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摘　要：　随着物联网设备在智能家居、智慧建筑等场景中广泛部署，智能系统需要在设备状态持续变化、用户需

求表达模糊和外部环境动态扰动的情况下完成可靠控制。现有触发-动作规则方法多依赖预先设定的静态逻辑，难以

处理设备操作的前置约束、状态依赖和运行时环境变化等问题；而基于大语言模型（Large Language Model， LLM）的物

联网代理虽然增强了自然语言理解和任务规划能力，但通常缺乏统一的结构化环境表征，容易产生环境依赖遗漏、设

备选择错误或操作顺序不合理等问题。尤其在多设备协同、持续监测和异常反馈场景中，上述问题会进一步影响任务

执行的稳定性。为解决上述问题，本文提出EnvAct（Environment-aware Action framework），一种基于LLM与结构化环境

表征的物联网自动化执行框架。EnvAct将空间、设备、状态属性、操作约束和状态依赖统一建模，构建由约束表和依赖

表组成的环境表征机制。约束表描述设备操作执行前需要满足的前置状态、操作效果及状态生效延迟；依赖表建立环

境状态到候选操作的逆向映射，使系统能够在前置条件不满足时自动补全必要操作。为降低冷启动建模成本，本文从

Home Assistant社区蓝图脚本中抽取事件-条件-动作规则，并利用 LLM结合当前设备、可观测状态和物理常识过滤个

性化或不适配规则，生成可持续更新的环境表征。系统由规划器、合规器、执行器、反思器和环境表征层组成。规划器

融合用户需求、实时环境、设备接口和历史偏好生成初始操作序列；合规器基于约束表和依赖表进行合法性校验、依赖

补全和偏序图构建；执行器按照偏序关系并行调度独立操作，并通过重试、反馈和状态验证实现闭环执行；反思器根据

执行轨迹和用户反馈修正环境表征与偏好信息。实验结果表明，在六类物联网任务中，EnvAct在 qwen-plus和GPT-4o
驱动下的总体成功率分别达到 88.3%和 90.0%，优于 Sasha和 SAGE等基准方法；在动态干扰实验中，系统平均执行可

靠性达到 81.25%；在真实沙盘实验中，系统成功率保持在 90%以上，平均操作响应时间低于 30 s。结果表明，EnvAct
能够提升动态物联网场景下自动化任务执行的可靠性、适应性和工程可用性。
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Abstract:　With the widespread deployment of internet of things (IoT) devices in smart homes, smart buildings, and 
other application scenarios, intelligent systems are increasingly expected to provide reliable automation control in environ⁃
ments where device states keep changing, user requirements are often ambiguous, and external disturbances may occur dur⁃
ing execution. Existing trigger-action rule methods mainly rely on predefined static logic. Therefore, they have limited abili⁃
ty to represent the preconditions of device operations, state dependencies among devices and environmental attributes, and 
runtime environmental changes. Large language model (LLM) -based IoT agents improve natural language understanding 
and task planning, but they usually lack a unified structured environmental representation. As a result, such agents may miss 
important environmental dependencies, select inappropriate devices, or generate operation sequences with unreasonable exe⁃
cution orders. These limitations become more serious in scenarios involving multi-device collaboration, continuous monitor⁃
ing, and abnormal execution feedback, where they may directly affect the stability of task execution. To address these prob⁃
lems, this paper proposes environment-aware action framework (EnvAct), an IoT automation execution framework based on 
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LLMs and structured environmental representation. EnvAct uniformly models spaces, devices, state attributes, operational 
constraints, and state dependencies, and constructs an environmental representation mechanism composed of a constraint ta⁃
ble and a dependency table. The constraint table describes the preconditions that must be satisfied before a device operation 
is executed, the expected effects of the operation, and the latency for the corresponding state effects to take place. The de⁃
pendency table establishes an inverse mapping from environmental states to candidate operations, so that the system can au⁃
tomatically supplement necessary operations when some preconditions are not satisfied. To reduce the modeling cost in the 
cold-start stage, this paper extracts event-condition-action rules from Home Assistant community blueprint scripts. Based on 
the current devices, observable states, and physical commonsense, LLMs are used to filter personalized or environment-in⁃
compatible rules and generate an environmental representation that can be continuously updated. The EnvAct system con⁃
sists of a planner, a compliance checker, an executor, a reflector, and an environmental representation layer. The planner in⁃
tegrates user requirements, real-time environmental information, device interfaces, and historical preferences to generate an 
initial operation sequence. The compliance checker performs legality verification, dependency completion, and partial-order 
graph construction according to the constraint table and the dependency table, thereby transforming the initial sequence into 
an executable plan that satisfies environmental constraints. The executor schedules independent operations in parallel ac⁃
cording to partial-order relations, and realizes closed-loop execution through retries, execution feedback, and state verifica⁃
tion. The reflector revises environmental representation and preference information based on execution traces and user feed⁃
back, enabling the system to improve its behavior in subsequent tasks. Experimental results show that, across six types of 
IoT tasks, EnvAct achieves overall success rates of 88.3% and 90.0% when driven by qwen-plus and GPT-4o, respectively, 
outperforming baseline methods such as Sasha and SAGE. In dynamic disturbance experiments, the average execution reli⁃
ability of the system reaches 81.25%. In real sandbox experiments, the system maintains a success rate above 90%, with an 
average operation response time below 30 s. These results demonstrate that EnvAct can improve the reliability, adaptability, 
and engineering usability of automation task execution in dynamic IoT scenarios.

Keywords:　internet of things; large language model; automated execution; environmental representation; closed-loop 
control; intelligent system
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0　引言

近年来，物联网（Internet of Things，IoT）技术的迅

猛发展推动了大量智能设备与传感器在日常生活与

工业环境中的广泛部署，构成了智能家居、智慧城

市、智能制造等应用场景的关键基础［1］。为实现设备

的自动控制，基于规则的系统（如 IFTTT、Home Assis⁃
tant）被广泛采用，用户通常通过预设的“触发-动作”

逻辑（Trigger-Action）来管理设备行为［2］。然而研究

表明，当设备种类增多、规则复杂化或环境动态性增

强时，其表达能力和可扩展性受到明显限制［3］；同时

用户仍需理解设备状态、触发条件与动作后果，才能

有效定义规则，否则容易产生误触发或行为偏差［4］。
得 益 于 大 语 言 模 型（Large Language Models，

LLMs）在自然语言理解与推理方面的突破［5］，LLM 驱

动的智能系统在物联网场景中展现出广泛的应用潜

力。相比传统规则系统，这类系统具备更强的泛化能

力与开放性，能够以自然语言作为统一接口，灵活适

配异构设备控制与复杂任务表达，为构建更智能、更

自然的人机交互方式提供了新路径［6］。尽管智能系

统在文本理解与任务规划方面表现出显著优势，但其

在动态环境中仍面临关键挑战：在 IoT 场景中，设备

与环境状态不断变化，若 LLM 仅基于静态上下文进

行推理，往往会导致规划偏差，甚至造成任务失

败［7-8］。例如，在天气晴朗的白天，若因窗帘关闭而导

致室内光照不足，相较于开灯，打开窗帘更为合理；

而在深夜场景，面对相同的照明需求，开启灯光则是

更为恰当的选择。

已有研究（如 SAGE［9］）尝试通过引入外部工具链

增强 LLM 的感知与执行能力。这类方法通常采用

“按需调用+步进反馈”的形式，将环境状态嵌入交互

流程。尽管这类方法具备一定灵活性，但其环境建模

通常较为碎片化，缺乏对设备间关联关系的刻画，同

时反馈链路较长，难以满足 IoT 环境对实时性、一致

性与执行稳定性的高要求［10-12］。另一方面，现有系统

往往忽视设备执行所需的前置约束。以 Sasha［13］为
例，其通过生成触发–动作规则（Trigger-Action Pro⁃
gramming，TAP）实现自动化，但其生成的规则逻辑在

执行前即已固化，本质上是一种“离线规划 -盲目执

行”的开环模式，缺乏针对环境动态变化的感知与自

适应调节能力。一旦环境状态发生规划外的偏移，系

统通常只能依赖滞后的人工干预进行事后修正，难以

应对物联网场景的动态环境变化。

为应对上述挑战，本文提出一种基于大语言模型
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与结构化环境表征的物联网自动化执行框架——En⁃
vAct（Environment-aware Action framework）。相较于现

