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收稿日期：２０１６０７１０；在线出版日期：２０１７０６１５．本课题得到国家自然科学基金（６１１７０２９２，６１４７２２１２）、国家科技重大专项课题
（２０１５ＺＸ０３００３００４）、国家“九七三”重点基础研究发展规划项目基金（２０１２ＣＢ３１５８０３）、国家“八六三”高技术研究发展计划项目基金
（２０１３ＡＡ０１３３０２，２０１５ＡＡ０１５６０１）、欧盟ＣＲＯＷＮ基金项目（ＦＰ７ＰＥＯＰＬＥ２０１３ＩＲＳＥＳ６１０５２４）、清华信息科学与技术国家实验室（筹）
学科交叉基金项目资助．毛　博，男，１９９１年生，硕士，主要研究方向为无线网络技术、无线传感器网络应用、机器学习．Ｅｍａｉｌ：
ｍａｏｂｏ１９９１＠１６３．ｃｏｍ．徐　恪，男，１９７４年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为计算机网络体系结
构、高性能路由器、Ｐ２Ｐ网络、物联网、网络经济学．金跃辉，女，１９６５年生，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为互联网性
能测量与用户体验、社会化网络与推荐系统．王晓亮，男，１９８６年生，博士研究生，主要研究方向为无线网络与移动计算．

犇犲犲狆犎狅犿犲：一种基于深度学习的智能家居管控模型
毛博１）　徐恪２），３）　金跃辉１）　王晓亮２），３）

１）（北京邮电大学网络与交换技术国家重点实验室　北京　１００８７６）
２）（清华大学计算机科学与技术系　北京　１０００８３）

３）（清华大学信息科学与技术国家实验室　北京　１０００８３）

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问题．为破解智能家居设备自动管控难题，文中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．文中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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ＤｅｅｐＨｏｍｅｍｏｄｅｌｃａｎｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｅｖｉｃｅｓｔａｔｕｓａｎｄｔｈｅｄａｔａｆｒｏｍｈｏｍｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｕｓｅｒｓａｎｄｏｔｈｅｒｄｅｖｉｃｅｓ，ａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｓｍａｒｔｈｏｍｅｄｅｖｉｃｅｓｗｉｔｈｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｍａｒｔｈｏｍｅ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ；ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ

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①．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
使用户难以体会智能家居大概念的全貌［１３］．

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３个基本特征：（１）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”；（２）能
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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”；（３）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，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［５７］．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节介绍现阶段家居智能化自动控制的
相关研究工作；第３节论述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节提出基于深度学习的智能家居管控模型
ＤｅｅｐＨｏｍｅ，并论述训练数据样本结构与模型训练
方法；第５节给出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（Ｄｉｇｉｔａｌ
ＬｉｖｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋＡｌｌｉｏｎｃｅ）［９］、ＵＰｎＰ［１０］、ＺＷａｖｅ［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、ＥｌｋＭ１、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ＺＷａｖｅ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（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄ
ＳｍａｒｔＨｏｍｅ），该平台在智能家居环境下引入软件
定义网络（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄＮｅｔｗｏｒｋ，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．

３　动机与挑战
当前的智能家居在集中管理应用中，仍然使用
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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，在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．
３１　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，尚未有一家平台能
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①．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②．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．

图１　原始训练集数据的生成

图２　家电操作上传系统

在上述调研与数据收集工作基础上，本文构建
了一种智能家居模拟测试平台ＨｏｍｅＴｅｓｔ③．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
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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Ｈｏｍｅ
Ｔｅｓｔ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．
３２　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，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　犇犲犲狆犎狅犿犲模型设计与训练
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．
４１　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．

图３　原始数据集数据格式
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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，其决策样本集犜的每条样本包括：

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，若当前时间为犜０，则这６个时间点为

犜犻＝犜０－３０×２犻－１，犻＝１，２，３，４，５，６ （１）
决策标签：犚＝｛狊１，狏１，…，狊狀，狏狀｝Ｔ，其中狊犻与狏犻

分别表示设备犻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．
４２　基于深度学习方法的犇犲犲狆犎狅犿犲模型

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
犔ｉｎ，设备级隐层犔１与犔２，全连接隐层犔３，以及输出
层犔ｏｕｔ．犔ｉｎ，犔１，犔２三层依设备数量狀分割为狀个独
立域．在每个域中，其输入层犔′ｉｎ有５６个神经元，使
用５６维向量犔′ｉｎ＝｛犾ｉｎ１′，犾ｉｎ２′，…，犾ｉｎ５６′｝Ｔ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］．

