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智能实体沙盘现在被广泛应用在众多领域，可以从多种角度向观看者展示声音与画面信息，使其有很好的观看体验。但是如今的智能实体沙盘依旧存在着一些不足之处，比如控制手段单一，基本上都是使用按钮或触屏来控制，依旧存在着进一步优化的空间。为了解决这一问题，本文为智能实体沙盘增加了控制手段，使用关键词识别方法来进行沙盘演示控制。
本系统设想工作在军事讲解领域，不能连接外部网络，需要在本地进行关键词识别，并且要求有很好的实时性，在对灯光设备进行控制的情景内，需要在讲解员对一个动作进行介绍时，灯光设备就能同时做出反应。
在现有研究中，有少数智能实体沙盘增加了关键词识别模块来控制智能实体沙盘。不过这些系统中的关键词识别模块依赖于外部语音识别平台，无法做到在本地识别。此外，在目前工作在本地的关键词识别模块中，多采用事先录制好的音频文件进行识别，只追求识别精确度而不考虑识别速度，算法复杂，无法做到对从外部接收到的实时语音信号进行识别，不能满足现有需求。
为此，本文设计了一个实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统。本系统通过本地的机器学习模型来获取讲解员讲解过程中说出的关键词，将其转化为指令信号发送给沙盘，沙盘的灯光设备根据这个指令信号做出对应的灯光动作，从而在满足保密性要求的前提下，实现实时的沙盘灯光控制。
本文主要贡献如下：
(1)本文针对目前智能实体沙盘控制手段不足的问题，设计并实现了一个实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制原型系统，通过获取讲解员在连续语句中发出的关键词信息，实现了对沙盘灯光系统的实时控制。系统包含实际使用部分与机器学习模型训练部分。
(2)本文设计了一个使用实时关键词识别来控制灯光设备的系统。实际使用部分可以将讲解员发出的实时信号进行获取并语音分片，之后在本地对其使用机器学习模型进行实时识别，并控制灯光设备做出对应的动作。
(3)本文训练了一个用于实时关键词识别的机器学习模型。机器学习模型训练部分使用语音合成平台产生的关键词音频作为训练输入，具有更大的灵活性，便于后续的训练。在机器学习模型训练中，挑选比较了多种模型，平衡了识别速度与准确率，选出了最适合本场景的模型。
关键词：智能实体沙盘；实时关键词识别；机器学习；灯光控制
北京交通大学硕士专业学位论文                                                     摘要                                                                                                   

VII
[bookmark: _Toc385762747][bookmark: _Toc385763021][bookmark: _Toc385763053][bookmark: _Toc385763093][bookmark: _Toc385763151][bookmark: _Toc385763190][bookmark: _Toc69671850][bookmark: _Toc72248325][bookmark: _Hlk70271249]ABSTRACT
Intelligent physical sand tables are now widely used in many fields, which can display sound and picture information to viewers from multiple aspects, making them have a good viewing experience. However, today's smart physical sand table still has some shortcomings, such as less of control method, which is basically controlled by buttons or touch screens, and there is still room for further optimization. In order to solve this problem, this article adds a control method to the intelligent physical sand table, and uses the keyword spotting method to control the sand table demonstration.
This system is supposed to work in the field of military explanations. It cannot be connected to the external network, and needs to recognize keywords locally, requiring good real-time performance. In the context of controlling lighting equipment, it is necessary for the lighting equipment to respond at the same time when the guide introduces an action.
In the existing research, there are a few intelligent physical sand table that have added keyword spotting modules to control the intelligent physical sand table. However, the keyword spotting modules in these systems still rely on external speech recognition platforms and cannot be recognized locally. In addition, in the keyword spotting module currently working locally, pre-recorded audio files are mostly used for recognition, and only the recognition accuracy is pursued without considering the recognition speed. The algorithm is complex and cannot be used for real-time voice received from the outside, which cannot meet existing requirements.
In order to deal with this problem, this paper designs a real-time keyword recognition intelligent entity sand table lighting control system. This system uses the local machine learning model to obtain the key words spoken by the guide during the explanation process, convert them into command signals and send them to the sand table. The lighting equipment in the sand table makes corresponding light actions according to this command signal, satisfying the confidentiality requirements, real-time sand table lighting control is realized.
The main contributions of this paper are as follows:
(1) Aiming at the current lack of intelligent physical sand table control methods, this paper designs and implements a real-time keyword spotting intelligent physical sand table lighting control prototype system. By obtaining the keyword information issued by the guide in the continuous sentence, the correct real-time control of the sand table lighting system is realized. The system includes the actual use part and the machine learning model training part.
(2) This paper designed a system that uses real-time keyword spotting to control lighting equipment. In the actual use part, the real-time signal sent by the instructor can be obtained and voice segmented, and then the machine learning model can be used to recognize it in real time locally, and the lighting equipment can be controlled to make corresponding actions.
(3) This paper trained a machine learning model for real-time keyword spotting. The machine learning model training part uses the keyword audio generated by the speech synthesis platform as the training input, which has greater flexibility and is convenient for subsequent training. In the machine learning model training, a variety of models were selected and compared, and the recognition speed and accuracy were balanced, and the model most suitable for the scene was selected.
KEYWORDS: Intelligent physical sand table; Real-time keyword spotting; Machine learning; Lighting control
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[bookmark: _Toc72248327]1  引言
[bookmark: _Toc72248328]1.1  研究背景和意义
智能实体沙盘在生活中具有广泛的应用，是很多行业不可或缺的工具。沙盘来源于军事上的战争模拟[1]，是一种根据实地地形，按照一定比例，能够反映现场实际情况的模型。用于指挥员在对战场内的实际地形进行研究、对地方情况进行了解、对演习计划进行制定和对作战方案进行规划等工作。随着沙盘制作工艺的进一步完善，在传统的军事领域中应用中，沙盘不仅可以直观地表示出战场各处的地形特点，也可以方便地让人观看到各处军事单位部署情况。因此沙盘可以帮助指挥人员制定决策，方便指挥人员研究地形以及演练战术。此外，沙盘在消防[2]、林业[3]、交通[4]以及气象[5]这些民用领域也有着广泛的应用。然而，随着时代的进步，传统沙盘拥有的问题也日渐明显，例如存在着设计速度缓慢、制作工艺复杂、制作成本高昂、制作流程漫长、精度较低、无法后期修改等诸多问题。为了解决这些问题，智能实体沙盘随之诞生。
智能实体沙盘依托新世纪的计算机技术，相比传统沙盘更加灵活可靠，可维护性大大增强，性能多样化、直观化、智能化的程度都大大增加了[6]。此外，智能实体沙盘融合了触控一体机操作技术、多媒体软硬件控制技术、电路自动控制技术以及触摸屏技术等技术，提高了使用者的体验，使得演示效果更加清晰直观，并且可以借助图片、视频、动画、语音、灯光等多个方式进行展示[7]。通过连接音箱与投影仪这样的多媒体设备，使用者可以在计算机主机上控制这些设备，播放声音与动画，让使用者获得更好的视听体验。此外，讲解员和听众也可以在手机或者平板电脑中的用户交互界面控制智能实体沙盘，使操作也变得更加简洁高效。因此智能实体沙盘在交通[8] [9]、教学演示[10] [12] [13]、视频处理[11]等领域都有着应用。可以让使用者直观地感受整片区域内发生的事件，可以逼真地模仿整片区域的地形、变化、各个单位的移动等信息，方便使用者进行调度与操控，使得使用者能够对整片区域有着直观和具体的认识。比如在常见的交通领域[8]，智能实体沙盘可以模拟出这个区域内的道路与车辆信息，能够模拟车辆的行驶与交通流量的控制，可以展示出各处交通摄像头的图像以及各个车辆的位置信息。用户在用户交互界面中点击沙盘中的对应区域，或者特定的可交互单位时，对应的区域会出现灯光闪烁，用户交互界面里会出现对应区域的具体信息，沙盘中的可交互单位则会做出反应，比如行驶，升降，灯光切换等行为。
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[bookmark: _Toc72248329]1.2  研究现状
智能实体沙盘功能的多样化发展是现在智能实体沙盘的发展趋势。智能实体沙盘的功能来源于其应用着无线通信技术、红外识别技术、自动控制技术、图像处理、多媒体技术以及传感器技术等丰富多样的技术。因此，如何在智能实体沙盘中应用更多技术，来增加更多实用性的功能或者更加灵活的控制方式是现在很多工程技术人员追求的目标。
在国际中近几年对智能实体沙盘在不同领域中的应用都有研究，Q. Li等人提出了一种基于电子沙盘的情境可视化系统[14]。建立了情势可视化系统的通用架构，并将态势可视化的软硬件平台应用于多指挥官的协商与决策，提高了场景展示和人机交互的能力。G. Huang等人开发出了一个工作在智能家居中的智能庄园沙盘演示系统[15]。该系统基于沙盘实体模型建立了3D虚拟模型，可以有效地模拟一些智能农业，智能家居的实际场景，在智能农业系统部分使用无线网络传感器收集作物生长环境信息，在智能家庭系统部分可以实现对庄园大门，路灯等的控制。P. Frantis等人使用增强现实设备与各种运动跟踪设备系统设计了一个工作在军事领域的虚拟沙盘系统[16]。
在国内，为了给智能实体沙盘添加更加丰富的模块，实现更加多样的功能，国内研究人员同样做了一些工作。杜一川构建了一个智能交通沙盘系统[8]，用来模拟道路上的交通检测器的工作情况，同时对小区域的交通环境进行了模拟。这是国内比较早的对智能实体沙盘的研究。之后闫保中等人将可编程控制器与智能实体沙盘结合了起来[9]，实现了在地铁智能实体沙盘系统中多媒体智能化视频播放软件的开发。马蓉与赵九思将RFID技术应用在了智能实体沙盘上[10]，设计出了一套智能停车场智能实体沙盘系统，并将该系统应用在了物联网教学演示中。刘浩等人对智能交通沙盘进行了开发[11]，将树莓派微型计算机嵌入到了智能实体沙盘中，用来进行视频处理，可以实现车牌识别与车辆跟踪的功能。纪显俐等人在Unity3D平台上将增强现实技术与智能实体沙盘系统相结合[12]，制作出了一个用来地理教学演示的智能实体沙盘系统。李莉等人将物联网沙盘系统应用在了课堂教学中[13]，使课堂情境更加生动活泼。
[bookmark: _Toc72248330]1.3  研究内容
虽然上节所述的研究人员都为智能实体沙盘系统添加了许多模块，增加了许多功能，但是如今的智能实体沙盘依旧存在着不足。不同智能实体沙盘由于应用场景的不同，导致了其需要增加的模块或者需要实现的功能不同。而且增加的模块只能用来实现某一特定的功能，对于其他系统开发的借鉴意义较小。这点体现了智能实体沙盘的灵活性，也展现出了对智能实体沙盘系统开发的复杂性与多样性。对于一个用来讲解演示的智能实体沙盘系统，在进行演示播放时，讲解员必须按照固定的顺序对声光图像进行播放，不能根据现场实际情况进行变通，缺乏灵活性。同时控制方式不够丰富，基本上都是使用按钮或触屏来进行控制，依旧存在着进一步优化的空间。语音控制如今在众多场合内都有应用，操作简单快捷，易于学习，可以丰富智能实体沙盘的控制方式。综上所述，使用语音来控制智能实体沙盘成为了一个值得研究的课题。
为了丰富智能实体沙盘的控制方法，实现更加灵活的功能，本文设计了一个实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统。本系统的独特之处有两点，一点是本系统将本地关键词识别模块与智能实体沙盘系统相结合，改变了现在智能实体沙盘系统中关键词识别模块全都是基于网络语音识别平台的状态。另一点是本系统的关键词识别部分基于机器学习模型，识别速度快，可以满足实时性的需求。
本系统分为训练和应用两部分。在训练部分，系统从语音合成平台中获取关键词音频文件作为数据集，使用音频关键词文件训练机器学习模型。在应用部分，在讲解员进行讲解时，系统将获取到的实时语音信号进行分片并使用机器学习模型对语音分片进行关键词识别，检测其发出的特殊关键词，并转化为控制指令信号传递给DMX512设备。DMX512设备将控制指令信号转化为灯光设备的通道信号，从而控制灯光设备。下面为本文的研究内容： 
第一，训练部分包含音频数据获取模块与机器学习模型训练模块两个模块。音频数据获取模块用于从语音合成平台获得用于训练的指定关键词音频文件。机器学习模型训练模块用于使用从关键词音频中提取到的语音特征作为输入来对机器学习模型进行训练。在训练之前需要对关键词音频数据进行预处理与特征提取。在训练之后比较不同模型的识别速度与精确率，从中挑选出适合的模型供应用部分实际使用。
第二，应用部分包含实时关键词识别模块与灯光设备控制模块两个模块。实时关键词识别模块对输入的实时语音信号进行语音分片、时间标记、端点检测以及能量检测的操作，之后经过预处理与特征提取后将其MFCC特征作为输入，使用训练部分提供的机器学习模型对MFCC特征进行实时识别，产生每个关键词的识别概率。经过阈值判断后，如果被识别为一个关键词，便生成一个指令。之后该模块通过串口通信将指令传递给灯光设备控制模块。在灯光设备控制模块中，预先为每个关键词设置好对应的灯光动作，并保存在灯光动作库中。在实时关键词识别时，其中的DMX512设备通过串口通信接收到实时关键词识别模块发送过来的指令信号后，根据指令信号从灯光动作库中读取对应的灯光通道信息，根据DMX512协议将指令信号转化为DMX512数据包。数据包内包含有用来控制灯光设备的各个通道信息。灯光设备由串口通信接收到这些通道信息后，在智能实体沙盘上做出该关键词对应动作，比如灯光的照明、移动、消失等。从而实现用关键词识别来控制灯光设备的功能。
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本论文总共包含五个章节，每个章节的主要内容如下：
第一章为引言部分。主要介绍了智能实体沙盘系统的研究背景、意义以及研究现状，之后对本文的研究内容和文章结构安排进行了介绍。
第二章为相关技术部分。主要介绍了与本系统有关的相关研究，包括对语音信号进行处理的方法以及关键词识别的发展，介绍了机器学习模型以及机器学习模型在关键词识别中应用历史的发展。最后还对DMX512协议进行了介绍。
第三章为系统总体设计和实现部分。首先介绍了设计本智能实体沙盘系统的原因，本系统依据的原型系统、整体的物理架构以及面临的挑战。然后介绍了智能实体沙盘系统的实现方法，对设计的基本思路以及系统的结构进行了介绍。最后详细介绍了系统包含的四个模块的具体实现方法与原理。
第四章为系统评估部分。主要介绍了实验中的软硬件环境与评价步骤，评价了系统的实时关键词识别模块以及灯光设备控制模块两个模块工作情况。
第五章为结论部分。包括对本文的工作内容总结以及对未来工作的展望。

