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摘  要  针对目前智能家居服务管控技术存在的标准缺失和用户需求多样化问题，作者提出一种时空

数据驱动的智能家居服务管控方法。该方法包括构建智能家居时序知识图谱和基于联邦学习的智能家

居服务管控方法。通过记录智能家居场景中概念实例的状态，时序知识图谱提供了环境变化和服务状

态的时序数据支持。通过联邦学习算法，结合不同家庭的模型参数，该方法可更新个性化模型和预测

智能家居服务状态。实验结果表明，该方法可有效管控智能家居设备，并可准确满足用户需求，具有

高准确度和较快的收敛速度。
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Abstract  Addressing the current issues of lacking standards and diverse user demands in smart home service 



陈佳雯，等：时空数据驱动的智能家居服务管控方法4 期 17

management, this paper proposes a spatio-temporal data-driven control method for smart home service. The 
method involves constructing a temporal knowledge graph for smart home and utilizing a federated learning-
based approach for smart home service management. By capturing the state of concept instances in smart 
home scenarios, the temporal knowledge graph provides temporal data on environmental changes and service 
statuses. Leveraging federated learning algorithms that amalgamate model parameters from various households 
enables personalized model updates and predictions of smart home service statuses. Experimental results 
demonstrate the method’s effectiveness in controlling smart home devices, accurately meeting user demands 
with high precision and rapid convergence speed.

Keywords  smart home; knowledge graph; runtime model; federated learning; internet of things
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1  引  言	

  随着基础设施的不断发展和各种智能家居设

备的普及，智能设备逐渐融入人们的日常生活。

智能家居通过提供多样化的服务为人们带来便

利[1]。然而，目前的智能家居服务面临两大挑

战：缺乏统一标准和用户个性化需求。不同厂商

的智能设备之间缺乏互通性，用户只有安装特定

品牌的应用程序，才能控制对应的智能设备[2]。

  在智能设备环绕的家居环境中生活，人们对

智能家居服务的期望自然提升。在快速发展的技

术时代，简单的设备控制已经失去竞争力，用户

期望更智能、无感知、个性化的服务[3]。然而，

要实现更智能的服务，需要设备之间具备协同合

作的能力。例如，当用户离开卧室进入客厅时，

希望卧室的空调自动关闭，并自动打开客厅的空

调，这就需要卧室和客厅的空调与用户的定位设

备进行联动。另外，为满足不同场景下的复杂需

求，需对设备进行更高级别的抽象，并编写相应

的服务程序。此外，不同用户有着个性化的需

求。例如，对温度的接受程度不同，所需开启空

调的临界温度也不同。为满足用户的个性化需

求，现有解决方案通常是让用户预先设定设备的

控制规则[3]。

  另外，现有的智能家居服务存在一些问题。

首先，不同厂商和型号的智能家居设备通常无法

协同工作，主要原因是每个厂商都致力于构建自

己的生态系统，缺乏交互操作性，难以形成一体

化的智能家居体验。此外，不同设备的异构特性

对开发者在设备互联和协同管理方面提出了巨大

挑战[4-5]。其次，现有设备的控制方式主要依赖

用户通过终端设备远程操控或预先配置规则提供

服务。远程操控并没有真正实现智能化，仍需要

用户手动发出指令。虽然预先配置规则在一定程

度上实现了智能化，但僵化的规则无法适应复杂

多变的环境。另外，大量的规则配置过程为用户

使用智能家居带来一定门槛和学习成本，甚至部

分智能家居系统需要用户投入大量时间和精力学

习规则配置[6]。最后，用户通常根据周围环境状

态提出服务需求，这使得个性化的智能家居服务
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离不开对用户周围环境和其变化的感知。因此，

