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基于 PYNQ 的手写体数字识别系统设计实现
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摘摇 要:手写体数字的识别作为图像识别领域的一项重要分支,广泛应用于银行汇款单号、人口普查、财务报表等大规模

数据统计领域中。 而传统的手写体数字识别系统一般采用 CPU 或 GPU 的平台,有着功耗和成本较高、难以部署在移动端

等弊端。 针对上述问题,设计了一种以卷积神经网络为基础,基于 PYNQ 的手写体数字识别系统。 通过软硬件协同设计

的方式,合理划分软硬件任务来降低系统功耗。 首先在电脑端搭建卷积神经网络模型,通过训练验证,以获取权重和偏置

等技术参数,并转换为相应的二进制格式文件。 之后在 VIVADO HLS 工具中设计完成了卷积层和最大池化层的 IP 核模块

设计,以及系统的连线。 最后设计实现对应的上位机程序进行调控。 在 MNIST 数据集的测试下,该系统的识别准确率达

到了 99. 07% ,功耗仅为 1. 54 W,相比于其他类似工作具有明显优势。
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Design and Implementation of Handwritten Digit Recognition
System on Mobile Terminal Based on PYNQ
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(School of Electronic and Optical Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:As an important branch in the field of image recognition,the recognition of handwritten digits is widely used in large-scale data
statistics fields such as bank remittance number, census, and financial statements. However, traditional handwritten digit recognition
systems are generally based on CPU or GPU platforms,which have disadvantages such as high power consumption and cost,and difficulty
in deploying on mobile terminals. In response to these problems,we design a PYNQ-based handwritten digit recognition system based on
convolutional neural networks. Through the idea of software and hardware co - design, tasks are divided reasonably. Firstly, the
convolutional neural network model is built on the PC side. Through training and verification,the technical parameters such as weight and
bias are obtained and converted into the corresponding binary format file. Afterwards,the IP core modules of the convolutional layer and
the maximum pooling layer were designed in the VIVADO HLS tool,as well as the connection of the system. Finally,the corresponding
host computer program is designed and implemented for regulation. Under the test of the MNIST data set,the recognition accuracy of the
system reached 99. 07% ,and the power consumption was only 1. 54 W,which has obvious advantages compared to other similar tasks.
Key words:handwritten digit recognition;convolutional neural network;PYNQ;software and hardware co-design;mobile terminal de鄄
ployment

0摇 引摇 言
目前,手写体数字识别技术作为人工智能领域的

一项重要标杆研究,在邮政、交通、金融、教育等行业的

实践活动中有着广泛应用[1]。 然而以 OCR、SVM、
Boosting 等为代表的传统图像识别技术需要人工来完

成特征信息的定义,而且对设备的要求很高。 这存在

着识别效果不佳、功耗较高等弊端[2],在面对灵活易变

的实际应用场景时显得力不从心,因此高效准确且易

用的手写体数字识别系统的研究刻不容缓。
为了适应手写体数字识别高精确度的特点,目前

卷积神经网络(CNN)已经成为主要驱动力。 它可以

快速准确地发掘数据局部特征,并在短时间内完成全

局训练特征提取[3]。 相较于人工定义的特征信息,通
过对神经网络训练得到的特征参数及其模型更为合
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理,因此其对于图像特征的识别也更为准确。 而卷积

