志愿者，通过

该系统提交日常生活中对家电的操作记录，总计收

到3342条有效信息。 

在上述调研与数据收集工作基础上，本文构建 

                                                                 
2
 http://121.199.48.193/shdata/index.html 
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图3 原始数据集数据格式 

了一种智能家居模拟测试平台HomeTest
。该平台

以用户家庭空间结构、家用电器位置与种类、用户

性格特征等要素为输入，基于用户作息时间表，依

时间序列对家居场景进行模拟。该平台由事件队列

驱动，每个发生的事件将产生相应的用户、设备、

环境状态的改变。不断变化的家居状态与时间、用

户作息时间表结合，触发新事件加入事件队列。

HomeTest平台基于用户的年龄、性别、细心程度、

生活规律性等特征，为事件的触发以及相关用户、

设备状态的改变增加随机参数，增强其对家居环境

中随机因素的模拟能力。 

在研究过程中，邀请五名典型志愿者向

HomeTest平台输入其家居环境、个人特征、作息时

间。五位志愿者中，包含一位初中学生、一位在读

硕士研究生，两位在职人士以及一位退休人士。基

于上述输入，HomeTest平台随机化、连续化地模拟

生成每位志愿者一年的家居数据（每30秒对家庭环

境数据、用户状态、设备状态进行采样），总计约

500万条。模拟过程以可视化界面呈现给对应志愿

者，由志愿者评判模拟的用户行为是否与其自身相

近。五名志愿者分别对连续30天的模拟行为进行评

估，在得到评价的150天中，仅有9天的模拟行为被

志愿者判定为与其生活习惯不符。因此，HomeTest

平台对家居场景的模拟数据是可信的。上述500万

条纪录将用于后续模型的训练，解决数据集引入问

题。 

3.2   家居环境的差异性 

家庭环境中对家电的使用需求，因不同的环

境、用户、气候等因素会产生很大差异，而家居生

活中大量的突发事件和用户行为的随机性也会大

大增加管控算法的设计难度。 

基于人工输入的设备控制规则或是基于浅层

神经网络的机器学习方法进行决策，往往存在可移

植性与准确率的矛盾：追求在特定家庭中更高的决

策准确率，往往需要针对具体环境进行具体调整，

                                                                 
1
 https://github.com/mb003/HomeTest 

此时的模型往往不能在新的环境下保持可以接受

的决策准确率，可移植性较低；而具有高可移植性

的通用模型，在具体家居环境下准确率较低，需要

较长的训练时间或较多的人力调整来逐渐提高决

策准确率。 

深度学习方法常常在进行整体模型训练之前，

使用无监督方法对部分隐层参数进行预训练，以得

到训练数据的更为抽象的特征，克服随机梯度下降

方法在深层网络训练时遇到的困难[17]。在智能家

居环境中，特征预训练的方法对于缓解可移植性与

准确率的矛盾有启发意义：对不同家庭不同类别的

设备进行统一建模，进行多层无监督预训练，以获

得设备级的通用抽象特征。在具体家庭进行部署

时，用预训练模型对各设备模型进行初始化，再将

各设备的抽象特征汇总进行完整模型训练。抽象的

设备特征提升了模型的通用性，而完整模型的训练

可以充分发掘具体环境下设备间的关联关系，提升

在具体环境下的决策准确率。 

4   DeepHome 模型设计与训练 

本节首先讨论面向智能家居环境的数据集样

本结构；然后基于结构化的数据集提出DeepHome

深度学习模型结构；最后，具体论述DeepHome模

型中各参数的训练方法。 

4.1   数据样本结构 

智能家居环境中众多的传感器、智能设备时刻

产生大量数据，众多的数据为全面挖掘用户行为，

实现家居设备智能化管控提供了基础。 

智能家居环境数据通常包括监测数据与智能

设备状态。监测数据分为两部分，一部分是包括温

度、湿度、时间、天气、亮度等数据在内的环境监

测数据，一般通过传感器设备和网络信息获取；另

一部分是包括位置、状态、动作等在内的用户信息，

通过室内定位技术、可穿戴设备等途径获取。监测

数据均为单向流动，智能家居中控系统对该类数据

只能采集而不能直接修改、操作。智能设备状态指
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当前智能设备的工作状态和参数设定，一方面其作