[bookmark: _Toc72248332]2  相关技术
本章介绍了本实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统所需要的相关技术。包括语音信号的预处理与特征的提取方法，关键词识别技术的研究现状，机器学习模型的选择与用法以及DMX512协议的内容。
[bookmark: _Toc69671859][bookmark: _Toc72248333]2.1  语音信号的处理
[bookmark: _Toc69671860][bookmark: _Toc72248334]2.1.1  预处理
关键词识别的第一步是对要进行识别的音频数据进行预处理，进行完善的预处理能够使得后面的语音提取和识别更加有效。预处理由如下几步构成：采样、预滤波、预加重、分帧、加窗。采样用于获取连续的语音信号，并将连续语音信号转化成计算机主机比较容易处理的数字信号。预滤波用于保留有用的语音频率部分。因为人发声的频率范围是有一个大致分布频段的，在这个频段之外的声音就可以认为是外部噪声，不应该输入进系统。预加重则用来防止高频部分有用的信息遗失。这里的低频与高频是在人发声范围内的相对低频与高频。因为高频中通常包含更多有用的信息。对人的发声研究表明，语音信号从口唇辐射后会有6dB/Oct的衰减。不过这种衰减对高频部分影响更大，会使高频部分衰减得比较严重，从而导致有用的信息损失。进行预加重步骤的动机就是为了防止以上问题的出现，并提升高频部分的信噪比。预加重部分的传递函数为：
                    (2-1)
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其中为预加重系数，范围应该处在0.9到1之间，通常取0.97。分帧用来获取短时平稳信号。人在实际发声的时候，发出的声音是一个随机信号，随机信号的参数随时都在变化，而且完全无法预测。不过从人发声的动作来看，肌肉的运动过程的变化相对于发出的声音的变化是相当缓慢的，在短时间内声音的变化幅度比较小。因此，可以把语音信号当作一个短时平稳信号，在很短的一个时间段内是平稳的。这平稳的时间段被截取出来之后被称为帧，帧对应的时间长度叫做帧长，帧长通常为10~30ms。不过考虑到相邻两个帧的连接处的信号会急剧变化，为后面的加窗以及特征提取造成干扰，所以两个相邻的帧通常要有一定的重叠。信号经过分帧后会产生频谱泄漏，为了减小频谱泄漏带来的影响，需要对其进行加窗，窗的长度一般等于帧长。窗两端的坡度要小，使信号平稳过度到零，从而减小截断效应。
[bookmark: _Toc69671861][bookmark: _Toc72248335]2.1.2  MFCC特征提取
梅尔倒谱系数[17](MFCC)是在梅尔标度频率域提取出来的倒谱参数，用来描述人耳频率的非线性特性。根据Stevens和Volkman在1940年对人耳听觉的研究[18]，人耳实际感受到的声音频率与原始声音的实际频率在一定范围内呈对数关系，如图2-1所示：
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图2-1 梅尔频率与实际频率关系图
Figure2-1 Relationship diagram between Mel frequency and actual frequency

这个关系可以近似使用式(2-2)表示：
                 (2-2)
其中是梅尔频率，是以Hz为单位的实际语音频率。由于MFCC特征可以很好地模拟人耳的实际听觉体验，因此被广泛应用在各种语音识别模型中，被证明是在语音识别工作中最有效的特征。Schroeder发现[19]，人类听觉系统会在对某个频率处的感知时受到周围的一个临界带的能量的影响，而且这个临界带的宽度随着频率的变化而变化。根据这一临界带，可以划分出一组滤波器，这就是梅尔滤波器组的由来。
MFCC提取过程包括快速傅里叶变换、梅尔滤波器组、倒谱分析、离散余弦变换、动态特征提取五个步骤。快速傅里叶变换用于把离散的输入语音信号从时域变换到频域，并且输出信号的能量谱。梅尔滤波器组包含一组M个三角形滤波器组，用来对之前模拟人耳实际感知对通过快速傅里叶变换获得到的能量谱进行滤波。这些滤波器在低频部分密集，在高频部分稀疏，为的是模拟人耳实际对语音信号滤波时的情形。倒谱分析的目的是提取出其频谱的包络信息，方法是对频域信号进行傅里叶变换，之后再取对数。对数运算包括取绝对值和log运算。取绝对值的原因是仅使用幅度值作运算，忽略相位的影响，因为相位信息在语音识别中作用不大。log运算是为了分开包络和细节，包络代表音色，细节代表音高，语音识别关注的是其音色部分。另外，人的感知与频率的对数成正比，正好使用log模拟。离散余弦变换则用来分离加性的基音信息与声道信息。在同一帧频域内，基音信息变化快速，声道信息变化缓慢，做一次离散余弦变换可以将其分离，生成一个包含25维向量的频谱图。最后对这个频谱图进行降维，获取其的12维特征，合并上对数运算时产生的平均能量作为第1维特征，这样就得到13维的MFCC特征。
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语言是人类生活中常用的交流工具，包含丰富的信息。随着计算机技术的发展，如何让机器能够理解人类的语言，提取其中令人感兴趣的信息成了一个各国研究人员的一个研究方向，语音识别技术便随之诞生了。语音识别出现之后已经给人们的生活带来了很大影响，在人机交互、在线翻译以及语音查询等多个领域中发挥着不可替代的作用。
按照识别的对象的不同来划分，语音识别可以被划分为以下三类：孤立词识别，连续语音识别和关键词识别(keyword spotting，KWS)。孤立词识别用于对单个词汇进行识别，输出单个词汇的文本信息。连续语音识别用于对连续语音信号进行识别，并转化为连续的文本信息，不过需要消耗大量的资源。关键词识别用于识别一段语音信号中的特定词汇，目标是输出这一段语音信号中包含着的系统预先设置好的关键词。在人们实际说话时，每句话中的大部分信息其实都包含在其中几个关键词中。意味着想要听懂这句话，不需要对这个句子里面的所有词语都进行理解，只需要理解其中少部分的关键词并合理安排顺序就可以做到。这个想法推动了关键词识别的发展与应用。
关键词识别系统程序需求少，处理反应迅速，广泛应用在唤醒系统、语音监听以及有限指令控制系统中。苹果手机中的“Hey siri”就是一个应用广泛的唤醒系统，在待机状态下，唤醒系统一直在接受周围的语音信号，一旦识别出用户发出的关键词语音，便立刻做出应答，唤醒系统。随着互联网的发展，关键词识别在语音监听中也发挥着作用，应用人员可以在海量的数据中筛选出他们感兴趣的信息片段，做进一步挖掘与分析，提取出有价值的信息。而在有限指令控制系统中，系统对用户发出的特定关键词进行识别与应答，做出相应的反馈，实现指定的功能。

[bookmark: _Toc69671864][bookmark: _Toc72248338]2.2.2  国内外研究现状
现在意义上的语音识别技术出现在1952年[20]，Davis等人开发出了世界上的首个语音识别系统，虽然只能对少数几个单词进行识别，但依旧完成了开创性的研究。不过在二十年后，才有更多的学者投身于语音识别领域，并开展了大量的研究。这个时候的语音识别技术只能用来对样本较少的孤立词进行识别。不过这个时代的语音识别技术处于技术限制，只能对词库内的词汇进行识别，对句子以及词库以外的单词完全没有办法识别。
对于关键词识别的研究最早始于1973年Bridle[21]对关键词识别的工作。不过这时Bridle还没有提出“关键词”这个概念。在1977年，Christiansen与Rushforth[22]两人才提出了“关键词”这个概念，并使用线性预测编码对连续语音中的关键词进行定位，取得了一些突破性的进展。这些人的工作标志着关键词识别正式从语音识别中独立了出来，成为了一个崭新的研究领域。在上世纪八十年代，Myers[23]等人将DTW（基于动态时间规整）算法应用在了对关键词的识别之中，可以更加准确地判断关键词的位置。DTW计算语音信号经过处理之后产生的特征向量，之后通过计算输入信号与关键词模板的特征向量之间规划距离的差值得出相似得分，根据相似得分可以在候选词中判断出关键词。不过DTW计算时需要过大的计算量而且无法有效利用输入的语料信息，逐渐被新的语音识别技术取代。
为了使用更加有效的方式进行关键词识别，Higgins和Wohlford提出了补白模型[24]，使用模板连接的办法对语音流中的关键词进行匹配，对非关键词的信息采用另外一种方式进行建模。之后，Wilpon[25]等人将HMM（Hidden Markov Model,隐马尔科夫模型）引入到了关键词识别中，取得了较好的成果，对关键词识别的进展起到了极大的推动。不过随着技术的进步，一种更加优秀的模型取代了HMM。在2009年，Hinton在语音的声学建模中使用了DNN（Deep Neural Networks,深度神经网络）来代替HMM[26]，获得了非常好的效果，从此研究人员开始探讨如何利用神经网络处理关键词识别问题。2015年，R. Prabhavalkar等人在存在背景噪声和远场条件下使用了DNN技术对关键词进行了识别[27]，可以改善小尺寸关键词识别中的鲁棒性，很大程度上提高了关键词识别的准确率。与之前的方法不同，DNN不再像HMM一样对语音的前后转移概率进行假设，而在对相邻语音帧的拼接中记录下了语音数据的时域信息，提升了模型的分类效率。
不过为了进一步提高语音识别的准确率，需要考虑其上下文信息，建立语言模型。RNN（Recurrent Neural Network,递归神经网络）可以考虑到更多的上文信息，具有更好的表现。RNN通过以显式方式对时间信号依赖性建模，从嘈杂语音中预测纯净语音[28]。RNN具有良好的非线性建模能力，可以一定程度上削弱噪声的干扰，已经证明了自己是一种非常有效的噪声清除方法。但随着网络层数的增加，RNN容易出现梯度消失的问题，使得后面的层难以利用上文信息，导致识别准确率下降。为了解决这个情况， LSTM（Long Short-Term Memory,长短期记忆网络）被开发了出来。LSTM作为RNN的一种，增加了输入门、输出门和遗忘门，可以更好的在相邻节点之间传递状态，能够有效地解决梯度消失的问题，可以更好地利用上文信息。此外， Bi-LSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory,双向长短期记忆）进一步改善了这种结构[29]，它可以更有效地利用时间上下文信息，从而实现从嘈杂语音到纯净语音的特征映射，使得语音识别的准确率有一定增加。
与此同时，另外一种语音识别方法也在发展，那便是语音识别的端到端方法。语音识别的端到端方法核心思想是考虑输入和输出语音之间的顺序是否对应，不需要考虑时间上是否对应，致力于改变系统的损失函数来解决这一问题[30]。端到端技术主要分成两类：一类是CTC方法，另一类是Sequence-to-Sequence方法。CTC方法由Graves等人提出[31]，为一种特定的损失函数，不需要预先将数据对齐，使用一个输入序列与一个输出序列就可以训练。Sequence-to-Sequence由Google应用于语音识别领域。由于其性能和灵活性，Sequence-to-Sequence模型可以应用于许多不同的情景，而无需对其原始结构进行重大修改。通过使用Sequence-to-Sequence的体系结构，分离的模块能够被替换为单个端到端系统。2017年，Yanzhang He等人将Sequence-to-Sequence模型与RNN-T模型相结合[32]，完成了一个共同学习声学和语言模型组件，可以将音素或字素作为子词单元进行预测，从而使该组件能够检测任意关键词词组，而无需任何词汇外的词。
在国内，对关键词识别的研究虽然起步较晚，不过在国内研究人员的努力下，也在逐步追赶国际前沿。在国内对关键词识别的研究中其中取得了比较大影响的有：徐明星等人提出了新的拒识方法[33]，并实现了基于音节模型的中文无限制流检测系统“Hark Man”。袁长海等人将关键词识别系统与计算机网站结合起来，制作了包含关键词识别系统的网络浏览器[34]，实现了可以使用中文关键词输入来浏览网页的方法。米尔阿迪力江·麦麦提等人使用维吾尔语对手机进行语音控制[35]，丰富了我国对少数民族语言关键词识别的研究，拓展了国内关键词识别技术应用的广度。这些国内研究对我国在关键词识别领域的空白状态有了一定的补充，一定程度上缩短了我国与国际前沿的差距，为以后的关键词识别领域的研究人员铺垫了道路。不过国内关于关键词识别系统目前依旧停留在实验室环境之中，在实际应用领域中还有较大的发展空间。