通过建立智能家居与环境知识之间的联系提供实

时灵活的定制服务对智能、无感知、个性化的智

能家居服务至关重要。

  然而，仅有各个设备的信息无法充分表示用

户周围的环境信息，这可能限制智能家居系统对

用户需求和偏好的准确理解与响应能力。本研究

团队的前期工作[7]通过引入知识图谱对设备进行

建模，将每个智能家居设备提供的功能抽象为多

个具有单一功能的服务，并通过一系列的语义规

则构造出用户可感知的环境。基于上述概念可反

映用户周边可感知的环境状态和设备状态，并通

过运行时知识图谱对设备进行控制。通过现有的

知识图谱模型可实现一些基于固定规则的服务。

然而，正如上文所述，不仅规则的配置十分繁

琐，而且预先配置的规则没有考虑用户行为的上

下文信息，通常无法很好地满足用户多变且复杂

的智能化、个性化需求。

  为应对上述挑战，本文提出一种时空数据驱

动的智能家居服务管控方法。该方法利用智能家

居时序知识图谱收集用户行为数据，并构建训练

数据集。通过联邦平均算法[7-8]，交换不同家庭

的模型参数，以构建出全局模型，并利用用户的

本地数据对全局模型进行更新，得到个性化模

型。进而，根据用户感知的环境状态和服务状态

时序数据，借助时序知识图谱完成对应设备的控

制，实现智能化、个性化的智能家居服务管控。

仿真实验结果表明，本文的智能家居时序知识图

谱可高准确度地对智能家居设备进行管控，并根

据不同家庭偏好实现个性化管控，不仅服务管控

准确度达 90% 以上，而且可加快新家庭加入时

模型的收敛速度。

2  相关工作

  智能家居是物联网系统的一个重要应用场

景，如何设计出更加智能的智能家居自动化系统

一直受到学术界和工业界的广泛关注。在能源消

耗、健康监护方面，关于智能家居系统的研究较

多。Khan 等[9]提出在智能家居系统中对历史传感

器数据进行分析，以预测水泵负载。Forbes 等[10]

提出将智能家居系统和行为识别用于居家健康

监测。

  智能家居系统是建立在各种传感器和提供智

能家居服务的智能设备之上的，而如何解决异构

设备间的通信问题，以及如何将具体设备和上层

应用解耦，降低开发的复杂度是包括智能家居在

内所有物联网应用无法避免的问题。目前，解决

该问题的普遍做法是加入中间件层[11]。Hu 等[12]

设计了一个开放的 IoT 系统架构，将物理设备抽象

为软件，从而将物联网应用与具体物理设备进行解

耦，实现了对设备资源的动态配置和优化。Rocha 
Filho 等[13]提出一种基于雾计算范例的智能决策系

统，通过加入一层基于 MQTT[14]的消息队列层处理

异构设备的编程接口和连接方式的差异。

  为进一步支持智能家居应用的服务组装，一

些研究提出将基于知识推理的方法应用到智能家

居服务管控中，以提供语义化的物联网设备服

务。Tao 等[15]设计了一个通用的智能家居领域本

体模型，研究了基于本体的语义推理和特定的语

义匹配规则。Xie 等[16]提出一种基于知识图谱的

多层物联网中间件，并引入一个中间层，以解决

具有不同通信协议的物联网设备之间的差异。但

这些研究没有考虑用户需求与底层语义模型和

物联网服务之间的联系，难以满足用户的个性化

需求。

  除了上述提到的异构性问题外，如何在智能

家居系统中提供更加个性化、智能化、无感化的

服务已经成为新的研究热点[6,17]。Jin 等[18]提出

基于深度学习的个性化室内温度控制系统，但是

其适用范围仅限于智能家居中的温度控制服务，

无法用于其他智能家居设备和服务。DeepHome
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基于深度学习，从用户的历史记录中学习行为习

