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摘　要: 在智能家居系统中, 场景自动化规则可根据用户设定的触发条件, 自动执行一组设备操作, 实现如“回家模

式”“睡眠模式”等复杂的设备联动行为. 然而, 终端用户在创建定制化规则时常面临挑战, 特别是在实现多设备协同

和满足复杂用户意图时表现尤为明显. 一方面, 用户普遍缺乏专业知识, 难以清晰表达需求或将其转化为形式化规

则; 另一方面, 现有自动化规则生成方法普遍存在两方面局限: 其一, 缺乏对复杂场景的建模能力, 难以支持涉及多

设备协同的高级自动化需求; 其二, 过于依赖用户提供明确的、结构化的指令, 忽略了用户意图的隐性表达. 为解

决上述问题, 提出 HomeMind——以大语言模型 (large language model, LLM)为核心, 融合模式挖掘与语义理解能

力的智能体系统. HomeMind 的工作流程包括 3 个核心步骤: 首先, 采用无监督的频繁事件模式挖掘方法, 自适应

处理不同长度的事件序列, 以更精准地识别事件模式; 其次, 为每个模式提取周与日两个尺度的时间特征, 显著增

强其时间上下文信息; 最后, 通过上下文增强的提示词机制, 引导 LLM基于思维链推断用户意图, 生成语义明确的

场景规则. 最终, HomeMind将生成的候选规则呈现给用户, 辅助其理解并筛选最契合生活习惯的自动化方案, 并支

持与智能家居平台接口集成, 实现规则一键部署. 在真实世界数据集和合成数据集上对 HomeMind进行全面评估,

实验结果表明其在意图推断和规则生成准确性方面均优于现有基线方法.
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Abstract:  In  smart  home  systems,  scenario  automation  rules  can  automatically  execute  a  set  of  device  operations  based  on  user-defined
trigger  conditions,  enabling  complex  coordinated  behaviors  such  as  “home  mode”  or  “sleep  mode”.  However,  end  users  often  face

challenges  when  creating  customized  rules,  particularly  when  coordinating  multiple  devices  and  addressing  complex  intentions.  On  the  one
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hand,  users  typically  lack  the  technical  expertise  to  clearly  articulate  their  needs  or  translate  them  into  formal  rules.  On  the  other  hand,
existing  methods  for  generating  automation  rules  have  two  primary  limitations.  First,  they  lack  the  capability  to  model  complex  scenarios,
making  it  difficult  to  support  advanced  automation  needs  involving  multi-device  coordination.  Second,  they  overly  rely  on  users  providing
explicit,  structured  instructions,  overlooking  the  implicit  expression  of  user  intentions.  To  address  these  issues,  this  study  proposes
HomeMind,  an  intelligent  agent  system  powered  by  large  language  models  (LLMs)  that  integrates  pattern  mining  and  semantic
understanding  capabilities.  The  workflow  of  HomeMind  comprises  three  core  steps.  First,  an  unsupervised  method  for  mining  frequent
event  patterns  is  used  to  adaptively  process  event  sequences  of  varying  lengths,  enabling  more  accurate  identification  of  event  patterns.
Second,  temporal  features  at  both  weekly  and  daily  scales  are  extracted  for  each  pattern,  significantly  enhancing  its  temporal  context.
Finally,  a  context-augmented  prompt  mechanism  is  leveraged  to  guide  the  LLM  in  inferring  user  intentions  through  chain-of-thought
reasoning  and  generating  semantically  clear  scenario  automation  rules.  Ultimately,  HomeMind  presents  candidate  rules  to  users,  facilitating
the  understanding  and  selection  of  automation  solutions  best  suited  to  their  lifestyles,  and  supports  integration  with  smart  home  platforms
for  one-click  rule  deployment.  Comprehensive  evaluations  of  HomeMind  are  conducted  on  both  real-world  and  synthetic  datasets.
Experimental  results  demonstrate  that  HomeMind  outperforms  existing  baseline  methods  in  both  intention  inference  and  rule  generation
accuracy.
Key words:  trigger-action programming (TAP); LLM agent; frequent pattern mining; Internet of Things (IoT); smart home

智能家居 (smart home)作为物联网 (Internet of Things, IoT)的典型应用场景, 通过互联设备的协同工作实现

日常任务的自动化, 从而提升用户的生活便利性和舒适度. 当前, 智能家居自动化的主流实现技术基于触发-动作

编程 (trigger-action programming, TAP)范式 [1], 其核心逻辑采用“IF [事件] THEN [动作]”的规则形式定义设备行为

关联. 这类自动化规则 (即 TAP规则)通过事件驱动机制自动执行预设动作, 有效简化了智能家居系统的配置复杂

度, 已被 IFTTT[2]、SmartThings[3]、米家 [4]等商业平台以及 Home Assistant[5]、OpenHAB[6]等开源系统广泛采用.
然而, 终端用户在手动创建定制化的场景规则时仍面临挑战. 其核心难点在于, 用户需同时准确理解自身需求

与设备底层逻辑 (包括状态监测、触发器设置及动作执行 [1]), 并建立需求与设备行为之间的映射关系. 以“离家安

全”场景的自动化规则为例, 用户需要协调门锁、灯光、摄像头和运动传感器等多设备的联动行为. 此外, 用户需

求通常以模糊的自然语言表达 (如“离家时确保房屋安全”), 其语义较为抽象, 难以直接转化为具体的触发条件和

执行动作, 导致用户意图与机器可执行逻辑之间存在语义鸿沟. 人工创建的场景规则常偏离实际需求, 因而多数用

户倾向于依赖平台提供的预设模板. 然而, 这些模板普遍存在个性化不足和扩展性受限的问题.
现有研究主要从两个方向探索 TAP规则的自动生成: 一是基于日志的隐式模式挖掘 [7−9], 二是自然语言到结

构化规则的转换 [10,11]. 前者通过分析历史设备操作序列推断用户意图, 但由于缺乏语义理解能力, 难以将序列模式

转化为符合 TAP规则语法的触发-动作结构, 因而通常局限于“单触发-单动作”的简单规则建模, 对长期周期性规

律 (例如以周为时间周期的模式) 识别能力不足, 且易受随机操作噪声的干扰. 后者利用 LLM 的语义理解和推理

能力, 将自然语言指令转换为 TAP规则, 部分研究进一步构建基于 LLM的交互式智能体以辅助规则生成 [10,11]. 然
而, 此类方法高度依赖用户提供明确的指令, 当用户意图模糊或表达不完整时, 生成规则的质量会显著降低.

针对上述局限性, 本文提出一种融合事件模式挖掘与 LLM语义理解的解决方案: 一方面, 通过从历史日志中

自动挖掘高价值事件模式, 提炼能够反映用户行为偏好的规律, 从而提取隐式意图; 另一方面, 借助 LLM的语义理

解能力, 在无需用户提供精确指令的情况下, 将事件模式与相关上下文注入 LLM的推理链, 以降低幻觉发生率并

提升规则生成准确性. 为此, 本文提出 HomeMind, 一个用于自动生成智能家居场景规则的 LLM智能体系统.
HomeMind具备多工具调用能力, 通过顺序决策协调数据预处理、频繁模式挖掘、时间特征提取、用户意图

推断和 TAP规则生成等任务. 其场景规则生成流程包括 3个阶段: 首先, 基于无监督频繁模式挖掘, 从历史事件日

志中提取高频事件模式, 捕捉用户的行为习惯与隐性需求; 其次, 为每个模式构建多粒度时空特征, 包括日/周时间

维度与空间维度, 以增强上下文表征能力; 最后, 通过基于思维链 (chain-of-thought, CoT)的上下文增强提示策略,
引导 LLM推断用户意图, 生成符合用户需求的场景自动化规则.

我们基于 GPT-4o 构建了 HomeMind 原型系统, 并在真实与合成智能家居数据集上进行了全面的实验评估.
结果表明, HomeMind生成的 TAP规则兼具可解释性与实用性. 量化评估显示, HomeMind在意图推断任务中取得
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了 88.75%的 Accuracy@20指标, 在 TAP规则生成任务中达到 86.25%的 Precision@20和 54.29%的 Recall@20.
相较于 Trace2TAP[8]和 SGen[9]等基准方法, HomeMind在规则覆盖率与场景适应性指标上均展现出显著优势.