[bookmark: _Toc69671866][bookmark: _Toc72248339]2.3  机器学习
[bookmark: _Toc69671867][bookmark: _Toc72248340]2.3.1  机器学习模型
机器学习是一种利用现有数据的特征对未来数据的特征进行预测的方法。核心思路是将一个现实问题抽象为一个数学问题，并通过计算机对这个数学问题进行求解。机器学习一般是将已有的数据集中的特征提取出来，使用计算机程序生成的模型对这些特征进行拟合与逼近，生成一个可以用来描述这些特征的一个数学模型。在新的数据集到来时候，就可以使用已经训练好的数学模型对这个新的数据集进行预测，从而解决这个实际问题。
机器学习模型可以分为有监督学习和无监督学习两大类。这种分类的核心是在于输入的数据是否含有人工预先设置的标签。有监督学习中输入的数据需要包含标签，而在无监督学习中输入的数据不包含标签。所谓的标签，就是研究人员事先对这个数据集进行的分类，用来对关注的实际问题进行分类。在有监督学习中，模型按照标签对数据进行分类。而在无监督学习中，模型按照数据本身的特性将数据分成若干类，或者对数据的特征进行合并。机器学习在应用中根据时间顺序可以分为以下7步：数据收集、数据处理、模型选取、模型训练、模型评估、参数调整、实际预测。数据收集一般倾向于获取更多、覆盖范围更全面的数据。数据处理是对数据进行预处理，确定用来识别的特征，并将数据分为训练集和测试集。一个优秀的数据处理阶段可以很大程度上影响模型训练的效果。模型选择时需要根据实际情况选择一个适合的模型，能够用内在数学模型机制更贴近需要描述的问题。模型训练部分可以由机器独立完成，不需要人的参与。模型评估步骤主要是用测试集对预测结果进行评估，评价指标主要有精确率、召回率、值等。之后调整参数可以使评价指标更好，使模型预测得更切合实际。最后就可以将机器学习模型应用在实际的预测中。
机器学习的效果不仅取决于输入的数据，选择的机器学习模型是否适合这些数据也影响着机器学习的输出结果。因此，选择一个适合于解决这个问题的模型就很重要。有监督学习模型可以分为分类和回归两大类。分类面对的是离散变量，目标是将输入数据打上标签，为一个定性过程。回归面对的是连续变量，目标是根据输入数据给出其预测的结果值，为一个定量过程。关键词识别为一个分类问题，常用的机器学习模型有线性回归模型、树形模型以及支持向量机。下面对这些机器学习模型分别进行介绍。
逻辑回归模型(Logistic Regression)为一种线性回归模型，核心思想为假设数据服从Logistic分布，然后对参数进行估计。Logistic分布为一种连续型概率分布，其分布函数和密度函数分别为：
               (2-3)
              (2-4)
逻辑回归模型的目标是寻找到分类概率与输入向量的直接关系，然后使用分类概率来进行分类。表示样本点所处的位置，可以使用的类后验概率估计对这个样本点位置进行拟合，两者可写为：
                   (2-5)
                  (2-6)
为了解其中的参数，需要计算其最大似然函数。极大似然估计方法是为了寻找到一组参数，在这组参数下，数据的似然度最大。似然函数可以表示为：
            (2-7)
其损失函数可由下式计算：
   (2-8)
优化的主要目标是找到一个梯度下降的方向，当参数朝这个方向移动时能够使得损失函数的数值下降。不过这样做法可能会导致过拟合，即陷入局部最优而无法寻找到全局最优。在实际中，常常使用正则化来避免过拟合，即在损失函数后面加入一项正则化因子。加入了正则化因子之后，模型会倾向于学习较小的权重，对较大权重的学习会受到抑制，这样可以减小过拟合发生的概率。损失函数表示为：
   (2-9)                  
其中为正则化系数。对参数进行求解的常用方法为随机梯度下降法。随机梯度下降法使用损失函数对参数的一阶偏导来找下降方向，每次求完偏导之后就对参数进行更新，更新方式如下：
                (2-10)
                    (2-11)
每次更新参数后，比较，如果小于规定阈值，则停止迭代，输出参数。
	岭回归模型(ridge regression)也是一种线性回归模型，与逻辑回归模型本质的区别在损失函数的不同。岭回归模型的损失函数如下：
           (2-12)
岭回归模型通过损失部分信息的方法，减小了过拟合的情况，使得回归系数更符合实际，并且更加可靠。
决策树模型为一种树形模型，包含一个根节点与若干个内部节点和叶节点，采用迭代的方式进行构建。其各个节点的功能与内容如下：根节点：包含所有样本；内部节点：特征属性的判断；叶节点：决策的结果。决策树模型的构建分为三个步骤：特征选择、决策树生成、剪枝。特征的选择决定了决策树采用哪些特征作为输入特征来在内部节点进行判断。在决策树生成步骤，每一个样本从根节点出发，在每个内部节点进行评价指标的计算，按照要求被分到下一个节点，直到生成全部叶节点或者符合预定的要求为止。剪枝的目的是为了降低出现过拟合的风险，通过主动去掉某些相连的内部节点和叶节点来实现。在预测时，每个样本从根节点出发，经过内部节点的判断，最终被分入特定的叶节点，产生分类结果。按照对特征进行选择的方式不同可以将决策树划分为以下3种：ID3、C4.5和CART。本文中采取CART算法。
随机森林模型为一种基于决策树模型的改进型，有效地解决了决策树中经常出现的过拟合问题。随机森林的主要思想是构造大量的决策树进行运算，在数据输入进来后，每个决策树都进行计算。最后将分类的输出结果最多的一类当作最终的输出结果。
极端随机树模型为随机森林模型的一个变种。不同点为在对每棵决策树进行训练的时候，随机森林模型将对训练集的随机采样作为训练决策树的输入，而极端随机树模型选择训练集整体作为训练决策树的输入。因此极端随机树的应用面更加广泛，能够适用于样本偏差更大的数据中，具有更小的方差。
支持向量机(SVM)为一种二分类模型，核心思想是将实际问题抽象为一个凸二次规划问题，并对其求最优化。SVM初始模型为一个从模式识别中发展而来的分类器，由苏联学者Vapnik和Lerner在1963年提出[36]。基本模型为一个线性分类模型，在采用不同的核函数之后可以进行非线性分类。
对于训练集，其中,为第个特征输入向量，为第个标记，当它等于+1时为正例；为-1时为负例。对于一个超平面，样本点到其的几何距离为：
)                    (2-13)
该样本点到这个超平面的最近距离。因此SVM的最优化问题可以表述为：
     (2-14)
对上式的左右同时除以，并令，，上式可简化为：
              (2-15)
此时，最大化等价于下式最小化：
     (2-16)
为了对上式进行求解，需要构造拉格朗日函数，如下式：
       (2-17)
为了对该拉格朗日函数进行求解，令对和的偏导为0，得到下式：
    (2-18)
考虑到实际训练数据不能做到线性完全可分，支持向量机引入了损失函数，可以将原式转化为下式：

                (2-19)
                          
其中为松弛变量，为损失函数，为惩罚系数，越大，对分类的就惩罚越大。通过对这个方程进行求解，就可以得到分类的超平面。分类决策函数。之后接收到新的输入后，计算其决策函数的值，和阈值进行比较之后，就可以实现对其的分类。
[bookmark: _Toc69671868][bookmark: _Toc72248341]2.3.2  机器学习在关键词识别中的应用
在本世纪初，基于HMM内核的语音识别模型已经有了很大的进展，不过对于诸如词库外的单词，错误的开头输入等问题还很难处理。此外该模型在流利性上以及实际听觉体验上还有不少的问题[37]。为了处理这些问题，以Benayed为代表的一些学者开始将机器学习引入到关键词识别之中[38][39]。通过比较置信度与精确率，证明使用支持向量机作为机器学习模型用来进行关键词识别是可行的。不过在这里Benayed等学者还只是对实现保存好的录音文件进行识别，不能对实时的语音流进行识别。在国内，陈太波与张翠芳将支持向量机与HMM相结合[40]，并且引入了融合参数，有效地提高了关键词识别的精确率。
然而这些基于机器学习的关键词识别系统都是针对事先录制好的音频文件进行识别，不能对实时输入的语音流进行识别，只能适用于实验室的环境，不适合应用在实际生活工作中。
[bookmark: _Toc69671869][bookmark: _Toc72248342]2.3.3  评价指标选择
对于关键词识别系统的评价，传统上有精确率(Precision)和召回率(Recall)两个评价指标。这两个评价指标从不同的角度反映了识别的准确性，精确率表示的是正样本被识别为正类的数量与所有被识别为正类的比例。召回率表示的是正样本被识别为正类的数量与所有识别正确的样本的比例。精确率和召回率从不同的角度反映了识别的准确性，不过在实际评估应用中，精确率和召回率的变化情况通常是不同时的。一个指标的增加通常会导致另外一个指标降低。如果要综合考虑这两个指标，可以使用综合评价指标，同时考虑了以上两个评价指标，可以有效地描述机器学习模型的识别效果。当较高时，说明系统有效性比较高。
对于实时语关键词识别，还有一个重要指标，就是识别速度。实时关键词识别要求在讲话人说话的同时就进行关键词识别，要求有较强的实时性，一旦识别速度无法满足要求，还会出现较大的延迟，更有甚者会导致输出的错位。因此，识别速度过慢会影响识别效果以及观看体验。同时，识别速度只要满足一定的门限，可以正好处理输入的语音就可以，识别速度过快也会导致对资源的浪费与识别准确度。
[bookmark: _Toc69671870][bookmark: _Toc72248343]2.4  DMX512设备
[bookmark: _Toc69671871][bookmark: _Toc72248344]2.4.1  串口通信
串口通信为一种应用广泛的以比特位为收发信息基本单位的通信方式。在通信中，虽然串口通信这样按位传输信息比按字节传输信息的方式比较缓慢，但是串口通信不需要位同步，控制简单，易于管理，故障率低。串口通信中主要的参数有波特率、数据位、停止位和奇偶校验位。波特率用来衡量每秒传输的码元个数。数据位用来携带传输的数据。停止位用来标识数据位的结束。奇偶校验位用来减少传输中出错的概率。在两个端口进行通信前，必须要保证这两个端口之间的参数完成了匹配，这样才能正常地通信。
串口通信的基本标准为RS-232，相互通信的两个设备之间需要采用相同的标准才能通信，用于保证不同设备之间通信稳定。不过在DMX512协议中串口通信使用的协议为RS-485，相较于RS-232增加了联网功能。
[bookmark: _Toc69671872][bookmark: _Toc72248345]2.4.2  DMX512协议
DMX512协议是一种数据调光协议，由美国舞台灯光协会提出。协议提出了一个供灯光控制器与灯光设备之间通信的协议标准。在实际应用中，一个DMX接口最多可以控制512个通道，一个灯光设备需要由十几个通道控制，这意味着一个DMX设备可以同时控制数十台灯光设备，如何确保DMX设备与不同的灯光设备之间稳定、准确地通信成为了DMX512协议产生的重要原因。DMX512协议规定使用数据帧进行传输，一个DMX512数据包最多可包含512个数据帧。DMX512数据包包含数据包之间的若干位空闲信号(MTBP)、一个长度为22位工作在低电平的中断标志信号(BREAK)、2位高电平信号(MAB)、8位低电平起始码(SC)、若干个11位数据帧，每位占用的时间为４μs。其中数据帧包含1位起始码、８位控制信号、2位高电平结束标志位。DMX512协议使用串行通信的方式收发数字信号，为全双工模式。这样，只需要一根信号线便可以实现控制台和灯光设备之间信息的传递，这样便减少了灯光控制台和灯光设备之间的线路数量。同时由于DMX512控制协议的提出以及规范地使用，使得使用了这个协议的各个灯光设备与灯光控制台之间能够互相连接，提高了灯光设备的兼容性[41]。
DMX512协议数据包如图2-2所示：
[image: ]
图2-2 DMX512协议数据包格式
Figure 2-2 DMX512 protocol data packet format