有工作，EnvAct 引入了一种“规划-校正-闭环执行”的

深度对齐逻辑，重点构建了执行过程中的自动化合规

校正机制。该机制通过约束表（Constraint Table）与依

赖表（Dependency Table）对设备间的物理逻辑与状态

关系进行解耦建模。执行器不再盲目投递初始指令，

而是通过在执行前瞬间，由合规器根据实时环境快

照，对操作序列进行物理语义补全与合法性验证。这

种基于运行时对齐的校正逻辑，确保了语义层的抽象

指令能够无缝适配物理层的约束要求，显著提升了系

统在动态场景下的可靠性。

EnvAct 框架由规划器、执行器、合规器、反思器和

环境表征等模块构成，具备端到端的任务理解与环境

适应能力。我们在多个真实 IoT 场景中对该框架进

行了系统性评估，结果显示，相较于现有基于工具链

或静态规则生成的方法，本框架在任务成功率、响应

时间、可靠性等关键性能指标上均表现出显著优势。

本文的主要贡献如下：（1）提出了环境表征机制，

通过依赖表和约束表对环境状态及设备间的依赖关

系进行结构化建模，为任务执行提供了可靠的支持；

（2）基于结构化环境表征，提出了 EnvAct 框架，深度

融合了实时环境表征与大语言模型的推理能力，旨在

实现任务方案的合规处理，并确保语义推理与物理环

境的自适应对齐；（3）设计并实现了基于该框架的原

型系统，在数据集上进行了实验，并在真实沙盘环境

中开展了系统性评测。

1　相关工作

1. 1　物联网应用自动化

物联网自动化研究早期主要采用规则驱动方

法［14］，其核心思想是通过预先定义触发条件与动作

执行逻辑，实现设备的自动控制［2］。典型代表包括

IFTTT［15］、Home Assistant［16］等平台。这些系统为非专

业用户提供了直观的配置方式，具备良好的可解释性

和透明度［17］。然而，由于触发条件与动作逻辑均需

人工设定，用户需要投入大量时间进行规则编写和调

试［18］；与此同时，TAP 规则通常以静态形式存储，难

以表达复杂的时空依赖或上下文约束，导致在多设备

协同和动态环境下应用时存在明显局限［19］。
为了降低用户的配置负担，语音助手驱动的自动

化逐渐兴起［20］。商业化产品如 Google Assistant［21］、
Alexa［22］、Siri［23］借助自然语言处理技术，为用户提供

了更自然的交互方式。这些系统能够通过意图识别

直接控制智能家居设备，从而显著提升了系统的可用

性和普及度［24］。在简单任务（如单设备开关控制）

中，这类助手表现良好。但在需要推理隐含意图、涉

及跨设备协作或跨时间推理的场景下，语音助手往往

因依赖静态意图解析而失效，表现出交互灵活性不

足、上下文建模有限等问题［25］。
在规则与语音助手之外，研究者也探索了数据驱

动的自动化方法。这类方法通常通过学习用户行为

模式［26］或直接将自然语言映射为控制逻辑［27］来减轻

用户的手动配置负担。例如，已有工作通过挖掘历史

用户行为和社区规则来推荐自动化方案［28］，或利用

序列到序列模型将自然语言指令转换为 TAP 规

则［29］。这些方法在一定程度上提升了自动化水平，

使系统能够处理部分复杂场景。然而，其对训练数据

的过度依赖导致在面对新设备类型或动态环境时泛

化能力有限［30］；同时，在实时性与稳定性方面也存在

显著挑战。例如，FedRule［31］揭示了在异构环境中基

于数据的推荐方法存在固有困难，而相关研究［32］进
一步表明设备属性差异会显著降低此类方法的适

用性。

近年来，随着大语言模型技术的发展，研究者开

始探索将其作为智能家居系统的核心，以解决上述不

足［33］。Sasha［13］展示了 LLM 在理解模糊指令、推理复

杂需求方面的潜力，其流水线结构使得模型能够根据

用户目标生成合理的执行策略。然而，Sasha 的推理

过程较为固定，缺乏灵活性。SAGE［9］在此基础上进

一步引入了 LLM 驱动的动态执行规划，使得智能体

能够在任务执行中根据上下文调整操作顺序，显著提

升了系统的开放性与适应性。尽管如此，这类方法往

往依赖于碎片化的环境感知，缺乏统一的、结构化的

环境建模机制。当设备状态、空间关系或用户意图频

繁变化时，现有 LLM 代理难以保证其推理与执行过

程始终与实时语境保持一致，从而可能导致规划偏差

或任务失败［34］。
1. 2　基于大语言模型的自动化执行框架

在更广泛的人工智能研究中，基于 LLM 的自动

化执行系统已成为一个快速发展的方向，旨在通过自

然语言接口规划并执行复杂任务［35］。大量研究尝试

提升其推理与规划能力，其中，链式思维（Chain-of-
Thought，CoT）方法借助显式的推理链条，将复杂任务

分解为可解释的中间步骤，显著增强了模型的推理透

明性与可解性［36］。CoT 的思想也被应用于任务规划

与决策中，使得 LLM 能够以逐步推理的方式处理多

约束问题［37］。然而，这类方法通常假设环境是静态，

虽然在较短的视野问题上可以更成功，但 LLM 产生

的解决方案往往远非最佳［38］。
为 突 破 这 一 限 制 ，研 究 者 提 出 了 自 一 致 性

CoT［39］。该方法通过多路径采样生成多个推理过程，
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然后对这些路径的结果进行一致性投票，选择最常见

的答案作为最终结果。这种方法能显著提高语言模

型在复杂推理任务中的准确性，尤其是无需微调模型

即可实现。然而，缺乏对领域知识的深刻认知，投票

出来的结果仍然可能是错误的［40-41］。因此，在复杂

IoT 场景中，如何将环境状态统一抽象并嵌入推理循

环，仍然是一个需要解决的挑战。

2　方法

随着智能环境中设备数量与交互复杂度的不断

提升，如何在满足用户个性化需求的同时，保证操作

的合规性与系统的自适应性，成为一个亟需解决的问

题。现有方法往往缺乏对用户需求、环境特征与设备

执行之间的统一建模与动态协调，导致系统难以在多

变的环境中保持稳定有效的运行。

针对上述问题，本文提出了一种面向智能环境的

物联网自动化执行框架。该方法以用户需求为驱动，

结合环境特征建模与约束依赖管理，形成从需求解析

到设备执行的闭环控制机制。其总体框架如图 1所示，

系统由规划器、合规器、执行器和反思器四个核心模块

构成，并辅以环境表征层和设备代理，共同实现需求解

析、依赖补全、并行执行以及持续优化的完整流程。

在该框架中，用户需求首先通过自然语言接口输

入，经规划器解析为触发条件和初始操作序列；执行

器根据触发条件判断操作序列是否被触发，若被触

发，则将操作序列交给合规器；合规器基于约束表和

当前环境状态进行合法性校验，并通过依赖表补全操

作，生成操作偏序图；之后，执行器根据偏序图中的

拓扑结构选择就绪操作集，对于相互独立的操作并行

调度执行，并通过执行任务完成的反馈验证执行效

果。如果期间判断执行失败，执行器则将控制权移交

给规划器，由规划器重新生成新的操作序列并重新下

发到执行器监听。如果执行成功，反思器会接收整个

执行结果，并根据执行过程进行反思，提取用户偏

好，同时更新约束表和依赖表，实现系统的自适应

优化。

基于以上设计，本文的方法能够在保证操作合规

性的前提下，提升智能环境中控制的灵活性与鲁棒

性。下文将对各核心模块的设计与实现进行详细

阐述。

2. 1　环境表征

环境表征模块的主要任务是对系统中各个设备、

环境及其相互关系进行结构化表示。通过图数据库，

环境表征模块不仅记录空间的实时状态信息，还详细

描述了设备与状态之间的约束和依赖关系。具体而

言，设备操作受环境状态的约束，而环境状态的变化

用户需求

又干又热, 
让环境变
舒适。

规划器

任务信息

环境信息

用户偏好

设备接口描述

输出格式

构造提示词上下文，
生成操作方案 操作序列

1.打开空调

反思器反馈

偏好学习

表项修正

根据执行反馈修正约束表和
依赖表，更新用户偏好

 用户偏好

执行器

操作偏序图

设备代理层

环境状态引擎元模型

反馈接收

状态同步

指令下发

表项更新

实例

声音传感器 烟雾监测器 温度传感器 空调 油烟机 加湿器

设
备
控
制

约
束
修
正

状
态
读
取

约
束
获
取

2.打开加湿器

2.打开空调

1.关闭窗户

1.打开加湿器

合
规
器

空间 (belongTo/ connectWith)

设备(hasDevice)

属性(hasProperty)

约束表(hasConstraint)

依赖表(dependsOn)

厨房

油烟机

约束表 约束表

空调 温度

卧室家庭

依赖表

hasConstrainthasProperty dependsOn

hasProperty
hasDevice

belongTobelongTo
hasDevice

connectWith

设备、空间、属性及约束关系

图1　EnvAct系统框架示意图

Figure 1　Schematic diagram of the EnvAct system framework
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则依赖于设备操作的执行。