图４　ＤｅｅｐＨｏｍｅ模型网络结构

图５　单设备输入层数据结构

设备级隐层犔′１具有２０个神经元，各神经元输
出以２０维向量犔′１＝｛犾１１′，犾１２′，…，犾１２０′｝Ｔ表示；隐层犔′２
具有１０个神经元，神经元输出以１０维向量犔′２＝
｛犾２１′，犾２２′，…，犾２１０′｝Ｔ表示．域内各层神经元间采用全连
接结构．连接犔′ｉｎ与犔′１的权重矩阵犠′１定义为

犠′１＝
狑１１，１ …狑１１，５６
  
狑１２０，１ …狑１２０，

烄

烆

烌

烎５６
（２）

犔′１层神经元的偏置犅′１为２０维向量｛犫１１′，犫１２′，…，
犫１２０′｝Ｔ，神经网络节点的激活函数使用双曲正切函数：

ｔａｎｈ（狓）＝犲
狓－犲－狓
犲狓＋犲－狓 （３）

则犔′１层第犻个神经元节点的输出为

犾１犻′＝ｔａｎｈ∑
５６

犼＝１
（狑１犻，犼×犾ｉｎ犼′）＋犫１犻（ ）′ （４）

为方便表述，下文统一使用矩阵运算表示，则
式（４）表述为

犔′１＝ｔａｎｈ（犠′１·犔′ｉｎ＋犅′１） （５）
同样，本文定义连接犔′１层与犔′２层的权值矩阵

犠′２以及犔′２层神经元的偏置向量犅′２：

犠′２＝
狑２１，１ …狑２１，２０
  
狑２１０，１ …狑２１０，

烄

烆

烌

烎２０
（６）
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犅′２＝｛犫２１′，犫２２′，…，犫２１０′｝Ｔ （７）
则犔′２层神经元输出由下式求得：

犔′２＝ｔａｎｈ（犠′２·犔′１＋犅′２） （８）
全连接隐层犔３具有１０００个神经元，该层神经

元输出表示为犔３＝｛犾３１，犾３２，…，犾３１０００｝Ｔ．现令犔２为各
域内犔′２的结合，并与犔３层进行全连接，则有权重矩
阵犠３，偏置向量犅３以及犔３层的激活输出值：

犠３＝
狑３１，１ …狑３１，１０狀
  

狑３１０００，１ …狑３１０００，１０

烄

烆

烌

烎狀
（９）

犅３＝｛犫３１，犫３２，…，犫３１０００｝Ｔ （１０）
犔３＝ｔａｎｈ（犠３·犔２＋犅３） （１１）

最后，输出层犔ｏｕｔ神经元数量为设备数量狀的２倍，
其输出值即模型决策结果犔ｏｕｔ＝｛狊ｏｕｔ１，狏ｏｕｔ１，…，狊ｏｕｔ狀，
狏ｏｕｔ狀｝Ｔ，依次描述了各设备工作状态、工作参数的决
策值．定义犔３层与犔ｏｕｔ层全连接权重矩阵为犠４，偏
置向量为犅４，则有

犔ｏｕｔ＝ｔａｎｈ（犠４·犔３＋犅４） （１２）
ＤｅｅｐＨｏｍｅ依照犔ｏｕｔ各项数值对相应设备进行控制．
４３　犇犲犲狆犎狅犿犲模型训练过程

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
模型对犔′１，犔′２两级隐层的４个参数矩阵犠′１，犅′１，
犠′２，犅′２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．

隐层参数矩阵犠′１，犅′１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，
分为输入层犔ｐｉｎ＝｛狓１，狓２，…，狓５６｝Ｔ，隐层犔′１＝｛犾１１′，
犾１２′，…，犾１２０′｝Ｔ与输出层犔ｐｏｕｔ＝｛狔１，狔２，…，狔５６｝Ｔ．
ＤｅｅｐＨｏｍｅ使用随机梯度下降算法进行训练，并在训
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．

图６　犔′１隐层参数训练网络

过程犐．　隐层犔′１参数犠′１，犅′１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维样本集犛．
２．使用高斯分布初始化参数矩阵犠′１，犠ｐ２：对狑∈

