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基于深度信念网络的家居设备状态预测模型

安世博,何摇 勇,孟亚茹
(贵州大学 计算机科学与技术学院,贵州 贵阳 550000)

摘摇 要:由于不同的智能家居设备之间的独立性以及通讯方式的差异,增大了用户使用和管理方面的难度。 为了解决智

能家居设备在自动化控制方面的难题,提出了一种基于深度信念网络的网络预测模型。 该模型首先针对单个设备采用基

于受限玻尔兹曼机的深度置信网络构建设备模型,通过无监督预训练逐层地挖掘设备通用化特征,最终采用有监督 BP 神

经网络作为常规拟合层,综合考虑多个独立设备进行构建和训练网络预测模型。 经过训练,该模型能够预测智能设备工

作状态,根据预测结果调整相应设备,实现对智能家居设备的预测。 该模型对智能设备工作状态的预测准确率达到 97% ,
并在收敛速度以及设备数量影响方面具备较好的预期效果。 实验结果表明,该模型能够充分发掘智能设备状态和用户信

息间的联动关系,实现后续对设备的智能化自动控制。
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State Prediction Model of Smart Home Devices Based on
Deep Belief Network

AN Shi-bo,HE Yong,MENG Ya-ru
(School of Computer Science and Technology,Guizhou University,Guiyang 550000,China)

Abstract:Due to the independence of different smart home devices and the difference in communication methods,the difficulty in user
usage and management is increased. In order to solve the problem of intelligent home equipment in automation control,we propose a
network prediction model based on deep belief network. The model firstly uses a deep Boltzmann-based deep confidence network to
construct a device model for a single device. The unsupervised pre- training layer-by- layer mining device generalization features are
used,and finally the supervised BP neural network is used as a conventional fitting layer,considering multiple independent devices to
build and train network prediction models. After training, the model can predict the working state of the smart device, adjust the
corresponding device according to the prediction result,and realize the prediction of the smart home device. The model has a prediction
accuracy of 97% for the working state of smart devices,and has an expected effect on the convergence speed and the number of devices.
The experiment shows that the model can fully explore the linkage relationship between the state of the intelligent device and the user in鄄
formation,and realize the intelligent automatic control of the device.
Key words:smart home;deep belief network;network prediction model;automatic control

0摇 引摇 言
智能家居是以人的居住环境作为系统搭建的平

台,在居住环境中搭建系统并进行统一有效的管理,智
能家居系统整体实施过程即为智能家居的集成。 随着

科学技术飞速的发展,大力发展智能家居已经成为时

代发展的必然趋势,以此可以预见智能家居技术将成

为社会经济发展的强大推动力[1]。

在目前的智能家居系统应用管理平台上,采用的

平台设备管理方式仍旧是依靠用户提前输入指定设备

规则命令进行控制,例如在室温超过 30益的情况下则

开启空调制冷模式[2]。 采用上述管理设备方式在设备

数目较少或家居环境较为简单的情况下能够满足用户

基本需求,然而在较为复杂的家居环境情况下,对智能

家居系统性能要求较高,很难满足用户的需求和体验,
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尤其在多用户产生冲突需求或发生突发事件的情况

下,依靠用户预先输入的制定规则难以完成用户和系

统的基本需求。 根据上述情况,在智能家居系统管理

平台上搭建一个具备自动管理、完善调度智能管理的

算法将成为必备手段以及核心竞争力[3]。

1摇 可行性
在深度学习算法中,多层次结构和特征再学习的

训练能够很好地解决智能家居系统中设备运行状态预

测方面的问题。 下面将分析在预测问题中使用深度学

习的可能性。
一方面,由于在智能家居环境中影响用户使用设

备的因素较多,例如室内温度、亮度、湿度、天气、时间

等。 在传统的浅层网络模型建立时,需要人工对特征

提取进行干预和分析,以此选出影响较大的特征并除

去影响较小的特征。 一旦数据中出现人工无法提取的

特征,对于特征属性的原始特性则无法完整地保留下

来,因此提取特征的好坏受相关人员对于数据属性理

解深度的影响[4]。 深度学习算法中一般具有 3、4 层或

更多的隐层节点,由于着重强调了模型特征结构的深

度,使得模型中能够包含更多的数据信息,在较多因素

数据输入的情况下,特征提取不需要过多考虑人工经

验,因此可以着重考虑影响力较大的因素,以此实现更

加精确的智能家居系统中设备运行的状态预测。
另一方面,采用传统人工提取特征的浅层结构的

学习泛化性局限性较大,在不同的家庭中对于相同设

备状态的影响因子可能完全不同,因此采用统一的模

型进行预测难以实现较好的预期效果[5]。 在深度学习

算法中,着重突出了模型特征学习的重要性,通过对样

本中抽象特征的自动学习和特征的逐层变换,将数据

样本中原有的特征表示到另一个特征空间。 在不同的

数据样本中能够学习到差异化的隐含特征,具备更强

的针对性,提升了在不同的家庭中智能家居系统设备

运行状态预测的泛化性。

2摇 网络模型
2. 1摇 受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机 ( restricted Boltzmann machine,
RBM)是一种“基于能量冶的神经网络模型,对显层神