本文的核心贡献包括以下 3个方面.
(1) 提出一种自适应划分智能家居事件日志并提取用户行为模式的挖掘方法, 结合多粒度时空特征增强模式

语义. 通过嵌入智能体流程的模式挖掘工具, 提供结构化、准确的时空上下文, 为后续意图推断与规则生成奠定基础.
(2) 设计并构建 HomeMind, 一个具备上下文增强和思维链推理能力的 LLM智能体系统. 该系统能够理解用

户行为模式, 准确推理其意图, 并生成结构清晰、语义明确的 TAP规则.
(3) 在真实和合成智能家居数据集上对 HomeMind进行系统评估, 实验结果表明其在意图推断和规则生成方

面的性能优于现有基线方法.
本文第 1节介绍本研究所依赖的基础知识, 阐述 TAP规则生成的研究现状及挑战. 第 2–7节详细描述 Home-

Mind的总体方法和技术实现. 第 8节通过实验验证 HomeMind在意图推断与规则生成方面的有效性与优势. 第 9
节分析 HomeMind的局限性及其潜在的有效性威胁. 第 10节综述与 TAP规则生成相关的研究工作. 第 11节对全

文进行总结.

 1   问题分析

 1.1   基础知识

智能家居系统基于事件驱动架构, 通过持续感知环境变化并触发响应实现自动化运行. 系统将自身及环境的

动态变化记录为时间戳事件序列 (即事件轨迹), 其核心构成要素可分为: (1) 操作事件: 用户主动触发的设备控制

行为 (如开启灯光、调节空调温度); (2) 状态变更事件: 设备感知的环境反馈状态变化 (如检测到人员移动、门窗

开启). 以下为事件的形式化定义.
定义 1. 事件 (event). 事件是智能家居环境中表征操作行为或状态变化的原子单元, 定义为五元组 event=(object,

service, parameter, time, location):
● 对象 (object): 事件源实体, 通常是一个智能家居设备, 通过设备类型、唯一 ID等元数据标识.
● 服务 (service): 设备提供的功能和服务接口 (如 switch、setTemperature、detectMotion).
● 参数 (parameter): 服务调用的具体参数 (如 on、25°C、detected).
● 时间 (time): 事件发生的时间戳.
● 位置 (location): 事件发生的空间位置 (例如, 客厅 (living room)、卧室 (bedroom)).
抽象事件 (abstract event)简化为三元组 (object, service, parameter), 保留语义核心, 剔除具体事件的时空上下

文. 为简化表述, 后文在不引起歧义的情况下均采用此形式. 例如: (light, switch, on)表示开灯的操作事件. (motion-
Sensor, detectMotion, detected)表示运动检测传感器触发的状态变更事件.

定义 2. 场景 (Scenario). 在智能家居系统中, 场景指一组具有时空关联性的事件序列, 共同表征特定的用户意

图或行为模式. 实现场景自动化是智能家居系统的核心目标, 依赖于将事件序列转化为符合语义和触发逻辑的

TAP规则, 其形式化表示为: 

IF triggers occur, THEN perform actions (1)

triggers actions其中, 触发器 ( )是指启动场景的初始事件集合, 而动作 ( )则是为响应触发器而执行的满足用户意图

的设备操作序列.
定义 3. 事件模式 (Event Pattern). 事件模式由一组语义关联的抽象事件集合{e1, e2,…, ek}构成, 表征潜在场景

的共性特征. 例如, 事件模式{(curtain_motor, control, close), (fan, set_mode, sleep), (bed, pressure_sensor, detected)}
可表征一个“午睡”场景. 与之对应, 事件模式实例表示该模式在某一时刻的具体发生, 包含具体的时空上下文信息.

 1.2   问题分析

近年来, LLM的发展推动了智能家居自动化技术的进步. 凭借其强大的自然语言处理能力, LLM能够解析用
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户以自然语言表达的自动化需求, 并将其转化为可执行的 TAP场景规则. 此外, LLM在数据处理方面的优势为从

历史设备日志中挖掘潜在事件模式、分析其语义关联并生成自动化规则提供了新的可能. 在此背景下, 基于 LLM
的智能家居自动化研究主要沿两条技术路径发展: (1) 用户自然语言需求到 TAP规则的端到端生成; (2) 基于历史

设备日志的用户意图推断与规则合成. 然而, 这两类方法在处理模糊输入和非结构化行为数据时均存在显著局限

性. 为系统评估这些局限性, 本文基于 GPT-4o开展了以下两项实证研究: (1) 分析提示词对 LLM生成场景规则可

靠性的影响; (2) 验证在缺乏事件模式支持的情况下, LLM直接基于原始事件日志进行意图推断的有效性.
 1.2.1    实证研究 1: 提示词对场景规则自动化生成的影响

现有系统 (如 Sasha[10]、ChatIoT[11])依赖 LLM的语义理解能力实现规则生成, 但其性能受提示词具体程度的

显著影响. 例如, “当我离开家时, 锁门并关灯”这类明确提示能生成准确的规则, 而模糊表达如“在我离开时保证家

庭安全”可能导致规则不完整或不准确.
为评估 LLM在不同具体程度提示词下的表现, 我们重点考察其在意图推断和 TAP规则生成方面的能力. 具

体而言, 本文分析了模型在从明确指定到高度抽象的提示范围内的响应效果. 本研究基于一个包含 32种代表性用

户意图的合成数据集 (详见第 8.1节), 借鉴 Sasha方法 [10], 将提示词按具体程度划分为 3个层级: (1) 明确指定: 提
示明确包含触发条件、目标设备及期望操作; (2) 部分指定: 提示提供部分上下文信息 (如时间和位置)和一般性意

图, 但缺少关键操作细节; (3) 完全不指定: 提示仅包含抽象意图 (如“离家安全”), 未提供任何可执行要素.
我们采用 ChatIoT[11]的提示词结构, 配置了具备预定义系统角色与推理流程的 LLM 智能体. 针对 32 种用户

意图中的每一种, 我们在每个具体程度层级下分别构造提示词, 并提供可用设备及其功能的上下文信息. 图 1展示

了“离家安全”意图在 3种提示词类型下的示例. 为消除随机性影响, 每个提示词执行 4次生成过程, 生成结果与人

工标注的规则基准进行对比. 实验结果表明, 规则生成的准确率随提示词具体程度的下降而急剧降低, 明确提示的

规则生成准确率为 96.88%, 部分指定降至 53.13%, 完全不指定进一步降至 33.59%.
 
 

明确指定 部分指定 完全不指定

07:40−07:55

图 1　意图“离家安全”在不同具体程度层级下的提示词
 

通过对错误案例的深入分析, 我们发现准确率下降的主要原因包括以下两点. 首先, 现有基于 LLM的端到端

生成方法, 本质上仍属于一种高阶的“精准提示工程”, 其性能高度依赖于输入提示与模型预设任务模式之间的匹

配程度. 一旦用户意图表述模糊或不完整, 提示信息与模型内隐的“规则生成逻辑”之间便出现语义断层, 导致系统

性能急剧下滑. 其次, 面对模糊指令时, LLM往往表现出保守的生成倾向, 即优先输出最通用、最安全的规则组合,
这种倾向导致模型频繁遗漏符合场景特定需求的关键动作. 例如, 在“离家安全”场景中, 基准规则通常包含“锁门、

关灯、开启摄像头”等多个维度操作, 而 LLM在模糊提示下往往仅生成“锁门”这一最显性的动作, 忽略了环境控

制与安防监测等重要组成部分, 致使生成的规则功能残缺.
综上所述, 本实证研究表明, 完全依赖用户自然语言输入并与 LLM直接映射的现有方法, 存在对意图表述精

确性的强依赖性. 由于 LLM自身的内在机制限制及其在模糊语境下的保守生成策略, 该方法难以持续输出完整、
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准确且契合场景细微需求的 TAP规则, 这构成了该技术路径目前的一个瓶颈.
 1.2.2    实证研究 2: 基于原始事件日志的 LLM意图推断性能评估

为评估模式挖掘在意图推断及自动化生成中的作用, 我们在 ARAS[12]和 Kasteren[13]两个真实智能家居数据集

上开展了案例研究. 我们从每个数据集中随机抽取了 100个标注有特定活动 (如上床睡觉、离开家)的时间区间,
针对每个区间, 将对应的传感器状态变化序列转化为结构化事件描述, 作为 LLM的输入提示词, 提示词的具体结

构如图 2所示. 值得注意的是, LLM在推断过程中未提供任何挖掘得到的事件模式或上下文抽象信息, 仅依赖原

始事件序列进行意图推理.
 