最后介绍一下DMX512设备。DMX512设备用于连接计算机主机与灯光设备，使计算机主机可以通过DMX512设备对灯光设备发送指令，同时，灯光设备也可以经由DMX512设备向计算机主机传送自己的状态信息。DMX512设备采用RS-485串口，异步工作，可以保证信号在计算机主机与灯光设备之间的双向传播。在进行DMX512时需要提前设置好读取方式、数据缓存空间、等待接收数据的时间等内容。
[bookmark: _Toc69671873][bookmark: _Toc72248346]2.5  本章小结
本章介绍了本系统所需要的相关技术原理。对语音信号的预处理方法与MFCC特征提取的方法进行了介绍。对语音识别的历史以及关键词识别技术的发展做了介绍对机器学习模型、机器学习在关键词识别中的应用方式以及机器的评价指标进行了介绍。对串口通信原理与DMX512协议进行了介绍。为后续工作的进行做了技术上的铺垫与支持。

[bookmark: _Toc72248347]3  系统的总体设计和实现
本章对本智能实体沙盘系统的框架构造与实现方法进行了介绍。首先介绍了系统提出的原因。叙述了现在智能实体沙盘的不足之处，介绍了智能实体沙盘系统的实体结构以及系统即将面临的挑战。其次介绍了系统的实现方法。在这部分叙述了对系统添加功能并进行改进的思路，同时对系统的总体结构进行了介绍。之后对系统的四个模块分别进行了详细的介绍，介绍了这些模块的原理与可以为系统实现的功能。最后介绍了系统的编程实现。
[bookmark: _Toc69671875][bookmark: _Toc72248348]3.1  智能实体沙盘系统
[bookmark: _Toc69671876][bookmark: _Toc72248349]3.1.1  系统的提出
智能实体沙盘目前在军事领域以及诸多民用领域发挥着广泛的作用。在军事指挥中，指挥员可以通过智能实体沙盘观察战场形势，听取汇报展示，也可以调度资源，制作决策，下达指令[42]。在民用领域中智能实体沙盘最常用于教学演示领域。比如可以模拟多种天气与多种地形，也可以对自然灾害进行模拟，实现多种丰富的人机交互功能[43]。
本文所研究的智能实体沙盘系统工作在军事指挥领域，由讲解员进行讲解与展示，听众进行收听与提问。目前，讲解员在对传统的军事沙盘进行讲解时，需要中央控制台的控制人员人为对播放进行控制，同时播放的视频只能按照预定好的时间线顺序进行播放。在这种情况中，讲解员与中央控制台的控制人员难以沟通，十分不灵活，无法根据演示现场的实际情况进行变化。此外由于讲解员和中央控制台控制视频播放的人员相互独立，在进行沙盘模拟演示时会出现沟通不及时而导致播放出现错误。
针对以上需求，本智能实体沙盘系统针对以上问题进行了改进，拟为智能实体沙盘增加语音识别功能，讲解员可以直接通过语音来对智能实体沙盘的灯光设备进行控制，提高用户的体验效果，目的是在一定程度上代替中央控制台控制播放设备的人员完成相应的工作任务，从而灵活地实现播放的视频在时间顺序上的调用。
目前国内对于为智能实体沙盘添加语音识别模块或者关键词识别模块的工作直到近几年才有人进行了研究，而且研究的人数较少，很少有具有建设意义的工作。比如在2017年，郭永刚将离线语音识别模块嵌入到基于STM32的智能实体沙盘中[44]，用来将识别到的文本信息发送到服务器中。同样在2017年，姚星辰等人使用关键词识别的方法实现对智能实体沙盘系统视角与单位的控制[45]。除了研究领域内，目前的一些智能实体沙盘已经开始在实际工程应用中使用到语音识别技术，能够有效地提高智能实体沙盘的交互性。例如中天智领开发出的智能实体沙盘，采用云语音识别技术，能够通过语音识别进行交互。按下激光笔上的语音按键，说出特定的关键词，智能实体沙盘就可以调用相关监控或者计算进来进行相应的操作，提高了整体的调度水平。从这些研究中可以看到，目前对于智能实体沙盘的语音控制主要有两种选择：一种是使用连续语音识别，一种是对关键词进行识别。考虑到本智能实体沙盘中的灯光设备能够进行的动作有限，只需要使用少数几种指令就可以满足其功能。针对这种需求，本系统决定采用关键词识别的方法。
但是军事沙盘的一大特点就是保密性，这点导致了军事沙盘不能与外界进行通信，也不能接入外部网络。在上述三个智能实体沙盘系统中，语音识别模块或者关键词识别模块都依赖于网络中的语音识别平台，无法离开网络独立运行。同时在目前对于应用在实际系统中的关键词识别模块，大多都采用网络上的语音识别平台，无法做到本地识别，不能满足本智能实体沙盘的基本需求。而对于在工作在本地的关键词识别模型，很少有应用在实际系统中的情形。此外，目前的前沿关键词识别技术基本使用的都是基于神经网络技术的方法，需要强力的硬件设备作为支持，本智能实体沙盘系统由于是一个轻量型的系统，难以使用强力的硬件来支持复杂的技术。同时，本智能实体沙盘应用的场景为实时的关键词识别，也不是传统上的离线关键词识别，对于关键词的识别速度有很大要求。因此就需要一种可以工作在本地、规模小、识别速度快的工具来进行关键词识别的工作。
[bookmark: _Hlk71724761]可以看到，目前现有的智能实体沙盘无法满足本系统的实际需求。为了丰富目前场景中智能实体沙盘的功能，本文提出了一个实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制原型系统，可以实现上文所需求的功能。
[bookmark: _Toc69671877][bookmark: _Toc72248350]3.1.2  智能实体沙盘的结构
本智能实体沙盘系统原本是一个集图像采集处理、POI域选择、光斑识别与检测等功能于一体的激光光斑识别系统。功能是利用摄像机追捕激光笔实时发出的光斑，并将光信号转化为数字信号传递给计算机主机。计算机主机接收到这个信号并计算出光斑的坐标信息，并传递给DMX512设备并对其进行一系列实时控制，包括指向跟踪、亮度控制、预定义的图案显示等。DMX512设备控制灯光设备，使其照亮光斑区域，为激光笔的标记做出突出化显示，从而实现使用激光控制智能实体沙盘灯光设备的功能[46]。
本文为其增加了对关键词识别并根据识别结果对灯光设备进行控制的功能。为了实现这一功能，本智能实体沙盘包括以下几个设备：话筒、计算机主机、DMX512设备以及灯光设备。其中DMX512设备的选型为FQSD512-PR（512通道），该设备支持USB联机以及RS232/485转DMX512输出功能。DMX512设备与计算机主机之间采用USB进行通信，与灯光设备之间采用RS485协议进行通信。灯光设备具有一组灯泡，包含7颗10W红绿蓝黄四色合一大功率LED，能够实现0~100%调光，水平转动角度为540°，垂直转动角度为180°，包含通道数量为8/13通道，使用DMX512协议进行控制。灯光设备的说明书如图3-1所示：
[image: ]
图3-1 灯光设备说明书
Figure 3-1 Lighting equipment manual

最后完成的智能实体沙盘系统由以下部分组成：实体沙盘、计算机主机、DMX512设备、灯光设备、工业相机、激光光标器与话筒。实体沙盘作为演示的载体，用于展示区域地形，作为激光光标器与灯光设备照明图案的受体。计算机主机作为处理与计算的核心，负责接受相机传来的光斑信息以及话筒传来的语音信号，之后对灯光投影区域坐标计算以及对关键词信息的识别，并且将控制指令通过串口通信方式传输给DMX512设备。DMX512设备用于控制灯光设备，接受计算机主机发送的指令信号，并转化为灯光的通道信息，传递给灯光设备。灯光设备则负责进行灯光照明，对激光光斑进行醒目标识，或者根据关键词做出指定的动作。工业相机负责在沙盘上获取光斑信息，并将获取的图像传递给计算机主机。激光光标器负责在沙盘上进行标注。话筒负责接受讲解员的语音信号，并将数字语音信号传递给计算机主机。本文涉及到的部分有：计算机主机、DMX512设备、灯光设备以及话筒，在图3-2中由红色标出。沙盘系统总体的示意图如图3-2所示：

工业相机
实体沙盘
话筒
灯光设备
DMX512
计算机主机
激光光标器

图3-2 沙盘系统的物理结构示意图
Figure 3-2 Schematic diagram of the physical structure of the sand table system

[bookmark: _Toc69671878][bookmark: _Toc72248351]3.1.3  面临的挑战
对于上文提出的智能实体沙盘系统，为了实现系统的功能，达到预期目的，更好地提高系统的性能，例如增强系统的演示效果与提高听众的观看体验，目前有如下挑战：
(1)如何在本地对关键词进行识别。目前广泛应用的关键词识别模块基本都使用第三方API对语音信号进行识别，因为这样比较方便省力，识别速度快，识别效果好，并且可以提高开发速度。此外本地关键词识别模块基本都是对离线的语音数据进行识别，不需要考虑实时性，虽然识别比较准确，但是识别速度慢，不适用于本场景。
(2)如何提高关键词识别的准确度。关键词识别的基本目标就是识别出说话人所讲的关键词信息，并将其转化为控制指令。目前的本地关键词识别系统受制于资源与体积，无法做到像语音识别API平台一样的准确。同时，本系统需要平衡好识别速度与准确度，如果其中一个的表现不够好，就会严重影响系统的实际应用效果与用户的体验。
(3)如何提高关键词识别的速度。关键词识别另外一个评价指标就是识别的速度。由于本研究的是实时关键词识别，所以识别速度就更为重要。灯光需要快速反应，在目标区域进行动作，出现较大延迟会影响演示效果。灯光演示效果一个重要判断因素就是延迟的大小。一旦出现延迟，就会导致实际关键词与灯光动作发生错位，影响演示效果。更有甚者，由于这种错位通常是由于识别速度过慢导致的，还会对后面所有结果造成影响。因此，识别速度对于实时关键词识别是非常重要的。
(4)如何减小从识别出关键词到灯光设备做出灯光动作之间的延迟。即使关键词在正确的时间被识别出来，但是由于用户实际看到的是灯光动作，所以如果关键词与灯光动作之间有过大的延迟，将会降低用户的观看体验。
[bookmark: _Toc69671879][bookmark: _Toc72248352]3.2  系统的实现方法
[bookmark: _Toc69671880][bookmark: _Toc72248353]3.2.1  基本思路
本系统的特色是将本地实时关键词识别模块与智能实体沙盘结合起来，同时使用机器学习模型对关键词进行识别，对如今的智能实体沙盘系统做出了补充，能够解决上节所描述的挑战。系统设计的流程如下：
首先预先设置好要识别的关键词，从百度语音合成API中获取关键词对应的音频文件以及用来测试的音频文件。对关键词音频文件进行标注与编号，将测试的音频文件保存在另外一台设备中并标注出现关键词的位置与种类。
其次将这些音频文件进行预处理，之后提取出MFCC特征，将特征输入到机器学习模型中，对模型进行训练。比较不同的机器学习模型，从中选择出最适合本场景的模型。
之后输入包含关键词的测试用实时语音信号，经过对实时语音的处理，提取出MFCC特征。MFCC特征经由机器学习模型进行计算，之后比较连续若干个关键词对应的概率判断得到输出的关键词，将其转化为指令信号，并通过串口通信传递给DMX512设备。
最后DMX512设备接收到的指令信号，根据指令信号读取灯光动作库，产生出为对应灯光的通道信息，传递给灯光设备，使其做出规定的动作。
系统基本思路如图3-3所示：
开始
音频数据获取
机器学习模型训练
实时语音信号识别
结束
灯光设备控制