神经网络作为一种网络结构,有着高并行性的特点,对
硬件平台具有一定的要求。 专门的图形处理器

(GPU)虽然能够解决这一问题,但其功耗往往偏高。
而拥有更大规模的逻辑和计算单元的现场可编程逻辑

门阵列(FPGA)在性能、并行运算、功耗和尺寸等方面

都具备了明显优势[4]。
该文采用 PYNQ-Z2 开发平台来完成系统设计,

其以 PYNQ 的 PS(Process System)端作为核心来合理

分配软硬件任务[5],通过 PL(Programmable Logic)端

来实现卷积神经网络中图像数据的计算,以期达到手

写体识别的高准确度和降低功耗的目的。

1摇 系统总体设计
系统采用 Xilinx 公司的 PYNQ-Z2 型号的 FPGA

作为开发平台[6],同时选择通过软硬件协同的方式来

进行设计。 PYNQ-Z2 开发板包括 PS 和 PL 两个部

分,在 PS 端,包含一个采用双 ARM Cortex A9 内核的

处理系统,其中包含了指令、数据缓存和内存单元等大

量片上缓存资源;而 PL 端,则是传统的 FPGA 结构,具
备大量的可编程逻辑和高效的计算能力,有极强的可

扩展性。
因此,根据以上二者的特点,对软硬件的功能进行

划分。 PL 端负责 CNN 中核心的卷积运算和最大池化

层的密集计算部分,起到并行、加速的效果,并降低功

耗;PS 端承担上位机的角色,编写驱动程序,对底层进

行控制,具有更强的灵活性。
系统的整体流程示意图如图 1 所示。

IP
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PYNQ PL PYNQ PS

图 1摇 手写体数字图像识别系统构成示意图

首先在电脑端构建卷积神经网络模型,对训练样

本图样进行训练,以得到权重和偏置参数。 之后利用

VIVADO HLS 工具在 PYNQ 的 PL 端进行卷积层和最

大池化层的 IP 核模块设计,并构建完整的系统电路模

块。 最后,通过起到主控作用的 PS 端对测试数据集

进行读取分析,并通过 AXI 协议与 PL 端进行数据传

输[7]。 PL 端进行运算识别后,将结果反馈给 PS 端,并

输出识别结果。

2摇 卷积神经网络的设计与实现
2. 1摇 卷积神经网络的基本结构

卷积神经网络结构包括:输入层( Input layer)、卷
积层 ( Convolutional layer )、 池 化 层 ( Convolutional
layer)和全连接层(Fully-Connected layer) [8]。 每一层

有多个特征图,每个特征图上都被自定义了一种卷积

核,通过卷积核可以实现对上一层图像的特征进行提

取,每个特征图都储存着上一层特征图被卷积计算后

的特征信息[9]。 其中,输入层通常用于接受输入图像,
而这些输入图像往往通过灰度处理来适应卷积层开展

工作的需要;卷积层最重要的作用是实现特征的提取

功能,即通过卷积核与原始图像相乘相和,因此卷积层

是 CNN 的核心图像处理模块,也是大部分计算发生的

地方;池化层的作用是进行进一步特征抽样,并实现数

据降维,减少输入中的参数数量;全连接层主要用于集

合所提取到的特征,并通过对比给出识别的结果。
2. 2摇 卷积神经网络设计流程

手写体数字图像识别系统需要在电脑端完成卷积

神经网络模型的设计与训练,最终通过对数据集的处

理来得到特征参数相应的二进制文件。 该文件用于卷

积神经网络中全连接层中权重(weight)和偏置(bias)
的配置,从而判断数据集中图像上的数字[10]。

MNIST 数据集被广泛用作不同机器学习和模式

识别建议的测试平台。 其共包含 70 000 个实例,其中

60 000 个用于训练特征参数,其余用于测试系统[11]。
首先,原始图像被提交进行预处理。 此过程首先涉及

将图像标准化以适合 20 伊20 像素框,同时保留纵横

比。 然后,应用抗锯齿滤波器,结果黑白图像有效地转

换为灰度。 最后,引入空白填充以将图像放入更大的

28伊28 像素框,以便数字的质心与其中心匹配。 对

MNIST 数据集进行识别的卷积神经网络的结构模型

如图 2 所示。 输入的手写体数字图像经过卷积层和池

化层的处理,卷积神经网络捕获其特征。 随后将这些

特征传递到全连接层,在权重和偏置的处理之下,通过

对比获得识别的结果,并将其输出。

图 2摇 卷积神经网络的结构模型

2. 3摇 VIVADO IP 核模块设计

完成卷积神经网络的研究与设计之后,在电脑端
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搭建卷积神经网络的模型并训练数据集。 在得到特征