为设备信息成为DeepHome模型进行决策的部分输

入维度，另一方面也是DeepHome模型的决策目标，

模型基于当前环境数据进行决策，通过修改设备状

态实现家居智能管控。 

由于智能家居环境数据分布式、多渠道的收集

方式，整合零散的数据是进行设备控制决策的重要

前提。本文提出一种家居环境数据样本的表述规

范：每隔30秒对当前家居环境数据进行采样，并整

理为如图3所示结构的一条数据样本，作为当前家

居环境的模式化表征，构成原始数据集。 

智能家居中控系统对家居环境的智能化管控，

是通过对智能设备的工作状态和工作参数的控制

实现的。对当前智能设备应处于的工作状态与参数

的决策，一方面基于当前时刻的包括环境数据和用

户信息的监测数据；另一方面，一段时间之前的监

测数据与设备状态往往隐含着对当前决策的相关

信息，且其数据相关性与时间间隔呈负相关。因此，

为决策某一时刻的设备状态，其决策样本集T的每

条样本包括： 

当前环境信息：原始数据集中对应当前时间的

数据样本，但不包含各设备的工作状态项和工作参

数项； 

历史样本数据：6 个时间点的数据样本中的温

度、湿度、用户位置、室内亮度以及所有设备状态

数据，若当前时间为 T0，则这 6 个时间点为： 

 1

0 30 2 , 1,2,3,4,5,6i

iT T i      (1) 

 决策标签：
1 1{ , ,..., , }T

n ns v s vR ，其中 is 与 iv 分

别表示设备 i 当前工作状态与工作参数。 

 基于上述样本结构，在某一时刻，DeepHome

模型以历史数据、家居环境数据、用户信息作为特

征输入，输出对当前时刻各设备状态与参数的预

测，并依照预测对智能家居设备进行控制。 

4.2   基于深度学习方法的DeepHome模型 

在对决策样本和决策目标有明确定义后，本文

提出一种基于深度学习方法进行智能家居环境决

策的模型：DeepHome。DeepHome模型是一种多隐

层深度学习模型，模型架构如图4所示，包括输入

层
in

L ，设备级隐层
1

L 与
2

L ，全连接隐层
3

L ，以

及输出层
out

L 。
in

L ，
1

L ，
2

L 三层依设备数量 n分

割为 n个独立域。在每个域中，其输入层 
in

L 有56

个神经元，使用56维向量
1 2 56{ , ,..., }in in in Tl l l   

in
L 表述，

输入数据从决策样本中截取，数据结构如图5所示，

并将各数据按本身数据范围压缩至区间[-1,1]。 

1 2 55 56 

1 20

1 10

 

 

 

Lin

L1

L2  

1 2 55 56 

1 20

1 10

 

 

 

L3

Lout

W1

W2

W3

W4

s1
out

v1
out

s1
out

v1
out

 

图4 DeepHome模型网络结构 

设备级隐层 
1

L 具有 20 个神经元，各神经元输出以

20 维向量 1 1 1

1 2 20{ , ,..., }Tl l l   
1

L  表示；隐层 
2

L 具有 10

个 神 经 元 ， 神 经 元 输 出 以 10 维 向 量

2 2 2

1 2 1 0{ , , . . . , }Tl l l   
2

L 表示。域内各层神经元间采用全

连接结构。连接 
in

L 与 
1

L 的权重矩阵 
1

W 定义为： 

 

1 1

1,1 1,56

1 1

20,1 20,56

w w

w w

 
 

   
 
 

1
W



  



  (2) 

日期 星期 时间 温度 湿度 用户位置（X, Y）

类

别
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墙
坐

标
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标

设备信息（3维）

单设备输入层 Lin （56维）

6组近期历史样本（42维）

温

度

湿

度

用户位置

（X, Y）

光

照

工
作
状

态

工
作
参

数

30s前环境与设备状态（7维）

60s前环境与设备状态（7维）

 

图5 单设备输入层数据结构 
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1

L 层神经元的偏置 
1

B 为20维向量 1 1 1

1 2 20{ , ,..., }Tb b b   ，

神经网络节点的激活函数使用双曲正切函数： 

 ( )
x x

x x

e e
tanh x

e e









  (3) 