图3-3 系统基本思路
Figure 3-3 Basic idea of the system

[bookmark: _Toc69671881][bookmark: _Toc72248354]3.2.2  系统结构
[bookmark: _Hlk71727918][bookmark: _Hlk68523957][bookmark: _Hlk68524121][bookmark: _Hlk68524386]根据智能实体沙盘灯光控制系统的实现流程和具体需要实现的功能，本系统可以分为训练和应用两部分。训练部分用于预先训练机器学习模型，可以划分为两个模块：音频数据获取模块与机器学习模型训练模块。应用部分用于实际的实时关键词识别，可以划分为两个模块：实时关键词识别模块与灯光设备控制模块。下面是每个模块的主要功能与实现方法。
第一部分为音频数据获取模块。该模块用于获取实验所需的关键词对应的音频文件以及在测试时需要使用实时语音文件。该模块通过调用百度语音合成API获得上述的音频文件。
第二部分为机器学习模型训练模块。该模块用于使用音频文件的MFCC特征对机器学习模型进行训练。首先对音频文件进行预处理。之后提取其MFCC特征作为机器学习模型训练的输入。
第三部分为实时关键词识别模块。该模块用于对实时连续语音信号中的关键词进行实时识别。首先采用话筒作为语音信号输入端口，实时采集讲解员的语音信息，使其转换为数字信号传输给计算机主机。然后计算机主机作为控制决策设备，对实时语音信号进行语音分片、能量检测、端点检测以及预处理等操作，之后提取其MFCC特征并将其输入到已经训练好的机器学习模型中进行识别。机器学习模型根据概率进行阈值判断，输出识别结果中超过阈值且概率最大的一个关键词结果，并将结果转化为指令信号通过串口通信传递给灯光设备控制模块。
第四部分为灯光设备控制模块。该模块用于控制灯光设备。该模块接收实时关键词识别模块传递来的指令信号，并把指令信号转化为灯光设备的通道信息，从而控制灯光设备做出对应的动作。
本系统的总体结构如图3-4所示：







[bookmark: _Hlk68701591]
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图3-4 灯光控制系统结构
Figure 3-4 Structure of the light control system

[bookmark: _Hlk71728336]图3-4中训练部分由红色标出，应用部分由蓝色标出，两者之间的联系通过训练部分将训练好的机器学习模型传递给应用部分而建立。
在宏观上，实时关键词识别模块与灯光设备控制模块的各个组成部分都是同时运行的。在微观上，实时语音的每个语音分片都需要完整地在实时关键词识别模块中经历一遍流程，如果被识别为关键词，还需要被转化为控制信号进入灯光设备控制模块。因此保证整个系统的实时性非常重要。在这些模块中，按时间顺序进入的语音信号必须按顺序地进入机器学习模型中，按系统标记的时间进入灯光设备控制模块中。系统的实际结构由图3-5所示：
[image: ]
图3-5 系统的实际结构图
Figure 3-5 The photo of the system structure

图3-5中计算机主机与DMX512设备之间通过白色数据线进行串口通信，DMX512设备与灯光设备之间通过蓝色数据线相连接。其中DMX512设备不需要电源线，由计算机主机的USB接口供电。
本系统的核心部分在于机器学习模型的构建与应用。传统上，基于机器学习的语音识别模型主要是应用在离线的情感识别中，在实时在线的关键词识别中的应用较少。常用的对关键词识别的方法有基于神经网络，基于端到端的方法等。但是这些方法对资源开销要求大，无法做到高的实时性，不适用于本系统。由于机器学习的方法识别效率高，资源开销低，因此考虑利用机器学习的方法来进行关键词识别。本系统采用的关键词判决基于识别概率。在机器学习模型对输入的语音信号进行识别后，会产生识别为每个关键词的概率。由于对连续语音信号进行分片时，每个分片长度固定，步长很小，可以认为连续的若干个语音片段的识别结果应该是稳定的。系统对若干个连续的识别概率结果进行对应相加，如果超过设定的阈值，那么认为是一个关键词识别结果，将其中最大的一个概率值对应的关键词作为识别结果输出。如果没有超过这个阈值，就认为不是关键词部分，不输出结果，之后对下一个分片进行识别。
[bookmark: _Toc69671882][bookmark: _Toc72248355]3.3  音频数据获取
[bookmark: _Toc72248356]3.3.1  关键词选择
在进行音频数据的获取之前，首先要确定识别中所用的关键词。由于系统的目的是通过识别关键词来控制灯光设备，意味着每个关键词必须对应一个独特的、有意义的灯光动作。同时，每个关键词所对应的灯光动作描述的并不是关键词本身，而是以关键词为代表的一句话。讲解员受过训练，会在实际情况下进行配合。因此将关键词设置为每个灯光动作情景的句首词，这样可以降低从识别到关键词到灯光设备做出灯光动作的时延。只要灯光动作在这一句被该灯光动作描述的场景中做出就可以，这样就可以减小时延的问题。经过对灯光设备中灯光可以执行的动作进行筛选，本文选择了四个关键词，分别是：“红方朝”、“红方向”、“双方在”以及“蓝方攻”，各对应一个灯光动作。
[bookmark: _Toc72248357]3.3.2  语音合成平台
为了获得用于机器学习训练的训练集以及在测试时使用的实时语音文件，本系统使用百度语音合成平台进行关键词数据的获取。传统的关键词识别方法在对测试关键词语音获取中，多是采集志愿者发出的声音作为数据集。本文之所以没有采用该方法原因有三：一是志愿者发出的声音灵活性差，无法对其语速或音调进行调节；二是在进行数据采集之后如果发现数据中存在问题难以更换或者补充；三是本文没有人力去获取众多志愿者的录音文件。而在百度语音合成平台可以低成本地获取大量含有关键词的音频文件，为本文的关键词音频文件获取提供了便利的条件。
百度语音合成平台提供基于REST API接口，适用于可发起网络请求的设备，能够将输入的文本转换为可以播放的音频文件。平台提供了4位发音人供选择，可以调节所需的音量、语速以及语调。本模块随机为每个关键词获得不同发音人、音量、语速以及语调若干个关键词音频文件，采用循环的方法调用API接口，直到获取了所有音频文件。将这些音频文件作为语音数据集保存在本地。在后续的机器学习部分中，发现训练数据集达到一定规模后训练效果不再增加，因此语音数据集的大小不需要很大，本系统使用的语音数据集包含2400条语音文件与600条非关键词的噪声文件。
在对系统的关键词识别效果进行测试评估部分，也使用了百度语音合成平台获取了40段长度各为100秒的音频文件，每个音频文件在连续语音中包含4种关键词，每种2个，总计320个关键词。通过使用外部设备对这些音频文件播放的方式可以用来模拟讲解员实际的讲解过程，对后面的实时关键词识别模块进行仿真与评估。
[bookmark: _Toc69671883][bookmark: _Toc72248358]3.4  机器学习模型训练
这个模块用于使用音频文件的MFCC特征对机器学习模型进行训练。分为三步：对音频文件进行预处理，对预处理过音频文件进行MFCC特征提取，将MFCC特征作为训练集利用机器学习模型进行训练。机器学习训练模块流程图如图3-6所示：
多个机器学习模型训练
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图3-6 机器学习训练模块流程图
Figure 3-6 Flow chart of machine learning training module
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[bookmark: _Toc69671884][bookmark: _Toc72248359]3.4.1  预处理
对语音信号进行MFCC特征提取之前需要进行预处理。因为原始语音信号中包含很多对后续计算不利的干扰，需要首先进行预处理才能使得后面的语音提取和识别更加有效。预处理包含采样、预滤波、预加重、分帧、加窗五步。
采样用于获取连续的语音信号，将连续语音信号转化成计算机主机比较容易处理的数字信号。预滤波用于保留有用的语音频率部分。由于实际人说话的频率是在一定范围内的，在这个频率之外的声音一定是与系统无关的信息，需要在最开始过滤掉。预加重目的是为了增加语音的高频分辨率。因为人发出的语音信号由于口唇辐射的影响会在高频部分衰减，所以要在对其高频部分加以补偿。这里的高频指的是在人发音信号内的相对高频。分帧是为了保证后续进行特征提取部分时输入的信号在局部平稳。因为输入的信号本身是不平稳的，不过可以在一个小时隙里认为是平稳的，这小时隙大约为10-30ms，在这里语音信号可以被看作一个准稳态过程，即语音信号具有短时平稳性。因此为了获得短时平稳的信号，我们需要将其进行分帧处理。本文中帧长取25ms，相邻帧的重叠时间取10ms。加窗的目的是使连续的语音信号更加连续，消除抽样对波形带来的变化，减小分帧对帧边缘处信号的损耗。本文采用汉明窗作为窗函数。
[bookmark: _Toc69671885][bookmark: _Toc72248360]3.4.2   MFCC特征提取
[bookmark: _Hlk68620174]经过以上步骤的预处理，就可以进行MFCC特征的提取。MFCC特征提取包含快速傅里叶变换、梅尔滤波器组、倒谱分析以及离散余弦变换四步。
快速傅里叶变换用来将时域上的语音信号转化为频域上，为了接下来的频域计算。FFT作为一种适合于计算机的DFT计算方法，在抽样点增加时，可以大量减少计算量，有效提高计算速度。本文中FFT大小取512。梅尔滤波器组为一组包含M个三角形的滤波器组，是根据人耳的听觉特征设计出来的，用于将实际频率转化为梅尔频率。人耳在低频段的敏感性比在高频段的敏感性强，所以梅尔滤波器组在低频部分设计得更密，在高频部分比较稀疏。这样可以减少频谱的损耗并且计算出梅尔频率。本文中M取26。倒谱分析的目的是为了获得频谱的低频部分包含的包络信息。倒谱分析用于对时域信号进行傅里叶变换，再取对数，从而提取出其频谱的包络信息。包络信息分布在低频部分，细节信息分布在高频部分。我们只对其低频包络信息感兴趣，因此可以使用低通滤波器去除掉高频细节部分，只保留我们感兴趣的低频包络信息。这里音色部分产生出的对数能量就作为MFCC特征的第1维。离散余弦变换则用来分离加性的基音信息与声道信息。最后产生出12维MFCC系数，加上对数能量，总共是13维MFCC系数。这13维MFCC系数反映了语音信号的静态特性，作为机器学习的输入特征。关键词“红方向”的MFCC特征频谱图如图3-7所示：
[image: ]
图3-7 MFCC特征频谱图
Figure 3-7 MFCC characteristic spectrum

图中纵轴表示的是不同维度，横轴表示的是时域中的不同帧，颜色越深表示数值越大。在后续的机器学习模型中，模型按照时间顺序，将不同帧的不同维数中的数值作为输入特征，从而完成对模型的训练。
[bookmark: _Toc69671886][bookmark: _Toc72248361]3.4.3  机器学习模型的选择
机器学习模型的优劣是关键词识别的核心，常规中衡量机器学习优劣的指标主要有精确率、均方误差(MSE)等。不过本模型应用的场景为一个对实时关键词进行识别的情况，对实时性的要求很严格。一旦识别速度达不到实际的要求，会大幅度降低用户的体验，甚至使后续灯光控制步骤失去意义，会严重影响系统的使用体验。因此识别速度也就成为了衡量本系统中机器学习模型中一个重要的指标。下面根据以上评价标准选择应用在本系统中的机器学习模型。本节对逻辑回归模型、岭回归模型、决策树模型、随机森林模型、极端随机树模型以及支持向量机模型分别在识别速度，识别精确率，MSE三个方面进行了评估。并从中选择最适合本系统的机器学习模型。
首先使用实时性来对模型进行选择。在这里使用了不同的训练好的机器学习模型对音频文件进行了识别，识别时间如表3-1所示：
表3-1 不同模型的识别时间
Table 3-1 Recognition time of different models
	