参数二进制文件后,便需要在电脑端完成卷积层以及

池化层 IP 核模块的设计。 主要使用了 VIVADO HLS
开发工具[12],其中 C 语言将功能描述转换为硬件描述

语言,用于硬件综合。 HLS 的设计流程一般可以分为

三个部分,主要是设计系统输入、对系统代码进行仿真

和获得系统输出[13]。
2. 3. 1摇 卷积层 IP 核模块设计

图 3 给出了卷积结构的经典实现,其运算需要 6
层循环[14]。 需要将其在 VIVADO HLS 工具中进行实

现。 在遵循 HLS 编码规范的前提下,添加相应的头文

件和 C 源文件。

for j = 1:Nom摇 摇 摇 摇 摇 #循环 1:遍历每个输出通道

摇 for x = 1:Nox摇 摇 摇 摇 #循环 2:输出通道中的每一行

摇 摇 for y = 1:Noy摇 摇 摇 #循环 3:对于行中的每个对象

摇 摇 摇 for i = 1:Nim摇 摇 #循环 4:在所有输入通道上进行卷积

摇 摇 摇 摇 for kx = 1:K摇 摇 #循环 5:核的 x 维

摇 摇 摇 摇 摇 for ky = 1:K摇 #循环 6:核的 y 维

摇 摇 摇 摇 摇 摇 out( j, x, y) + = in( i, x + kx, y + ky) * weight

( j, i, kx, ky)

摇 摇 摇 摇 摇 end

摇 摇 摇 摇 end

摇 摇 摇 end

摇 摇 摇 #加上输出偏置

摇 摇 摇 out( j, x, y) + = bias( j)

摇 摇 end

摇 end

end

图 3摇 卷积结构的经典实现

在 C 代码中,要设计卷积层的实现,首先定义卷

积 IP 核的顶层函数 Conv。 该函数包括输入特征、输
出特征、权值特征和偏置量特征四个数组格式的特征

参数。 接着需进行约束。 本次设计采用 AXI Lite 总线

协议,约束命令如下:
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port= INPUT
#pragma HLS INTERFACE s_axilite port=OUTPUT

接着考虑 PS 端。 PS 作为上位机的角色,承担着

对数据的传输工作,这意味着其必须能主动地读取参

数文件。 因此,mode 参数必须设置为 m_axi;同时,PS
端从属于 AXI Lite 协议的接口,因此 offset 设置为

slave。
卷积过程中的不同通道的数据之间互相独立,因

此可以利用这一点提供并行度。 常用的方法有 for 循
环展开等。 但是值得注意的是,展开的层数越多,板载

资源的消耗就会越大,类似于“空间换时间冶的思想。
因此,需要在循环展开数和板载资源的消耗上取得一

个平衡点。 针对于 PYNQ-Z2 开发板,本设计将循环

展开为 3 个并行的子循环,以此将性能平衡至最优。
约束命令为:

#pragma HLS UNROLL factor=3
完成 C 代码的编写后,检查无误,开始启动仿真、

编译并执行程序,验证没有报错后进行算法综合与 C /
RTL 协同仿真,综合结束后生成性能报告。 使用 HLS
对设计好的代码进行打包,并将其封装成 IP 模块,导
出实验所需要的 IP 核模块。 该文所设计的卷积层 IP
核如图 4 所示。