经单元 v 和隐层神经单元 h 之间的概率生成模型[6]。
在显层神经元和隐层神经元之间,通过两个偏置向量

b、c 和一个权值矩阵 w 将状态 (v,h) 进行连接。 在实

值数据集给定一组状态 (v,h) ,即可定义其能量函数

E(v,h) ,该模型的能量函数为:

E(v,h) = - 移
n v

i = 1
移
nh

j = 1
w ijvih j - 移

n v

i = 1
b ivi - 移

n j

j = 1
c jh j (1)

其中, n i 为显层神经元个数; n j 为隐层神经元个

数; w ij 为显层第 i 个节点与隐层第 j 个节点之间的连

接权重; b i 为显层第 i 个节点偏置; c j 为隐层第 j 个节

点偏置。 为方便后续计算,令显层与隐层的节点参数

兹 = (w ij,b i,c j) 。
根据能量公式可得状态 (v,h) 的联合概率公

式为:

p(v,h) = 1
Z e -E(v,h) (2)

其中, Z 为归一化因子, Z 的值为:

Z = 移e -E(v,h) (3)

根据式 2 可得 v 的概率分布函数为:

p(v) = 移
h
p(v,h) = 移

h

1
Z e -E(v,h) (4)

为了使得 RBM 系统达到稳定的状态,应该使得

能量系统的能量值为最小值,即要使概率 p(v) 的值最

大。 根据 RBM 中显层和隐层激活状态之间是相互独

立的结构性质可知,第 i 个显层和第 j 个隐层的激活概

率分布为:

p(h i = 1 | v) = f(c j + 移
i
viw ij) (5)

p(vi = 1 | h) = f(b i + 移
j
h jw ij) (6)

其中, f(x) = 1
1 + e -x 。

2. 2摇 BP 神经网络

BP 神经网络是神经网络结构中的一种训练学习

模型。 BP 模型的特点为反向传播,BP 神经网络大多

应用在前向拓扑结构的网络模型中[7]。 在正向传播

中,输入空间的向量从网络模型的输入层经过隐含层

一层一层进行处理,在经过隐含层后对权值进行计算,
最终达到输出层。 在进行逐层处理的过程中,当前层

的输入层为上一层的输出层,当前层的输出层作为下

一层的输入层。 将输出层的输出和期望值进行对比,
相等则结束训练,不等则进行反向传播,对权值进一步

优化。 在反向传播的过程中,根据实际输出与期望值

进行对比,计算误差进行逐层返回,根据误差值对权值

进行优化。
2. 3摇 深度置信网络

深度置信网络(deep belief network,DBN)是一种

针对多隐层的概率生成模型,根据训练结果对神经元

之间的权重进行调整,使得网络结构能以一个最大的

概率对输入的数据进行还原[8]。 由两种不同的网络组

合而成的 DBN 结构首先采用受限玻尔兹曼机的深度

置信网络模型,针对智能家居中的单个设备使用多个

无监督 RBM 的 DBN 对数据样本进行无监督学习特

征提取,在每个隐藏层完成预训练后,使用有监督的
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BP 神经网络对整个网络进行微调,结构如图 1 所示。
采用预训练加微调的方法能够将局部较优的结果联合