	400
	1200
	2400

	逻辑回归
	8.61
	24.73
	47.00

	岭回归
	8.70
	23.96
	46.06

	决策树
	7.79
	23.86
	55.75

	随机森林
	9.30
	29.62
	59.71

	极端随机树
	9.23
	30.03
	66.56

	支持向量机
	27.03
	73.19
	158.76



表格第一行为语音数据集中语音文件的个数，时间单位为秒。从表中可以看到，线性模型与树形模型识别时间相差不大，这是由于在这些模型中系统的大部分计算开销都花费在了对MFCC特征的提取上所导致的。同时，线性模型与树形模型都可以满足系统对于识别速度的要求，这就为对模型的优化提供了富裕度。因为只要识别速度能够满足最低门限就可以符合系统标准要求，在此基础上可以对机器学习模型进行性能上的优化，从而有更好的识别效果，提升实际识别中的精确率。但是支持向量机的识别时间远远超过线性模型以及树形模型，这是由于算法本身的复杂性导致的。同时支持向量机的识别时间都超过了系统要求的最大识别时间门限，表明了支持向量机是无法在实际系统中应用的。即使后面支持向量机的精确率或者MSE再优秀也不能使用，因为它无法满足系统的实时性需求。
在实际关键词识别中，由于语音分片间隔为0.04秒，意味着1秒内机器学习模型需要识别25个音频文件，这是最低门限时间。实际识别的语音分片长度与训练用的音频文件时间长度相同，都为2秒。而且实际关键词识别时还存在着其他会导致实时性降低的情况，比如从关键词说完到识别出关键词所产生的时延，从识别出关键词到传递给灯光设备所产生的时延，灯光设备接收到指令信号到灯光设备做出动作所产生的时延等等。此外还存在着其余的资源调用的情况，比如实时语音信号的获取与灯光设备的调用都会占用系统的资源，无法满足在实际识别过程中关键词识别部分能被分配到理想的计算资源，会影响关键词识别效果。因此希望识别时间能够在保证识别精确率大致不变的情况下尽量缩短，可以降低时延，减小资源占用与开销。这也是实时系统中的基本需求。
精确率是衡量机器学习模型效果的重要参数，用来衡量机器学习模型识别结果与真实结果的相似性。下面将原始音频数据中的四分之三作为训练集，四分之一作为测试集。使用训练集对机器学习模型进行训练，使用测试集对所得到的结果进行测试，计算不同模型的精确率，结果如表3-2所示：
表3-2 不同模型的精确率
Table 3-2 Accuracy of different models
	
	400
	1200
	2400

	逻辑回归
	0.99
	0.93
	0.99

	岭回归
	0.98
	0.93
	0.99

	决策树
	0.98
	0.91
	0.92

	随机森林
	0.97
	0.88
	0.91

	极端随机树
	0.96
	0.92
	0.91

	支持向量机
	0.98
	0.90
	0.95



表格第一行为语音数据集中语音文件的个数。可以看到，线性模型在测试集大小变化时都是最优的，支持向量机其次，树形模型精确率最低。不过在模型实际应用过程中，输入的实时语音信号无法被训练集的数据全部代表，如果精确率过高，可能是发生了过拟合的情况。而树形模型的精确率处在0.9左右，是由于树形模型采用了剪枝的方法一定程度上规避了过拟合的发生，并不是说明树形模型因为精确率过低而不能在系统中应用。
对MSE的评估通常使用交叉验证来实现。交叉验证是一种有效对不同机器学习模型进行评价的方法，能够有效评估模型的识别性能，被广泛应用在对机器学习模型性能的评估中。在对原始训练集进行训练时，一般会将原始训练集拆成一个训练集和一个测试集，通过用训练集的数据来训练机器学习模型，然后用测试集的数据来对模型进行评估，这种方式可以保证训练的效果。因为在进行机器学习模型训练时，训练得到的模型可能只会对训练集有正常的识别效果，但是对于外部实际使用的数据集工作地很不理想。这是因为机器学习模型对于初始的条件很敏感。因此需要把原始训练集的一部分单独拿出来作为测试集来客观测试机器学习模型的拟合程度。
	交叉验证的基本思想是在机器学习模型训练时对数据集多次划分，从而选取最佳模型。最常用的交叉验证方法为K折交叉验证，其得名的原因就是其将整个数据集分为K份来进行交叉验证。其步骤如下：首先将整个数据集均分为K份，选取K-1份作为训练集，剩下的1份作为测试集，这样训练一个模型，并计算其MSE（均方误差）。之后不停地重复这个过程，直到每一份都被当作过测试集。最后计算这些MSE的平均值，来评估这个模型的特性。
	交叉验证是为了验证不同模型的适用程度而产生的，并不能提高指定模型的效果，但是能在比较的不同机器学习模型中选择泛用性最高的一个。因为在每次在对训练集进行训练与计算时，并不会因为交叉验证而优化训练模型的参数，最后生成的模型也不是MSE值最小的模型。在下面，利用交叉验证对逻辑回归模型、岭回归模型、决策树模型、随机森林模型、极端随机树模型、支持向量机模型进行了评估，结果如表3-3所示：

表3-3 不同模型的MSE
Table 3-3 MSE of different models
	
	400
	1200
	2400

	逻辑回归
	0.01
	0.19
	0.03

	岭回归
	0.02
	0.18
	0.03

	决策树
	0.02
	0.28
	0.33

	随机森林
	0.03
	0.46
	0.44

	极端随机树
	0.02
	0.27
	0.23

	支持向量机
	0.02
	0.26
	0.15



表格第一行为语音数据集中语音文件的个数。可以看到，如逻辑回归、岭回归这样的线性模型表现最好，支持向量机表现次之，决策树、随机森林、极端随机树这样的树形模型较差。即线性模型的泛用能力比较强，可以灵活地在不同情景下运行。
	综上所述，本系统决定采用逻辑回归模型与决策树模型作为机器学习模型，并在第四章比较这两个模型在实时关键词识别时的性能。
	使用Python语言程序对该模块进行编程，该模块伪代码如表3-4所示：

表3-4 机器模型训练算法
Table 3-4 Machine model training algorithm
算法1. 机器模型训练
输入：音频文件
输出：机器学习模型
1.for i from 0 to 400  do
2.  从第i个音频文件中提取语音信号
3.  将中小于阈值的元素置零
4. 在列表右侧增加0元素，补充到规定长度
5. 对进行预处理
6. 从中提取
7.end for
表3-4 机器模型训练算法（续）
Table 3-4 Machine model training algorithm(extend)
8.
9.使用训练机器学习模型
10.导出训练好的机器学习模型

[bookmark: _Toc69671887][bookmark: _Toc72248362]3.5  实时关键词识别
该模块用于对实时语音信号进行识别。分为三步：对实时语音信号进行处理，使用训练好的机器学习模型进行识别，指令转化。实时关键词识别模块流程图如图3-8所示。
[bookmark: _Toc69671888][bookmark: _Toc72248363]3.5.1  实时语音信号的处理
[bookmark: _Hlk68629435]对实时语音信号的处理方法与对关键词音频文件的处理办法有相同之处与不同之处。相同之处在于它们都需要进行MFCC特征的提取；不同之处在于对实时语音信号的特征的提取前需要额外进行语音分片、时间标记、能量检测以及端点检测工作。
语音分片是指对话筒接收到的实时语音信号进行切割保存的工作。如果不将实时信号保存到本地，机器学习模型就无法对其进行处理。同时切片的时间宽度必须不能超过关键词音频文件中最宽的那一个，这样才能不遗漏切片中的信息。为了与机器学习模型进行对齐，需要对每个切片后面补零。同时，如同加窗一样，对实时语音信号进行切片也会遗漏其两端的信息，很可能使一个关键词被分为两半，导致无法识别出结果。因此在进行语音分片时，相邻的两个语音片需要有一定的重合，这样可以增加关键词识别的效果。本系统中一个语音分片的长度为2s，步长为0.04s，相邻两个语音分片之间有1.96s的重叠。为了保证录音最开始产生的语音分片的长度也是2s，系统在第3s的开始输出并保存这些语音分片，每秒产生25个语音分片。
时间标记是为了保证实时性而进行的工作。在进行语音分片后，系统将这些语音片段保存在本地，并按顺序进行编号。由于语音分片的时间间隔是固定的，利用编号就可以确定该语音分片的输入时间，从而与输入语音作对比，评估关键词识别的精确率。也可以在机器学习输出结果前，判断时域内临近的语音分片，用来进行识别概率的相加。
实时语音信号处理
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图3-8 实时关键词识别模块流程图
Figure 3-8 Flow chart of real-time keyword spotting module

能量检测部分用来过滤掉连续静音部分。语音信号的短时能量为该语音区间内样本值的加权平方和，可以作为区分有声和无声的依据。对于原始的关键词音频文件，这些语音信号的短时能量都超过了一定的门限。可以认为，如果同样长度的语音分片的短时能量达不到该门限阈值，那么可以认为这个输入语音信号片段不是包含讲解员说话的信号，可能是讲话中的停顿或者噪声信号。在这一步先将其滤除，可以减少识别负担，提高识别效率。同时，对于通过该门限的语音分片，还要进行一个对样本值的过滤，用来过滤语音分片中的噪声。这里对样本值设置一个门限阈值，如果达不到，则认为是环境噪声，系统将这个样本值置零；如果能达到，则认为是语音信号，在这步不再进行处理。
端点检测的作用是确定一段连续语音信号的起始部分和结束部分，这样就可以将这个连续语音信号分成两类，一类是语音部分，一类是非语音段部分。因为只有语音部分是我们感兴趣的部分，对于非语音段部分没有识别的必要。在能量检测部分，系统已经将达不到阈值的样本值置为零。在这步，系统选择语音分片的第一个非零样本值点，将其作为起始点；系统选择语音分片的最后一个非零样本值点，将其作为终止点。
进行了如上操作之后，对语音分片信号进行预处理与MFCC特征提取，方法与机器学习模型训练模块使用的方法相同。
[bookmark: _Toc69671889][bookmark: _Toc72248364]3.5.2  关键词识别
关键词识别部分为本模块的核心，也是影响整个系统的关键。关键词识别部分使用已经训练好的机器学习模型对处理完毕的MFCC特征进行拟合，计算出不同关键词的可能概率。之后根据概率判断出这时的关键词。
传统机器学习模型在进行识别时，会根据输入特征的不同产生出若干个概率，分别对应不同的输出标签。之后模型从中挑选出最大的一个，作为机器学习模型的实际输出。这种方法在大多数情况下被证明是一个优秀的方法，不过依旧存在着一个问题。在传统机器学习模型进行识别时，通常认为连续的前后两个输入之间是完全独立没有关系的信息，可以不考虑两者之间的联系进行独立的识别。不过对于本系统来说，连续输入的两个要进行识别的音频是有极其密切的关系的。两者之间有96%的部分都是完全相同的，这也就要求了这两个输入产生的输出之间应该也存在着一定的联系，产生一个输出时应该考虑到相邻语音分片产生的输出的影响。但是传统的机器学习模型不是这么工作的。对于连续两个输入来说，其输出结果互相独立，没有影响。这样的计算会丧失掉一部分进行语音分片工作的意义。
如果想在进行输出时考虑到之前的识别信息，进行传统上输出识别标签值是不可行的。因为标签值作为离散信息，在识别过程中不包含任何有用的信息，难以利用。考虑到这一点，本系统使用的机器学习模型采用概率值作为识别结果输出而不是标签值作为识别结果输出。关键词识别部分对输入的语音信号进行识别后，会产生识别为每个关键词的概率。将若干个连续分片中的同一个关键词识别概率结果进行相加，用这个和值来进行关键词判决，之后产生识别的标签值。这样可以保证关键词输出的平稳性，提高识别效果。考虑到对实时语音信号进行分片时步长很小，可以认为若干个连续的语音分片的识别结果应该是稳定的。如果此时处于一个关键词语音的范围内，关键词识别部分输出的概率值也应该是平稳的，在若干个连续分片内变化不大。考虑到这一点，系统对在这里人为设定一个用来衡量概率的阈值。如果和值超过设定的阈值，那么系统认为识别到了关键词，将这个和值对应的关键词输出。
同时之所以采用计算出关键词概率并且再进行一次判断来进行关键词识别而不是直接计算出关键词，还有一个原因。因为在实时关键词识别中绝大部分的语音信号都不包含我们需要识别的关键词信息。所以使用关键词的识别概率判断时，那些非关键词信息就会因为任何一个关键词的概率和达不到阈值门限而无法输出特定的关键词被认为是无关信息。此外，采用关键词的识别概率相加的方式可以避免在某一个语音分片中语音信号突然波动带来的影响，使输出更加平稳，提升识别的精确率。
这时存在一个灯光设备的占用问题。灯光设备在进行灯光动作的播放时会占用一定的时间。有时候输入的关键词过密，同时灯光动画时间比较长的话，会导致在前一个动画没有播放完成时，下一个动画因为灯光设备被占用而导致无法播放，使系统出现问题。为了应对这种情况，本模块增加了一个灯光设备占用记录部分。在关键词识别开始时，将占用标记置为0，意味着这时灯光设备空闲。之后在每次输入一个语音分片后，都读取当前时间并进行占用标记判断，如果此时标记为0，则可以进行关键词识别；如果此时占用标记为1且当前时间距离上次标记置为1的时间之差超过了规定阈值，则认为上一个灯光动画已经播放完成，可以进行关键词识别，并将标记置为0；如果此时占用标记为1且当前时间距离上次标记置为1的时间之差没有超过规定阈值，则认为上一个灯光动画还没有播放完成，不可以进行关键词识别，直接将这个语音分片删除。在识别出关键词后，将占用标记置为1，意味着这时灯光设备被占用，并记录下此时的时间，作为灯光动画开始时间。增加的灯光设备占用记录部分，可以有效避免因为灯光设备的占用导致系统堵塞的风险，减少了资源的开销。这个灯光占用时间参考过实际使用的灯光动作之后 设置为4s。