 

图 2　基于原始事件日志的 LLM意图推断性能评估的提示词
 

实验结果显示, 在仅包含 7种活动类型的 Kasteren数据集上, LLM的意图推断准确率为 62%, 表现一般. 在更

复杂、包含 26种活动类型的 ARAS数据集上, 准确率进一步下降至 28%. 进一步对失败案例进行分析后, 我们发

现准确率低下的原因主要包括两点. 首先, 原始日志主要由低层次传感器触发构成, 其中大量动作与核心意图无

关 (如用户走动导致多次运动传感器触发), LLM 很难从冗长且噪声密集的事件序列中自动筛选出具有判别力的

关键事件, 导致推断结果不稳定. 其次, 单次提示词仅包含一个局部序列, 模型无法自主获取周期性信息 (如“每个

工作日 22:00关闭客厅灯”), 而这些周期性规律恰恰是推断“睡觉”等习惯性意图的关键依据.
综上所述, 这一实证研究说明, 直接将原始的历史数据抛给 LLM, 并不能有效解决用户隐式意图的推断问题.

相反, 它凸显了一个关键的前置需求: 必须在 LLM推理之前, 对历史事件流进行提炼、压缩和结构化建模, 将低级

别的传感器触发和设备操作转化为高级别的行为模式, 才能支撑可靠的意图理解与自动化规则生成.

 1.3   研究动机

基于上述研究与分析, 我们总结出以下 4个关键观察, 这些观察直接启发了 HomeMind的设计.
观察 1: 用户意图隐式编码于设备事件序列中. 用户通常周期性地执行一系列设备操作, 反映其日常习惯与潜

在意图. 例如, 频繁出现的事件序列{(curtain_motor, control, close), (fan, set_mode, sleep), (bed, pressure_sensor,
detected)}可能指向“午睡”或“夜间睡眠”场景. 事件序列的频繁共现特性为从日志数据中推理用户意图提供了统计

基础.
观察 2: 不同事件序列可能映射到相同意图. 由于用户行为的随机性和环境上下文的变化, 不同的事件序列可

能体现相同的意图. 图 3以“午睡”场景为例, 展示了这些变化如何导致对应同一意图的异构事件序列. 例如, 前两

个序列的事件顺序差异可能源于用户与风扇和窗帘的距离不同; 而最后一个序列中缺少风扇事件, 则可能由于天

气凉爽, 无需开启风扇.

 
 

curtain_motor, control,

close

fan, set mode,

sleep

curtain_motor, control,

close

curtain_motor, control,

close

bed, pressure_sensor,

detected

bed, pressure_sensor,

detected

bed, pressure_sensor,

detected

午睡
fan, set mode,

sleep

图 3　行为随机性和上下文变化如何影响相同意图下事件顺序的示意图

刘力玮 等: 基于 LLM智能体的智能家居场景规则自动生成 5



观察 3: 日志中的事件顺序不等同于 TAP规则的逻辑结构. 日志记录反映用户的实际操作顺序, 与 TAP规则

所需的逻辑结构可能存在差异. 例如, 图 3中的第 2个序列记录用户依次设置风扇睡眠模式、关闭窗帘、躺在床

上, 但实际的 TAP规则应以床压力传感器的检测为触发器, 将风扇与窗帘操作作为动作. 这表明, 事件序列需经过

语义转换才能映射为逻辑合理的 TAP规则.
观察 4: 时空上下文有助于提升意图推断的准确性. 相同的事件序列在不同时间或空间下可能对应不同意图.

例如, 图 3中的第 2个序列在 12:30可能表示“午睡”, 而在 23:00更可能为“夜间睡眠”. 空间信息同样提供关键线

索: 设备所在位置通常与意图类型密切相关, 如“夜间睡眠”通常仅涉及卧室内的设备事件.
综上所述, 我们提出 HomeMind, 一种结合频繁事件模式挖掘与上下文增强提示词的 LLM智能体系统. 前者

克服了 LLM直接分析原始事件日志的局限性, 后者利用 LLM的语义理解能力, 同时借助已识别的事件模式和时

空上下文, 辅助 LLM更准确地推断用户意图并生成语义合理的 TAP规则.

 2   HomeMind 总体架构

图 4展示了 HomeMind的整体架构, 涵盖 LLM、意图知识记忆模块、数据处理与规则生成工具链 (包括数据

预处理、频繁模式挖掘、时间特征提取、用户意图推断与 TAP规则生成)以及用于规则展示与部署的外部接口模

块. 基于此架构, 场景规则的生成流程主要包括 5个阶段: (1) HomeMind对原始事件日志进行预处理, 转化为结构

化且语义更丰富的信息格式; (2) 从结构化日志中挖掘频繁事件模式, 识别可能反映用户意图的核心行为序列; (3) 针
对挖掘的事件模式, 提取长期时间 (如周)与短期时间 (如天)尺度下的时间特征, 增强模式的时间上下文; (4) 采用

上下文增强的提示词机制, 引导 LLM结合事件模式和时间特征推断用户意图, 生成语义明确的 TAP规则; (5) 最
后, 通过可视化界面展示推荐的 TAP规则, 包括其语义描述、设备操作和时间规律, 方便用户理解和选择, 选定的

规则自动转换为目标智能家居平台兼容的可执行脚本并完成部署. 后文图 5进一步展示了最核心的数据处理与规

则生成工具链的详细执行流程, 标注了各子模块的输入输出、关键算法、工具调用顺序以及 LLM在其中扮演的

决策角色.
 
 

智能家居平台

生成

事件日志

部署

转换

输入

大语言模型

意图知识

输出

用户意图推断与
TAP规则生成

频繁模式挖掘

工具

事件模式
分析

时间特征提取

数据预处理

结构化日志

空间建模

周尺度

日尺度

意图推断

规则生成

规则呈现与部署

TAP

HomeMind智能体

图 4　HomeMind总体架构
 

 3   数据预处理

(1) 结构化事件日志

智能家居事件日志格式多样, 导致直接使用原始日志训练 LLM 在语义理解和推理能力上受限 [12−14]. 为提升

模型对事件语义的理解能力, 本文设计了数据预处理工具, 将原始日志转换为统一的结构化表示, 构建语义清晰、
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上下文明确的输入格式, 以支持后续的意图推断与规则生成.
 
 

结构化日志

空间建模

事件日志

频繁模式挖掘 时间特征提取

统计分析 时间分箱

日尺度
频繁发生在

周尺度
频繁发生在
工作日

频繁事件模式

空间信息 事件模式 时间信息

意图知识 任务描述

提示词

用户意图推断与规则生成

意图知识库

…

TAP规则

12:30–13:30

1. 离家安全
2. 安心防护

图 5　数据处理与规则生成工具链执行流程
 

结构化转换面临两方面挑战: 首先, 不同数据源的命名方式、字段格式和记录粒度不一致, 缺乏统一标准; 其
次, 多数日志仅包含设备 ID或传感器编号, 缺乏可供推理的语义信息.

为应对上述挑战, 本文基于第 1.1节中的事件定义, 对日志进行标准化处理, 并引入语义增强机制. 具体而言,
利用预构建的映射表对原始日志条目进行语义补全, 补齐每个事件的关键属性, 包括设备类型 (device)、所在位

置 (location)、功能类别 (service)以及具体参数 (parameter)等. 这些语义信息通常在原始日志中缺失或仅以编码

形式存在. 为此, 我们通过解析智能家居系统文档、设备使用手册以及平台配置文件, 构建了覆盖常见设备和操作

的映射规则. 例如, 在 Kasteren数据集 [13]中, ID为 17的传感器可映射为语义明确的设备标签 (17, 冰箱), 从而显著

提升事件表达的可读性和建模能力. 表 1展示了若干结构化日志转换示例.
 