则 
1

L 层第 i 个神经元节点的输出为： 

 
561 1 1

,1
( ( ') )in

i i j j ij
l tanh w l b


      (4) 

为方便表述，下文统一使用矩阵运算表示，则式(4)

表述为： 

 ( )tanh     1 1 in 1L W L B   (5) 

同样，本文定义连接 
1

L 层与 
2

L 层的权值矩阵


2

W 以及 
2

L 层神经元的偏置向量 
2

B ： 

2 2

1,1 1,20

2 2

10,1 10,20

w w

w w

 
 

   
 
 

2
W



  



          (6)
 

2 2 2

1 2 10{ , ,..., }Tb b b   
2

B
           

(7) 

则 
2

L 层神经元输出由下式求得： 

 ( )tanh     2 2 1 2L W L B   (8) 

全连接隐层
3

L 具有 1000 个神经元，该层神经元输

出表示为 3 3 3

1 2 1000{ , ,..., }Tl l l
3

L  。现令
2

L 为各域内 
2

L

的结合，并与
3

L 层进行全连接，则有权重矩阵
3

W ，

偏置向量
3

B 以及
3

L 层的激活输出值： 

 

3 3

1,1 1,10

3 3

1000,1 1000,10

n

n

w w

w w

 
 

  
 
 

3
W



  



  (9) 

 3 3 3

1 2 1000{ , ,..., }Tb b b
3

B   (10) 

 ( )tanh  3 3 2 3L W L B   (11) 

最后，输出层
out

L 神经元数量为设备数量n的2倍，

其 输 出 值 即 模 型 决 策 结 果

1 1{ , ,..., , }out out out out T

n ns v s v
out

L  ，依次描述了各设备工

作状态、工作参数的决策值。定义
3

L 层与
out

L 层

全连接权重矩阵为W4，偏置向量为B4，则有： 

 ( )tanh  out 4 3 4L W L B   (12) 

DeepHome 依照
out

L 各项数值对相应设备进行控

制。 

4.3   DeepHome模型训练过程 

本节论述 DeepHome 模型的训练过程，包括设

备级隐层权重的无监督预训练过程，以及完整模型

的有监督多层前馈神经网络训练过程。 

智能家居环境下，决策样本数据当中包含众多

监测数据、设备信息以及历史数据，其数据维度较

高。采用基于多隐层的前馈神经网络，模型中存在

大量待训练的权重参数，对于隐层较多的网络而

言，基于梯度下降的反向传播训练方法对于接近输

入层的各参数的调整幅度过小，出现“梯度扩散”

现象，导致模型训练的收敛速度下降[18]。另一方

面，过多的参数很容易产生训练样本“过拟合”，

即在训练集决策误差不断下降的同时，测试集的误

差不断增长，模型泛化能力下降。 

为克服深度神经网络的梯度扩散问题，提升模

型泛化能力，DeepHome 针对智能家居场景的数据

特点，采用自编码网络（Autoencoder）进行单个设

备模型的无监督预训练，旨在学习对单一设备决策

样本的一种压缩、分布式的数据特征 [19]。

DeepHome 模型对 
1

L ， 
2

L 两级隐层的四个参数矩

阵 
1W ， 

1
B ， 

2
W ， 

2
B 进行预训练，并将预训练所

得参数作为完整模型的对应参数的初始化值。 

x1 x2 x55 x56 

1 20 

Lpin

L1'

Lpout  

W1'

Wp2

y1 y2 y55 y56

2 19

弃权

 

图6 
1L 隐层参数训练网络 

隐层参数矩阵 
1W ， 

1
B 的 Autoencoder 预训练

网络结构如图 6 所示，为单隐层全连接前馈神经网

络 ， 分 为 输 入 层
1 2 5 6{ , , . . . , }Tx x x

p i n
L ， 隐 层

1 1 1

1 2 2 0{ , , . . . , }Tl l l   
1

L 与输出层
1 2 56{ , ,..., }Ty y y

pout
L 。

DeepHome 使用随机梯度下降算法进行训练，并在

在训练过程中采用 L2 正则化[20]、弃权（Dropout）

[21]两种方法来降低网络过拟合的可能性，增强预

训练的抽象特征对输入数据的表达能力。训练的单

次迭代过程如过程 I 所示。 

 