起来进行全局寻优,以此实现节省训练开销的目的。

BP

BP

RBM1

RBM2

RBM3

图 1摇 DBN 结构

预训练+微调的方法可以看成大量参数的分组,
针对每一组首先找到局部较优的设置,然后在局部较

优结果的基础上进行联合,以此进行全局寻优。 该方

法不仅能够利用大量参数提供自由度,同时可以有效

地节省训练开销。

3摇 模型设计与训练
3. 1摇 数据集处理

数据集来源为开放性的 REDD( reference energy
disaggregation data set)数据库内的部分数据[9],文中

使用的数据是其中 3 个家庭在 4 月到 5 月内每天单个

家居电器的运行功率数据和运行时间,其中每个设备

每隔 3 s 采集运行功率和运行时间。
在智能家居系统中对于设备的智能化自动管理,

主要通过对设备的运行状态和运行功率进行控制。 对

于每个需要进行预测使用状态的单个设备,统计单设

备在 1 分钟内 20 次运行状态,若超过 10 次为某一个

运行的功率值 p (大于 0),则标记该单设备运行状态

为运行且运行功率为该功率值 p 。 光照、温度和湿度

的具体值为 1 分钟内 20 个值的平均值,用户位置为第

一个功率值 p时用户所在位置的 x坐标和 y坐标,样本

集包含两类数据集:
单设备输入空间:输入空间 I 包括前 5 分钟内设

备的运行状态、运行功率、光照、温度和湿度的数据,以
及时间和用户位置的用户信息。

预测结果数据集:该部分数据集为预测模型进行

预测得到的设备的运行状态和运行功率,数据集形式

为 D = { s1,p1,…,sn,pn} 。
在模型结构中,网络结构根据设备数量 n 分割为

n 个独立域。 输入层由 n 组单设备的输入空间组成,
由 5 组设备状态信息输入神经元以及用户信息输入神

经元组成。 其中第一组包含前第 1 分钟的光照、湿度、
温度、运行状态以及运行功率设备信息,以及具体时间

和用户所在房间的具体位置坐标,第 2 组由前第 2 分

钟的数据组成,以此类推。 上述设备状态信息和用户

信息使用 40 维向量表示,从 REDD 开放性数据库中截

取,数据结构如图 2 所示。

(x,y)

图 2摇 单设备输入空间数据结构

3. 2摇 模型训练流程

预测模型训练流程如下:
(1)对数据源的数据进行处理,构造网络输入空

间 I 和预测样本;
(2)需要预测的多个单设备的数据集作为第一层

多个受限玻尔兹曼机的输入。 充分训练第一层 RBM
后,固定当前权值和偏移量,并作为第二次 RBM 的

输入;
(3)对每层 RBM 训练后,通过特征学习得到特征

向量 H ;
(4)使用特征向量 H 作为 BP 神经网络的输入空

间,并进行有监督学习训练;
(5)将输出空间与期望值进行比较,判断是否自

底向上进行反向传播和微调;
(6)训练结束。
训练流程如图 3 所示。

图 3摇 训练流程
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3. 3摇 DBN 训练流程

3. 3. 1摇 RBM 训练

在模型训练过程中,分别单独地训练每一层的

RBM 网络,使输入数据映射到不同的特征空间,并且

尽可能多地保留其特征信息。 具体过程为:根据 RBM
的原理,样本在训练之后在玻尔兹曼的分布中概率最

大,因此需要构造最大似然函数,通过求解最大似然函

数的最值寻找网络参数 兹 [10]。 构造的对数似然函

数为:

lnL(兹) = ln仪
n

i = 1
p(vi) (7)

其中, n 为训练样本数; vi 为第 i 个样本。
采用梯度下降法进行计算:
鄣lnp(v)

鄣兹 = - 移
h
p(h | v) 鄣E(v,h)

鄣兹 + 移
v,h

p(h,v)

鄣E(v,h)
鄣兹 (8)

得到对数似然函数的梯度:

鄣lnL(兹)
鄣兹 =移

n

i = 1
[ -移

h
p(h | v)

鄣E(vi,h)
鄣兹 +移

v,h
p(v,

h)
鄣E(vi,h)

鄣兹 ] (9)

对比 散 度 ( contrastive divergence, CD) 算 法 是

RBM 训练的标准算法之一[11]。 K 步 CD 算法的采样

算法流程如下:
(1)对 v 进行初始化,然后进行采样,其中第 t(1,

2,…,k) 步为利用 P(h | v( t -1)) 和 P(v | h( t -1)) 分别计

算出 h( t -1) 和 v( t -1) 。
(2)对第 k 步采样得到的 v(k) 进行近似估计,分

别为:
鄣lnP(v)
鄣wi,j

抑 P(hi = 1 | v(0))v(0)j - P(hi = 1

| v(k))v(k)j

(10)
鄣P(v)
鄣b i

抑 v(0)i - v(k)i (11)

鄣lnP(v)
鄣ci

抑 P(h i = 1 | v(0)) - P(h i = 1 | v(k))

(12)
(3)根据上述的近似公式,有:

CDk(兹,v) = 鄣lnP(v)
鄣兹 = 移

v,h
P(v,h) 鄣E(v,h)

鄣兹 -

移
h
P(h | v(0)) 鄣E(v(0),h)

鄣兹 (13)