 

表 1　结构化事件日志示例
 

Time Location Object Service Parameter
2024-04-01 20:16:43 secondBedroom (1, door sensor) open_close_detection close
2024-04-01 20:35:00 bathroom (2, light) switch on
2024-04-01 20:35:06 bathroom (2, light) set brightness 80
2024-04-01 20:35:15 bathroom (3, washing machine) switch on

 

(2) 空间建模

为使 LLM有效利用空间上下文信息, 本文设计了空间建模工具, 基于 IndoorGML标准 [15]对室内空间布局进

行结构化建模, 捕获空间的拓扑关系与语义属性. 每个空间单元被建模为一个节点, 并附加以下属性:
● 空间 ID: 空间单元的唯一标识符.
● 几何形状: 以平面图左下角为原点的二维多边形, 定义空间物理边界.
● 类型: 空间功能标签 (如客厅、走廊等).
● 邻接关系: 与当前空间拓扑相连的其他空间单元列表.
● 设备: 安装于当前空间内的智能设备列表.
如图 6所示, 基于 IndoorGML的空间建模增强了室内空间表示的结构化程度, 为 LLM智能体的推理提供了

关键的上下文支持. LLM能够基于此来识别空间之间的邻接关系、推断用户移动轨迹, 并理解不同空间在家庭活

动中的功能角色, 从而提升意图推断和规则生成的准确性.
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书房
卫生间 厨房

走廊

主卧
客厅 餐厅

次卧

阳台

(a) 家庭布局的示意图 (b) 走廊区域的拓扑与语义表示

图 6　基于 IndoorGML的空间建模示意图
 

 4   频繁模式挖掘

直接将结构化事件日志输入 LLM进行分析面临诸多挑战: 其一, 推理过程计算开销高, 难以在大型数据集上

高效扩展; 其二, 受限于模型的最大 token长度, 日志需分割为较小片段, 而不当的切分可能破坏上下文连续性, 导
致模式提取错误或不完整. 为此, 本文设计了频繁模式挖掘工具, 优先从结构化事件日志中提取高频且关联性强的

频繁事件模式, 捕捉用户行为特征和潜在意图, 为规则生成提供支持.
工具采用无监督的频繁模式挖掘算法 FP-Growth[16], 基于事件共现频率, 识别具有代表性的频繁事件模式. 为

确保模式的语义相关性和出现频率, 我们设定了最小支持度阈值, 并根据日志覆盖的时间跨度动态调整. 例如, 在
覆盖四周的日志中, 若目标是挖掘每周至少出现一次的模式, 则支持度阈值设为 4, 以反映周期性行为特征.

频繁模式挖掘的核心挑战在于合理划分事件序列, 以提取语义完整的日志片段. 传统方法常采用固定时间窗

口 (如每 10 min)[9,17]或固定事件数量 (如每 10个事件)[18]进行分割, 但这类静态策略难以适应智能家居场景下行为

时长的动态变化, 易导致语义断裂. 如图 7所示, 固定窗口和固定长度划分可能将语义关联的事件错误拆分至不同

片段, 丢失场景的整体语义.
  

固定事件数量窗口 固定时间窗口

图 7　固定窗口分割方法导致的语义断裂
 

dist
为应对这一问题, 我们提出了一种基于相邻事件距离的自适应分割策略. 该策略以相邻事件的时间间隔 (事件

距离)为依据, 动态调整分割阈值  . 当两事件的距离超过该阈值时, 判断场景或用户意图可能发生切换, 启动新

的日志片段. 该阈值根据近期历史事件之间的间隔更新, 其计算公式如下: 

dist = α×mean+β×std (2)

mean std α β

α β

β α β

其中,   与   分别为过去 N 个相邻事件间隔的平均值与标准差,   与   为可调超参数. 日志切分数量直接影响

事件相关性分析和频繁模式挖掘效果, 且不同数据集的事件密度和分布特征上差异显著, 因此需根据数据特性调

优参数. 合成数据集上的敏感性分析表明, 参数 N 对切分数量影响较小, 而   和   的增大显著减少切分数量. 例如,
当   从 0.2 增至 0.5 时, 日志片段数从 1 530 减少至 1 205. 实践中, 我们将 N、  和   分别设置为 100、0.9 和 0.2,
该策略有效保持事件的时序连贯性, 适应用户行为的动态变化.

在完成片段分割后, 我们应用 FP-Growth算法提取频繁事件模式, 不同于传统方法主要依据支持度进行模式

筛选, 本文关注频繁模式在意图推断与规则生成场景中的表达价值. 对于后续推理而言, 尽管某些模式出现频率较

高, 但若其在事件构成上高度相似或冗余 (例如仅设备组合略有差异的同类行为), 并不能有效拓展对用户多样化

意图的理解. 为此, 本文进一步引入以下两步精炼过程, 以提升模式的质量与多样性.
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● 冗余过滤: 移除高度冗余模式, 避免重复捕获相同用户意图. 具体而言, 若模式 a中超过 70%的事件被模式

b所覆盖, 则视为冗余, 优先保留包含更多不同事件的模式, 以增强行为区分性.
● Top-K模式选择: 根据模式复杂度 (事件种类数量)和支持度 (出现频率)联合排序, 优先选择复杂度更高的

模式, 若复杂度相同, 则选择支持度更高的模式. 最终选出前 K 个兼备多样性与代表性的模式 (本文设置 K=20), 作
为意图推断与规则生成的输入.

综上所述, 本研究中的频繁模式挖掘部分在目标与角色上与传统应用存在本质不同: 在分割策略上, 从固定机

械分割转向自适应分割, 以保障输入片段的语义完整性; 在模式筛选上, 从频率驱动转向频率与语义多样性并重,
以提供更具多样性的行为模式; 在设计目标上, 其输出的事件模式并非直接作为最终规则, 而是作为经过提炼的结

构化中间语义表示, 这些模式与后续提取的时空特征一同构成增强的上下文, 旨在弥合低层事件流与高层用户意

图之间的语义鸿沟, 从而更有效地支撑 LLM进行深度推理与精准的规则生成.

 5   时间特征提取

用户习惯和情境上下文共同影响事件模式, 使其可能在一周或一天的不同时间段多次出现. 每一次出现称为

事件模式实例, 其特征包括开始时间、结束时间及所在时间区间. 通过统计这些实例在各时间段的分布, 可揭示事

件模式的时间特性.
理解事件模式的时间特征对推断用户意图与生成场景规则至关重要. 不同事件模式在时间周期和尺度上呈现

多样化的分布规律, 为此, 本文设计了时间特征提取工具, 为目标频繁事件模式提取时间特征. 考虑到智能家居规

则通常在周和日周期内表现出显著规律性, 本研究聚焦于周和日两种时间尺度的特征提取, 同时支持根据需求扩

展至月或年等更长周期.

 5.1   周尺度的时间特征分析

i rocc

为了提取频繁事件模式的周尺度时间特征, 从以下两个维度进行分析: (1) 模式在工作日与周末的出现偏好;
(2) 模式是否集中出现在一周中的特定日期. 具体方法是, 统计事件模式实例在一周 7天内的分布频次, 计算其在

每个日期   上的出现率   以量化上述特征. 出现率定义如下: 

rocc(i) =
nocc(i)
ntotal

, i ∈ {Mon.,Tue., . . . ,Sun.} (3)
 

rocc(weekend) = rocc(Sat.)+ rocc(Sun.) (4)

当事件模式在工作日或周末的出现比例超过预设阈值 (如 60%) 时, 分别标记为“工作日频繁”或“周末频繁”.
若某日期的出现率超过阈值 (如在周六的出现率超过 60%), 则将其标记为“该日期频繁”.

 5.2   日尺度的时间特征分析

本节旨在刻画事件模式在日尺度时间周期上的分布特征, 重点识别其高频活跃的时间区间. 为此, 我们将一天

划分为多个时间区段 (称为时间箱, time bins), 通过统计分析确定包含最多模式实例的时间箱, 以其起止时间描述

模式的日尺度时间特性.
 5.2.1    基于事件密度的时间分箱策略

时间分箱的核心挑战在于合理确定时间区段的长度. 已有研究 [19]多采用固定长度的时间区段 (如每小时), 但
这种静态划分难以适应不同模式在持续时间与活跃频率上的差异. 例如, 平均持续 4 min的模式适合 5 min的时间

箱, 而持续 10 min的模式可能无法被完整覆盖. 此外, 即使模式具有周期性, 其每日发生时间常存在波动, 固定长

度的时间箱可能因此遗漏部分实例. 以“离家安全”模式为例, 其实例多集中在工作日 7:50–8:10 开始、8:20–8:40
结束, 若使用 30 min的固定时间箱 (如 8:00–8:30), 可能无法涵盖所有实例.

