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基于 ＴＦＬｉｔｅ实现个性化灯光控制系统
盛雪丰

（苏州信息职业技术学院，江苏 苏州 ２１５２００）

摘　要：本文主要实现语音输入 “开”、 “关”信号来完成开发板上 ＬＥＤ灯的开启和关闭，通过分别采集１００次 “开”、

“关”、“环境噪音”等声音信号，并将采集的声音以 ＣＳＶ格式的数据集进行训练，再将训练得到的模型转换为 ＴＦＬｉｔｅ格
式，同时将该模型运行到开发板进行声音的推理，进而控制开发板上ＬＥＤ灯的开启和关闭操作。
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０　引　言

当今世界信息产业发展中物联网的崛起，无疑

是继计算机、互联网后信息化时代的又一重大变革。

基于物联网的各种创新应用将成为新一轮的创业热

点话题，而这些创新领域中一个重要特点就是物联

网与人工智能的深度融合。可以期待，这些融合必

将广泛应用于智慧城市、工业物联网、智能家居、农

业物联网和各种可穿戴设备等领域，有着巨大的发

展潜力和可观的应用前景。

在人工智能走入人们生活场景前，物联网应用

已被广泛运用于智能家居场景，比如智能照明，就是

一种非常直观的物联网家居体验，通过手机应用控

制灯光的开关，类似的应用还有家庭安防、空调温度

调节等。直到２０１７年７月，阿里巴巴推出的智能音
箱产品－天猫精灵，其中内置了阿里研发的语音助
手ＡｌｉＧｅｎｉｅ，伴随着和用户的持续互动，让 ＡｌｉＧｅｎｉｅ
这个语音大脑不断进化成长，从而实现更多技能，这

也可以视作人工智能技术第一次真正意义上走进人

们的生活场景。随着阿里智能以及一些第三方应用

的加入，天猫精灵逐渐能控制多达数十种品类的智

能家居产品，正式开启了物联网与人工智能结合的

道路。随后的几年时间里，小米、百度、京东等知名

厂商也纷纷推出了自己的智能音箱产品，但无论是

哪家厂商推出的智能音箱产品，都只是识别了用户

语音输入的内容，再传送到云端进行数据匹配，最终

返回相应的控制指令来操控物联网设备，无法达到

个性化的语音控制效果。

其实每个人发出的声音都各不相同，这是因为

人发出的声音是由音色决定的。一个人的声音不会

是单调的１００Ｈｚ，可能是由１００Ｈｚ（１０分贝）、２００
Ｈｚ（２０分贝）、５０Ｈｚ（５分贝）等频率的一种组合，
而这种组合就被称为音色。本次研究旨在通过采集

不同人的声音，分别进行模型训练，从而达到个性化

的语音控制效果，并将这种应用和物联网进行结合，

例如声控门锁、声控灯光等智能家居产品，在达到智

能化的同时也更好地保护了用户的隐私安全。

为了实现个性化的语音控制，研究中先要采集

家庭中各个成员的音频数据，然后对采集的音频数

据进行预处理，接着采用人工智能框架搭建合适的

模型进行训练，最终将模型搭载到相应的物联网设

备进行推理。



１　音频数据的采集

声音是连续的声波信息，也可称为模拟音频信

号。声音有２个重要指标，分别是：振幅（声音的强
弱）、频率（音调的高低）。而计算机内部使用０或
者１离散地表示数据，则被称为数字音频信号。纯
粹的模拟信号无法完全不失真地用数据来描述，必

需经过定制化处理，才能得到用于描述现象的理想

数据。这些处理中至少需要用到采样和量化这两个

过程，从而将外界的模拟信号转化为数字信号。综

上可知，模拟信号转化为数字信号的设计流程则如

图１所示。

图１　模拟信号转化为数字信号
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在转换的过程中，需要考虑３个重要的技术指
标，也就是：采样频率，量化位数，通道数。其中，采