然后沿着似然函数梯度下降方向对参数 兹 进行迭

代更新,最终使得似然函数到达最大值,这时的参数 兹
就是需要的网络参数。 参数更新公式为:

兹 t +1 = 浊 鄣lnL(兹)
鄣兹 + 兹 t (14)

其中, 兹 t +1 为 t + 1 次迭代时的参数值; 浊 为学习

速率。
3. 3. 2摇 BP 神经网络训练

在 DBN 网络最后两层建立的 BP 网络的训练学

习过程,由误差信号正向和误差信号反向传播组

成[12]。 误差信号正向传播时,每一层神经元的结果仅

影响下一层神经网络,训练样本输入矩阵从输入层经

过隐含层向前传播到输出层,并得出输出结果。 在网

络转入反向传播过程中会将误差信号沿原本的连接通

路撤回,并通过修改各层神经元的权值和阈值,逐次地

向输入层传播进行计算。 通过两个过程的反复运行,
直至达到预期精度值,最终完成整个网络的训练[13]。
3. 4摇 模型结构

根据上述理论基础和训练过程,文中提出了一种

基于深度信念的网络结构,即针对多个单设备智能家

居设备运行状态预测的模型。 该模型整体架构包含输

入层 L 以及输出层 L,L1、L2 和 L3 为设备级隐层, L4 和

L5 为全连接隐层[14]。
输入层 L 由数量 n 的单个设备 40 维输入空间组

成;在模型中单设备设备级隐层 L1 每个独立域中有 20
个神经元,每个神经元输出数据为 20 维向量;设备级

隐层 L2 每个独立域中有 10 个神经元,每个神经元输

出数据为 10 维向量;设备级隐层 L3 每个独立域中有 5
个神经元,每个神经元输出数据为 5 维向量。 每个单

设备的输入空间与 L1、 L1 和 L2 以及 L2 和 L3 之间各层

神经元节点采用全连接结构且互不交叉, L3 和 L4 以及

L5 和 L 之间的全部神经元节点采用全连接结构。 输出

层 L 的神经元节点数量为总设备数量的 2 倍,输出数

据即为该模型最终的预测结果: Lout = { sout1 ,pout
1 ,…,soutn ,

pout
n } ,其中 s,p 依次为对应设备运行状态(是否开启设

备)和运行功率(设备运行模式,如空调制冷或制热模

式)的预测结果值。
其中 L 与 L1 连接的权重 W1 矩阵为:

W1 =
w1

1,1 … w1
1,40

左 埙 左
w1

20,1 … w1
20,

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

40

(15)

偏移向量 A1 = {a1
1,a

1
2,…,a1

40}
T ,在 RBM 中激活

函数选用双曲正切函数:

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (16)

则 L1 层中的第 i 个神经元节点的输出数据为:

L i
1 = tanh[移

40

j = 1
(w1

i,j 伊 l inj ) + a1
i ] (17)

同理,定义 L1 层与 L2 层之间连接的权值矩阵 W2
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和 L2 层神经元的偏移向量 A2,激活函数选用 tanh
函数:

W2 =
w2

1,1 … w2
1,20

左 埙 左
w2

10,1 … w1
10,

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

20

(18)

A2 = {a2
1,a

2
2,…,a2

20}
T (19)

则 L2 层神经元输出数据为:
L2 = tanh(W2·L1 + A2) (20)
同理, L3 层神经元输出数据为:
L3 = tanh(W3·L2 + A3) (21)
L4 为全连接隐层并具有 2n 个神经元节点,在 L4

中神经元输出数据为 L4 = { l41,l
4
2,…,l42n}

T ,权重矩阵

W4,偏移向量 A4 和 L4 层激活输出数据为:

W4 =
w4

1,1 … w4
1,5

左 埙 左
w4

2n,1 … w4
2n,

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

5

(22)

A4 = {a4
1,a

4
2,…,a4

2n}
T (23)

L4 = tanh(W4·L3 + A4) (24)
在 BP 神经网络中选用 ReLu 激活函数, L5 层神经

元输出数据为:
L5 = ReLu(W5·L4 + A5) (25)
L5 与 L 之间的全连接权重矩阵为 W6,偏移向量为

A6,则 L 输出数据为: Lout = ReLu(W6·L5 + A6) 。 输

出层 L 的神经元节点数量为单设备数量的 2 倍,输出

数据即为该模型最终的决策结构 Lout = { sout1 ,pout
1 ,…,

soutn ,pout
n } ,其中 souti ,pout

i 依次为对应第 i 个设备运行状

态(是否开启设备)和运行功率(设备运行模式,如空

调制冷或制热模式)的预测值。
在得到预测值后,通过求解平均精度 E进行评价。

E = 1 - 1
n 移

n

i = 1

| pdata
i - pout

i |
pdata
i

(26)