惯，并预测用户行为，为用户自动执行设备操

作[19]。DeepHome 较好地实现了智能化、无感化

服务，但是仅针对高度定制化的智能家居环境。

Yu 等[20]提出从用户的上下文数据中学习智能家

居访问控制规则，以防范针对智能家居设备的攻

击，并通过联邦学习解决数据量不足和设备多样

性的问题。Aïvodji 等[21]提出一种新的智能家居

架构，其侧重于安全和隐私方面。然而，该架构

虽专注于数据安全，但不能给用户提供个性化的

智能家居服务管控。

  上述基于深度学习、联邦学习等机器学习技

术的方法虽然能为用户提供个性化的控制，但是

都依赖大量用户数据训练模型，未考虑单个家庭

智能家居场景下遇到的用户数据量不足的情况。

3  方法整体框架

  为实现更加智能化的家居服务，本文提出时

空数据驱动的智能家居服务管控方法，其整体

框架如图 1 所示。该方法是对前期工作[22]的扩

展，通过学习用户的历史行为数据，预测用户未

来可能的行为，自动为用户操作智能家居设备。

该方法包括两部分：一是智能家居时序知识图谱

的构造方法，通过将具体设备与上层管控逻辑解

耦，以服务的形式统一管理智能家居设备功能，

并提供用户感知的环境变化和服务状态时序数据

的支持；二是基于时序知识图谱的差异化、个性

化，为不同用户提供个性化的智能家居服务。该

方法仅需基本情境知识、概念实例和智能设备关

联关系及少量用户行为数据，即可构建个性化的

管控模型，提供智能化、个性化的智能家居服务

管控。

3.1  智能家居时序知识图谱

  首先，智能家居知识图谱概念模型是对智能

家居场景中的用户、智能设备、环境状态和它们

之间的关联关系等进行的抽象建模。智能家居知

识图谱概念模型定义了核心概念(“用户”“位

置”“设备”“服务”“环境”)和概念之间的

关系(“位于”“感知”“提高”“降低”“设

图 1 时空数据驱动的智能家居服务管控方法概览

Fig. 1 Overview of spatio-temporal data-driven control method for smart home service
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值”“监测”)，将智能设备和家庭中的住户等

实体表示为概念实例，以服务的形式表示智能家

居设备功能。然后，本文提出智能家居知识图谱

运行时建模方法，介绍如何基于面向场景的情境

知识、概念实例与智能设备的映射关系，说明服

务对象基本信息如何自动构建智能家居知识图谱

实例模型。在场景状态发生变化时，本文利用运

行时的模型方法自动更新对应的智能家居知识图

谱实例模型，并将服务状态的改变转换为对应的

智能设备状态改变，实现现实世界和概念模型之

间的双向同步。通过对智能家居知识图谱概念模

型中各实例状态的记录，将智能家居运行时的知

识图谱拓展到时间维度，提供用户感知的环境变

化和服务状态的时序数据支持。

3.2  基于联邦学习的智能家居服务管控方法

  该方法由一个全局服务器端和多个本地家庭

客户端构成。如图 2 所示，在联邦模型训练过程

中，首先在服务器上初始化全局模型，然后开始

服务器端和客户端之间的迭代训练流程，为多个

家庭构建智能家居服务管控模型，即步骤 5。迭

代训练的步骤如下：(1)服务器将全局模型广播给

各个客户端；(2)各个客户端使用用户行为数据对

本地模型进行训练，并更新本地模型参数；(3)每
个客户端将更新后的参数上传至服务器；(4)服务

器收集、聚合各个客户端的参数，得到新的全局模

型参数。通过迭代步骤 1～4，得到面向所有家庭

的泛化模型。最后，各个家庭根据自身的个性化需

求，利用本地收集的行为数据对模型进行额外的参

数更新，即步骤 5。通过这一额外的本地模型更新

步骤，得到的个性化模型可更好地适应用户的差异

化需求。在完成个性化模型的训练后，智能家居服

务管控模型可借助时序知识图谱获取相应的用户感

知数据，并根据智能家居时序知识图谱决定相应的

服务状态，以实现对智能家居设备的管控。

图 2 基于联邦学习的智能家居服务管控方法

Fig. 2 Federated learning based smart home service control method
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用户可感知的环境状态信息、各个智能设备的状

态信息等。

  为构造上述时序知识图谱，首先需要将

概念实例的状态拓展到时间维度，并定义符

号  为第 h 个概念实例 Xh 在 t 时刻的状态，

X t 为概念实例  在 t 时刻的状态集合。例如：

为  t  时刻位置实例状态集合；

为 t 时刻用户实例状态集合； 
为 t 时刻设备实例状态集合； 
为 t 时刻服务实例状态集合； 
为 t 时刻环境实例状态集合。

将 t 时刻各类型状态实例集合聚合在一起，可得到 
t 时刻的所有概念实例状态集合 CSet t，定义为

            (1)