样频率是指每秒钟取得声音样本的次数。采样频率

越高，声音的质量就越好，但同时所占用的资源也就

越多。量化就是将采样样本幅度加以量化，也是用

来衡量声音波动变化的一个参数。例如，一个２ｂｉｔ
量化的过程即如图２所示。２ｂｉｔ的模数转换采样
意味着只能取值４次，通过２ｂｉｔ去量化世界上所有
的声音，那么最终只能得到４种声音，与实际的模拟
量声音效果有比较大的出入，会带来很明显的噪声，

也可将其称为量化噪声。

图２　采用２ｂｉｔ量化图
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通道数，即采集声音的通道数目。常有单声道

和立体声之分，单声道的声音只能使用一个喇叭发

声（有的也处理成 ２个喇叭输出同一个声道的声
音），立体声可以使２个喇叭都发声（一般左右声道
有分工），对空间效果的感受也将更为丰富，当然还

有更多的通道数。

本次研究使用的是ＴｉｎｙＭＬ开发板，主要考虑到
该开发板上自带一个全向麦克风设备，当然也可以

选择其他类型的开发板，然后外接音频采样设备。

同时在初始化方法中完成采样频率、量化位数以及

采样通道等参数的设置。设置代码具体如下。

ｖｏｉｄｉ２ｓ＿ｉｎｉｔ（）｛
ｃｏｎｓｔｉ２ｓ＿ｃｏｎｆｉｇ＿ｔｉ２ｓ＿ｃｏｎｆｉｇ＝｛
．ｓａｍｐｌｅ＿ｒａｔｅ＝８０００，
／／设置采样频率为８０００Ｈｚ
．ｂｉｔｓ＿ｐｅｒ＿ｓａｍｐｌｅ＝ｉ２ｓ＿ｂｉｔｓ＿ｐｅｒ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｔ（１６），
／／设置量化位数为１６ｂｉｔ
．ｃｈａｎｎｅｌ＿ｆｏｒｍａｔ＝Ｉ２Ｓ＿ＣＨＡＮＮＥＬ＿ＦＭＴ＿

ＯＮＬＹ＿ＬＥＦＴ，
／／设置采样通道数为单通道
｝

｝

在本次实验中，采样频率设置为８０００，主要是
考虑到开发板的存储空间有限，并且８０００Ｈｚ常用
于电话音频的采样，已经能够提供清晰的音频信息。

量化位数设置为１６ｂｉｔ，可以将振幅划分为６５５３６
个等级，这已经是ＣＤ的标准。采样通道，这里设置
为单通道。

当成功设置了声音采集参数后，在 ｌｏｏｐ函数中
使用ｉ２ｓ＿ｐｏｐ＿ｓａｍｐｌｅ函数对声音进行持续的采样。
音频数据的串口输出如图３所示，此时研究中编写
的代码见如下。

ｖｏｉｄｌｏｏｐ（）｛
ｉｎｔ１６＿ｔｓａｍｐｌｅ＝０；
／／保存当前采样点的具体值
ｉｎｔｂｙｔｅｓ＝ｉ２ｓ＿ｐｏｐ＿ｓａｍｐｌｅ（Ｉ２Ｓ＿ＰＯＲＴ，（ｖｏｉｄ

）＆ｓａｍｐｌｅ，ｐｏｒｔＭＡＸ＿ＤＥＬＡＹ）；
ｉｆ（ｂｙｔｅｓ＞０）｛
Ｓｅｒｉａｌ．ｐｒｉｎｔｌｎ（ｓａｍｐｌｅ）；
｝

｝

图３　音频数据的串口输出
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通过串口输出可以发现，模拟信号经过采样、量

化、编码转换成了标准数字音频数据，并被称为
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ＰＣＭ音频数据。通过Ａｒｄｕｉｎｏ工具菜单中自带的串
口绘图器，来查看用户采集到的 ＰＣＭ数据，以图形
化的方式进行展示。ＰＣＭ音频数据的图形化输出
结如图４所示。

图４　ＰＣＭ音频数据的图形化输出
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由于开发板的内存空间有限，无法预留很大的