在第 4节频繁模式挖掘阶段, 我们采用了基于事件距离阈值的启发式分割策略, 以适应长周期、稀疏型的智

能家居日志数据. 这种粗粒度策略在降低计算开销的同时, 能够较好地保留事件的整体结构. 然而, 模式挖掘得到

的高频行为模式数量有限, 其日尺度分布特征通常较为集中且边界明确, 因此需要更精细的分割策略.
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为此, 本文提出一种基于事件密度的时间分箱策略, 通过分析模式实例中所有事件的密度分布, 自动确定各时

间区段的边界. 具体而言, 我们采用核密度估计 (kernel density estimation, KDE)[20], 将事件密度建模为一条平滑曲

线, 从而突出事件在时间轴上的集中区域. 图 8展示了该策略的整体流程, 主要包括以下 3个步骤.
● 事件投影: 将所有模式实例的事件按天组织, 并将其时间戳 (以分钟为单位)映射至统一日时间轴 (范围 0–1 439,

对应 00:00–23:59). 任意时刻 hh:mm:ss 被转换为分钟值 hh×60+mm, 作为 KDE的输入数据点.
● 密度分布建模: 应用高斯核密度估计 (Gaussian KDE), 生成平滑的事件密度曲线, 突出事件在各时段的集中

程度.
● 时间分箱: 在 KDE曲线中识别局部极小值作为潜在分割点, 为避免过度切分, 过滤掉曲线中幅度变化较小

的次要波动, 仅保留与邻近峰值相比下降显著的极小值作为区段边界.
 
 

0.007 KDE

340 360 380 400 420 440 时间

密度

密度分布建模

事件投影

频繁事件模式实例

…

Day 1

Day 2

Day n

0.006

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

0

07:17 …… 07:0706:5806:3106:22

时间分箱分割

05:43

Event
Gaussian kernels

图 8　基于事件密度的时间分箱策略
 

如图 8所示, 5:30–7:30时间段内 KDE曲线呈现多个峰谷, 反映用户活动在此期间的转换规律. 该分箱策略确

保时间区段合理划分, 准确捕捉模式实例的时序特性.
 5.2.2    时间特征向量构建

n {b0,b1, . . . ,bn−1} i

[bi,bi+1) (0 ⩽ i ⩽ n−1) tstart tend

第 2个挑战在于如何表征事件模式实例的时间特征. 为支持后续基于时间相似性的聚类分析, 我们为每个模

式实例构建时间特征向量. 时间特征向量的维度等于前述时间分箱策略 (见第 5.2.1 节) 确定的时间箱数量, 每一

维表示实例在对应时间箱内的持续时间比例. 形式化定义如下: 设共有   个时间箱, 其边界为  , 第 

个时间箱为区间  . 对于一个起止时间为   和   的模式实例, 其向量每个维度的值计算如下: 

wi =


min(tend,bi+1)−max(tstart,bi)

tend− tstart
, if min(tend,bi+1) >max(tstart,bi)

0, otherwise
(5)
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wi i i w = [w0,w1, . . . ,wn−1]

0
07 : 15−07 : 05

,
0

07 : 15−07 : 05
,

0
07 : 15−07 : 05

,
07 : 07−07 : 05
07 : 15−07 : 05

,
07 : 15−07 : 07
07 : 15−07 : 05

其中, 每个   是第   维的特征值, 表示模式实例在第   个时间箱的持续时间比例. 最终, 向量 

即为该模式实例的时间特征向量 .  如图 9 所示 ,  对于一个包含 3 个实例的事件模式 ,  计算得到的时间特

征向量组成一个五维特征矩阵. 以持续时间为 07:05–07:15 的模式实例为例, 其各个维度的特征值分别为:

, 因此其对应的时间特征向量

为 [0, 0, 0, 0.2, 0.8].
  

07:07–07:16

07:17 …… 07:0706:5806:3106:2205:43

a b c d e

07:05–07:15
聚类

05:55–06:04

07:07–07:16

a

0

0

1

b

0

0

0

c

0

0

0

d

0

0.2

0

e

1

0.8

0

07:05–07:15

05:55–06:04

事件
模式

图 9　时间特征向量构建与聚类
 

 5.2.3    时间特征提取

为刻画事件模式的日尺度时间特性, 我们识别与每个模式相关的显著时间箱, 即聚集显著比例事件模式实例

的时间窗口, 代表模式频繁发生的时间区间.
首先, 我们对每个事件模式所有实例的时间特征向量应用 K-means聚类进行分组. 为确定最优簇数量 K, 我们

采用自适应策略, 通过计算轮廓系数在多个候选 K 值中选取最优值. 如图 9 所示, 前两个向量在特征空间中的距

离较近, 因此被归入同一簇.

0+0
2
,

0+0
2
,

0+0
2
,

0+0.2
2
,

1+0.8
2

然后, 我们计算簇内所有向量在各时间箱的平均权重, 来衡量各个时间箱在该簇内的重要性. 例如, 图 9中的

簇包含两个实例, 其时间特征向量分别为 [0, 0, 0, 0, 1] 和 [0, 0, 0, 0.2, 0.8]. 因此, 每个时间箱的平均权重计算为:

, 即 [0, 0, 0, 0.1, 0.9].

0+0+0+0.1+0.9
5

= 0.2

最后, 识别那些平均权重高于阈值的时间箱作为显著时间箱, 该阈值定义为簇内所有时间箱平均权重的均值

与标准差之和. 例如, 在图 9 的示例中, 均值为  , 标准差约为 0.35, 因此阈值为 0.2+0.35=

0.55. 因此, 仅权重为 0.9的时间箱 (07:07–07:17)被判定为显著时间箱. 通过汇总所有显著时间箱, 便可得到该事

件模式的日尺度时间特征. 例如, 本例中的模式时间特征为: “频繁发生于 07:07至 07:17”.

 6   用户意图推断与 TAP 规则生成

基于第 3–5 节提取的包含时间和空间上下文的频繁事件模式, HomeMind 执行用户意图推断与 TAP 规则生

成任务. 流程分为 3个连续阶段: 事件模式分析、用户意图推断和 TAP规则生成, 对应“识别发生事件 (what)”“理
解背后意图 (why)”以及“决定如何执行 (how)”的自然推理顺序.

(1) 提示词设计

为确保各阶段生成稳定、一致的输出, 本文为 HomeMind设计了结构清晰的提示模板 (见图 10), 每个阶段均

包含明确的任务说明和标准化的输入格式, 以引导 LLM准确理解任务目标并生成规范结果. 三阶段推理流程统一

采用思维链提示策略, 引导模型按步骤进行解释性推理.
● 事件模式分析. 模型分析给定频繁事件模式在时间与空间维度上的特性, 结合每个事件的发生时间与空间

位置, 解释其在用户行为中的功能角色.
● 用户意图推断. 基于事件模式分析结果, 模型推断用户的潜在意图. 为降低生成发散性与幻觉风险, 并确保

对相同语义场景的多次输出一致, 我们引入一个涵盖智能家居常见用户意图的预定义知识库, 引导模型优先在该
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语义空间内归类. 同时, 通过提示词设计, 赋予模型生成新意图的能力. 知识库和提示词设计的细节将在后续内容

中详细描述.
● TAP规则生成. 根据推断的意图, 模型生成结构化的 TAP规则, 明确自动化的触发条件和响应动作. 生成的

规则可转换为自动化脚本, 支持如 Home Assistant等主流智能家居平台的部署与执行.
  

(a) 事件模式分析

(2) 意图推断 (c) 规则生成

图 10　各个推理阶段的系统提示词结构
 

(2) 用户意图知识库

为辅助 LLM进行意图推断, 本文构建了一个可扩展的智能家居意图知识库, 涵盖与自动化相关的常见用户意

图类型. 知识库的初始构建基于多个公开数据集 (如 ARAS[12]、CASAS[14]、IFTTT[21])及开源智能家居语料库 [13,22,23]

中的标注活动标签. 这些数据源提供了丰富的用户与智能设备的交互场景, 支持提取现实生活中的常见意图模式.
为确保知识库的高相关性和实用性, 我们过滤掉与设备操作无关的活动标签. 例如, 在 ARAS数据集中, 刮胡

子、换衣服、聊天等活动通常不触发设备操作或对应自动化规则, 因而被排除. 我们重点保留可从事件模式中推

断并映射到自动化场景中的高层次意图类型, 包括日常例程 (如离家安全、起床、夜间睡眠)以及环境控制 (如加

湿、空气净化、保暖)等场景. 最终, 知识库定义了图 11所示的 32种意图类型.
  