其中, pout
i 为第 i 个设备的预测值; pdata

i 为第 i 个设

备的实际运行功率; n 为设备数量。

4摇 实验分析
为研究上述网络模型的整体性能,设计并进行了

四组性能相关参数的实验,分别为模型参数优选、预测

模型准确性测试和对比、预测模型收敛速度以及设备

数量对模型预测能力的影响。
4. 1摇 模型参数优选

为使 RBM 模型的结构最优,最终预测结果的误

差值最小,对 RBM 层数选择等相关参数尤为重要,针
对 RBM 结构采用对比方案对结构的层数进行优选。
在测试层数对预测结果的影响时,将其他参数固定

(如节点数、权值等),对模型训练学习的平均精度和

时间复杂性进行对比。 当层数为 1 至 5 时,平均精度

分别为 0. 919 8、0. 928 2、0. 939 8、0. 931 7 和 0. 923 5,
训练时间(s)分别为 847、1 462、1 981、3 095 和 4 372。
根据上述数据可知,当层数为 3 时,预测平均精度 E 达

到最优值 0. 939 8;层数从 1 到 3 进行增加时,模型的

预测平均精度提升;当层数超过 3 层时,由于模型的复

杂造成了过度拟合效应,因此平均精度下降且时间复

杂度增加,对于 RBM 模型结构使用 3 层较为合理。
4. 2摇 模型准确性

针对模型中每一个单设备的输入空间,模型都将

给出单设备的运行状态(开关)和运行参数(如空调功

率)的预测值。 将模型给出的输出与设定的阈值进行

比较,若大于阈值则判断设备状态为开启状态,否则为

关闭状态。 之后将测试集中的结果标签与模型的输出

结果进行对比,若对比结果一致则判断状态正确。 若

判断正确则求预测的运行参数和标签中运行参数的平

方差,若平方差小于 0. 1 则认为本次预测结果正确。
模型准确性测试实验选用的对比实验组为未使用

RBM 的双隐层前馈神经网络模型,训练方法使用随机

梯度下降算法。 其中双隐层神经网络使用全连接结

构,每层均有 n 个神经元节点,激活函数使用 tanh 函

数。 图 4 为两个模型在准确率方面的实验结果对比。
该模型在 10 次迭代后预测准确率趋于平稳并达到

97%以上,准确率相较于浅层前馈全连接神经网络模

型提高了 5% 。
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图 4摇 准确性对比

4. 3摇 模型收敛速度

文中提出的网络模型作为一种机器学习技术,整
体的有效性很大程度上受到训练数据量的影响,模型

收敛速度将成为基础性能的一种重要指标。 模型收敛

速度实验为数据样本对于误差函数值的变化趋势测

试,根据变化趋势分析模型的收敛速度,结果如图 5 所

示。 根据实验结果可知,在训练模型过程中,随着样本

数据的不断训练,误差函数值呈现不断收敛的趋势。
4. 4摇 模型数量影响

在智能家居环境中当设备的数量达到一定数目
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后,无论是描述当前所有设备运行状态的数据,还是每

个设备的相关数据(如温度、湿度和光照)在数量级别

上均会显著增加。 因此在相同条件下,随着节点个数

的增多,预测多个设备状态和功率的难度要远远大于

单个设备。 针对设备数量对模型预测能力的影响进行

研究,分别使用提出的深度信念网络模型与双隐层神

经网络模型进行对比实验,结果如图 6 所示。 在实际

生活中使用智能家居设备的数量一般不会超过 50 个,
模型的设备数量输入在达到 50 时,预测准确率能够达

到 94% ,能够满足智能家居系统设备预测的需求。
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图 5摇 误差值趋势
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图 6摇 设备数量对准确率的影响

5摇 结束语
在智能家居系统中,提出一种深度信念网络模型

设备运行状态预测方案。 针对智能家居场景进行整体

模型的搭建,与基于浅层神经网络的模型设置对照实

验组,一方面,在训练过程中对设备数据特征进行处理

以增强通用性,提升数据方面的泛化能力;另一方面,
根据智能家居场景内多设备协同情况进行充分拟合,
并使准确率达到较为理想的范围。 因此,文中提出的

深度信念网络模型可以作为一种有效的家居自动化管

理控制方案,实验结果证明能够在智能家居系统中以

及相关领域方面进行应用,具有相应的优势及应用

前景。
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