传统方法通常聚焦于设备状态属性的记录，而未

能充分考虑设备间复杂的先后次序与互斥关系。本

研究通过引入设备与环境状态之间的约束与依赖机

制，不仅实现设备操作的有序下发和执行，还能有效

管理设备间的动态交互，提高系统的鲁棒性和适应

性。同时，现有的主流方法往往使用状态机构建设备

操作之间的关系，将环境表征转换成包含全部环境状

态和状态转移的状态机，从而随着空间状态和设备数

量的增多而导致状态空间爆炸问题，计算复杂度过高

而无法求解。我们通过将设备操作间的协同关系解

耦为设备操作与环境状态的约束关系，不仅为设备操

作的并行推进提供有效支持，还显著降低了状态空间

爆炸的风险，确保在复杂环境中高效求解和执行。

2. 1. 1　环境表征元模型与实例化

环境表征的核心元模型由空间、设备、属性、约束

表和依赖表等基本元素构成，用于对智能环境中的物

理实体、状态信息及其相互关系进行结构化描述。各

类元素之间通过 hasDevice、hasProperty、deployedIn、
hasConstraint 和 dependsOn 等关系进行连接，从而形成

面向设备操作与环境状态交互的统一表示框架。

其中，空间用于刻画环境的拓扑结构，描述设备

及相关属性所处的位置关系。空间节点可以通过 be⁃
longTo 和 connectWith 等关系与其他空间节点建立层

级或连通关系，从而形成环境的空间布局。设备表示

实际部署在物理环境中的硬件实体，其与所在空间之

间通过 deployedIn 关系连接，并可通过 hasProperty 关

系关联多个属性，以表征设备的功能状态和运行特

征。属性用于描述设备或空间的静态与动态特性，如

温度、湿度、开关状态等，是环境状态建模的基本

单元。

在此基础上，约束表用于描述设备操作执行前所

需满足的状态条件或限制，并通过 hasConstraint 关系

与相应设备或操作关联；依赖表则用于刻画环境状态

受设备操作影响的关系，并通过 dependsOn 关系对属

性与操作之间的依赖关系进行建模。通过约束表和

依赖表，元模型不仅能够表示环境中对象之间的静态

关联，还能够描述设备操作与环境状态变化之间的动

态影响关系。

基于上述元模型，环境表征可将空间、设备和属

性 等 抽 象 元 素 实 例 化 为 具 体 场 景 对 象 ，并 通 过

hasProperty、deployedIn、hasConstraint 和 dependsOn 等

关系形成结构化表示。以智能建筑为例，客厅、厨房

等可表示为空间节点，空调、智能灯等可表示为设备

节点，温度、湿度和窗户开闭状态等可表示为属性节

点。对于“空调打开操作”，其前置约束可设为“窗户

处于关闭状态”；而该状态可由“窗户关闭操作”产

生，因此二者分别记录于“空调打开操作”的约束表

和“窗户关闭状态”的依赖表中，为后续需求解析、依

赖补全和设备协同执行提供依据。

2. 1. 2　约束表与依赖表的初始化构建

约束表与依赖表是 EnvAct 框架实现逻辑对齐的

核心数据结构，二者构成了一对互为对偶的映射，描

述了设备操作与环境状态之间的因果链条。

（1）形式化定义

约束表（Constraint Table）刻画了操作对环境状态

的依赖，对于任一操作 op Î A，其中 A 表示所有可执

行的设备操作集合，约束表定义如式（1）所示：

C(op)= ( )Pre(op)Eff(op)Latency(op) （1）
其中：Pre(op)表示操作的前置状态集合，既包括正条件

（如 Window = Closed），也包括负条件（如 AC！= On），

互斥关系被统一建模为负前置条件；Eff(op)表示操作

的效果，即对环境状态的变更；Latency(op) 则描述操

作效果产生的延迟时间。

依赖表（Dependency Table）刻画了状态到操作的

逆向映射。设 A 为所有可执行的设备操作集合，Σ表

示环境表征层中所有状态谓词的集合，例如 Window =
Closed，AC =  On，Temperature < 6 °C 等。对于任意一

个状态谓词 sÎ Σ，依赖表定义如式（2）所示：

D(s)= { }opÎ A|sÎ Eff(op) （2）
即所有能够实现状态 S 的候选操作集合。依赖

表因此提供了“哪些操作能够建立某一状态”的知

识，为状态的依赖补全过程提供依据。

（2）基于 ECA 规则的初始化机制

为确保 EnvAct 能够在冷启动阶段识别物理环境

中的操作限制与状态影响关系，系统利用 LLM 从开

源社区 ECA（Event-Condition-Action）规则集中进行知

识抽取。本文选取 Home Assistant 社区积累的蓝图

（blueprints）脚本作为环境表征初始化的先验知识源。

这些脚本来源于真实物联网自动化场景，包含大量设

备操作、状态条件与触发事件之间的经验性关联，可

为约束表和依赖表的初始化提供候选知识。具体而

言，初始化过程围绕两类结构化知识展开：一类是面

向设备操作的前置状态约束，用于初始化约束表；另

一类是面向环境状态的候选影响操作，用于初始化依

赖表。

环境表征的初始化与设备注册过程同步进行。

对于新接入的设备或操作，系统首先解析其操作接

口、作用对象和状态效果，并以注册操作为检索入

口，从 Home Assistant 蓝图脚本中查找以该操作为 Ac⁃
tion 的候选 ECA 规则。由于社区蓝图中包含大量用

户个性化配置，系统不会直接将规则中的 Condition 项
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写入约束表，而是将其视为候选前置约束，并调用

LLM 结合当前环境中已部署设备、可观测状态和物理

常识进行筛选。对于具有普适意义的前置状态约束，

系统将其归纳为约束表中的 Pre（op）集合；对于仅反

映用户偏好、时间习惯或特定场景配置的条件，则予

以过滤。

系统检索到ECA规则：{Event：Temperature> 28 °C，

Condition：Window =Closed，Action：turn_on_ac}时，LLM
判断其中“窗户关闭”并非该自动化任务的偶然条

件，而是保证空调制冷效能的物理前置约束，故抽取

为：Pre(turn_on_ac)= {Window = Closed}。该约束可用

于后续任务执行阶段的前置条件校验，当用户请求开

启空调而当前窗户处于开启状态时，系统能够先补全

“关闭窗户”操作，再执行空调控制。

对于新注册的感知状态或环境属性，系统则以该

状态谓词为检索入口，从 Home Assistant 蓝图脚本中

查找包含该状态的 Event 或 Condition 规则，并收集其

对应的 Action 作为候选影响操作。需要说明的是，

ECA 规则中的状态条件与动作之间仅表示经验性共

现关系，并不必然构成直接因果关系。因此，系统同

样调用 LLM 对候选动作进行语义判别，判断其是否

能够建立、改变或维持该状态。若判断成立，则将该

动作写入依赖表，形成状态到操作的逆向映射，否则

将其丢弃。

例如，针对状态谓词 IndoorBrightness = Bright，系

统可检索到两类涉及室内亮度的规则：

（1）{Event：Ambient_Light<20 lx，Condition：Period=
“Night”，Action：turn_on_light}；

（2）{Event：Ambient_Light<20 lx，Condition：Period=
“Day”，Action：open_curtain}。

LLM 判断“开启灯带”和“打开窗帘”均可作为提

升室内亮度的有效操作，但其适用条件分别与夜间和

白天环境相关。因此，系统构建依赖 D（IndoorBright⁃
ness = Bright） = {turn_on_light，open_curtain}并在后续

任务执行中结合当前环境状态选择合适的补全操作。

通过上述过程，EnvAct 能够在冷启动阶段从社区

自动化规则中抽取第一版约束表与依赖表，同时借助

LLM 的语义判别能力过滤个性化规则、偶然触发条件

和环境不适配规则，降低错误知识写入环境表征的

风险。

为进一步直观展示上述冷启动过程，表 1 以“高

温环境下开启空调”为例，给出了系统在设备操作与

状态谓词逐项注册过程中生成约束表与依赖表的

示例。

由表 1 可见，约束表用于刻画操作执行前需要满

足的前置状态，依赖表则用于描述目标状态与候选操

作之间的逆向映射。当合规器查询依赖表发现

turn_on_ac 的前置状态 Window = Closed 未满足时，即

可进一步查询依赖表，补全 close_window 操作，生成

满足物理约束的执行序列。

2. 1. 3　动态演化与环境表征增量更新

针对物联网环境中设备能力、操作接口、状态属

性及执行反馈不断变化的特点，EnvAct 支持环境表征

的增量更新。需要说明的是，本文中的环境表征以图

数据库形式组织，动态更新并非重新构建完整环境模

型，而是对设备节点、状态属性、约束表项和依赖表

项进行增量写入与修正。其更新过程主要包括注册

驱动的环境表征扩展和反馈驱动的环境表征修正两

类路径。

当新设备、新操作或新状态属性接入系统时，环

境状态引擎首先解析其设备类型、部署空间、操作接

口与状态属性，并将相关设备节点、操作接口和状态

谓词注册到环境表征中。随后，环境状态引擎触发候

选规则检索流程，从预处理后的 Home Assistant 蓝图

表1　约束表与依赖表的冷启动初始化示例

Table 1　Cold-start initialization example of the constraint table and dependency table
初始化阶段