缓冲区去暂存采集的ＰＣＭ数据。实践也发现，串口
输出释放内存的速度远不如采样消耗内存来得快，

于是本次研究将不再采用串口输出的模式，而是改

用ｗｅｂｓｏｃｋｅｔ的方式将数据传到浏览器端进行 ＰＣＭ
信号的收集，以确保缓冲区内数据不会溢出。

因此需要将开发板连接路由器，使之和 ＰＣ端
的浏览器处于同一个局域网内，可以在开发板上嵌

入一个ＷｉＦｉ模块，同时配置路由器采用ＤＨＣＰ动态
路由的方式，稍后在程序代码中配置相应的 ｓｓｉｄ和
ｐａｓｓｗｏｒｄ，让开发板连接路由器。

当开发板与路由器连接成功后，会在串口监视

器中返回一个 ＩＰ地址，该 ＩＰ地址代表路由器分配
给开发板的动态 ＩＰ地址，得到的开发板的 ＩＰ地址
界面如图５所示。此时，开发板和 ＰＣ就处于同一
个局域网了。

图５　获取开发板的ＩＰ地址
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至此，将通过浏览器访问这个 ＩＰ地址，就可以
实时输出开发板中采集的 ＰＣＭ音频数据。但是实
践发现，随着用户音频数据的采集，浏览器会出现卡

死的现象，为此将不会直接在浏览器页面输出 ＰＣＭ
数据，而是编写ｐｙｔｈｏｎ程序将采集到的ＰＣＭ音频数
据存入文本文件，具体如图６所示。

图６　采集的ＰＣＭ数据存入文本文件
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２　音频数据的处理

对于前述采集的ＰＣＭ音频数据，如果用一幅图
像来表示，可以观察到这样一幅图像，如图７所示。
其中，横坐标表示时间，纵坐标表示此刻的声波能量

大小。

图７　ＰＣＭ音频数据的图像表示
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假设在图７中图像的任意一个时刻，用刀进行
切割，会发现此刻的声音其实是由很多不同频率的

声音构成的，而每个频率上响度值也各不相同，人的

耳朵所听到的其实是该时刻所有声音频率和响度的

总合。本次研究期望实现的个性化语音控制，其实

就是利用每个人的声音在频率和响度上都是不一样

的原理。

ＰＣＭ音频数据的时域和频域表示如图８所示。
一个ＰＣＭ采样点的数字是无法表示当前时刻声音
的频率和响度的，也很难直接体现出其特征，但是如

果变换到频域之后，就很容易得出其特征了。那么

如何将ＰＣＭ图转化为频谱图？这里可以使用离散
傅里叶变换的快速算法（ＦＦＴ）。假设采样频率为
Ｆｓ，信号频率Ｆ，采样点数为Ｎ。在ＦＦＴ后的结果就
是Ｎ个点的复数，每一个点对应一个频率，其模值就
是该频率下的幅度特性。第一个点表示直流分量

（即０Ｈｚ），而最后一个点Ｎ的再下一个点（实际上
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这个点是不存在的，这里是假设第Ｎ＋１个点）表示
采样频率Ｆｓ，采样频率被平均分成 Ｎ等份，每个点
的频率依次增加，例如某点 ｎ所表示的频率值为：
Ｆｎ＝（ｎ－１）Ｆｓ／Ｎ。采样频率越高，可以测量的
频谱范围越大，因此这里将采样频率从８０００Ｈｚ提
高到４４１００Ｈｚ。

同时，考虑到 ＦＦＴ结果的对称性，通常只使用
前半部分的结果，即小于采样频率一半的结果，最多

只能测到２２０５０Ｈｚ。本次研究中选取了８个特征
频率｛＂１２５Ｈｚ＂，＂２５０Ｈｚ＂，＂５００Ｈｚ＂，＂１ＫＨｚ
＂，＂２ＫＨｚ＂，＂４ＫＨｚ＂，＂８ＫＨｚ＂，＂１６ＫＨｚ＂｝，
以此为基础来分析在这些频率上的响度情况。