[bookmark: _Toc69671890][bookmark: _Toc72248365]3.5.3  指令转化
经过处理的实时语音信号输入到机器学习模型后，模型会对每个关键词产生出识别概率，并根据概率识别出关键词，并生成对应的指令信号。本部分采用Python语言程序对该模块进行编程，其中算法2与算法3需要同时运行，伪代码如表3-5和表3-6所示：

表3-5 实时语音信号采集算法
Table 3-5 Real-time voice signal acquisition algorithm
算法2.实时语音信号采集
输入：实时语音信号
输出：音频文件
1.将采集到的实时语音信号转化为语音流
2.chunk320
3.for i from 0 to 10000
4.    chunk长度的语音流
5.  frame[i]  
6.    frame[1], frame[2],…,frame[100]
7.  frame[]  frame[2:]
8.end for

表3-6 关键词识别算法
Table 3-6 Keyword spotting algorithm
算法3.关键词识别
输入：音频文件
输出：灯光指令
1.for i from 0 to 10000
2.  now_time 当前时间
3.  if now_time - occupy_time<3 then 
4.    occupy  1
5.  occupy  0
6.  end if
7.  if occupy=1 then 
8.    删除
9.  从中提取语音信号
10.  将中小于阈值的元素置零
11.  在列表右侧增加0元素，补充到规定长度
表3-6 关键词识别算法（续）
Table 3-6 Keyword spotting algorithm(extend)
12.  对进行预处理并提取
13.  使用机器学习模型对进行预测
14.    识别概率
15.    连续5个对应项之和
16.  if max>阈值  then
17.    order   对应的关键词
18.    occupy  1
19.    occupy_time  当前时间
20.    将order传递给灯光设备
21.  删除
22.  end if
23.  end if
24.end for
[bookmark: _Toc69671891][bookmark: _Toc72248366]3.6  灯光设备控制
该模块用于控制灯光设备，包括以下三步：灯光动作的设计，串口通信，灯光动作的执行。系统将预先设计好的灯光动作保存在灯光动作库中。当DMX512设备通过串口通信接收到实时语音识别模块发送到的指令信号后，读取灯光动作库，根据指令信号检索出对应的灯光动作，生成灯光设备的通道控制信号，并通过串口通信将其发送给灯光设备。灯光设备接收到灯光设备控制信号后做出对应的灯光动作。灯光设备控制模块流程图如图3-9所示：
[bookmark: _Toc69671892][bookmark: _Toc72248367]3.6.1  灯光动作的设计
如今大量的灯光设备采用广泛应用的LED（发光二极管）作为灯具。本系统使用的灯光设备包含7颗10W红绿蓝黄四色合一大功率LED，可以完成指定图案与灯光动作的设计。
本系统中使用的灯光设备由DMX512通道控制，在不同的通道填写不同的值可以改变灯光的参数。本模块主要使用的通道可以控制灯光图案在X轴、Y轴进行移动，改变灯光图案的形状、大小、颜色，使灯光图案进行平移。在这里在Visual Studio 2019平台上使用C++语言对其进行编程实现。实现方法如下：首先读取灯光设备的接口并检测其连接状态，如果连接正常的话，将编写好的若干组数组作为DMX512通道参数输入。灯光设备接收到这若干组通道参数，并将这些通道参数置入对应的灯光通道中，这样就可以实现灯光控制。
串口通信
DMX512
串口通信
灯光设备
灯光动作库

图3-9 灯光设备控制模块流程图
Figure 3-9 Flow chart of lighting equipment control module

但是对于本灯光设备，同一时间只能输出一个图案，如果想实现更加复杂的情形的话，需要同时显示出多个图案。由于人眼有视觉暂留，在人眼所看到的图案消失之后，人眼依然可以在大脑里保留其印象长达0.1-0.4秒。电影在播放时，每秒钟放送24张画面，就可以显示出连续的影像，用的就是这个原理。这里使用循环语句，交替切换两个不同的图案，每次图案只停留0.05秒，在人眼看起来就像是同时演示了两种不同的图案，分别做不同的动作，就可以实现两个图案同时播放的效果。
在之前的模块一共设计了四个关键词，分别是：“红方朝”、“红方向”、“双方在”以及“蓝方攻”，分别意味着“红方朝一个地方移动”、“红方向安全的地方转移”、“双方在初始的位置驻扎”以及“蓝方攻击红方”。每个关键词对应一个独特的灯光动作，如表3-7所示。

表3-7 关键词与灯光动作对应
Table 3-7 Keywords corresponding to light actions
	关键词
	灯光动作

	红方朝
	红色圆圈斜向移动

	红方向
	红色圆圈水平地移动，蓝色圆圈在向红色圆圈初始位置移动

	双方在
	同时显示红色圆圈和蓝色圆圈，两者在初始位置闪烁

	蓝方攻
	蓝色圆圈变为蓝色箭头，向红色圆圈移动


使用C++语言程序对这些灯光动作进行编程，伪代码如表3-8所示：

表3-8 灯光动作设计
Table 3-8 Lighting action design
算法3.灯光动作的设计
输出：灯光动作可执行文件
1.读取串口编号
2.打开灯光设备
3.for t from 0 to 100 
4.  为灯光通道参数
5.  
6.  将导入灯光设备中
7.  休眠，等待灯光动作完成
8.end for
9.关闭
[bookmark: _Toc69671893]
[bookmark: _Toc72248368]3.6.2  串口通信
串口通信模块用于在计算机主机，DMX512设备，灯光设备之间通信。计算机主机将指令信号通过串口通信传递给DMX512设备，DMX512设备接收到这个指令信号，并对其进行频率调制与信号增强，之后将其转化为通道信息并通过串口通信传递给灯光设备。
串口通信模块工作时首先需要读取配置文件中预先写好的DMX512设备对应的端口号，然后根据端口号通过串口通信将打开DMX512设备并读取它的工作状态，并且设置好读取模式、接收待机数据的时间以及缓存空间。DMX512设备保持接收状态，一旦接收到计算机主机发送过来的指令信号，便将其存入缓存空间，并对应转化为将其转化为DMX512数据包。数据包内包含有用来控制灯光设备的各个通道信息。灯光设备接收到这个数据包之后读取里面包含的通道信息，并调整对应的通道参数，做出规定的灯光动作。

[bookmark: _Toc69671894][bookmark: _Toc72248369]3.6.3  灯光动作的执行
对于编译好的C++语言程序，系统将其保存到本地的灯光数据中，记录下灯光动作与关键词的对应关系。当灯光设备控制模块接收到灯光指令时，按照对应关系启动该C++语言程序，就可以执行对应的灯光动作。灯光效果如图3-10所示：
[image: ][image: ][image: ]
图3-10 灯光效果图
Figure 3-10 Photo of lighting effect

这个效果图代表的灯光动作关键词为“红方朝”，转化为的灯光动作就是一个红色圆圈从左上角慢慢移动到右下角。
[bookmark: _Toc69671895][bookmark: _Toc72248370]3.7  编程实现与工作量
针对本文提出的实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统，本人通过编程来实现其各个模块的功能。编程使用了Python语言与C++语言。Python语言包含丰富的第三方库资源，可以很好地完成自然语音处理以及机器学习模型构建的工作。C++语言相较于Python语言更接近底层，可以更好地对硬件设备进行操控。在程序编写过程中，本人完成的代码量为400行左右。下面对每个模块实现的方法进行叙述。
第一部分为音频数据获取模块，本人使用百度语音合成平台对关键词数据进行获取。百度语音合成平台提供API接口，可以供研发者调用。本人通过输入关键词文本来获取可以播放的音频文件，将这些音频文件作为语音数据集保存在本地。调用平台共获得了2400条含有关键词的语音文件与600条非关键词的噪声文件。
第二部分为机器学习模型训练模块。Python语言为语音特征提取与机器学习模型构建提供了开源库供用户使用。本人对输入的音频文件进行了预处理与MFCC特征提取等操作，并比较了不同机器模型对关键词识别的不同评价指标，选择了合适的机器学习模型并对其超参数进行了调整。
第三部分为实时关键词识别模块。这部分除了包含机器学习模型训练模块中所涉及的工作之外，还包含了本人编写的实时语音分片部分，灯光设备占用检测部分，概率判断输出部分，指令转化部分以及时间对齐部分。可以对实时语音进行处理。
第四部分为灯光设备控制模块。这部分采用C++语言编写，编写了灯光设备的控制代码，并为每个关键词配上了对应的动作，配置了使用串口通信与灯光设备之间通信的方法。
[bookmark: _Toc69671896][bookmark: _Toc72248371]3.8  本章小结
本章叙述了本文提出的实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统的整体设计思路与实验流程，介绍了音频数据获取模块，机器学习模型训练模块、实时关键词识别模块以及灯光设备控制模块四个模块的原理、作用、流程以及实现方法。介绍了编程实现的方法以及对工作量进行的总结。

[bookmark: _Toc72248372]4  系统评估
本章对上文所提出的实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统进行了试验评估。首先对评价方法进行了介绍，交代了系统工作的环境，介绍了评价的指标并且描述了评价流程。之后对实验结果进行了分析，评估了不同机器学习模型在本系统中的表现。
[bookmark: _Toc69671898][bookmark: _Toc72248373]4.1  评价方法
[bookmark: _Toc69671899][bookmark: _Toc72248374]4.1.1  软硬件环境
本文在同一台电脑上进行了机器学习模型训练与灯光控制工作。软硬件环境如下：
处理器：Intel(R)Core(TM)i7-8550U CPU@1.80GHZ 2.00GHZ
内存(RAM)：16.0GB
系统类型： 64位windows操作系统
软件环境： visual studio 2019 ，Jupyter notebook 
网络环境： 校园网
DMX512设备：FQSD512-PR
[bookmark: _Hlk68203349]灯光设备：7颗10W红绿蓝黄四色合一大功率LED
硬件设备图片如图4-1，图4-2所示：
[image: ]
图4-1 DMX512设备
Figure 4-1 DMX512 device
[image: ][image: ]
图4-2 灯光设备
Figure 4-2 Lighting equipment

[bookmark: _Toc69671900][bookmark: _Toc72248375]4.1.2  评价标准
在二元分类中可以把样本分为正样本与负样本，各代表一种样本。识别结果划分为正类(Positive)与负类(Negative)。正类指被识别为正的样本，负类指没有被识别为正的样本。可以把识别对错划分为真(True)与假(False)。真指识别正确，假指识别错误。对这四种情况两两组合可以产生四种实际情况，分别叫做：TP,FP,TN,FN。TP表示正样本被识别为正类，识别正确。FP表示负样本被识别为正类，识别错误。TN表示负样本被识别为负类，识别正确。FN表示正样本被识别为负类，识别错误。这四种实际情况将用在以下评价指标的计算中。这四种实际情况可以被画为2*2的混淆矩阵，如表4-1所示：