操作注册

候选规则筛选

环境适配过滤

约束归纳

约束表生成

状态谓词注册

候选操作筛选

依赖归纳

依赖表生成

初始化结果

示例说明

当空调控制能力接入系统时，记录“开启空调”这一可调用操作

从预处理后的Home Assistant蓝图规则集中筛选与空调控制相关的候选ECA规则

若候选规则涉及的温度、窗户状态等条件在当前环境中可观测，则保留该规则；否则丢弃

结合LLM进行语义判别，将“窗户关闭”识别为开启空调前具有普适意义的前置状态约束

约束表项：Pre(turn_on_ac)= {Window =Closed}

当窗户开闭状态作为可感知属性接入系统时，记录状态谓词Window =Closed

以Window =Closed为目标状态，从候选规则集中筛选能够建立该状态的候选操作

结合LLM进行语义判别，将“关闭窗户”识别为能够建立Window =Closed的操作

依赖表项：D(Window =Closed)= {close_window}
随着操作与状态谓词逐项注册，系统逐步形成第一版约束表与依赖表，为合规器的前置条件校验、依赖补全和执行校正提

供支撑
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规则集中筛选与当前设备能力或状态属性相关的候

选 ECA 规则，并根据当前环境中状态是否可观测、操

作是否可执行、空间对象是否匹配等条件进行环境适

配过滤。

在此基础上，系统调用 LLM 对候选规则中的条件

项与动作项进行语义判别，识别其中具有普适意义的前

置状态约束和状态影响操作；环境状态引擎则根据判别

结果，将通过筛选的约束项或依赖项增量写入约束表和

依赖表。注册驱动的环境表征扩展流程如图2所示。

注册驱动路径主要用于处理设备、操作和状态属

性接入带来的结构性变化，而反馈驱动路径则用于处

理任务执行失败或反馈异常后的经验性修正。当任

务执行失败时，反思器会分析执行日志、执行轨迹、

环境快照和失败反馈，判断失败是否由前置约束缺

失、依赖补全不足或延迟参数偏差引起。若失败原因

指向前置约束缺失，则生成约束表修正建议；若指向

依赖补全不足，则生成依赖表修正建议；若指向状态

生效延迟不匹配，则生成延迟参数更新建议。上述修

正结果经确认后写回环境表征，用于后续任务执行。

反馈驱动的环境表征修正流程如图 3 所示。

2. 1. 4　运行支撑与感知执行

环境状态引擎负责维护环境表征与物理环境之

间的一致性。它通过周期性采集传感器数据或接收

设备反馈，更新环境表征中的节点状态与属性值，使

系统能够实时感知空间、设备与环境属性的变化。同

时，环境状态引擎负责将上层模块生成的操作指令下

发至设备代理层，并接收执行反馈，用于后续状态校

验与异常标注。当数据存在冲突或缺失时，系统会对

相关状态进行标记或修正，以保证环境表征与物理环

境的一致性。

设备代理作为系统与异构设备之间的适配层，负责

将控制指令映射到具体的设备通信协议与执行接口。

为了提升可扩展性与易用性，本研究采用 KubeEdge的
Mapper框架作为设备代理的实现方式。Mapper提供了

对多种工业与物联网协议（如 MQTT、Modbus、OPC-UA
等）的支持，使系统能够以插件化方式接入不同类型

的设备。通过设备代理，系统实现了对多源异构设备

的统一管理与灵活接入。

2. 2　规划器

规划器作为系统的起始模块，负责将用户的自然

语言需求转化为可执行的操作序列。在大模型主导

的智能控制方法中（如 Sasha 等），用户意图解析通常

依赖单次输入的语义信息，容易忽略环境状态与历史

交互的影响，从而导致生成结果与实际场景不匹配。

为此，本文在大模型生成框架的基础上，引入了环境

检索增强与会话记录融合两种机制，使得规划器能够

在操作生成阶段同时感知环境条件与用户偏好，从而

提升结果的合理性与上下文一致性。

规划器的工作流程主要包括三个阶段。

（1）用户需求解析与环境信息收集

当用户提出需求时，规划器首先通过大模型判断

命令中涉及的位置信息，并根据这些位置信息从环境

表征层检索相关的环境状态和设备接口描述。同时，

系统从会话记录的向量数据库中检索与用户偏好相

关的信息，并进行偏好识别与语义解析。通过关键词

（如“喜欢”“不要”“必须”等）筛选会话记录中的相关

语句，系统再借助大语言模型进行约束归纳，汇总与

用户个性化偏好相关的内容，将其作为辅助上下文供

规划器参考。这些信息共同构成了大模型生成操作

设备 / 操作 / 状态属性接入

环境状态引擎注册
设备节点、操作接口、状态谓词

候选 ECA 规则筛选

环境适配过滤
状态可观测、操作可执行、空间对象匹配

LLM 语义判别
识别前置状态约束与状态影响操作

增量写入约束表 / 依赖表

图2　注册驱动的环境表征扩展流程

Figure 2　Registration-driven environmental representation expansion 
process

任务执行失败或反馈异常

反思器分析执行日志
执行轨迹、环境快照、失败反馈

失败原因判定

前置约束缺失
→ 修正约束表

依赖补全不足
→ 修正依赖表

延迟参数偏差
→ 更新延迟参数

写回环境表征
更新约束表、依赖表或延迟参数

图3　反馈驱动的环境表征修正流程

Figure 3　Feedback-driven environmental representation correction process
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序列的完整上下文。

（2）提示词生成与上下文整合

为系统化表示提示词内容，本文将提示词形式化

为一个六元组，如式（3）所示：

Prompt = (TPEIRF) （3）
其中，T (Task)表示任务信息，用于描述规划目标与执

行原则；P(Preference)表示用户偏好，用于刻画用户对

任务执行的个性化需求；E(EnvState)表示环境信息，

由接口返回的实时环境状态构成；I(InterfaceDesc)表

示设备接口描述，用于定义可调用的设备操作及参

数；R(Request)表示用户需求，即用户输入的自然语言

任务命令；F(FormatInfo) 表示输出格式，用于规范规

划结果的结构化形式。规划器基于上述信息生成结

构化输出，其过程如图 4 所示。

（3）操作序列生成与协议封装

规划器将任务信息、用户偏好、环境信息、设备接

口描述、格式约束和用户需求一并作为上下文输入大

模型。模型在综合推理后，输出符合协议规范的紧凑

型结构化响应。

我们将模型输出的响应定义为一个四元组，如式（4）
所示：

Output(idtriggermodeOpSeq) （4）
其中：id 为长度为 4 的十六进制随机字符串，用于作

为指令的唯一标识符，并支持接收端去重处理，确保

在 TCP 重传机制下指令仅被执行一次；trigger 表示触

发条件语义，当指令由用户即时下达时取值为 true，

当指令由环境自动联动触发时表示为特定逻辑表达

式，例如 LivingRoom.Temperature > 35 °C；mode 表示

指令时效模式，其中 o（once）表示单次脉冲式执行，

p（persistent）表示持久性的状态维持；OpSeq 表示有

序操作序列，可进一步定义为

OpSeq =[op1 op2 opn ]，

op i = ( )action i {param1 param2 parammi } （5）
其中，op i 表示第 i 个操作；action i 表示操作名称，

{param1 param2 parammi }表示该操作对应的参数

集合。

2. 3　执行器

执行器是 EnvAct 框架中的核心控制中枢，负责

管理任务从“条件触发”到“物理执行”的全生命周

期。不同于传统的静态指令下发，执行器与规划器、

合规器紧密协同，实现了基于环境反馈的闭环控制。

其工作逻辑分为以下四个阶段。

（1）触发监测与任务激活

执行器接收规划器生成的触发条件与初始操作

序列。在此阶段，执行器进入实时监听模式，持续监

测环境表征层中的状态变迁。

条件匹配。当且仅当环境状态满足规划器定义

的触发逻辑（如 livingroomtemp > 28 等），执行器激活

当前任务。

合规处理。任务激活后，执行器并不直接操作设

备，而是将初始序列移交给合规器，由其基于约束表

与依赖表进行安全性校验与补全。

（2）基于偏序图的并行调度

执行器接收合规器补全后的操作偏序图 G。为

了实现高效且合规的执行，执行器运行算法 1 对操作

进行动态调度。

提示词上下文

任务信息
你是一个智能家居助手，执行任务
前需综合考虑环境状态、设备状态
与用户需求，并根据相关设备操作
按指定格式输出结果。

设备接口描述
- turn_on_ac(room_name);
- set_ac_temperature(room, value);