过程 I.  隐层 
1

L 参数 
1W ， 

1
B 预训练 

1) 将原始训练集中所有样本依照图 5 格式进行预处理，

得到表示单一设备信息的 56 维样本集 S。 

2) 使用高斯分布初始化参数矩阵 
1W ， p2W ：对

w   1W ，有 (0,1 / 57)w N ；对 w  p2W ，有
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(0,1 / 21)w N 。 

3) 初始化参数矩阵 
1B ， p2B ：对 b   1B ，有 0b  ；

对 b  p2B ，有 0b  。 

4) 随机不放回抽取 S 中 100 条样本组成一个批次的数

据，作为 pinB 层的输出值。 

5) 计算隐层 
1L 输出： ( )tanh     1 1 pin 1L W L B 。 

6) 随机选取 10 个 
1L 层神经元，置其输出为 0；另 10

个神经元输出值翻倍（Dropout 过程）。 

7) 依公式 ( )tanh   pout p2 1 p2L W L B 计算 poutL 。 

8) 计算代价函数： 
56 2 2

1 1 ,
( )i ii w

C y x w
 

   
1 p2W W

， 

并沿 C1 梯度下降方向反向调节 , , , 
p2 p2 1 1W B W B 。 

9) 若 S 中样本数量小于 100，本轮迭代结束；否则跳转

步骤（4）。 

  

 经过程I的多轮迭代后，得到参数矩阵 
1W ， 

1
B

的预训练值，将其作为常数代入图 7所示的

Autoencoder预训练网络，按过程II对隐层 
2

L 的参数


2

W ， 
2

B 进行预训练。其中，
pin

L 、 
1

L 的定义与过

程I相同，输出层
1 2 20{ , ,..., }Ty y y

pout
L 。 

x1 x2 x55 x56 

1 20 

Lpin

L1'

L2'  

W1'

W2'

1 9

Lpout  y1 y20

Wp3

102

弃权

 
图7 

2L 隐层参数训练网络 

 

过程 II. 隐层 
2

L 参数 
2

W ， 
2

B 预训练 

1) 将原始训练集中所有样本依照图 5 的数据格式进行

预处理，得到表示单一设备信息的 56 维样本集 S。 

2) 使用高斯分布初始化参数矩阵 
2W ， p3W ：对

w   2W ，有 (0,1 / 21)w N ，对 w  p3W ，有

(0,1 / 11)w N 。 

3) 初始化参数矩阵 
2B ， p3B ：对 b   2B ，有 0b  ；

对 b  p3B ，有 0b  。 

4) 随机不放回抽取 S 中 100 条样本组成一个批次的数

据，作为 pinL 层的输出值。 

5) 计算隐层 
1L 输出： ( )tanh    1 1 pin 1L W L B 。 

6) 计算隐层 
2L 输出： ( )tanh     2 2 1 2L W L B 。 

7) 随机选取 5 个 
2L 层神经元，置其输出为 0；另 5 个

神经元输出值翻倍（Dropout 过程）。 

8) 计算 poutL 输出值： ( )tanh   pout p3 2 p3L W L B 。 

9) 计算代价函数： 
20 1 2 2

2 1 ,
( )i ii w

C y l w
 

   
2 p3W W

 ， 

并沿 C2 梯度下降方向反向调节 , , , 
p3 p3 2 2W B W B 。 

10) 若 S 中样本数量小于 100，本次迭代结束；否则跳转

步骤(4)。 

 

经过程 I 与过程 II 的多轮迭代预训练后，获得

单一设备的 Autoencoder 模型。利用该模型对

DeepHome 模型的设备级隐层相应参数做初始化，

继而进行完整模型的训练。DeepHome 完整模型训

练单次迭代过程如过程 III 所述。 

 

