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摘　 要:
 

废旧塑料回收利用是解决当前由塑料导致的环境污染和资源浪费问题的重要方法之一,其难点在于使用传统方法识别

和分类塑料种类效率较低、速度慢。 本文基于 Zynq 设计了一种利用采集的塑料光谱图像结合卷积神经网络算法,实现多种塑料

分选的方法。 该系统在 Xilinx
 

Zedboard 开发板上进行硬件设计和性能测试,采用定点量化方式对数据进行压缩,优化了数据存

储方式,最后以 0. 13ms 的前向推理速度和 92. 6%的识别准确率成功实现对聚乙烯、聚丙烯和聚苯乙烯等 6 种塑料的分类。
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Abstract:
 

The
 

recycling
 

and
 

reuse
 

of
 

waste
 

plastics
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

methods
 

to
 

solve
 

the
 

current
 

environmental
 

pollution
 

and
 

resource
 

waste
 

caused
 

by
 

plastics.
 

The
 

difficulty
 

lies
 

in
 

the
 

low
 

efficiency
 

and
 

slow
 

speed
 

of
 

using
 

traditional
 

methods
 

to
 

identify
 

and
 

classify
 

plastic
 

types.
 

This
 

article
 

presents
 

a
 

method
 

for
 

plastic
 

sorting
 

using
 

a
 

near-infrared
 

spectrometer
 

to
 

acquire
 

plastic
 

spectral
 

images
 

and
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm
 

based
 

on
 

Zynq.
 

The
 

hardware
 

design
 

and
 

performance
 

test
 

of
 

the
 

system
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

Xilinx
 

Zedboard.
 

The
 

system
 

is
 

hardware
 

designed
 

and
 

performance
 

tested
 

on
 

the
 

Xilinx
 

Zedboard
 

development
 

board,
 

and
 

the
 

data
 

is
 

compressed
 

using
 

fixed-point
 

quantization
 

and
 

the
 

data
 

storage
 

method
 

is
 

optimized.
 

Finally,
 

with
 

a
 

forward
 

inference
 

speed
 

of
 

0. 13
 

ms
 

and
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

92. 6%,
 

the
 

system
 

successfully
 

classifies
 

six
 

types
 

of
 

plastics
 

including
 

polyethylene,
 

polypropylene,
 

and
 

polystyrene.
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0　 引　 言

塑料产业随着全球经济的快速发展,被逐渐应

用于工农业生产、家用、医疗等多个领域,塑料制品

产量呈现逐年增加的趋势。 联合国环境规划署

2021 年发布的报告显示:1950 ~ 2017 年期间,全球

累计生产塑料达 92 亿吨,其中约 79%被填埋或者进

入自然环境,12%被焚烧,仅 9%左右的塑料废弃物

被回收利用[1] 。 据统计,仅 2019 年,全球废旧塑料

污染排放的清理成本就高达 3. 7 万亿美元,如果不

采取相应措施,预计到 2040 年,废旧塑料处理的社

会成本将飙至 7. 1 万亿美元[2] 。 而传统塑料分选方

法效率较低、易受人工影响,很难实现快速准确地识

别不同种类的塑料,从而给废旧塑料回收利用带来

很大困扰。
近红外光谱分析技术多用于对待测样品进行定

量和定性分析,其包含的丰富含氢基团信息,能够对

含醇、酚、胺等不饱和碳氢化合物以及某些高分子化

合物进行判别[3] 。 利用近红外光谱分析技术判别塑

料种类,需要从特征吸收峰位置、数量及强度进行分

析,从而得出该测试样品中所包含的基团种类,进而

确定分子结构,最终得出测试样本的塑料类别。 常见



近红外光谱建模方法有:支持向量机(SVM) [4-5] 、偏
最小二乘法(PLS) [6] 、BP 神经网络[7] 等。 随着应用

多样化和测试样本的增加,传统建模方法(如 PLS)已
无法对非线性进行有效拟合,BP 神经网络运算速度

过慢的情况不时发生。 为解决上述问题,基于深度学

习尤其是卷积神经网络(CNN)的近红外定性或定量

分析方法得到了广泛应用[8-9] 。
通常,CNN 会布置在 CPU 或 GPU 上,但随着模

型结构度复杂化,低吞吐率和低利用效率使得其难

以满足快速、高效的设计需求。 为解决这类问题,使
用现场可编程门阵列 ( FPGA) 和专用集成电路

(ASIC)进行加速处理,是有效的解决方案之一[10] 。
ASIC 可以实现定制和较小尺寸设计,但是设计周期

复杂且缺乏可重构性。 而 FPGA 体积小、成本低并

具有可重构性和可并行设计的特点,适合对频繁迭

代和更新的算法进行加速。
基于以上分析,本文在集成 FPGA 的 Zynq 开发

平台上,设计了一种基于近红外光谱结合卷积神经

网络塑料分选算法,实现了丙烯晴-丁二烯-苯乙烯

共聚合物(ABS)、聚碳酸酯( PC)、聚乙烯( PE)、聚
对苯二甲酸乙二醇脂(PET)、聚丙烯(PP)和聚氯乙

烯(PVC)6 种塑料的成功分类。

1　 研究现状及实验准备

1. 1　 近红外光谱检测技术在塑料分选领域研究现状

基于近红外光谱检测含氢基团的振动倍频及合频

吸收现象,除黑色及少部分塑料以外,不同种类的塑料

在近红外光谱区会表现出不同的光谱特征[11-12] ,从而

使近红外光谱技术实现塑料分选成为可能。
Laasonen 等[13] 采集不同厚度 PVC 塑料光谱数

据,用于构建基于 PVC 塑料厚度与光谱数据之间的

模型,并成功实现分选。 张毅民[14] 等基于近红外光

谱技术结合 Fisher 判别法,实现了对 PVC、PP、PET
和 PE 等多种废旧塑料的高精度分选。 Tachwali
等[15]开发了一套搭配机器视觉技术和近红外光谱