环境信息
- 客厅
- 温度：35℃，湿度：60%

用户偏好

- 偏好室温 ≤ 23℃

用户命令
- 好热，温度调低一点

输出格式
- 单行紧凑 JSON
- 字段包括：id、trigger、mode、ops

     规划器

结构化输出

{
  "id": "A8F2",
  "trigger": true,
  "mode": "o",
  "ops": [
    ["turn_on_ac", "客厅"],
    ["set_ac_temperature", "客厅", 23]
  ]
}

图4　规划器基于提示词上下文生成结构化输出的示意图

Figure 4　Schematic diagram of the planner generating structured output based on prompt context
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就绪集动态选择。算法 1 在任一时刻扫描 G，若

操作 v的所有前驱节点（即偏序图中的父节点 Pred(v)）

已完成物理反馈，则将 v纳入就绪集（ReadySet）。

并行化策略。执行器根据底层设备的并发处理

能力，从就绪集中选择互不冲突的操作子集并行下发

指令。通过并行调度，系统在确保因果顺序（即满足

Pred(v)完成）的前提下，显著降低了总任务执行时间。

（3）设备调用与闭环验证

在具体指令下发阶段，执行器实现了针对物理不

确定性的闭环控制机制。

指令映射与超时重试。执行器将操作 v 映射为

底层物理指令，并设定重试次数上限与超时时间。若

设备调用失败，执行器将自动触发重试逻辑。

基于延迟的效果验证。在操作下发后的设定延

迟 Latency(v)结束后，执行器检索环境表征层以验证

Eff(v)是否达成。

异常处理与重规划。若执行失败（如重试后仍未

满足约束或发生物理冲突），执行器立即停止当前序

列，并将环境快照与失败上下文移交给规划器。由规

划器在新的环境状态下重新生成修复序列并下发。

（4）结果输出与反思支持

当操作序列成功执行完毕，执行器将完整的执行

轨迹 L（包含开始/结束时间、传感器反馈、环境变迁

等）输出给反思器。这为反思器提取用户偏好、更新

初始化阶段构建的约束表与依赖表提供核心数据

支持。

为将上述执行逻辑转化为可工程化的调度流程，

执行器引入并行调度与验证算法，如算法 1 所示。该

算法以合规器生成的偏序图 G = (VE)为输入，其中 V

表示待执行操作集合，E 表示操作之间的依赖关系。

算法中，S 表示成功集合，D 表示已决策集合，Q 表示

当前满足前驱约束的就绪集合；RunAndVerify(v)封装

设备调用、状态查询、超时等待、延迟验证与重试过

程。执行结束后，执行器将完整执行轨迹 L 输出给反

思器，为其提取用户偏好、更新约束表与依赖表提供

数据支持。

2. 4　合规器

规划器生成的初始操作序列通常只反映用户需

求对应的目标动作，可能尚未充分考虑当前环境状态

约束。例如，在执行“空调打开操作”之前，若当前窗

户并未关闭，则该操作的前置条件尚未满足。为此，

合规器需要基于环境表征层提供的约束表和依赖表，

对初始操作序列进行补全与重排，将其转化为满足环

境约束和操作依赖关系的偏序执行图。具体而言，约

束表 C(×) 用于给出操作执行前所需满足的前置状态

集合 Pred(a)，依赖表 D(×)用于根据未满足状态查找能

够产生该状态的候选修复操作。整个偏序图生成过

程如算法 2 所示。

算法 2 中，Sat(Sp)用于判断当前预测环境状态 S

是否满足前置条件 p；当 Sat(Sp)= false，算法通过依

赖表 D(p)查找可补全该状态的修复操作 r，并递归调

用 INSERT(r)将其插入到当前操作 a 之前。若修复操

作成功插入，则在边集合 E 中加入依赖边 (ra)，表示 r

算法1  执行器的并行调度与验证算法

输入：偏序图G = (VE)，设备代理映射Map(×)

输出：执行轨迹L，记录每个操作的执行状态、起止时间、重试次数   
          与验证结果

1. 初始化：S¬Æ，D¬Æ，L¬Æ；

2. Q¬ { }vÎ V |Pred(v)=Æ ；

3. 当| D | < |V |时

4.  选择并发批次B¬ SelectBatch(Q)；

5.  并行对每个 vÎ B执行：

6.   若Eff(v)已满足，则记为 success；

7.   否则，调用RunAndVerify(v)执行并验证操作；

8.   根据执行结果更新S、D和L；

9.  结束并行

10. Q¬ { }uÎ V \ D|Pred(u)Í S 。

11. 返回L

算法2  基于约束表和依赖表的偏序图生成算法

输入：初始环境状态S0；初始动作序列 I =[a1 a2 am ]；约束表C(×)；

          依赖表D(×)

输出：偏序执行图G = (VE)

1. 初始化：V¬Æ；E¬Æ；S¬ S0

2. done¬Æ，stack¬Æ；

3. 对于每个ai Î I执行：

4.   若 INSERT(ai )= false，则返回前置条件补全失败错误；

5. 返回G = (VE)。

      过程 INSERT(a)

6. 若aÎ done中，则返回 true

7. 若aÎ stack，则返回循环依赖错误；

8. 将a加入 stack；

9. 对于每个pÎ Pre(a)执行：

10.   若Sat(Sp)= false，则

11.     R¬D(p)；

12.     若R =Æ，则返回 false；

13.     选择修复操作 rÎ R

14.     若 INSERT(r)= false，则返回 false；

15.    E¬ EÈ { }(ra) ；

16. 若aÏ V，则V¬ VÈ{a}；

17. S¬Apply(Sa)；

18. done¬ doneÈ {a}，stack¬ stack\{a}；

19. 返回 true
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需要先于 a 执行；若不存在可用修复操作，或递归过

程中出现循环依赖，则返回前置条件补全失败错误。

done 用于记录已经完成插入的操作，stack 用于检测

当前递归链中的循环依赖。Apply(Sa)根据操作 a 的

效果更新预测环境状态，从而支持后续操作前置条件

的判断。最终生成的偏序执行图 G = (VE)中，V 表示

操作节点集合，E 表示操作之间的先后依赖关系，可

进一步用于拓扑排序和并行调度。

2. 5　反思器

反思器是 EnvAct 框架中的反馈优化模块，主要

负责接收执行器返回的执行结果，并结合执行日志、

环境快照、设备反馈和用户反馈对系统运行过程进行

分析。与规划器、合规器和执行器直接参与当前任务

执行不同，反思器主要作用于任务完成后的经验沉淀

与环境表征修正，其目标是将一次任务执行过程中的

成功经验、失败原因或用户偏好转化为后续任务可复

用的结构化信息。

当任务执行成功时，反思器将执行过程、操作序

列、环境状态变化、用户反馈和评估结果整合至会话

日志中，并采用 text-embedding-v1 嵌入模型进行向量

化处理，随后存储于向量数据库。该过程使系统能够

在后续任务规划时检索历史交互记录，结合用户偏

好、常用设备选择和既往执行模式生成更加符合上下

文的操作方案。例如，用户对执行结果的满意反馈以

及在相似场景下重复选择的设备或控制方式，均可作

为偏好信息被写入历史记录，并在后续规划阶段作为

辅助上下文供规划器参考。

当任务执行失败或用户对执行结果提出否定反

馈时，反思器进一步分析执行日志、环境快照、失败

反馈、用户反馈以及合规器生成执行计划时涉及的约

束表或依赖表项，并将其共同构造成提示词，调用

LLM 判断失败是否与环境表征不完整、用户偏好未被

满足或执行参数设置不合理有关。若失败原因指向

前置约束缺失，反思器生成约束表修正建议；若失败

原因指向依赖补全不足，则生成依赖表修正建议；若

失败原因与状态生效延迟不匹配有关，则对相应操作

的延迟参数进行更新。上述修正结果按照图 3 所示

的反馈驱动修正路径写回环境表征，使系统能够在后

续面对相似任务时避免重复发生相同错误。

3　实验评估

我们使用 Python 3.11.9 作为编程语言实现了 En⁃
vAct 系统。环境表征数据存储在 Neo4j 5.26.10 数据

库中，以图形数据库形式组织环境的各类信息。会话

记录通过 text-embedding-v1 技术进行处理，并存储到

向量数据库 Chroma 1.1.0 中，以便进行高效的语义搜

索和相似度匹配。为了评估 EnvAct，我们开展了一系

列实验研究，以回答以下研究问题（Research Ques⁃
tions，RQ）。

RQ1：相较于基准方法（SAGE，Sasha），EnvAct 在
处理物联网多样化任务（如意图解析、设备消歧、持

久性任务等）时的端到端任务执行效能如何？

RQ2：相较于基准方法（SAGE，Sasha），EnvAct 在
推理延迟与 Token 消耗等系统开销方面表现如何？

其性能增益是否具有成本效益？

RQ3：EnvAct 的关键模块与闭环校正机制在提升

执行可靠性方面发挥了何种作用？

RQ4：在物理沙盘环境实验中，EnvAct 系统的可

用性、适应性与实时性表现如何？

3. 1　实验设置

本研究实验分为两个部分：第一部分基于任务数

据集测试，第二部分基于沙盘环境测试。在这一节

中，我们将详细介绍数据集测试的设置与方法，沙盘

环境的搭建内容将在后续部分展开。

3. 1. 1　静态任务数据集设计

为了全面评估 EnvAct 在智能家居场景下的任务

规划与执行能力，并确保评估维度的完备性，我们参

考了该领域近期代表性研究 SAGE［9］提出的任务分类

法。这种分类方式基于智能家居任务中面临的挑战

类型，对任务场景进行系统化划分，如表 2 所示。

3. 1. 2　动态执行干扰实验设计

为了定量评估系统 EnvAct 在复杂物联网环境中

的可靠性，本研究构建了一套基于故障注入的动态仿

真评估机制。该部分实验在基础的指令逻辑测试之

表2　典型指令任务设计及对应操作

Table 2　Typical instruction task design and corresponding operations
类别

个性化

意图解析

设备消歧

持久性

链式操作

直接指令

核心定义简述

结合用户偏好习惯

处理模糊/间接指令

定位正确的设备

长期监测与条件触发

复杂多步骤指令分解

简单明确的控制

典型任务实例

“按我平时的习惯准备淋浴水温。”