过程 III. DeepHome 模型训练 

参数：模型中智能设备数量为 n 。 

1) 使用预训练所得参数 
1W ， 

1B ， 
2W ， 

2B 对各域中

对应参数初始化。 

2) 使用高斯分布初始化参数矩阵 3W ， 4W ：对

w  3W ，有 (0,1 / (10 1))w N n  ；对 w  4W ，有

(0,1 / 1001)w N 。 

3) 初始化参数矩阵 3B ， 4B ：对 b  3B ，有 0b  ；

对 b  4B ，有 0b  。 

4) 随机不放回抽取原始决策样本集 T 中 100 条样本组

成一个批次的数据，按设备依次整理为图 5 所示结

构，并作为各设备域中 
inL 层的值。 

5) 依据公式(5)(8)(11)(12)计算 outL 。 

6) 计算代价函数： 

2 2 2

2 1 2 1 2 21 1 ,
( ) ( )

n nout out

i i i ii i w
C l s l v w   
      

3 4W W

并沿 C 梯度下降方向反向调节所有权重矩阵和偏置

向量。 

7) 若 T 中样本数量小于 100，本次迭代结束；否则跳转

步骤（4）。 

 

在实际应用中，过程 I、II 面向模型通用化能

力，基于不同用户的智能家居数据进行训练。过程

III 面向特定用户环境，在用户家中进行个性化训

练：首先，基于具体设备数量构建 DeepHome 模型，

使用过程 I、II 所得通用设备模型对模型设备域参

数进行初始化。然后，依本文 4.1 节所述方式，基

于智能家居平台持续对家居环境数据采样。经模型

部署的最初一个月的数据收集后，依过程 III 进行

离线训练，获得初始模型。之后一个月，智能家居

平台将模型做出的改变设备状态的预测指令发送

给用户，并依照用户对指令的同意或反对意见，对

模型进行在线训练。在部署两个月后，平台开始依

据模型决策结果对家居设备进行自动控制，同时持
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续进行数据采样用于在线训练，以适应家居环境可