提示词 推断

输出

更新 新的
意图

1. 离家安全 9. 锻炼 17. 聚会 25. 淋浴
2. 安心防护 10. 降温 18. 洗衣 26. 开始入厕
3. 回家撤防 11. 保暖 19. 烘干衣物 27. 结束入厕
4. 起床 12. 居家办公 20. 晒衣 28. 除油烟
5. 午睡 13. 阅读 21. 加湿 29. 厨房清洁
6. 夜间睡眠 14. 看电影 22. 除湿 30. 准备早餐
7. 学习 15. 电子竞技 23. 清洁 31. 准备晚餐
8. 起夜 16. 听音乐 24. 空气净化 32. 宠物喂食

图 11　可维护和更新的用户意图知识库
 

此外, HomeMind支持通过与 LLM的反馈循环持续优化和扩展知识库. 系统通过提示词设计, 引导 LLM在识

别新行为模式或罕见场景时提出新意图建议. 经人工审核确认后, 合理的新意图被纳入知识库, 从而提升系统对不

同家庭、用户习惯和场景的适应性.

 7   面向终端用户的规则呈现与自动部署

在生成 TAP规则后, HomeMind将候选规则呈现给用户, 支持用户理解、比较和筛选适合其生活方式的自动
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化方案. 为此, 本文设计了一个可视化的规则描述界面 (见图 12), 展示候选规则的详细信息, 并支持用户进行偏好

选择和确认. 确认后的规则自动转换为目标智能家居平台支持的部署格式, 实现自动化方案的快速部署.
  

图 12　TAP规则展示与选择界面
 

该界面包含以下关键组成部分.
● 意图类型: 展示规则对应的用户意图 (如“夜间睡眠”和“离家安全”), 便于用户从语义层面快速识别其功能目标.
● 功能描述: 简要说明规则在日常生活中的应用场景, 帮助用户理解其作用.
● 触发条件与执行动作: 详细列出规则的触发事件和相应的设备操作.
● 时间特征分析与分布: 可视化呈现规则关联的事件模式在周和日尺度上的分布, 展示触发频率和活跃时间

段, 帮助用户评估规则适用性.
在规则确认环节, 用户可根据界面中提供的详细信息, 选择符合其偏好和场景需求的自动化规则. HomeMind

随后将选定规则转换为目标智能家居平台支持的标准化格式. 为实现这一过程, 本文设计了一个规则格式转换模

块, 将结构化的 TAP 规则映射为符合 Home Assistant 语法规范的 YAML 脚本. 该模块基于预定义的模板库进行

转换, 每类设备操作 (如开关控制、亮度调节、模式设定等) 对应特定的 YAML 模板. 模板包含参数占位符 (如
{{entity_id}}、{{service}}、{{data}}等), 在转换过程中根据规则中的实体、服务类型和参数值自动填充. 整个转

换过程依赖于从 Home Assistant 接口获取的实体映射表和服务映射表, 确保生成脚本与用户真实设备环境一致.
如后文图 13所示, 以图 12中展示的“夜间睡眠”规则为例, 系统可自动生成结构完整、语义明确的 Home Assistant
自动化配置, 实现了从用户意图推断、规则生成到部署执行的闭环, 提升了智能家居自动化的可用性与部署效率.

 8   实验评估

本文围绕以下研究问题对 HomeMind进行了系统性评估.
● RQ1: HomeMind能否准确从智能家居事件日志中推断用户意图并生成正确的 TAP规则?
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● RQ2: HomeMind中各核心工具和模块对 TAP规则生成的性能有何影响?
● RQ3: 不同 LLM的选择对生成规则的准确性、一致性与语义质量有何影响?

 
 

图 13　TAP规则转换成的 HomeAssistant的自动化脚本
 

 8.1   实验环境设置

(1) 真实世界数据集. 本文采用两个广泛使用的智能家居数据集对 HomeMind进行评估: ARAS[12]和 Kasteren[13].
其中, ARAS数据集记录了两个家庭连续 30天的细粒度活动与传感器日志, 涵盖多样化的日常行为场景; Kasteren
数据集则包含单人家庭的标注传感器序列, 常用于活动识别任务. 在意图推断评估中, 我们针对每个挖掘的频繁事

件模式, 收集其全部实例所对应的活动标签, 并将这些标签视为该模式的意图基准 (ground truth). 由于这两个数据

集均未提供 TAP规则基准, 因此无法直接评估规则生成的准确性.
(2) 合成数据集. 为建立包含可靠基准的完整评估标准, 我们基于虚拟智能家居布局 (见图 4)构建了合成数据

集. 该布局包含 73个智能设备, 涵盖 44种设备类型, 支持 104项带参数的独特服务, 模拟真实家庭的空间分布. 在
此布局下, 我们手动设计了 35个核心事件序列, 每个序列对应 32种预定义用户意图中的一种 (其中有 3种意图各

对应两个候选序列). 这些序列被作为频繁模式基准, 嵌入为期 28天、共计 5 400个事件的合成日常日志中. 为模

拟现实世界的不确定性, 我们引入受控扰动, 包括事件重排、替换、删除及随机噪声注入. 以上涉及的所有数据集

均已开源发布.
(3) TAP规则基准的构建. 本文基于上述 35个预定义的核心事件序列手动构建了 TAP规则, 作为合成数据集

的规则基准. 考虑到同一用户意图可能对应多个合理的事件序列, 我们并未强制模式与规则之间一一对应, 而是定

义了如下的规则构建约束, 确保规则在具备语义正确性的同时保持结构多样性.
● 关键事件: 每条规则需包含反映意图核心语义的关键事件. 例如, 对于“午睡”意图, 触发器应包含 (bed,

pressure_sensor, detected), 而动作应包含 (fan, set_mode, sleep)和 (curtain_motor, control, close), 以营造舒适的睡眠环境.
● 传感器仅用于触发器: 涉及传感器的事件 (如压力或运动传感器)仅允许出现在规则的触发器部分, 因为传

感器是被动设备, 无法由用户主动控制.
● 设备逻辑顺序: 规则需遵循有效的设备使用逻辑和时间依赖关系. 例如, 在打开烤箱之前设置其模式 (例如,

触发器: (oven, set_mode, bake); 动作: (oven, switch, on))不符合实际操作流程, 应视为无效.
仅当生成的 TAP规则同时满足上述全部约束条件时, 才视为正确, 这确保了规则在语法正确的基础上具有语

义一致性和设备可执行性.

 8.2   性能评估 (RQ1)

本文从两个角度评估 HomeMind 的性能: (1) 意图推断准确性. 我们评估 HomeMind 在各数据集上基于频繁

事件模式推断用户意图的准确性, 重点判断推断出的结果是否与合成数据集的预定义意图标签或真实世界数据集

的活动标签匹配. 该任务本质为多类别分类问题, 因此采用 Accuracy@K 作为评估指标. 鉴于两个真实数据集中的

事件模式数量较少, 我们设置 K=10; 对于合成数据集, 则分别评估 K=10和 K=20的表现. 由于现有基线方法不支

持意图推断, 该项评估仅适用于 HomeMind. (2) TAP 规则生成质量. 在合成数据集上, 我们采用 Precision@K 与

Recall@K (K=10, 20)来评估 HomeMind生成 TAP规则的质量, 衡量生成规则与手动定义规则基准的匹配程度. 由
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于合成数据集中共定义了 35 条规则基准, 因此 Recall@10 和 Recall@20 的理论上限分别为 28.57% (10/35) 与
57.14% (20/35).