“家里太闷了。”

“关掉书桌左边那盏灯。”

“如果晚上十点我还没关电视，请提醒我。”

“我要开会了，把百叶窗关上并开启降噪模式。”

“打开客厅空调。”
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外，引入了执行期的闭环反馈考察。在维度的选择

上，本研究遵循物联网交互全链路覆盖的原则，旨在

还原系统从指令传输、设备执行到外部环境交互的全

生命周期中可能遭遇的关键失效模式。我们将物理

环境中的不确定因素抽象为以下四个空间维度，用以

压力测试系统的自愈与纠偏能力：

随机通信延迟，对应通信层扰动。仿真程序在指

令下发过程注入随机时耗或模拟数据包丢失，表征异

构网络中常见的信道拥塞或通信中断现象，用以测试

系统对设备执行超时的容错能力。

执行端点异常，对应执行层扰动。采用概率模型

模拟执行设备瞬时失效或传感器数据漂移的情况，旨

在验证系统在面对执行反馈异常时的自愈与重规划

能力。

异步状态冲突，对应交互层扰动。模拟现实中典

型的“人机共存”场景，即在系统执行链条中随机插

入由外部干预引起的状态变更（如门窗误关导致扫地

机器人路径受阻），考察系统对设备执行环境约束变

化的实时识别。

环境语义漂移，对应语义层扰动。模拟物理环境

参数（如气温、光照）的剧烈变化，导致原定“持久性

任务”与当前环境约束不再匹配的场景（如气温骤降

导致的降温相关指令不再适用），验证系统基于实时

环境感知的策略调整能力。

这一部分实验将重点展示 EnvAct 的动态反馈与

合规校正机制如何捕捉上述非理想化反馈，并通过动

态调整设备选择或操作执行顺序，确保高层任务目标

的最终达成。

3. 1. 3　评价指标与比较对象

为了确保评价的客观性与一致性，我们采用响应

时间、可靠性和任务成功率（Success Rate）作为核心

指标。

响应时间是指从用户发出请求到任务完成的总

时间。响应时间反映了系统在执行任务时的实时性

和效率，直接影响系统的稳定性和用户体验。

可靠性是指在动态且不确定的物理环境中，系统

在给定任务集合上，能够持续产生可执行且语义一致

的控制行为，在满足环境约束的前提下稳定实现用户

定义的目标的概率。其计算公式如式（6）所示：

可靠性= 语义一致且满足环境约束的任务数量
总任务数

´100%

（6）
判定“可靠”的条件包括：

（1）控制行为的逻辑连贯性。在长序列任务或多

设备联动场景下，系统生成的指令序列不存在前后

矛盾。

（2）环境约束的强制遵守。在动态变化的物理环

境中，系统必须始终将“安全性”作为最高优先级。

在完成用户目标的过程中，绝不触碰硬性约束红线。

（3）异常干扰下的状态恢复能力。当传感器数据

出现波动、物理反馈延迟、设备异常情况时，系统能

够通过重试、修正或再规划来维持运行状态。

任务成功率是指在一定时间内成功完成的任务

数量与总任务数量之比。任务成功率反映了系统在任

务完成时是否达到用户预期的终点。其公式如式（7）
所示：

成功率 = 成功完成的任务数量
总任务数

´ 100% （7）
判定“成功”的条件包括：

（1）意图解析正确。系统能够准确理解用户需求

并生成合理操作序列。

（2）任务完成性。动作序列能够在给定的资源与

时序限制下完成预期目标。

（3）环境效果达成。执行序列完成后，环境状态

需符合用户预期的状态目标。

为了全面评估 EnvAct 系统在不同任务类型下的

性能，我们选择了 qwen-plus 和 GPT-4o 作为大语言模

型，并与现有的两个基准模型 Sasha［13］和 SAGE［9］进行

对比。我们的对比重点是任务成功率，该指标衡量系

统在执行任务过程中成功完成的比例，能够反映出模

型的有效性和实际执行能力。

3. 2　RQ1：端到端任务执行效能分析

为了回答 RQ1，本文从响应时间和任务成功率两

个方面评估 EnvAct 的端到端任务执行效能。响应时

间反映系统处理用户请求的效率，任务成功率反映系

统在不同物联网任务中完成用户目标的能力。通过

与 Sasha 和 SAGE 进行对比，本文进一步分析结构化

环境表征对任务执行效率与执行效果的影响。

3. 2. 1　响应时间

EnvAct 的整体框架通过三个核心模块支持用户

交互：规划器、合规器和执行器。规划器负责生成操

作计划，合规器确保操作的合法性，执行器则执行具

体操作并进行效果验证。反思器在后台异步执行，用

于收集执行结果并进一步优化后续操作。由于反思

器是在操作完成后启动的，且不与用户交互过程直接

关联，因此不会影响系统的响应时间。同时，环境状

态的表征由环境状态引擎在后台持续更新，它通过周

期性采集传感器数据或接收设备反馈，确保系统实时

感知环境变化。因为环境状态更新与任务执行并行

进行，它也不会影响系统对用户的响应时间。

如表 3 所示，qwen-plus 模型响应时间普遍优于

GPT-4o 模型，两种不同大模型之间的响应时间差异
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是由不同大模型的实现架构和不同网络条件导致的