能的变化。 

DeepHome 模型经过程 I、II、III 的训练后，具

备了基于家居环境数据进行智能化管控的能力。 

5   实验分析 

5.1   实验设计 

为研究DeepHome模型的性能，本文设计并进

行了四组相关实验，分别测试模型的准确性、模型

的收敛速度、模型参数对算法结果的影响，以及模

型对真实数据样本的预测能力。 

实验数据的获取方式如本文第3节所述，主要

分为预训练集、训练集和测试集。首先，将本文3.1

节所述基于HomeTest平台的500万条仿真数据，拆

分为如本文第4节所述单设备域样本与标签，进行

通用单设备模型预训练。然后，使用HomeTest平台

模拟一位学生2015年全年的日常生活，得到总计约

110万条记录（每30秒一条记录），依本文4.1节所述

数据样本结构整理为训练集。 

考虑到智能家居环境中家电设备的工作状态

发生改变的时刻仅占约0.53%，为了更加全面的考

察DeepHome模型的实际性能，测试集主要分为两

部分：测试集A和测试集B。其中，完整的测试集数

据，由HomeTest平台模拟与训练集相同的学生在

2016年的日常生活数据。测试集A在完整数据的集

合中进行抽样，获取总计约10万条记录，其中将包

含大量家电设备工作状态未发生变化的样本。测试

集B则只抓取完整数据集当中，设备状态发生改变

的时刻的数据记录，数据量总计为5864条。如本文

4.1节所示，测试集A、B各样本的标签为该时刻各

设备的工作状态与工作参数。 

模型训练与实验基于TersorFlow框架进行。

TensorFlow是基于数据流图计算的开源深度学习框

架，其灵活的架构使得深度学习方法能够在桌面、

服务器或移动设备的单个或多个CPU和GPU上进

行部署与计算[22]。TensorFlow最早由Google Brain

团队的研究人员和工程师研发，目的是管理机器学

习和深度神经网络的研究工作，但该系统的高通用

性使其能够适用于众多应用领域。TensorFlow自

2015年底开源，并于近期开源其分布式版本，受到

广泛关注。 

5.2   决策准确度 

本实验对DeepHome模型的预测准确度进行分

析。DeepHome模型针对每一个样本输入，将给出

对每个设备的运行状态（开/关）、工作参数（如空

调温度）的预测。对于运行状态，将DeepHome的

输出与提前设定的阈值进行对比，小于阈值的情况

判断输出为0（关），其它情况判断输出为1（开）。

之后，将DeepHome的输出与测试集的结果标签中

相应设备的运行状态进行对比，完全一致则说明运

行状态判断正确。与此同时，求DeepHome预测的

工作参数与标签中对应的正确工作参数的差值的

平方和，若平方和小于0.05则认为DeepHome进行了

一次正确的预测。 

作为对比，一方面，选用双隐层前馈神经网络

模型，直接使用随机梯度下降算法训练，不进行逐

层预训练；另一方面，选用基于人工逻辑规则的方

法进行智能设备的逐一设定。其中，双隐层神经网

络采用全连接结构，与输入层全连接的隐层具有

2000个神经元，与输出层全连接的隐层具有1000个

神经元，激活函数均使用tanh；人工逻辑规则基于

用户作息时间表以及环境状态、用户状态进行设备

状态判定，占比最大的逻辑规则包括两类：设备定

时开关控制、基于用户所在房间进行设备开关控

制。 

本实验在测试集A与测试集B上使用三种方案

进行决策，并根据上述准确度判断准则，计算不同

方案在不同迭代轮数下的决策准确率。实验结果如

图8和图9所示。 

 

图8 不同模型在测试集A上的预测准确率 
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图9 不同模型在测试集B上的预测准确率 

通过实验结果可知，两种机器学习算法随着训

练轮次的增加，判断准确率均有明显提升，而逻辑

规则不随迭代次数的增加而改变，其准确率为定

值。在测试集A上，DeepHome通过约10轮迭代训练，

决策准确率得到快速提升，达到约99.38%。之后通

过额外的60轮训练，其决策准确率始终维持在

99.6%上下。双隐层神经网络模型在测试集A上通过

5轮训练即可快速接近最优值，达到约88.46%的决

策准确率。再通过额外15轮训练，即可达到最优算

法准确度，约93.03%。与DeepHome相比，最优准

确度低约6%。而基于逻辑规则的方案，其决策准确

率仅为63.3%，远低于两种机器学习模型。 

在测试集B上，由于去除了大量重复数据，仅

关注所有前后状态发生变化的记录，三种方案的准

确率相比测试集A均产生了一定程度的下降。其中，

DeepHome模型经过 70轮训练，最优可达到约

74.09%的准确率，相比测试集A，准确率下降约

25%。对于双隐层神经网络模型，准确率稳定于13%

左右，下降约80%。基于逻辑规则的方案，准确率

则只有5.2%。 

 事实上，对于测试集A的预测准确率代表了模

型能够使家居设备处于正确工作状态的时间占比；

对于测试集B的预测准确率代表了在用户出现设备

状态改变需求时，模型及时预判并作出正确响应的

准确率。比较不同方案的准确率可以发现，

DeepHome在测试集A和测试集B上均明显优于其

他方案。特别是对于测试集B，DeepHome模型仍然

达到可以接受的准确率74%，而双隐层神经网络模

型的准确率仅能达到13%左右，存在根本性差距。

通过该实验可知，DeepHome模型的准确率完全可

以满足实际使用的需求，相对于基于逻辑规则判断

的方案和浅层神经网络模型，其准确度有明显提

升。 

5.3   训练收敛速度 

DeepHome模型作为一种机器学习技术，其模

型的有效性在很大程度上将受制于训练数据的数

量，其收敛速度将是基础性能的一个重要指标。 

本项实验基于本文第4节所描述的误差函数随

训练样本数量的变化趋势，分析DeepHome模型训

练的收敛速度，结果如图10所示。 

 