  Relation 为概念之间的关系集合，在图 3 中
表示为带标签的箭头，如“Located in”关系、

4  智能家居知识图谱运行时的建模方法

4.1  智能家居情境感知时序知识图谱模型

  智能家居情境感知运行时知识图谱是本研究

团队的先前工作[18]，本文对运行时知识图谱的核

心概念进行介绍。智能家居时序知识图谱模型如

图 3 所示。该模型是运行时知识图谱模型在时间

维度上的进一步拓展，除了可描述智能家居个性

化方案中涉及的概念和概念间的关系外，还可表

示一定时间段内概念实例和关系的变化过程。

  时序知识图谱可被理解为具有时间标签的知

识图谱流(knowledge graph stream)，即知识图谱

在给定时间段{T1,…,Tn}内时间间隔为 ∆T 的状态

集合。每个时间点的数据包括该时间点 k 的知识

图谱状态 KGk 和时间标签 T k，可完整描述对应时

刻的智能家居场景状态，包括用户的位置信息、

图 3 智能家居时序知识图谱的构造方法

Fig. 3 Construction method of smart home temporal knowledge graph



集    成    技    术 2024 年                   22

“Sense”关系等。Relationt 为 t 时刻下概念实例

之间的关系。可在概念实例集合的基础上构造 t

时刻的关系实例集合 RSet t，定义为

(2)

  基于上述时序定义，t 时刻的智能家居知识

图谱状态可通过 CSet t 和 RSet t 定义，记为

                           (3)
最后得到时序知识图谱 TKG 模型，定义为

                     (4)
4.2  基于时序知识图谱的智能家居管控模型

  为更好地实现对智能家居服务的管控，需将

关注点仅放在用户所能感知的环境状态上。同时

需注意，用户在智能家居环境中的位置会因用户

的活动而不断变化，因此，用户所能感知的环境

状态必然随时间变化而不同。

  在智能家居时序知识图谱模型中，要获得用

户周围一段时间内的环境状态变化，首先需要获

取用户 Uj 所在的空间位置信息 Uj.LocName，需

满足条件 Cl.LocName＝Uj.LocName 的 Context 实
例 Cl，记为用户敏感的环境 ，

即为用户所能感知的环境。接着，可通过时序知

识图谱获取 Cl 最近的历史状态数据，即用户一

段时间内的环境状态变化，将其定义为：

            (5)

其中，t 为当前时间；m 为时间窗口长度。

  在智能家居时序知识图谱模型中，要调控

用户感知到的环境状态，可通过控制智能家居

设备功能，影响用户敏感的环境 Cl，例如：若

想降低温度，则可调节空调的制冷功能；若想

增加湿度，则可调节加湿器的加湿功能。时序

知识图谱模型将智能设备功能抽象为服务实例

对象，操作通过改变服务状态完成。若存在关

系 ，则能够影响环境 Cl 的服务实

例 Sm。智能设备状态  是服务实例 Sm 当前的状

态，用户对智能设备功能的操作为服务  状态改

变，即下一时刻的状态 。因此，本文服务管

控模型的输入包括用户敏感环境状态的时序数据 
和敏感服务实例当前状态 ；输

出为敏感服务实例 Sm 下一时刻的状态决策 ，

如图 4 所示。

 

图 4 服务管控模型定义

Fig. 4 Definition of service control model

5  基于联邦学习的智能家居服务管控模型

  本文采用的联邦模型训练方法基于联邦平

均算法(FedAvg)[23]对基于深度神经网络(deep 
neural network，DNN)的管控模型进行训练，并

针对不同用户的个性化需求做了一些改进。在本

文方法中，每个家庭有一个与全局模型有所不同

的个性化服务管控模型，该模型以通过联邦学习

和其他家庭协作训练得到的全局模型为基础，进

一步使用用户本地的数据进行更新，以捕捉用户

的个性化需求，并构建不同家庭与全局服务器之

间的协作训练模型。具体的模型训练过程如表 1
所示。

  算法首先对全局服务器中的全局模型 φG 进
行随机初始化(第 1 行)，并使用 φG 对各家庭的

本地参数 φi 进行初始化(第 2 行)，然后开始进

行全局模型的协作训练(第 3～14 行)。首先根据

表 1 算法使用家庭中本地的用户习惯数据为每个

家庭执行本地模型训练(第 5 行)，接着将训练

得到的本地模型参数 φi 上传到全局服务器(第 7 
行)。在服务器端，根据各家庭所包含的数据量

对他们的模型参数进行模型聚合，得到新的全局

模型参数(第 9～10 行)，并根据全局模型参数广

播到各个家庭中(第 11 行)，对各个家庭的本地

模型进行更新(第 12 行)。在结束全局模型的协
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作训练之后，各个家庭将使用用户的本地数据集