通信时延引起的。从不同系统响应时间的对比维度

来看，EnvAct 优于 Sasha 和 SAGE，这一优势主要源于

各系统架构设计所导致的大模型调用次数差异。具

体 而 言 ，Sasha 将 系 统 划 分 为 Clarify、Filter、Plan、
Implement 和 Feedback 五个模块，其中前四个模块均

依赖于大模型调用，因此在单次执行过程中至少需调

用四次大模型；SAGE 则采用 ReAct 架构，对于涉及多

设备操作的复杂任务，其需逐步推理并执行，从而引

发较高的推理时间开销；相比之下，EnvAct 通过环境

表征机制一次性推理生成执行方案，并在后续执行阶

段仅需进行合规化处理，从而能够更稳定地应对复杂

任务，避免因错误引发的延迟，在效率与可靠性方面

实现更佳的平衡。

从表 4 可以看出，EnvAct 的响应时间主要由三个

关键模块规划器、合规器和执行器的响应时间构成。

整体来看，规划器占据了系统响应时间的最大份额，

无论是在 qwen-plus 模型还是 GPT-4o 模型下，规划器

的响应时间均占总响应时间的 85% 以上，尤其是在

使用 GPT-4o 模型时，占比为 90.06%。这一结果表明，

系统的大部分时间主要消耗在生成任务计划和推理

过程上，即大模型的推理部分。

相比之下，执行器的响应时间较短，因为我们采

用的是基于数据集的测试，不需要真正等待设备执行

完成。合规器的响应时间则相对稳定，起到的作用是

确保设备操作的合理性和合规性，处理时间相对较

短。通过后台组件的持续运行，EnvAct 能够在任务执

行的过程中并行处理环境状态更新与结果反思，从而

确保系统能够实时感知环境变化，而这一过程不会影

响系统的响应时间。

整体而言，EnvAct 在响应时间上表现良好，能够

有效地平衡任务执行效率与系统的稳定性，进一步提

高了其在动态环境中处理复杂任务的能力和可靠性。

3. 2. 2　任务成功率

图 5 展示了不同系统在总体任务集上的任务成

功率。结果显示，EnvAct 在 qwen-plus 与 GPT-4o 两种

大模型驱动下均显著优于基线系统Sasha和SAGE。具体

而言，在qwen-plus支持下，EnvAct的成功率达到88.3%，

较Sasha（43.3%）提升45.0个百分点，较SAGE（75.0%）提

升约 13.3 个百分点；在 GPT-4o 支持下，EnvAct 的成功

率达到 90.0%，分别比 Sasha 和 SAGE 高出 48.3 个百分

点和 13.3 个百分点。

这一优势主要得益于结构化环境表征与执行前

合规校正机制。二者能够减少环境依赖遗漏、设备选

择错误和操作顺序不合理等问题，从而提升复杂物联

网任务的端到端执行能力。不过，少量失败仍出现在

两类场景中：一是用户指令较为模糊或依赖隐含上下

文时，模型可能误判用户真实意图；二是任务涉及安

全敏感设备联动时，系统可能受限于当前领域知识覆

盖范围，无法完全识别潜在风险。因此，后续仍需进

一步引入领域知识约束与安全校验机制。

3. 3　RQ2：推理效率与计算开销分析

为了评估 EnvAct 框架在实际部署中的资源消耗

及成本效益，本节对比了 EnvAct 与基准方法（Sasha， 
SAGE）在推理延迟与 Token 消耗方面的表现。

3. 3. 1　推理时延分析

系统的推理时延直接影响物联网任务的响应速

度。如图 6 所示，在推理时延维度，EnvAct 表现出显

著的优势。SAGE 由于采用 ReAct 架构，在处理复杂

任务时需要多轮“思考-行动-观察”的迭代，导致推理

路径较长，其时延在所有系统中最高。Sasha 虽然通

过流水线处理任务，但在单次任务中需要依次调用五个

模块，其中四个模块（Clarify、Filter、Plan、Implement）
涉及大模型推理，多次的网络往返累积了较高的通讯

与推理时延。

相比之下，EnvAct 采用了“规划-执行-合规”的一

次性推理机制，将实时环境状态、用户偏好与设备接

表3　各系统平均响应时间 单位：s
Table 3　　Average response time of each system unit: s

大模型

qwen-plus
GPT-4o

Sasha
7.33
7.39

SAGE
8.32
8.69

EnvAct
4.79
5.95

表4　EnvAct各组件响应时间百分比 单位：%
Table 4　Response time percentage of each EnvAct component    unit: %

大模型

qwen-plus
GPT-4o

规划器百分比

86.09
90.06

合规器百分比

3.01
1.96

执行器百分比

10.9
7.98

Qwen-Plus GPT-4o
大型语言模型
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率
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43.3% 41.7%
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图5　不同系统在总体任务集上的任务成功率比较

Figure 5　Comparison of task success rates among different systems on 
the overall task set
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口信息深度对齐后统一输入模型。实验数据表明，在

使用 qwen-plus 模型时，EnvAct 的推理时延中位数约

为 5 s，显著低于 Sasha 的 7 s 和 SAGE 的 8~9 s。这进

一步验证了结构化的环境表征能有效精简大模型的

逻辑推理链条，显著提升系统的执行效率。

3. 3. 2　Token消耗分析

在 Token 消耗方面，如图 7 所示，各系统呈现出明

显差异。SAGE 采用 ReAct 式交互机制，推理、工具调

用和环境反馈会随交互轮数不断累积到上下文中，因

此其 Token 消耗随任务复杂度波动较大，并在复杂任

务中达到 10 000 ~ 20 000 的高位区间。Sasha 的 Token
消耗最低，因为其单次调用传递的信息较为精简，整

体维持在 2 000左右，但这种轻量化以牺牲任务成功率

为代价，难以支撑复杂应用。相比之下，EnvAct 的 To⁃
ken 消耗位于中间区间，主要集中在 5 000 ~ 6 000 左

右。尽管其提示词中引入了结构化环境表征，增加了

一定基础开销，但由于减少了多轮工具交互与上下文

累积，其总体开销明显低于 SAGE，并在成功率和资

源消耗之间取得了更好的平衡。因此，EnvAct 在保持

较高任务成功率的同时，将推理时延和 Token 消耗控

制在相对合理的范围内，体现出较高的资源效率与部

署可行性。

3. 4　RQ3：关键模块与执行可靠性分析

为回答 RQ3，本文围绕关键模块贡献与动态环境

可靠性展开评估。一方面，通过合规器和反思器消融

实验分析各模块对任务成功率和持续优化能力的影

响；另一方面，通过故障注入方式模拟通信延迟、执

行端点异常、异步状态冲突和环境语义漂移等扰动，

考察完整 EnvAct 在非理想物理环境下的执行可靠性

与恢复能力。

3. 4. 1　合规器消融实验

为验证合规器在约束校验与操作补全中的作用，

本文设计了合规器消融实验，比较完整 EnvAct 与去

除合规器后的 EnvAct 变体在任务成功率上的差异。

无合规器版本仍由规划器生成初始操作序列，并由执

行器下发执行；反思器仅保留用户偏好和会话记录更

新能力。由于缺少合规器对约束表和依赖表的调用，

该版本不再具备执行前的前置条件校验、依赖补全和

偏序执行图构建能力，因而主要依赖规划器一次性生

成满足物理约束的完整操作计划。

如图 8 所示，完整 EnvAct 在 qwen-plus 和 GPT-4o
模型下的任务成功率分别达到 88.3% 和 90.0%；去除

合规器后，成功率分别下降至 28.3% 和 33.3%，较完整

系统下降 60.0 和 56.7 个百分点。这表明，仅依赖大语

言模型生成操作序列，难以稳定地满足物联网环境中

的物理约束和设备依赖关系，合规器是影响 EnvAct
任务执行成功率的关键模块。

造成这一差异的主要原因在于，规划器生成的操

作序列虽然在语义上可能合理，但未必满足执行层面

的前置状态要求。例如，在窗户处于开启状态时直接

执行“开启空调”，或者在多设备联动任务中忽略设

备间的先后依赖，都会导致任务失败。合规器能够在

执行前查询约束表和依赖表，对初始操作序列进行校

验与补全，并构建满足依赖关系的偏序执行图，从而

将语义计划转化为符合物理环境约束的可执行

计划。

因此，合规器不仅承担执行前检查功能，更是连

接大模型语义规划与物理设备执行的重要中间层。

消融结果说明，缺少合规器时，系统容易退化为“规

划后直接执行”的开环模式；完整 EnvAct 则能够通过

合规校正显著提升复杂物联网任务的执行正确性与

稳定性。

3. 4. 2　反思器消融实验

为验证反思器在系统持续优化与闭环自适应中

的作用，本文进一步设计了反思器消融实验。实验在

保持规划器、合规器和执行器不变的情况下，比较完

整 EnvAct 与去除反思器后的 EnvAct 变体在多轮评估

Sasha EnvAct
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4 000

6 000

8 000

To
ke

n消
耗

SAGE

6 000

8 000

10 000

12 000

14 000
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Model
gpt-4o
qwen-plus

图7　不同系统在任务执行过程中的 Token 消耗比较

    Figure 7　Comparison of token consumption among different systems 
during task execution
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图6　不同系统的推理时延比较

Figure 6　Comparison of inference latency among different systems
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过程中的任务成功率变化。根据本文方法设计，反思

器主要负责接收执行器的执行结果，并基于执行日

志、用户反馈和环境状态变化，对会话记录、用户偏

好以及约束表和依赖表中的潜在不合理项进行持续

修正，从而使系统能够在后续任务中复用历史经验并

优化执行策略。

如图 9 所示，在初始状态下，完整 EnvAct 与无反

思器版本的任务成功率基本一致。其中，基于 GPT-

4o 的两组系统初始成功率均为 81.7%，基于 qwen-plus
的两组系统初始成功率均为 80.0%。这一结果表明，

在尚未积累执行反馈之前，反思器尚未对环境表征和

历史经验产生修正作用，系统性能主要由规划器、合

规器和执行器共同决定。

随着反馈信息的积累，完整 EnvAct 的任务成功

率呈现出稳定上升趋势。在 GPT-4o 模型下，完整 En⁃
vAct 的成功率由初始状态的 81.7% 提升至第一轮反

馈后的 88.3%，并在第二轮反馈后进一步提升至

90.0%，随后在收敛验证阶段保持稳定。在 qwen-plus

模型下，完整 EnvAct 的成功率也由初始状态的 80.0%
提升至第一轮反馈后的 86.7%，并在第二轮反馈后达

到 88.3%，最终保持在该水平。这说明反思器能够有

效利用执行过程中的失败案例、环境反馈和用户偏好

信息，将其转化为可复用的结构化经验，从而减少后

续任务中的重复性规划错误和不合理操作。

相比之下，去除反思器后的系统不具备环境表征

更新和经验沉淀能力，因此其多轮评估结果并不代表

真正的反馈迭代，而是在相同任务集上的重复评估。

无反思器版本在 GPT-4o 下的成功率仅在 81.7% 至

83.3% 之间小幅波动，在 qwen-plus 下则在 78.3% 至

80.0% 之间变化。由于重复测试过程中未引入新的

反思记录、偏好记忆或约束修正，上述波动主要来源

于大语言模型输出随机性和任务执行不确定性。由

此可见，缺少反思器时，系统难以将历史执行结果转

化为后续任务可复用的结构化经验，因而无法形成稳

定的持续性能增益。

3. 4. 3　动态扰动下的执行可靠性

在完成关键模块的消融分析后，本文进一步考察

完整闭环机制在动态扰动环境中的可靠性表现。本

研究构建了一套基于故障注入的动态仿真评估机制。

实验重点考察系统从指令传输、设备执行到外部环境

交互的全生命周期中，对关键失效模式的自愈与纠偏

能力。如图 10所示，实验记录了系统在四种典型扰动

下的执行可靠性（柱状图）与平均恢复时间（折线图）。

在随机通信延迟场景下，EnvAct 表现出极高的鲁

棒性，可靠性接近 95%。虽然执行器内置的超时重试

逻辑导致其恢复时间达到了最高值（约 13.5 s），但系统

能通过指令重发有效对冲网络层丢包或拥塞的影响。

在执行端点异常场景下，可靠性降至约 65%。这

是由于传感器数据漂移或设备瞬时失效往往会导致

系统产生错误的语义判定。例如，当传感器反馈错误
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图8　合规器消融实验下的任务成功率比较