(1) 基线方法. 本文将 HomeMind与以下 3种具有代表性的 TAP规则生成方法进行对比.
● 频繁模式挖掘 (frequent pattern mining, FPM): 该方法基于固定规则模板, 将频繁事件模式直接转换为 TAP

规则, 首个事件作为触发器, 其余事件按时间顺序作为动作.
● Trace2TAP[8]: Trace2TAP需要预先指定动作事件作为输入, 随后根据时间相关性选取最高的 3个事件作为

触发器. 为公平比较, 我们提供了正确的动作, 仅评估其触发器预测性能.
● SGen[9]: SGen在滑动时间窗口内挖掘事件轨迹中的频繁事件对, 并基于共现关系构建规则.
(2) 结果分析. 实验使用 GPT-4o作为 HomeMind默认的 LLM推理后端. 为降低模型输出的随机性, 每个输入

模式重复测试 4次, 取平均得分.
表 2展示了 3个数据集上的意图推断评估结果. HomeMind在所有数据集上均实现了 70%以上的准确率, 表

明其能够有效地将事件模式与用户意图相匹配. 相比合成数据集, HomeMind在真实世界数据集上的准确率略低,
主要原因是传感器数量的限制. 例如, ARAS数据集包含了 26种意图标签, 但仅有 20个传感器, 导致部分事件模

式可能同时对应多个意图标签. 此外, 合成数据集中的推理错误主要源于 LLM的幻觉或在相似意图 (如“阅读”和
“学习”)间混淆.
 
 

表 2　HomeMind的意图推断结果 (%)
 

数据集 Accuracy@10 Accuracy@20
Kasteren 70.00 －

ARAS 75.00 －

合成数据集 80.00 88.75
 

图 14 展示了各方法在合成数据集上的 TAP 规则生成性能. HomeMind 利用 GPT-4o 为每个输入模式生成 4
条候选规则, 并取平均结果. 相较所有基线方法, HomeMind在 Precision@K 和 Recall@K 上均表现出显著优势, 表
明其具备生成准确、多样且符合用户意图的 TAP规则的能力. 这一优势得益于 HomeMind融合了时间、空间与

意图信息的上下文增强推理能力, 有效弥合了用户执行日志与结构化场景规则之间的语义鸿沟, 而非仅依赖于原

始的事件轨迹.
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图 14　合成数据集上的规则生成性能
 

 8.3   工具影响性分析 (RQ2)

为评估 HomeMind 中各工具和上下文模块对整体性能的贡献, 我们设计并实施了一项消融实验, 通过从提
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示词中移除关键上下文信息, 分析各工具和模块的独立作用和影响性. 具体而言, 我们构建了以下 3 种简化变体:

(1) 无意图推断: 跳过意图推断, 直接基于频繁事件模式生成 TAP规则; (2) 无空间信息: 从输入提示中移除空间位

置信息; (3) 无时间特征: 从输入提示中移除时间特征信息. 我们在合成数据集上使用 GPT-4o 对所有变体进行评

估. 为降低输出随机性, 每个输入事件模式重复测试 4次, 取平均结果. 评估指标包括 Precision@10、Precision@20、

Recall@10和 Recall@20.

图 15 展示了完整 HomeMind 与各消融变体的性能对比. 完整 HomeMind 取得了最佳性能, Precision@10 为

80.00%, Precision@20为 86.25%, Recall@10和 Recall@20分别为 25.00%和 54.29%. 在所有消融项中, 移除意图

推断所导致的性能下降最为显著, 表明意图推断在生成语义一致和实用的规则中发挥了关键作用. 移除空间信息

与移除时间特征同样导致性能下降, 说明两者对区分相似事件模式、引导 LLM进行准确意图推断及规则生成具

有重要作用.
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图 15　HomeMind及其消融变体的性能
 

进一步分析表明, 当前 LLM在理解部分意图时仍存在局限, 因此进行意图推断并在提示词中显式提供意图标

签是必要的. 例如, “电竞娱乐”意图对应的事件模式包括关闭书房门、拉上窗帘、开启音响和显示器设置游戏模

式等操作. 在没有正确推断出该意图的情况下, LLM 常误将“开启音响”识别为触发条件, 忽略了其作为辅助设备

的角色, 最终生成不符合语义的错误规则. 在该场景中, 包含意图推断过程的生成准确率为 4/4, 而不包含意图推断

过程时准确率仅为 0/4.

空间和时间信息对于引导 LLM 理解用户行为意图、避免生成幻觉内容也发挥了重要作用. 空间信息有助于

LLM 建立设备关联, 避免遗漏关键条件. 例如, 在“空气净化”场景中, 规则基于客厅空气质量传感器检测到 PM>40

后, 触发走廊的空气净化器开启. 若提示词中缺少空间信息, LLM可能误判设备无关联, 从而删除触发条件, 生成无

效规则. 时间特征则有助于区分相似但语义不同的行为意图. 例如, “起夜”和“夜间睡眠”两个场景都以床压力传感器

触发作为规则的触发器, 但意图不同. 若缺乏时间上下文, LLM常将“起夜”误判为“夜间睡眠”, 生成不合适的规则.

此外, 为进一步验证用户意图知识库 (详见第 6节)对规则生成质量的影响, 本文设计了补充实验, 将 HomeMind

与其不包含意图知识库的变体进行对比. 结果如后文表 3所示, 在移除意图知识库后, 模型在各项指标上均出现一

定程度的下降. 通过对生成错误的案例进行分析, 我们发现性能下降主要源于某些特定意图在缺少知识库支持时

难以被准确识别. 例如, 在面对一系列夜间传感器事件 (如床压力传感器触发、卫生间灯光开启) 时, 若缺乏先验

知识, LLM可能无法联想到“起夜”这一典型场景, 进而错误地将其归类为“夜间睡眠”等其他意图, 最终导致触发条

件与动作设置均出现偏差.

综上所述, 消融实验表明, 意图推断和上下文建模等工具和模块显著提升了 TAP规则生成的准确性和适用性.
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 8.4   不同 LLM 对规则生成的影响 (RQ3)

为评估不同 LLM在意图推断与 TAP规则生成中的表现差异, 我们对比了 4种先进模型: GPT-4o[24]、Claude
3.5 Haiku[25]、Gemini 2.0 Flash[26]和 LLaMA 4 Scout[27]. 实验中, 每个模型针对每个事件模式均执行 4次推断与规

则生成, 并取平均值以降低随机性. 所有模型均采用其默认温度配置, 模拟真实应用场景下的典型使用条件.
 
 

表 3　意图知识库对 HomeMind规则生成的影响 (%)
 

方法 Precision@10 Precision@20 Recall@10 Recall@20
HomeMind 80.00 86.25 25.00 54.29

缺少意图知识库的HomeMind 72.50 80.00 22.86 50.71
 

(1) 结果分析. 表 4展示了各模型在意图推断任务中的准确率表现, 图 16展示了它们在 TAP规则生成任务中

的整体性能. 整体来看, 不同模型在各项指标上的表现大体接近, 验证了 HomeMind在不同 LLM后端下的普适性

与稳定性, 无需依赖特定模型即可可靠运行.
 
 

表 4　不同 LLM的意图推断结果 (%)
 

模型 Accuracy@10 Accuracy@20
GPT-4o 80.00 88.75

Claude 3.5 Haiku 75.00 82.50
Gemini 2.0 Flash 72.50 81.25
LLaMA 4 Scout 62.50 78.75
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图 16　不同 LLM的规则生成性能
 

(2) 行为分析. 尽管整体性能接近, 不同 LLM在推理和生成行为上呈现独特特性.
● 泛化与创造性推理: GPT-4o 和 LLaMA 4 Scout 偶尔会在预定义意图集合之外推断出新的复合意图. 例如,

面对包含“准备晚餐”和“回家撤防”等事件序列时, 这些模型会合成出“回家吃晚饭”这一新意图类别, 展现出较强

的泛化与组合推理能力. 相比之下, Claude 3.5 Haiku和 Gemini 2.0 Flash更倾向于严格遵循已知意图类别.
● 输出一致性: Claude 3.5 Haiku 在多轮提示下表现出最高的一致性, 生成几乎相同的规则, 这种一致性有助

于智能家居环境中规则的可靠部署.
● 逻辑约束遵循性: Claude 3.5 Haiku和 LLaMA 4 Scout有时会生成违反设备逻辑约束的规则. 例如, 某些规

则在尚未启动烤箱前便尝试设置烤箱模式 (如触发器: (oven, set_mode, bake), 动作: (oven, switch, on)), 这种顺序违

背了设备的实际操作逻辑和时间依赖关系.
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 9   讨　论

 9.1   有效性威胁

HomeMind性能的主要威胁源于真实世界智能家居数据集的局限性. 现有大多数公开数据集多聚焦于底层传

感器的触发事件, 缺乏对多样化设备及服务级别事件的全面记录. 为缓解这一问题, 本文人工构建了高度模拟真实

家庭设备交互的合成数据集, 基于常见家庭日常活动精心设计设备序列; 同时, 我们还通过人工增强方式扩充了两

个广泛使用的真实数据集 (ARAS和 Kasteren)的语义信息, 使其更适用于自动化场景.
此外, LLM生成结果的发散性和幻觉风险构成另一威胁. 为应对此问题, 本文采取了两方面的缓解策略: 一是

精心设计系统提示词, 提供清晰、结构化的指令与上下文信息, 引导模型按预期推理; 二是提供预定义的意图集

合, 约束模型在可控的标签空间内进行分类与生成, 降低生成不合理意图的概率.