再对各自的模型 φi 进行个性化更新(第 15 行)，

以确保该模型能符合用户的个性化需求。

  基于表 1 算法可完成对全局模型参数的初

始化构建，此后，对于中途加入的新家庭而

言，在通过时序知识图谱收集到少量的用户行

为数据后，可跳过全局模型的联邦构建过程，

直接获取现有全局模型参数 φG，并作为初始模

型参数对本地模型进行初始化，然后使用本地

数据对模型参数进行更新，即可直接投入智能

家居服务管控中。本方法仅需收集较少量的本

地数据，即可实现较高的服务管控准确率，并

使得模型训练在较少的轮次内即可实现收敛，

进而大幅减少新加入家庭所需等待的“冷启

动”时间，降低用户使用智能家居服务管控的

成本，可轻松扩展更多家庭的环境。

6  实验与评估

6.1  实验设置

  实验原型系统考虑 5 个家庭的 5 个用户，

每个用户的偏好不同。本实验为用户构建的 
Context 有温度、湿度和亮度 3 种典型类型。智

能家居场景中的智能设备能对相应的环境类型提

供对应类型的服务，每个家庭所拥有的智能家居

设备设置如表 2 所示。基于智能家居时序知识图

谱的特性，将不同的智能家居设备的功能操作抽

象为服务实例，以统一的方式对设备进行数据读

写和功能调用。实验采用的神经网络结构包含 1 
个输入层、1 个输出层、3 个隐藏层，各层之间

采用全连接网络连接，3 个隐藏层的神经元个数

分别为 32、64、32。模型训练过程中的批次大小 
M＝32，采用 Sigmoid 作为激活函数，Adam 作
为优化算法，其对应的学习率 α 为 0.001，指数

衰减率 β1 和 β2 分别取 0.90、0.99，平滑项 ε 取值

为 10－7。

表 2  各家庭所拥有的智能设备情况

Table 2  Status of smart devices owned by each household

  5 个家庭模型部署后，每个家庭首先从全局

服务器获取全局模型，然后通过本地的数据对模

型进行更新。当本实验的本地模型迭代次数 E＝
100 时，在本地迭代次数 E 结束后，本地模型将

与全局服务器之间进行一次通信，以交换模型参

数。在完成全局模型训练后，再使用本地数据进

行模型更新，得到符合用户个人习惯的个性化模

型，以进行服务管控。

表 1  基于联邦学习的智能家居服务管控模型训练过程

Table 1  Training process of smart home service 

control model based on federated learning
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  实验所使用的数据基于真实环境数据[24]，其

分别为每个家庭的用户生成仿真数据，每个家庭

根据个人偏好产生相应的管控结果作为标签。每

条数据的时间间隔为 10 min。实验数据 X' 是通

过将每个数据样本的数值 X 大小归一化到 [0,1] 
区间得到的。具体公式如下：

       
(6)

                            
  如表 3 所示，本实验的实验代码基于 Python 
3.9 版本下的深度学习代码框架 Tensorflow 2.10 编
写，实验代码运行环境为一台服务器，其 CPU 为 
Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 @ 2.20 GHz，运行

内存为 64 GB，安装有 Ubuntu 22.10 操作系统。

表 3  实验环境配置

Table 3  Experimental environment configuration

6.2  服务管控实例

  为验证本文方法的有效性，本实验以家庭 1 
为例展示时序知识图谱的构造过程、服务管控

模型的构造过程和服务管控过程。家庭 1 的智

能家居场景如图 5 所示，其被管控的区域为卧

室(L1)。家庭 1 中有一个住户 U1，并拥有智能

空调、智能加湿器和智能灯等设备。本实验在

该场景中构造温度、相对湿度和灯光 3 个类型

的 Context。场景中的各个智能设备可为对应的 
Context 提供 Monitor、Increase、Reduce 类型的

环境调节服务。

  首先，基于图 5 所示的智能家居场景原型，

构造对应的智能家居时序知识图谱模型。该场景

包含 1 个 User 实例(即用户 U1)、1 个 Location 
实例(即卧室)、3 个 Device 实例、3 个 Context 

实例、10 个 Service 实例。其次，构造出概念实

例间的对应关系：17 个 Located in 关系、10 个 
Provide 关系、3 个 Monitor 关系、2 个 Reduce 
关系、3 个 Increase 关系、1 个 Assign 关系及 
3 个 Sense 关系。最后，构造得到的智能家居