图 4摇 卷积层 IP 核通用电路

2. 3. 2摇 池化层 IP 核模块设计

最大池化层是对函数采样区域内的特征点取最大

值,对输入的图像数据进行下采样。 与卷积层的设计

类似,最大池化层由 5 层循环嵌套组成。 最大池化层

函数的定义也与卷积层类似,参数分为输入图像长度、
输入图像宽度、输入通道数、窗口长度和窗口宽度,其
中输入输出特征参数为多维矩阵。

3摇 基于 PYNQ 的手写体图像识别系统实现
VIVADO HLS 生 成 的 RTL 代 码 需 要 编 译 到

FPGA 的比特流文件中,通过 VIVADO 设计来实现这

一步骤。 在 VIVADO 中导入在 HLS 中设计的 “ IP
Catalog冶文件后 Design Suite IP Catalog,可以新建一个

Block Design,VHLS 中的设计可以作为新组件添加在

其中。 此外,“Zynq7 处理系统冶组件被添加在设计模

块中并完成配置,随后运行自动连接模块完成组件自

动化连接。 最终得到的系统整体模块图如图 5 所示。
其中,Conv_0 和 Pool_0 是在 HLS 中设计的卷积层和

池化层的 IP 核,而 ZYNQ7 Processing System 模块由

Xilinx 公司设计,其正是搭载在 PYNQ 上的系统,系统

电路连接由 VIVADO 自动化设计完成。
经过 Vivado Design 功能调用 IP 核,然后自动生

成必要的 VHDL 或 Verilog 封装器文件并实例化

VHLS 设计,便实现了由语言到模块再到可读取数据

的转变。 所有时间限制和资源分配由 Vivado HLS 来

设置,通过 Vivado Design Suite 中参数的合理选择,便
能完成综合和实现多个不同的预设方案,并且可以顺

利运行。 当 RTL 综合完成时,包含二进制 FPGA 配置

的比特流可以导出为( . bit)文件并加载到 PYNQ 开

发板。
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图 5摇 系统整体模块

4摇 系统测试
手写体数字图像识别系统使用 Xilinx 的 PYNQ-

Z2 硬件开发板,在进行实验之前需要对本实验所使用

到的开发板进行配置,主要在于开发板内部 Python 开

源库的安装,以及硬件环境的配置和开发板上端口的

设置。 之后将 VIVADO 中生成好的比特流文件上传

到开发板上,便可以使用 Python 语言对其进行编程与

调用。
4. 1摇 功耗测试

根据 VIVADO 生成的报告,可以得到 PL 端的功

耗情况,如图 6 所示。 可以看到,系统动态功耗为

1. 402 W,静态功耗为 0. 138 W,总功耗为 1. 54 W。 其

中系统动态功耗约占总功耗的 91% 。 这表明,所设计

的电路系统满足移动终端的低功耗需求,具有实际应

用价值。

图 6摇 MNIST 数据集识别效果

4. 2摇 功能测试

本系 统 以 MNIST 数 据 集 为 模 型 进 行 测 试。
MNIST 数据集是目前机器学习领域中运用最为广泛

的手写体数字数据集之一,是非常具有代表性的测试

对象。 图 7(a)展示了对 MNIST 数据集的识别结果。
图中白色背景黑色字体的为待测数据集,顶部左侧数

字为手写体数字输入图像经系统识别后的输出结果,
而右侧方括号中的数字为图片对应的实际分类标签,
绿色字体代表系统识别图像的结果与实际分类标签结

果相同,即识别手写体数字正确,红色字体代表系统识

别得到的结果错误。 系统电路连接实物如图 7 ( b)
所示。

本系统以 MNIST 数据集为模型对系统进行性能

测试,验证本文设计,以及与电脑端 CPU 和 GPU 性能

及功耗进行比较分析。 测试结果如表 1 所示[15]。
表 1摇 系统性能与其他平台对比

实验平台
MNIST 准确率

/ %
平台功耗

/ W
平台成本

/ 元

Intel i5 7500 99. 02 65 1 100

Nvidia GTX 1050Ti 99. 02 90 1 500

PYNQ-Z2 99. 07 1. 54 1 000

摇 摇 从表 1 中可以看出,通过该系统实现对输入手写

体数字图像识别,识别准确率高达 99. 07% 。 同时,本

·43·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



系统在平台功耗和平台成本方面有着巨大优势。 测试

结果表明提出的手写体数字识别系统具备精准、低功

耗的特点,足以胜任移动端平台。 且 FPGA 成本相对

较低,具有良好的应用前景。

(a)MNIST 数据集识别效果摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)系统电路连接实物图

图 7摇 MNIST 数据集下系统测试图

摇 摇

5摇 结束语
基于卷积神经网络提出了一种实现手写体数字识

别的方案。 该方案以 PYNQ-Z2 为设计平台,基于软

硬件协同设计方案,通过让硬件平台上的软硬件任务

的分配合理化,最终实现了高效准确的手写体数字的

识别。 在 MNIST 数据集的测试下,系统的识别准确率

达到了 99. 07% 。 本系统相较于其他同类型的系统,
在保持高识别准确率的情况下,还维持了较低的功耗,
可以胜任部署在移动端的场景;并且 FPGA 相较于

CPU、GPU 等运算平台成本更低,在涉及图像处理的

诸多领域都具备很好的应用前景。
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