通过在ＰＣ端的浏览器中输入开发板的ＩＰ地址
进行访问，可以看到ＰＣＭ信号已经成功转化为频谱
图了。ＰＣＭ音频数据的频谱图表示如图９所示。

图８　ＰＣＭ音频数据的时域和频域表示

Ｆｉｇ．８　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ

ＰＣＭａｕｄｉｏｄａｔａ

图９　ＰＣＭ音频数据的频谱图表示

Ｆｉｇ．９　ＳｐｅｃｔｒｕｍｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＰＣＭａｕｄｉｏｄａｔａ

经过多次实验发现，某些频率上的振幅比较明

显，而其他频率上的振幅相对较小，可以认为声音的

特性是由这些变化明显的频率所掌控，而其他频率

影响较小，一旦明显变化的频率振幅出现问题，将直

接影响到目标声音的预测。把预测的好坏由少数频

率来控制，会存在高风险，故而需要对其进行标准化

处理，使得频谱图中不同的特征频率具有相同的尺

度（将特征的值控制在某个范围内），这样目标声音

就可以由多个相同尺度的特征频率共同控制，也便

于后续训练过程中加速权重参数的收敛。本次研究

将振幅情况映射到０～１２８的区间。

３　音频数据集的收集

综合前文所述，已经大致了解如何来收集音频

数据，以及如何区分不同音频。但是在模型训练时，

需要用到大量连续的音频数据样本，所以还需要完

成音频数据的收集。

本次研究拟通过用户语音输入的“开”、“关”来

控制ＬＥＤ的开启和关闭。因此这里主要来收集用
户“开”和“关”的音频数据，统计每次音频采集所获

取到的数据条数。实验发现，“开”和“关”这样一个

字大约会产生２０～３０条左右的数据。综合考虑实
际测量结果后，文中将使用３０条频谱数据来描述一
个语音指令。

在前文分析基础上，每一条频谱数据又分别采

集了８个特征频率上的响度值，因此，一个控制指令
所包含的数据量为３０ ８个值。

但是需要面对开发板重复收集很多次同一个控

制指令的数据，比方说“开”字的１００次的数据。假
如在认真喊话的时候数错或者喊错，为了保证训练

数据的准确性，就又得重新开始收集。本次仿真时

通过在开发板上外接一个 ＬＥＤ灯，再控制 ＬＥＤ的
颜色来表示采集和结束采集的情况。到达规定次数

时，红灯亮起；超过规定次数，蓝灯亮起，表示收集完

毕。研究中编写的程序代码见如下。

ｉｎｔｄａｔａ＿ｃｏｕｎｔ＝０；
／／当前已经采集的声音次数
ｉｎｔ　ｎ＝１００；
／／需要采集声音的次数
ｖｏｉｄＣｈｅｃｋ＿Ｓｔａｒｔ（）｛
ｉｆ（ｂｓｕｍ ＞＝ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＿ＨＩＧＨ＆＆ｒｅｃｏｒｄ＿ｃｏｕｎｔ

＝＝－１）｛
ｄａｔａ＿ｃｏｕｎｔ＋＋；
ｉｆ（ｄａｔａ＿ｃｏｕｎｔ＝＝ｎ）｛
ｐｉｘｅｌｓ．ｓｅｔＰｉｘｅｌＣｏｌｏｒ（０，ｐｉｘｅｌｓ．Ｃｏｌｏｒ（２５５，０，

０））；／／红灯
｝ｅｌｓｅｉｆ（ｄａｔａ＿ｃｏｕｎｔ＞ｎ）｛
ｐｉｘｅｌｓ．ｓｅｔＰｉｘｅｌＣｏｌｏｒ（０，ｐｉｘｅｌｓ．Ｃｏｌｏｒ（０，０，

２５５））；／／蓝灯
｝

ｒｅｃｏｒｄ＿ｃｏｕｎｔ＝０；
｝
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｝

喊完１００次的时候，红灯亮起，此后将串口监视
器中的数据复制到 ｏｐｅｎ．ｔｘｔ文件，并将该文件名重
命名为ｏｐｅｎ．ｃｓｖ，将其打开则会发现在这张表格中
已经存在３０００条记录，而且每条记录都是由８个
频率数据组成。