图10 误差函数随训练样本数量的变化趋势 

基于上述实验结果可知，DeepHome模型在训

练过程中，其单批次（100条样本）训练数据误差

函数总值呈不断收敛趋势。由最初的30.27收敛至最

低1.28左右，此时训练样本数据量增长至3000万（约

30轮迭代）。在训练数据量增长到500万（约5轮迭

代）时，误差函数总值已经收敛至约4.02。由此可

以看出，在经过约5轮迭代后，DeepHome算法的收

敛速度明显放缓。在使用单GPU加速的训练环境

下，每一轮迭代所需时间约为12.4分钟。 

在实际应用时，家居数据不断更新，模型也需

要在数据集有较大更新时进行离线训练。考虑到承

担模型训练的智能家居中控设备，其处理器性能往

往较低，权衡训练速度与准确率等实用性要求，过

高的迭代次数没有意义，每次训练进行约5至10轮

迭代是合理的方案。 

5.4   模型参数 

5.4.1   设备状态阈值对准确率的影响 

如本文5.2节所述，DeepHome模型在对输出进

行判断时，通过与预先设定的阈值进行比较，当输

出结果小于阈值时，最终输出设定为0，否则设定

为1。由此可以看出，如何设定阈值将在一定程度

上影响DeepHome模型的准确率。为此，设计如下
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实验研究阈值的选取：选取本文4.2节实验中经过70

轮迭代所得DeepHome模型，在不同阈值设定下使

用测试集A、B进行测试。其中，阈值以0.1为间隔

在区间[0,1]取值，实验结果如图11所示。 

  

图11 阈值对准确率的影响 

通过实验结果可以发现，在测试集A上，

DeepHome模型在0.1至0.9的范围内改变阈值，对预

测准确率的影响并不明显。最低的准确率出现在阈

值为0.1时，约为98.39%，而最大精度为99.58%，由

阈值为0.5时取得，极值之间相差仅为1%左右。而

在测试集B上，同样的实验准确率差异较大。其中

准确率最低为59.45%，在阈值为0.9时取得，而最大

准确率为74.25%当阈值为0.4时取得，极值之间相差

约15%。 

一方面，阈值对准确率的影响较低，说明

DeepHome模型对各设备状态的预测值基本集中在

0、1两端，这反映出DeepHome模型只在极少数情

况下不能给出设备开、关的肯定性预测。另一方面，

通过过滤掉测试集A中状态重复数据的干扰，在测

试集B上，靠近两端的阈值选择会带来准确率的显

著降低。因此，在大多数情况下，使用0.5作为阈值

是一个可行的选择，而不同训练集自身的差异将造

成阈值在0.5周围的小幅度偏移，最优选择还需针对

具体数据集调整。 

5.4.2   设备数量对准确度的影响 

当智能家庭环境中智能设备的数量达到一定

程度后，无论是每一条描述当前家居整体状态的数

据，还是单个设备的关联信息的数据，其维度都会

显著增加。在同一时刻正确预测多个设备状态与参

数的难度也远远大于对单一设备的预测。为了对这

一点进行进一步研究，分别使用DeepHome模型、

双隐层神经网络模型以及基于逻辑规则的方案，在

测试集A上进行相关实验，结果如图12所示。 

 

图12 设备数量对预测准确率的影响 

由图中数据可以看出，随着设备数量的增加，

三种方案的准确度均呈现出一定程度的下降趋势。

其中，DeepHome模型的下降幅度较小，由30个设

备时约99.8%的预测准确率，下降到240个设备时，

约98.9%的准确率，降幅约为0.9%。而双隐层神经

网络模型，则从最高93%的准确率，下降到约89.7%，

降幅约为3.5%。可以发现，当家庭环境中，智能设

备的数量增长时，预测难度增加，三种方案的预测

准确度都发生了不同程度的降低，而这其中

DeepHome模型降幅非常微弱，在智能设备数量增

加到非常大的240个时（可预见的未来中几乎不会

超过这一数量），DeepHome模型的准确度依旧非常

出色，降幅仅为0.9%。 

5.5   真实家居场景数据集实验 

为验证DeepHome方案在真实家居环境中的适

应能力，本文基于在线提交系统收集的用户实际数

据测试DeepHome的有效性。 

如第3节所述，已经通过在线信息提交系统收

集了3342条不同用户的家居环境及设备状态数据。

其中提交数量最多的用户（下称用户S1）提交了

1072条数据，记录的设备数量为12个，记录时间持

续83天；提交数目次多的用户（下称S2）提交了663

条数据，记录的设备数量为17个，记录时间持续53

天。由于用户通常只在开关某个设备时进行提交，

可以认为用户在两次提交之间设备状态保持不变。

因此，对于用户S1、S2，依照DeepHome模型需要

的数据集格式进行数据整理：自用户首条提交时间

开始，每30秒进行一次采样记录，其设备状态与采

样时刻t之前最近一次提交相同，环境数据依照t前

后两次提交的值进行加权平均，权值为提交时刻与

t的时间差。 
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经数据整理后，对用户S1、S2分别随机取80%