Figure 8　Comparison of task success rates in the ablation experiment of 
the compliance module
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Figure 9　Effect of reflector feedback updates on task success rate
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   Figure 10　Execution reliability and average recovery time of EnvAct 
under four types of disturbances
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的数值时，系统可能误判环境状态已达成，这种源头

上的感知偏差使得合规器难以通过逻辑推导进行事

后修正。

对异步状态冲突（如人机共存导致的突发障碍），

系统的执行可靠性约为 75%。该场景的修复能力高

度依赖于设备代理反馈信息的粒度，其瓶颈在于系统

从粗粒度的设备反馈中难以精准解析故障的物理成

因。若系统能通过环境状态的变化明确冲突诱因（如

感知到窗户被手动关闭导致空调前置约束失效），则

能通过合规器重新补全操作；反之，若设备仅反馈抽

象的执行异常（如扫地机器人仅反馈“路径受阻”而

非具体的“房门被关闭”），由于规划器无法获取故障

背后的物理真相，其生成的修复序列往往无法精准解

决底层障碍，导致任务最终失败。

在环境语义漂移场景下，系统可靠性保持在 90%
以上。面对气温突变等情况，原有的持久性任务（如

基于旧温标的制冷需求）将不再匹配实时环境约束。

EnvAct 能够快速捕捉参数漂移，快速上报用户进行二

次确认，确保了执行决策在动态环境中的语义一

致性。

综合上述压力测试结果，EnvAct 在动态干扰环境

下的平均执行可靠性达到了 81.25%。实验结果证

明，尽管在面对底层感知粒度受限及感知源头误判时

仍存在改进空间，但 EnvAct 凭借“状态监测 -合规校

正-闭环重规划”的深度对齐机制，显著提升了物联网

自动化执行在非理想物理环境下的容错能力与鲁

棒性。

3. 5　RQ4：物理沙盘环境中的系统表现

为了进一步验证系统在真实物理环境下的可行

性与稳定性，我们在仿真测试的基础上搭建了一个智

能家居沙盘，并在该环境中对 EnvAct 的执行效果进

行了验证。沙盘环境包括客厅、卧室与厨房区域，部

署了空调、加湿器、智能灯、窗帘、传感器等多种设

备，如图 11 所示。

3. 5. 1　沙盘搭建方法

沙盘系统整体架构由上位机、消息中间件和下位

机三部分组成：

服务层（上位机）。基于 FastAPI 搭建 Web 服务，

用于接收和处理来自用户或系统的 HTTP 请求。

消息中间件。采用 MQTT Broker 实现异步消息路

由，保证系统各模块与设备之间的低延迟通信。

设备网关（下位机）。由 ESP32 节点构成，负责具

体设备的控制与环境数据采集。

3. 5. 2　实验任务与场景

在沙盘环境中，我们设计并复现了多个关键任务

场景，以全面考查系统在环境感知、依赖推理与多设

备控制方面的能力：

（1）温度调节任务。当用户提出“温度过高”需求

时，若系统检测到窗户处于开启状态，会先执行“关闭

窗户”，随后再执行“开启空调”（如图 12（a）和图 12（b）
所示）。实验验证了系统在依赖关系处理上的正确

性，能够保证操作顺序符合环境约束。

（2）光照调节任务。当用户提出“室内过暗”需求

时，系统能够结合时间上下文，在白天选择“打开窗

帘”而在夜晚则选择“开启灯带”（如图 13 所示）。这

一结果体现了系统对时序条件的感知与基于上下文

的推理能力。

（3）空气质量调节任务。当传感器检测到空气质

量下降时，系统会自动开启新风机，并关闭厨房油烟

机，以保证空气循环。该实验表明，系统能够根据环

境动态变化进行多设备联动，实现对空气质量的自动

调节。

（4）环境舒适调节任务。当用户提出模糊化需求

（如“让房间更舒服一些”）时，系统能够综合评估温

度、湿度和光照等多维环境参数，并生成合理的操作

序列。在具体执行过程中，系统先关闭窗户并确认状

态，再开启空调以满足温度调节需求；同时，系统还

能根据光照条件选择开启灯带，两类操作在保证依赖

关系正确性的前提下实现了并行推进。结果表明，系

统不仅能够解析模糊化的自然语言需求，还能在多设

备协作场景中保持高效与稳定的执行表现。

3. 5. 3　实验结果与分析

实验结果表明，该系统能够在不同场景下根据实

时环境状态与用户需求生成合理的操作序列，并稳定

完成预期任务。

在温度调节任务中，系统自动生成的操作顺序与

仿真测试结果保持一致，有效验证了其在设备依赖关

图11　沙盘俯视图

Figure 11　Top view of the sand-table testbed
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系处理上的正确性；在光照调节任务中，系统能够结

合环境的时间属性选择合适的动作（如白天优先开窗

帘、夜晚选择开灯），体现出对环境上下文的理解与

适配能力；在空气质量与舒适度任务中，系统不仅能

够融合多维环境参数进行综合决策，还展现出在多设

备控制下的并行执行能力，从而提升了整体响应

效率。

整体来看，系统在沙盘实验中的执行成功率保持

在 90% 以上，任务完成时间控制在 30 s 级别，充分验

证了该框架在真实 IoT 环境下的可行性与鲁棒性。

4　结束语

本文提出了一种融合实时环境表征与大语言模

型（LLM）的物联网自动化执行框架 EnvAct，通过将结

构化环境建模与语义推理深度耦合，实现了物理环境

与语言模型推理过程的统一。该框架由环境状态引

擎、设备管理器与推理引擎组成，支持环境约束与依

赖关系的动态建模，并通过合规化操作生成与反馈优

化机制，提升了系统在复杂动态场景下的可靠性与适

应性。

在任务集上，EnvAct 在不同大模型下的任务成功

率都达到 88%，较 Sasha 提高 40 个百分点以上，较

SAGE 提高 13 个百分点以上。在面对通信延迟与执

行 异 常 等 场 景 的 动 态 干 扰 实 验 中 ，系 统 能 保 持

81.25% 的高可靠性。在真实物理沙盘环境中，系统

执行成功率保持在 90% 以上，平均操作延迟控制在

30 s 以内，进一步验证了该框架在真实 IoT 协议与设

备交互条件下的可行性与鲁棒性。

总体而言，EnvAct 通过引入实时环境表征机制，

有效弥补了现有 LLM Agent 在环境感知与上下文对

齐方面的不足，显著提升了物联网场景下的任务规划

与执行能力。尽管如此，实验结果也表明，当系统面

对传感器数据漂移或设备瞬时失效等执行端点异常

时，可靠性仍会受到一定影响，说明源头感知数据质

量对后续语义判定与合规校正具有重要作用。因此，

后续研究将面向真实大规模物联网环境开展实地部

署测试，重点优化并发请求下的推理效率，并引入数

据质量评估、传感器异常检测与多源状态校验机制，

以增强系统在源头数据污染和设备异常条件下的韧

性。同时，结合持续学习技术进一步优化环境表征机

制，提升系统的泛化性与实用价值。

（a） 窗户开启状态下用户提出降温请求                                （b） EnvAct 关闭窗户并打开空调        
（a） The user issues a cooling request while the window is open   （b） EnvAct closes the window and turns on the air conditioner

图 12 温度调节任务中的依赖补全执行结果

Figure 12 Dependency completion execution results in the temperature regulation task

图13　光照调节任务中的上下文感知执行结果:白天环境下系统选择打开窗帘;夜晚环境下系统选择开启灯带

Figure 13　Context-aware execution results in the light regulation task: the system opens the curtain during the daytime and turns on the light strip at 
night
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