采用同样的方式，再收集１００次“关”控制指令
的数据集，并保存为ｃｌｏｓｅ．ｃｓｖ文件。除了收集“开”
和“关”数据集外，还要收集环境噪音。因为最终要

分类的其实是环境噪音、“开”和“关”这三种声音。

收集环境噪音十分简单，只要将高阈值调到０就可
以了，等到红灯亮起，再将这些数据保存为 ｓｉｌｅｎｃｅ．
ｃｓｖ文件。

４　搭建模型完成训练

到目前为止，已经收集了 ３种声音，分别为
“开”、“关”和“环境噪音”，每种声音各采集了１００
次的数据集。但将这些数据集提交训练前，还需要

进行预处理，主要涉及如下操作：

（１）将采集的每个声音以３０条数据进行切割，
生成一个二维矩阵。

（２）将声音数据进行标准化操作，使每个数据
的范围都控制在［０，１］之间。

（３）给声音数据打上数字标签，最终生成一维
标签矩阵。

在模型训练时，可以选择本地服务器，也可以选

择采用各种云平台。而本次实验采用的是浙江城市

学院创建的黑胡桃实验室云平台进行模型的训练。

在本次实验中，决定采用 ｋｅｒａｓ框架搭建模型
进行训练，使用的是 Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ模型。在确定好每
一层的输入数据尺寸、输出数据尺寸以及激活函数

后，使用 ｋｅｒａｓ．ｌａｙｅｒｓ．Ｄｅｎｓｅ定义模型的每一层计
算。相应的程序代码参见如下。

ｍｏｄｅｌ．ａｄｄ（ｋｅｒａｓ．ｌａｙｅｒｓ．Ｄｅｎｓｅ（３２，ｉｎｐｕｔ＿
ｓｈａｐｅ＝（ＦＥＡＴＵＲＥ＿ＮＵＭＳＡＭＰＬＥＳ＿ＰＥＲ＿
ＶＯＩＣＥ，），ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＝＇ｒｅｌｕ＇））

ｍｏｄｅｌ．ａｄｄ（ｋｅｒａｓ．ｌａｙｅｒｓ．Ｄｅｎｓｅ（１６，ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＝
＇ｒｅｌｕ＇））

ｍｏｄｅｌ．ａｄｄ（ｋｅｒａｓ．ｌａｙｅｒｓ．Ｄｅｎｓｅ（３，ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＝
＇ｓｏｆｔｍａｘ＇））

分析可知，本实验是一个多分类的问题，因此在

输出层使用的激活函数是 ｓｏｆｔｍａｘ函数。最终输出
只有“开”、“关”和“环境噪音”三种声音，所以最后

一层的输出节点尺寸定义为３。定义好模型结构之

后还需要定义优化器、损失函数、性能评估函数等参

数来编译模型。程序代码具体如下。

ａｄａｍ＝ｋｅｒａｓ．ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ．Ａｄａｍ（０．００００１）
ｍｏｄｅｌ．ｃｏｍｐｉｌｅ（ｌｏｓｓ＝＇ｓｐａｒｓｅ＿ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿

ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ＇，ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＝ａｄａｍ，ｍｅｔｒｉｃｓ＝［＇ｓｐａｒｓｅ＿
ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿ａｃｃｕｒａｃｙ＇］）

在上述的参数设置中，则将学习速率设定为

０．００００１。一般学习速率越低，训练的时长越长，但
是学习效果越好。可执行代码的内容见如下。

ｈｉｓｔｏｒｙ＝ｍｏｄｅｌ．ｆｉｔ（ｘＴｒａｉｎ，ｙＴｒａｉｎ，ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ＝１，ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｄａｔａ＝（ｘＴｅｓｔ，ｙＴｅｓｔ），ｅｐｏｃｈｓ＝
１０００，ｖｅｒｂｏｓｅ＝１）