的数据构成训练集T1、T2，余下20%的数据分别构

成测试集A1，A2。为充分评估模型对于用户需求

的响应速度，分别截取T1、T2中与上一时刻设备状

态不同的记录，构成测试集B1、B2。通常，用户在

家中改变设备状态，是为了满足其自身需求。因此，

当模型对设备状态的预测与下一时刻用户对设备

的操作结果（或者什么也不做，保持设备状态不变）

相吻合，即可认为DeepHome的该次决策是满足用

户需求的。测试所得的预测准确率，一定程度上代

表了用户对DeepHome管控能力的满意程度。 

使用训练集T1对DeepHome模型进行50轮迭代

训练，并使用A1、B1进行测试；同样的，使用训练

集T2进行50轮迭代训练，使用A2、B2进行测试。

各测试集预测准确率如图13所示。 
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图13 真实数据集下DeepHome模型预测准确率 

由实验结果可知，对于用户S1、S2，DeepHome

模型的决策在98.9%、97.3%的时间是符合用户需求

的。而对于用户对设备状态进行改变的预测准确率

达到71.3%、65.8%。一方面，用户S1的提交数据较

用户S2丰富，设备数量却更少，因此对用户S1的预

测更为准确。另一方面，面对实际家居环境数据，

DeepHome模型在约80天的记录数据训练之下，其

预测准确率达到可以接受的98.9%，证明了该模型

在实际环境中能够为用户提供可信的智能家居自

动控制服务。 

6   结束语 

在智能家居场景下，与传统的基于人工逻辑控

制的方案，以及基于浅层神经网络的模型相比，

DeepHome 模型针对智能家居环境数据特点，基于

深度学习方法进行模型构建。一方面，通过

Autoencoder 方法进行预训练，在缓解深度神经网络

训练过程中的梯度扩散效应的同时，使模型获得了

通用性设备数据特征，提升了模型的泛化能力。另

一方面，DeepHome 模型的多隐层结构能够充分拟

合复杂的多设备协同环境。在实验环境中，

DeepHome 在 99.6%的时间内能够维持各智能设备

状态符合用户需求，在约 74%的情况下能够准确预

测用户行为并调整相应设备状态。因此，本文提出

的DeepHome 模型可以作为一种有效的家居智能化

管控方案。 

随着智能家居产业的爆发式增长，智能家居设

备保有量不断上升，智能家居平台逐步推广，有价

值的智能家居环境数据将不断增多。在进一步的研

究中，一方面需要不断拓展数据来源渠道，使用更

多、更有效的数据训练 DeepHome 模型；另一方面

需要尝试将DeepHome 模型与不断成熟的商业智能

家居平台相结合，以期得到性能更好，更适用于智

能家居实际环境的自动管控模型。 
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How to control smart home devices intelligently is one of 

core problems in the field of smart home. The most common 

way to control the smart devices is based on the manual 

logic rules, which cannot deal with the unplanned events, 

cannot deal with the uncertainty of smart home environment 

and always be complicated to be set. Based on the deep neural 

network’s strong learning abilities of complex problems, this 

paper presents DeepHome, a deep learning model for 

controlling smart home devices. Our experiments show that 

DeepHome can adapt the smart home environment effectively, 

predict the working status of smart devices accurately and 

adjust the status by predictions. 

Our group committed ourselves to the study of smart 

home’s platformization and the relevant supporting 

technologies. In the field of smart home architecture, we 

proposed software defined smart home platform, based on the 

principles of software defined networking. The design features 

of virtualization, openness and centralization can effectively 

integrate the heterogeneous network devices in the smart home 

platform, and flexibly adapt to the great difference between 

family scenes and user demands. In the field of supporting 

technologies, based on the protocol of Bluetooth Low Energy 

4.1 (BLE 4.1), we presented a Bluetooth scatternet formation 

technology focused on energy efficiency to link the increasing 

smart home devices. As a method of requirements acquirement 

in smart home, we designed a high-available and 

energy-efficient algorithm for indoor location, focused on 

wearable smart devices. 
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