知识图谱快照如图 6 所示。智能家居时序知识

图谱建立完成后，以 10 min 为间隔生成当前知

识图谱的“快照”，并保存，为后续提供时序

数据。

  借助时序知识图谱获取前 200 个时间点对应

的时序数据，并用于管控模型训练。模型训练过

程如第 5 节所述：首先，从全局服务器下载全局

模型，并作为本地的初始模型；其次，使用本地

数据训练模型，每训练 100 个轮次，与全局服务

器交换模型参数；最后，重复迭代多次，完成全

局模型参数训练。在全局模型训练完毕后，再基

于用户本地数据对模型进行针对性更新，以得到

可用的本地个性化模型。

  在通过上述步骤完成管控模型训练后，可开

始对智能家居设备进行管控。在管控智能家居设

备的过程中，时序知识图谱会持续记录用户的行

为数据。在收集到一定的增量数据后，可启动后

台进程对模型进行重新训练，并将参数上传到全

局服务器中，使管控模型可持续适应用户习惯的

变化，以保持模型的高准确性。

图 5 智能家居场景原型

Fig. 5 Smart home scenario prototype



陈佳雯，等：时空数据驱动的智能家居服务管控方法4 期 25

6.3  对比方法与评价指标

  为验证服务管控准确率，本文对所提出模型

与以下方法进行对比：

  (1)基于预设规则的管控模型(rule-based)：
该方法通过统一设定的智能家居服务控制规则对

智能家居服务进行管控，以评估在不同偏好家庭

中，模拟智能家居设备自带的预设规则下，智能

家居服务管控准确率的表现。

  (2)基于本地数据训练的  DNN 管控模型

(local-only)[17]：该方法仅使用少量本地用户数据

训练本地 DNN 模型进行智能家居服务管控。与

本文方法相比，该方法缺少与其他家庭协作训练

模型的过程，所有模型参数均由本地数据训练而

来。该方法模拟数据不足情况下的深度学习方法

表现，相关的参数设置与本文方法相同。

  (3)基于联邦全局模型的  DNN 管控模型

(global-only)：该方法直接使用基于其他家庭联

邦协作训练得到的共享 DNN 模型。与本文方法

相比，该方法缺少使用本地数据对模型进行更新

的过程，可认为是未利用用户个人数据进行训练

的模型。该方法模拟统一的机器学习模型在不同

偏好家庭下的表现，相关的参数设置与本文方法

相同。

  服务管控准确率定义参见文献[16]，输出值与

标签值进行归一化后计算误差平方和，其平方和小

于 0.05 的情况视为一次准确的预测，管控准确率

则是所有正确预测的数量占总样本数量的比例。 
6.4  实验结果

  在温度场景下，不同偏好家庭的相关服务

管控准确率如表 4 所示。基于预设规则的管控

模型的平均准确率较低，仅为 33.88%，无法满

足用户需求。该方法在不同家庭上的性能差异

较大，最好与最差情况的差距超过 30%。原因

是该方法使用统一规则，无法适应不同家庭的

图 6 智能家居时序知识图谱快照

Fig. 6 Snapshot of smart home temporal knowledge graph
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差异化需求。基于本地数据训练的 DNN 管控模