设置ｅｐｏｃｈ为１０００，也就是经过１０００步后结束
训练。当然这个步数需要根据实际情况进行调整。

本实验中由于数据量比较小，不会占用太多的处理

器内存，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为１，这些数据会一次性加载
到处理器中进行训练。ｖｅｒｂｏｓｅ＝１表示在训练过程
中会有进度条记录输出。

为了最终能将训练好的模型运用到开发板上，

在训练结束后，需要使用模型转换器将模型转换为

ＴＦＬｉｔｅ格式，再将转换的结果从内存中捞出保存到
磁盘中。与其相关联的代码可写为如下形式。

ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ＝ｔｆ．ｌｉｔｅ．ＴＦＬｉｔｅＣｏｎｖｅｒｔｅｒ．ｆｒｏｍ＿ｋｅｒａｓ＿
ｍｏｄｅｌ（ｍｏｄｅｌ）

ｔｆｌｉｔｅ＿ｍｏｄｅｌ＝ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ．ｃｏｎｖｅｒｔ（）
／／保存ＴＦＬｉｔｅ格式的模型到磁盘
ｏｐｅｎ（＂ｍｏｄｅｌ＂，＂ｗｂ＂）．ｗｒｉｔｅ（ｔｆｌｉｔｅ＿ｍｏｄｅｌ）
但是，这个模型还不能直接输送到开发板上去

运行，还需要对其进行一定的转换，转换为能被 Ｃ
语言加载的静态数组形式。可使用 ｌｉｎｕ命令 ｘｘｄ－ｉ
来将二进制文件内容存储到 Ｃ代码静态数组内，最
终生成ｍｏｄｅｌ．ｈ格式的文件。

５　模型推理

在前文的模型搭建和模型训练研发的基础上，

此时的开发板已经实现智能化，能够通过用户的语

音输入来区分“开”、“关”、“环境噪音”等不同声

音。

修改原来的程序，将原本通过串口输出的数据

直接输入到模型中去进行推理，使用 ｔｆｌＩｎｐｕｔＴｅｎｓｏｒ
将一组３０条、每条 ８种响度值的数据输入到模型
中。需要注意的是，这些数据在输入前也需要经过

与模型训练时一样的标准化操作，这里也是将各种

频率的响度值除以１２８，使每个数据的范围也都控

９９１第２期 盛雪丰：基于ＴＦＬｉｔｅ实现个性化灯光控制系统



制在［０，１］之间。
一次声音数据输入完毕后，就使用 Ｉｎｖｏｋｅ进行

推理。并且在完成推理后，将推理结果进行输出，使

用ｔｆｌＯｕｔｐｕｔＴｅｎｓｏｒ来取出这３个声音的准确率。程
序代码内容详见如下。

ＴｆＬｉｔｅＳｔａｔｕｓｉｎｖｏｋｅＳｔａｔｕｓ＝ｔｆｌＩｎｔｅｒｐｒｅｔｅｒ－＞
Ｉｎｖｏｋｅ（）；

ｆｏｒ（ｉｎｔｉ＝０；ｉ＜ＮＵＭ＿ＶＯＩＣＥＳ；ｉ＋＋）｛
Ｓｅｒｉａｌ．ｐｒｉｎｔ（ＶＯＩＣＥＳ［ｉ］）；
Ｓｅｒｉａｌ．ｐｒｉｎｔ（＂：＂）；
Ｓｅｒｉａｌ．ｐｒｉｎｔｌｎ（ｔｆｌＯｕｔｐｕｔＴｅｎｓｏｒ－＞ ｄａｔａ．ｆ［ｉ］，

６）；
｝

使用ＴＦＬｉｔｅ模型进行模型推理如图 １０所示。
图１０中，分别展示了每次用户语音输入后，判定为
“开”、“关”、“环境噪音”的可能性，最终以百分比

的数值进行显示。百分比越高，表明此次用户输入

的音频数据为对应的类别可能性就越高。实验证

明，环境噪音对最终识别的准确性有一定的影响，在

上述第四次实验中，随着环境噪音的增强，识别的结

果受到了一定的影响。

图１０　使用ＴＦＬｉｔｅ模型进行模型推理

Ｆｉｇ．１０　ＵｓｉｎｇＴＦＬｉｔｅｍｏｄｅｌｆｏｒｍｏｄｅｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ

６　实现个性化的灯光控制

至此，研究中将使用ＬＥＤ灯来真实反映语音识
别的结果。首先删除前面收集数据集时的灯光效

果，并在推理结束后对推理结果进行判断，从而控制

ＬＥＤ的开关。程序代码可依次展开如下。
ｆｌｏａｔ　ｓｉｌｅｎｃｅ＝ｔｆｌＯｕｔｐｕｔＴｅｎｓｏｒ－＞ｄａｔａ．ｆ［０］；
ｆｌｏａｔ　ｏｐｅｎ＝ｔｆｌＯｕｔｐｕｔＴｅｎｓｏｒ－＞ｄａｔａ．ｆ［１］；
ｆｌｏａｔ　ｃｌｏｓｅ＝ｔｆｌＯｕｔｐｕｔＴｅｎｓｏｒ－＞ｄａｔａ．ｆ［２］；
ｉｆ（ｓｉｌｅｎｃｅ＝＝１）｛
｝ｅｌｓｅ｛
ｉｆ（ｏｐｅｎ＞ｃｌｏｓｅ＆＆ｏｐｅｎ＞０．６）｛
ｐｉｘｅｌｓ．ｃｌｅａｒ（）；／／调颜色

ｐｉｘｅｌｓ．ｓｅｔＰｉｘｅｌＣｏｌｏｒ（０，ｐｉｘｅｌｓ．Ｃｏｌｏｒ（２５５，２５５，
２５５））；／／调颜色

｝ｅｌｓｅｉｆ（ｃｌｏｓｅ＞ｏｐｅｎ＆＆ｃｌｏｓｅ＞０．６）｛
ｐｉｘｅｌｓ．ｃｌｅａｒ（）；／／调颜色
ｐｉｘｅｌｓ．ｓｅｔＰｉｘｅｌＣｏｌｏｒ（０，ｐｉｘｅｌｓ．Ｃｏｌｏｒ（０，０，０））；

／／调颜色
｝

｝

因考虑到环境噪音对语音识别结果的影响，在

上述的程序中，并没有采用１００％的概率来进行判
定，而是采用判定用户输入的音频数据达到６０％以
上的概率为“开”或者“关”的时候，则执行相应的操

作。实验证明，当测试者对着开发板喊出“开”的指

令后，ＬＥＤ灯就会自动开启，再对着开发板喊出
“关”的指令后，ＬＥＤ灯会立刻关闭。

７　实验测试及思考

到目前为止，本实验已经可以通过语音输入

“开”、“关”的指令来控制 ＬＥＤ的开启和关闭操作，
而且通过前面的分析，每个人发出的声音的频率不

同，以及在每个频率上的响度不同等特点，再进行模

型训练等操作后，可以达到个性化的灯光控制效果。

实验中还发现，识别的准确率并不能达到

１００％，可能跟多种因素有关。例如，声音采集时所
处的环境和最后推理时的环境不一致，从而造成了

环境噪音的不一致，影响了识别的准确率。在采集

１００次“开”、“关”的数据集时，特别是在采集初期，
因为人还没有喊话，而开发板却已经开始采集数据

了，这时候其实采集到的仅仅是环境噪音的数据，却

被用户认定为“开”或者“关”指令的数据，也在一定

程度上影响了识别的准确率。

另外，还会发现一个问题，这套程序只能采集并

识别话音起始的那一个字，而人们平时说话很显然

并不是使用单个字的发音进行沟通交流的。一句话

可以由多个字所构成，机器认识的那个字，并不一定

是这句话的第一个字，就比如芝麻开门这句话，

“开”是位于中间位置的，那么对于这种情况的处理

方式，也是亟待不断探索和尝试的问题。

８　结束语

未来势必是万物在线—智联网的时代，曾有专

家说过，物联网的本质首先必须是智联网，只有在连

起来之后，才能实现智能化。智能音箱的出现，用语

（下转第２０６页）
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