 9.2   局限性

● 冷启动问题. HomeMind 依赖历史设备日志以挖掘事件模式并推断用户意图. 在新部署环境或新添加设备

尚无足够历史数据时, 系统难以提取有效模式, 限制了其在早期阶段生成高质量 TAP规则的能力.
● 聚焦单一用户场景. HomeMind目前聚焦于单一用户场景的建模, 针对个体用户的行为模式与意图推断. 在

多用户共存环境中, 用户间意图重叠、行为冲突与协同的判别仍是重要挑战.

 10   相关工作

现有的生成智能家居自动化规则的方法可大致分为两类: (1) 基于自然语言描述生成规则; (2) 从日志中挖掘

设备使用模式. 此外, 近期迅速发展的 LLM智能体为规则生成提供了新的能力支撑和设计范式, 成为推动自动化

系统更高层次智能的关键基础设施.

 10.1   基于自然语言描述的规则生成

此类方法根据用户提供的自然语言指令生成 TAP规则, 主要分为基于传统机器学习方法与基于 LLM的方法.
● 基于传统机器学习的方法. 早期方法主要依赖句法与语义解析, 将用户描述映射为结构化规则 (如 IFTTT

配方). Quirk等人 [28]提出了一种基于抽象语法树的语义解析器, 可在弱监督数据上进行训练; Beltagy等人 [29]将规

则生成建模为使用语言特征的结构化预测任务; Dong等人 [30]和 Chen等人 [31]引入了注意力机制, 可以更好地捕捉

触发语句与动作语句间的依赖关系. RecipeGen[32]通过将 TAP生成建模为语言建模任务, 引入基于 Transformer的
模型以提升语义一致性. 此外, 部分工作要求用户自行将自然语言描述转换为领域特定语言 (DSL)[33,34]. 然而, 这些

方法普遍依赖预定义的规则模板, 限制了其灵活性与泛化能力.
● 基于 LLM的方法. 近期有部分研究工作利用 LLM来生成更具适应性的规则. Sasha[10]采用模块化流程, 依

次执行目标澄清、设备筛选、动作规划与反馈精炼; ChatIoT[11]提供了一套零代码解决方案, 结合上下文感知提示

与强化学习进行个性化定制, 并通过蒸馏多模态大模型实现动态感知扩展. 然而, 这些方法依然依赖于用户清晰指

定的意图与明确的输入描述, 在模糊或欠规范化场景下的适用性仍然有限.

 10.2   基于设备使用日志的模式挖掘

此类工作通过分析历史设备使用日志, 旨在预测后续动作或直接合成自动化规则.
● 基于深度学习的活动预测. 智能家居场景下的深度学习方法 [35−40]主要聚焦于活动预测, 但普遍面临将高层

预测结果转化为可执行 TAP 规则的挑战. 近期研究通过建模细粒度的用户-设备交互行为, 尝试弥合这一差距.
SmartSense[41]利用基于查询的 Transformer捕捉行为序列中的上下文依赖关系; SmartUDI[42]和 DeepUDI[43]结合胶

囊图网络、关系门控图神经网络及历史注意力机制, 有效学习用户日常、并发意图及多层次周期性行为; ASGen[19]

融合序列上下文、事件语义与外部领域知识, 合成个性化设备操作序列, 进一步向自动化规则生成迈进. 然而, 这
些方法主要聚焦于根据当前状态下的事件或上下文作为触发条件, 预测接下来的动作. 这种方法更偏向于短期的

下一步动作预测, 缺乏对全局行为模式的建模与抽象, 难以生成结构化、可显式表达和复用的 TAP规则.

18  软件学报  ****年第**卷第**期



● 规则合成. 部分研究则尝试直接从历史事件轨迹中合成可重用的 TAP 规则. Helion[7]通过连接现有的触发

器-动作对构建长距离的 T-A-T-A序列, 并利用 N-gram模型捕捉常见自动化模式; Trace2TAP[8]结合符号推理与约

束求解, 从用户轨迹中生成基础的 TAP 规则; TAGen[44]和 SGen[9]则进一步通过挖掘智能家居日志中的频繁与周

期性模式来构建规则. 尽管这些方法在特定场景下表现出一定效果, 但普遍依赖于稳定的时间周期假设, 而用户的

探索性或非规律行为往往会打破这一前提. 此外, 这些方法多聚焦于单一触发与单一动作的规则结构, 限制了其在

处理复杂自动化需求时的适用性与灵活性.

 10.3   大语言模型智能体

近年来, 基于 LLM的智能体系统发展迅速, 其核心目标是赋予模型自主执行复杂任务的能力. 这类智能体通

常具备任务分解、策略规划、工具调用与上下文感知推理等能力, 能够完成多阶段或多子任务协同的复杂流程.
CoT是最早应用于智能体设计的关键技术之一 [45], 它通过在提示词中引入多个逐步推理的示例, 引导模型按

照逻辑链条展开复杂思维. 进一步的工作如零样本 CoT[46], 则仅需在提示中加入如“让我们一步一步思考”这样的

语句, 即可激发模型的推理能力. 此外, 还有研究提出将 CoT扩展为树状结构, 使每个中间步骤可派生出多个并行

的子步骤 [47], 从而提升推理的层次性和表达能力. 随着智能体能力的增强, 环境交互反馈机制被引入推理流程中.
例如, ReAct智能体 [48]将环境反馈整合至每个推理步骤中, 使智能体能够基于观察结果动态调整推理路径和计划

策略. 同时, 人类反馈也被用于策略优化, 如鼓励模型主动提问以获取更多偏好或上下文, 从而提升行为决策的适

应性与准确性.
在此基础上, 工具调用能力成为 LLM智能体的一项核心特性. 智能体可调用外部 API、访问知识库或执行代

码, 从而突破模型参数固有知识的限制. 例如, Gorilla[49]和 ToolLLM[50]专门对模型进行了训练, 使其能够更高效地

解析 API文档并执行正确的调用. 目前, LLM智能体已广泛应用于各类复杂的规划与推理任务中. 它们可以与数

字环境进行交互, 如调用 API[51,52]、浏览网页 [53]、执行代码 [54]; 也可以作用于物理环境, 包括操控实体对象 [55]、

执行实验任务 [56]或进行自主行为决策 [57].
在本文中, 我们提出的 HomeMind 智能体基于上下文增强的提示词机制, 将从日志中挖掘的频繁事件模式、

时间与空间特征以及用户意图进行有效整合, 引导 LLM进行多阶段的链式推理并合成结构化的场景规则. 该智能

体架构不仅继承了 CoT推理与环境反馈机制的优势, 还具备任务分解与规则部署等能力, 成功构建了从设备日志

到高质量自动化场景规则的智能闭环.

 11   总　结

随着智能设备规模的快速增长和用户意图的复杂化, 终端用户构建适配的智能家居自动化规则面临诸多挑

战. 本文提出了 HomeMind, 一个以 LLM为核心, 集成感知、推理和协同能力的智能体系统, 用于自动生成复杂智

能家居场景的 TAP 规则. 该系统从设备日志中挖掘频繁事件模式, 结合多尺度的时间与空间上下文进行语义增

强, 构建上下文增强的提示词机制, 引导 LLM通过思维链推理用户意图并生成语义明确的 TAP规则. 实验结果表

明, HomeMind在意图推断准确率与场景规则生成质量上均显著优于现有基线方法, 验证了其有效性.
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