型的平均准确率为 58.96%，由于仅依赖少量本

地数据(200 条)，因此，模型容易欠拟合。基于

联邦全局模型的 DNN 管控模型的平均准确率为 
71.41%，虽然具有一定泛化能力，但无法满足

个性化需求，因为模型只能符合大多家庭的“平

均”习惯。

  本文提出方法的平均准确率为 89.47%，在不

同偏好的家庭上表现最佳。该方法利用联邦学习

解决单个家庭数据量不足的问题，并通过本地数

据对模型进行更新，以有针对性地学习符合本地

用户习惯的管控模型。与其他方法相比，本文提

出的方法可满足不同家庭的差异化管控需求。

  在相对湿度场景下，不同偏好家庭的相关服

务管控准确率如表 5 所示。基于预设规则的管控

模型的平均准确率为 47.63%，高于温度场景。

但与本文方法相比，仍存在较大差距。该方法在

不同家庭上也表现出较大差异，无法满足相对湿

度场景下不同家庭的需求。基于本地数据训练

的 DNN 管控模型的平均准确率为 61.37%，与本

文方法相比，有约 25% 的差距。基于联邦全局

模型的 DNN 管控模型的平均准确率为 74.23%，

高于基于本地数据训练的 DNN 管控模型，但与

本文方法相比，仍有约 13% 的差距。在相对湿

度场景下，本文方法的平均服务管控准确率为 
87.04%，在各个家庭上均表现最佳，且不同家庭

的准确率差异最大约为 5%。由此表明：本文方

法可满足不同家庭、不同服务的管控需求。

  在灯光场景下，不同偏好家庭的相关服务管控

准确率如表 6 所示。在灯光场景下，基于预设规则

表 4  温度场景下的服务管控准确率

Table 4  Accuracy of service control in temperature scenarios

表 5  相对湿度场景下的服务管控准确率

Table 5  Accuracy of service control in relative humidity scenarios

表 6  灯光场景下的服务管控准确率

Table 6  Accuracy of service control in lighting scenarios
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的服务管控模型的平均准确率约为 66.24%，难

以满足用户的需求。基于本地数据的 DNN 管控

模型的平均准确率为 80.78%。基于联邦全局模

型的 DNN 管控模型的平均准确率为 81.40%，与

基于本地数据的 DNN 管控模型相差不大。本文

方法的平均管控准确率约为 94.45%，与表现最

好的方法(基于联邦全局模型的 DNN 管控模型)

相比，准确率提升超过 10%。

  为展示本文方法在模型收敛速度上的表现，

评估联邦学习为新部署家庭带来的收益，本实验

仿真实际应用过程中新部署家庭加入已有的联邦

集群的过程。在该过程中，家庭 1、家庭 2 和家

庭 4 每经过 100 个本地训练轮次(epoch)便与全

局服务器进行一次通信，以协作训练全局模型。

经过 4  轮通信后，全局模型达到一个基本可用的

状态。此时，家庭 5 开始加入联邦协作训练，其

对应的训练准确率变化曲线如图 7 所示。

  如图 7 所示，与其他 3 个家庭从 0 开始协作

训练需要 200 轮左右才能达到 80% 左右的准确

率相比，新加入的家庭仅需约 10 个轮次即可达

到相接近的效果，在模型收敛速度上有大幅提

升。这表明联邦学习能快速为新加入的模型找到

最优的策略，具有扩展更多家庭数量的能力。此

外，从图 7 中可以看到，在模型刚加入协作训练

时，新加入家庭的模型准确率与全局模型接近，

不包含家庭 5 的习惯信息，故在家庭 5 上，准确

率表现较低，而经过家庭 5 的本地数据更新后，

模型可达到 90% 以上的准确率。

  在温度场景下，新家庭加入联邦协作训练时

模型损失函数值的变化曲线如图 8 所示，在刚开

始训练时，会出现不同家庭之间模型聚合导致本

地损失函数值增加的情况，到后面的轮次，该现

象逐渐消失，此时，模型中已经包含各个家庭的

个性化特征。与从头开始训练相比，新加入家庭

的模型收敛速度显著加快，约 10 个训练轮次即

可追上其他模型的训练进度，且损失函数值更

低。由此表明，本文方法可加快新加入模型在训

练过程中的收敛速度，降低模型训练开销。

7  结  论

  为应对智能家居应用开发中面临的设备异构

性挑战，实现更加智能化、无感化、人性化的智

能家居服务开发，提高智能家居的服务水平，本

文提出时空数据驱动的智能家居服务管控方法。

首先，提出智能家居时序知识图谱构造方法，完

图 7 新家庭加入联邦协作训练时模型的准确率变化曲线

Fig. 7 Accuracy variation curve of the model with the addition of a new home in federated collaborative training
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善并扩充现有的智能家居知识图谱模型。该方法

通过概念、关系实例表示情境知识，并记录智能

家居设备在不同时间点的状态，以提供时序数据

支持。其次，基于联邦学习，提出一种以用户为

中心的多家庭智能家居服务管控方法。利用智能

家居时序知识图谱和联邦平均算法，结合用户的

本地数据与全局模型更新个性化模型和预测智能

家居服务状态，从而实现个性化的智能家居服务

预测和操作执行。本文方法可根据用户偏好精确

地进行智能家居服务管理，并具有 90% 以上的服

务管控准确度和加速模型构建收敛速度的优势。

  目前的研究并未考虑多用户需求冲突的情

况，未来的研究将针对不同用户处在同一环境下

的服务管控引入多用户冲突解决方案。此外，还

将对联邦模型的公平性问题进行进一步探究，以

实现更加智能化的预测算法。
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