犠′１，有狑～犖（０，１／５７）；对狑∈犠ｐ２，有狑～犖（０，１／２１）．
３．初始化参数矩阵犅′１，犅ｐ２：对犫∈犅′１，有犫＝０；对

犫∈犅ｐ２，有犫＝０．
４．随机不放回抽取犛中１００条样本组成一个批次的数

据，作为犅ｐｉｎ层的输出值．
５．计算隐层犔′１输出：犔′１＝ｔａｎｈ（犠′１·犔′ｐｉｎ＋犅′１）．
６．随机选取１０个犔′１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．依公式犔ｐｏｕｔ＝ｔａｎｈ（犠ｐ２·犔′１＋犅ｐ２）计算犔ｐｏｕｔ．
８．计算代价函数：

犆１＝∑
５６

犻＝１
（狔犻－狓犻）２＋μ∑狑∈犠′１，犠ｐ２

狑２，

并沿犆１梯度下降方向反向调节犠ｐ２，犅ｐ２，犠′１，犅′１．
９．若犛中样本数量小于１００，本轮迭代结束；否则跳转

步４．
经过程Ｉ的多轮迭代后，得到参数矩阵犠′１，

犅′１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对隐层犔′２的参
数犠′２，犅′２进行预训练．其中，犔ｐｉｎ、犔′１的定义与过程Ｉ
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相同，输出层犔ｐｏｕｔ＝｛狔１，狔２，…，狔２０｝Ｔ．

图７　犔′２隐层参数训练网络

过程犐犐．　隐层犔′２参数犠′２，犅′２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维样本集犛．
２．使用高斯分布初始化参数矩阵犠′２，犠ｐ３：对狑∈犠′２，

有狑～犖（０，１／２１），对狑∈犠ｐ３，有狑～犖（０，１／１１）．
３．初始化参数矩阵犅′２，犅ｐ３：对犫∈犅′２，有犫＝０；对

犫∈犅ｐ３，有犫＝０．
４．随机不放回抽取犛中１００条样本组成一个批次的数

据，作为犔ｐｉｎ层的输出值．
５．计算隐层犔′１输出：犔′１＝ｔａｎｈ（犠′１·犔ｐｉｎ＋犅′１）．
６．计算隐层犔′２输出：犔′２＝ｔａｎｈ（犠′２·犔′１＋犅′２）．
７．随机选取５个犔′２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．计算犔ｐｏｕｔ输出值：犔ｐｏｕｔ＝ｔａｎｈ（犠ｐ３·犔′２＋犅ｐ３）．
９．计算代价函数：

犆２＝∑
２０

犻＝１
（狔犻－犾１犻′）２＋μ∑狑∈犠′２，犠ｐ３

狑２，

并沿犆２梯度下降方向反向调节犠ｐ３，犅ｐ３，犠′２，犅′２．
１０．若犛中样本数量小于１００，本次迭代结束；否则跳

转步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．

过程犐犐犐．　ＤｅｅｐＨｏｍｅ模型训练．
参数：模型中智能设备数量为狀．
１．使用预训练所得参数犠′１，犅′１，犠′２，犅′２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犠３，犠４：对狑∈犠３，

有狑～犖（０，１／（１０狀＋１））；对狑∈犠４，有狑～犖（０，
１／１００１）．

３．初始化参数矩阵犅３，犅４：对犫∈犅３，有犫＝０；对
犫∈犅４，有犫＝０．

４．随机不放回抽取原始决策样本集犜中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
为各设备域中犔′ｉｎ层的值．

５．依据式（５）、（８）、（１１）、（１２）计算犔ｏｕｔ．
６．计算代价函数：

犆＝∑
狀

犻＝１
（犾ｏｕｔ２犻－１－狊２犻－１）２＋∑

狀

犻＝１
（犾ｏｕｔ２犻－狏２犻）２＋μ∑狑∈犠３，犠４狑

２，

并沿犆梯度下降方向反向调节所有权重矩阵和偏置向量．
７．若犜中样本数量小于１００，本次迭代结束；否则跳转

步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
５１　实验设计

为研究ＤｅｅｐＨｏｍｅ模型的性能，本文设计并进
行了４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
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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ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ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ＧｏｏｇｌｅＢｒａｉｎ
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．
５２　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

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，３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
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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，Ｄｅｅｐ
Ｈｏｍｅ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．
５３　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限于训练数据的数
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．
５４　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和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，Ｄｅｅｐ
Ｈｏｍｅ模型的阈值在区间［０．１，０．９］内改变，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Ｄｅｅｐ
Ｈｏｍｅ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
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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％．
５５　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
采样时刻狋之前最近一次提交相同，环境数据依照狋
前后两次提交的值进行加权平均，权值为提交时刻
与狋的时间差．

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．

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
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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％的时间内能够使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．在未来研究中，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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