表4-1 混淆矩阵
Table 4-1 Confusion matrix
	
	真实值

	
	P
	N

	预测值
	P’
	TP（真阳性）
	FP（假阳性）

	
	N’
	FN（假阴性）
	TN（真阴性）


对于机器学习系统的评价指标可以很容易想到使用准确率(Accuracy)来衡量，其定义如下：
                 (4-1) 
可以看到，准确率表示的是所有预测正确的样本数量与全部样本数量的比值。准确率虽然可以判断系统的识别效果，不过在样本数偏差较大的情况下并不能很好地对系统的结果进行衡量。比如全部样本有50个，其中有45个正样本，5个负样本，样本严重失衡。那么模型如果把所有样本都预测为正样本，就可以获得90%的准确率，这样显然是不能体现到预测的作用。
为了解决准确率无法有效地衡量预测结果的问题，研究人员引入了精确率(Precision)和召回率(Recall)来对机器学习模型的识别效果进行衡量，其定义如下：
                    (4-2)
                     (4-3)
精确率表示的是正样本被识别为正类的数量与所有被识别为正类的样本的比值。召回率表示的是正样本被识别为正类的数量与所有正样本的比值。精确率和召回率从不同的角度反映了识别的准确性，不过精确率和召回率在实际评估使用中很难同向变化，召回率的增加一般会导致精确率的下降。如果要综合考虑这两个指标，可以使用综合评价指标，其定义如下：
                  (4-4)
为精确率与召回率的调和平均数，可以有效地描述机器学习模型的识别效果。当较高时，说明系统有效性比较高。
	对于本系统来说，由于有四个关键词，并不能算是一个传统的二分类问题。不过在对每一个关键词进行评价时，都可以把该关键词当作正样本，把被识别为该关键词的情况当作正例，被识别为其他关键词的情况或者没有被识别出来的情况当作负例。可以对每种关键词计算其的精确率以及召回率，之后对其计算平均值就可以用来估计该系统的性能。准确率由系统整体中所有预测正确的样本数量与全部样本数量的比值计算的到。值则使用系统的平均精确率以及平均召回率计算得到。
对于实时关键词识别，还有一个重要指标，就是识别速度。实时关键词识别要求在讲话人说话的同时就进行关键词识别，要求有较强的实时性，一旦识别速度无法满足要求，还会出现较大的延迟，更有甚者会导致输出的错位。因此，识别速度过慢会影响识别效果以及观看体验。同时，识别速度只要满足一定的门限，可以正好处理输入的语音就可以，识别速度过快也会导致对资源的浪费与识别准确度。考虑到实时关键词识别与对测试集进行测试时实际系统环境是不同的，第三章中对不同模型的识别速度评估不能完全描述实际情况，这里还需要对实际使用中的识别速度进行评估。
[bookmark: _Toc69671901][bookmark: _Toc72248376]4.1.3  评价步骤
首先设计若干段包含关键词的文本，使用百度语音合成平台将这些文本转化为音频文件。由另外一个设备进行播放，这样就能模拟讲解员发出的实时语音信号，也能防止计算机主机因为自我屏蔽不能正确记录下本机发出的声音。这时，计算机主机同时启动实时语音识别模块以及灯光设备控制模块，通过话筒接收到播放的实时语音流，同时对实时语音流进行处理，交给机器学习模型进行识别，如果识别到关键词，就向灯光设备模块发送一个控制信号，使灯光设备做出指定的动作。
需要记录下来用来评价的参数有：原始音频中每个关键词的数目与出现的时间，识别结果中不同时间所识别出来的关键词内容。对于每一种关键词，如果在其出现的时间范围内被正确地识别出来，同时灯光设备做出了指定的动作，就视作识别正确。如果在其出现的时间范围内被识别为其他关键词，就视作识别错误。
同时为了对实时性进行评价，需要记录下系统在识别一段实时语音信号所需花费的时间，用来与这段实时语音信号的总时间作对比。此外，为了对延迟进行评价，还需要记录下从识别到关键词到灯光设备做出对应的灯光动作之间的时间。这里读取这两个模块的系统时间，计算上述两个时间点之间的系统时间之差，就可以计算出该部分的系统延迟。
[bookmark: _Toc69671902][bookmark: _Toc72248377]4.2  实验结果分析
本系统在音频数据获取模块中使用了百度语音合成平台合成了40段长度各为100秒的音频文件，每个音频文件包含4种关键词，每种2个，总计320个关键词。使用另外一个设备进行播放，计算机主机使用话筒接受这个外部语音信号，用来模拟系统识别讲解员发出的实时信号的场景。之所以不使用计算机主机进行播放的原因是因为计算机主机在录音时会屏蔽本机发出的声音，防止本机噪声干扰，而本机发出的实时语音也同时被抑制，无法被话筒录制。下面使用了上文中表现较好的决策树模型与逻辑回归模型进行测试，统计其的识别结果，并计算出其的评价指标并且评价其识别效果。
当在实时关键词识别模块中使用决策树模型作为机器学习模型时，各项指标如表4-2所示：

表4-2   决策树模型的评价指标
Table 4-2 Evaluation indicators of decision tree model
	
	准确率
	精确率
	召回率
	F1

	红方朝
	--
	0.688
	0.825
	--

	红方向
	--
	0.750
	0.750
	--

	蓝方攻
	--
	0.614
	0.875
	--

	双方在
	--
	1.000
	0.375
	--

	平均值
	0.710
	0.763
	0.706
	0.733



当在实时关键词识别模块中使用逻辑回归模型作为机器学习模型时，各项指标如表4-3所示：

表4-3   逻辑回归模型的评价指标
Table 4-3 Evaluation index of logistic regression model
	
	准确率
	精确率
	召回率
	F1

	红方朝
	--
	0.952
	0.500
	--

	红方向
	--
	0.794
	0.775
	--

	蓝方攻
	--
	0.658
	0.650
	--

	双方在
	--
	0.529
	0.800
	--

	平均值
	0.681
	0.733
	0.681
	0.706



以上两张表格中左列为不同的关键词，表中数值代表对应关键词的评价指标的数值。“--”表示这个数值没有意义，因为准确率与值都是对总体进行评价，不能对单个关键词进行评价。平均值一行中精确率与召回率是由四个关键词的对应指标做算术平均计算得到的，而准确率是由整体系统中的数据计算出来的，值则是由平均精确率与平均召回率计算的到。
从以上两个模型的实验结果与评价指标可以看到，不同机器学习模型在实时语音识别模块中的识别的效果是不同的。决策树模型表现略优于逻辑回归模型。不过决策树模型容易没有正确识别出“双方在”而且容易把其他关键词错误地识别为“蓝方攻”。逻辑回归模型则容易没有正确识别出“红方朝”而且容易把其他关键词错误地识别为“蓝方攻”或“双方在”。这是由于训练集中的训练样本无法满足机器学习模型要求的均匀分布导致的。这两个模型的准确率的平均值虽然在0.7左右，不过考虑到在实际情况中，讲解员发现在说出关键词后灯光设备没有做出规定的动作，这时还可以再重复一次关键词来进行补救。在这种情况下，在两次识别中至少有一次能识别对关键词的概率达到了0.9，基本可以满足实际需求。
考虑到讲解员在讲解时语速会有变化，为了模拟这个情况，输入语音的语速变化时，两个模型的识别准确率变化如图所示：
[image: ]
图4-3 模型的准确率随语速变化关系图 
Figure 4-3 The relationship between the accuracy of the model and the rate of speech

可以看到，两个模型在语速为210字/分钟的地方准确率最高，也是上文中测试集的语速。可以看到，模型的识别准确率在语速中等时略高，语速慢和语速快时略低，总体变化不大。这是由于在训练时使用的训练集中语速被设置为了中等，可以更好地模拟实际情况下人讲话的速度。
对于实时关键词识别系统比较关心的识别时间问题，本系统做得比较好。对于每个长度为100秒的实时语音，在播放的同时模块就开始对它进行识别，平均实时识别时间在102秒左右，存在着2秒的总延迟时间。音频文件时间长度的变化对这个总延迟时间的影响较小，两个模型的总延迟时间变化如下图所示：
[image: ]
图4-4 总延迟时间与总时间变化关系图
Figure 4-4 Relationship between total delay time and total time
可以看到，随着实时语音信号长度的变化，总延迟时间基本不变，为系统本身花费的时间。考虑到包含启动延迟等因素的干扰，可以说本系统能够在规定时间内完成对实时关键词的识别，具有良好的实时性。
在实时关键词识别模块识别到关键词之后，向灯光设备控制模块发送指令信号，调动灯光设备做出指定的动作。在灯光设备控制模块中，从将关键词识别出来之后到灯光设备响应做出灯光动作之间也必然存在一定的延迟，这个延迟大小也会一定程度上影响用户的观看体验。这部分的平均延迟为2秒，考虑到灯光动画并不是只能在关键词处这一个时间点播放，而是可在以关键词处周围数秒的一个时间段内播放，都可以表现出正确的效果，这个延迟并不会对系统的演示效果造成负面效果，可以满足系统要求。
[bookmark: _Toc69671905][bookmark: _Toc72248378]4.3  本章小结
本章对第三章提出的实时关键词识别模块与灯光设备控住模块进行了测试与评估。其中对决策树模型与逻辑回归模型进行了实际效果的比较，对系统的实时性进行了评估。整体评估结果表明，使用本地的实时关键词识别系统来控制智能实体沙盘的灯光系统是可行的。同时采用决策树模型时系统的表现比采用逻辑回归模型时要更优。
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[bookmark: _Toc69671907][bookmark: _Toc72248380]5.1  工作总结
智能实体沙盘在许多专业领域中有着重要的作用，对这些专业领域的从业者来说，总是希望智能实体沙盘的功能越多越好。因此在智能实体沙盘的发展过程中，设计者总是希望于给智能实体沙盘添加更多的软硬件设备，从而实现更加丰富的功能。
现如今的智能实体沙盘，在不依赖于外部网络的关键词识别功能上还有发展的空间。本文对智能实体沙盘增加了基于本地机器学习模型的关键词识别模块，可以实现基于关键词识别的灯光控制。本系统不依赖于外部网络，可以在本地做到关键词识别并控制灯光设备，使其实时做出指定的动作行为。其中关键词识别部分使用机器学习模型。因为机器学习模型消耗资源少，节约成本，并且识别速度比较快，比较符合本系统中的场景。
本系统的主要流程如下：在准备阶段，建立一个关键词库，设计每个关键词对应的灯光动作并将其保存在本地的灯光动作库中，通过网络上的语音合成平台获取关键词对应的音频文件，从中提取特征并训练机器学习模型。在识别阶段，系统对实时输入的语音信息进行分片与特征提取，在机器学习模型中进行识别，之后将识别结果转化为控制指令并发送给DMX512控制器。在灯光执行阶段，DMX512控制器接收到这个控制指令，并控制灯光设备做出规定的灯光动作。
本文的独特之处有以下两点：
一是为智能实体沙盘系统增添了基于本地关键词识别模块的关键词识别部分，可以通过对讲解员发出的语音关键词在本地进行实时识别，从而控制灯光设备。目前在智能实体沙盘中应用的语音识别或者关键词识别模块都是基于网络语音识别平台的，本系统的出现改变了这一状态。
二是将机器学习模型应用在了本系统的关键词识别中。目前的关键词识别系统多采用神经网络模型，少部分采用支持向量机，资源开销大，无法应用在本系统这样算力无法支持神经网络开销的系统中。本系统采用决策树模型与逻辑回归模型作为机器学习模型对关键词进行识别，丰富了对关键词识别的途径。
[bookmark: _Toc69671908][bookmark: _Toc72248381]5.2  未来工作展望
本文提出了一个实时关键词识别的智能实体沙盘灯光控制系统，能够不依赖于外界网络，在本地通过识别讲解员发出的关键词来控制灯光设备。同时对系统中使用的不同机器学习模型进行了评估，挑选出了一个最适合本系统的机器学习模型。
本系统未来可以从以下几个地方进行改进：
(1)可以将几个关键词组合为一条高级指令。本系统目前只能将关键词与灯光动作一一对应，欠缺一定的灵活性。如果可以用若干个关键词对应一个灯光动作，将会进一步丰富系统的灵活性，提高用户的观看体验。不过更加丰富的灯光动作需要使用更多的灯光设备来实现。
(2)可以对灯光设备进行优化。目前的系统只使用了一个灯光设备，可以实现的灯光动作不够丰富。未来可以增加灯光设备，从而实现更加丰富的灯光动作，因而支持更多的关键词。不过如何协调多个灯光设备使其时钟对齐将会是一个新的问题。
(3)可以对智能实体沙盘的其他部分进行控制。智能实体沙盘包含多个模块，可以使用丰富的多媒体设备向观众进行展示。使用实时关键词识别方法不仅可以控制灯光设备，使用相同的方法可以对智能实体沙盘的其他部分进行控制，使系统更加灵活。
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