技术的塑料分类系统,通过采集近红外光谱数据识

别塑料种类,并使用 CCD 相机识别塑料外表颜色,
最终实现塑料分类。
1. 2　 数据采集

本实验将使用 NIR25S 型线阵近红外光谱仪(上海

复享仪器设备有限公司)作为光谱采集工具,搭配使用

光谱仪操作软件 Morpho,实现丙烯晴-丁二烯-苯乙烯

共聚合物(Acrylonitrile
 

Butadiene
 

Styrene,ABS)、聚碳酸

酯(Polycarbonate,PC)、聚乙烯(Polyethylene,PE)、聚对

苯二甲酸乙二醇脂(Polyethylene
 

Glycol
 

Terephthalate,
PET)、 聚 丙 烯 ( Polypropylene, PP ) 和 聚 氯 乙 烯

(Polyvinyl
 

Chloride,PVC)6 种塑料的光谱采集,光谱范

围涵盖 900~2
 

500
 

nm。
待采集塑料样品均为白色不透明塑料,采集时样

本类型均已知,采集完成后将明显偏差的样本数据剔

除。 留下的样本按 7:1:2 随机划分为训练集、测试集

和验证集。 根据采集的塑料光谱数据,使用 Origin
 

2019 绘制的 6 种塑料近红外光谱图如图 1 所示。
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图 1　 6 种塑料近红外光谱图

Fig.
 

1　 Near-infrared
 

spectra
 

of
 

6
 

plastics
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　 　 由图 1 可知,PC 在 1
 

680
 

nm 和 2
 

000
 

nm 处有

明显不同于其它塑料的特征峰;PP 的特征峰个数和

位置明显少于其它 5 种塑料;而 ABS 和 PE、PET 和

PVC 也存在不同位置及不同强度的光谱吸收峰差

异。 由此可见,塑料样本的近红外光谱可以作为塑

料分选的依据。
　 　 CNN 模型一般适用于二维或者多维信号输入,
为适配模型结构,本文将采集的一维近红外光谱数

据通过 Python 进行维度转换,生成二维灰度图片后

再送入模型进行训练和后续开发。 图 2 分别显示了

ABS、PC、PE、PET、PP、PVC
 

塑料近红外光谱数据转

换后的二维灰度图。 利用近红外光谱分析技术进行

样品定性或定量分析时,存在数据预处理复杂、预测

精度不高以及难以处理大量非线性数据等问题,可
以通过增加卷积神经网络隐藏层层数,有效提高模

型对光谱数据中的高层次特征提取能力[16] 。

图 2　 6 种塑料灰度转换图

Fig.
 

2　 Grayscale
 

conversion
 

diagram
 

of
 

6
 

kinds
 

of
 

plastics

1. 3　 参数优化

本文选择在 Zynq 平台上搭载塑料分选网络模

型,考虑到板卡本身的资源和存储容量限制,需要在

实现硬件设计前,对网络参数进行优化。 网络参数

主要包含输入图片数据、训练权重和中间计算结果。
其中,本论文塑料分选网络权重参数量为 44

 

086,
中间缓存参数量为 6

 

588,若使用全精度(32 位浮点

数)存储数据则共计需要 1. 4+0. 2 = 1. 6
 

Mbit。 为缓

解 BRAM 存储压力,对于输入图片数据,先将其存

入 SD 卡中,需要时通过 PS 端调用 SDIO 进行读取,
权重数据和中间计算结果则直接存入 BRAM 中。
优化方法是使用较低位宽的定点数来代替 32 浮点

数进行计算,常见的有 16 位定点和 8 位定点数,本
文中选用 INT8 代替 Float32 进行运算,因此实际

BRAM 存储消耗空间只有 0. 3+0. 05 = 0. 35
  

Mbit,此
过程中会损失一定的数据精度,但是模型量化可以

减小数据宽度、降低计算复杂度,并在一定程度上加

快模型推理速度[17] 。

2　 总体设计方案

本实验基于 Xilinx
 

Zedboard 平台进行开发,开
发流程包括:

1)根据软硬件划分方案将含有大量计算的任

务交由硬件 FPGA 来完成,而将逻辑控制部分交给

ARM 端来处理;
2)使用 Verilog

 

HDL 将硬件实现的部分设计成

IP 核;
3)通过添加 IP 核、DMA 等外设,以及连接 PS

和 PL 端的 AXI 接口等进行总体设计,完成后生成

比特流文件导入 SDK;
4)在 SDK 中开发底层驱动应用程序完成 PS 对

DMA、IP 核部分的驱动。 PS 和 PL 之间通过高级可

扩展接口(AXI)进行数据交互。 其中,使用 Verilog
实现硬件部分设计,以及正确控制寄存器读取图片

和权重数据进行运算是整个部分的核心。 系统整体

架构设计如图 3 所示。

获取图片数据

PL侧逻辑控制

AXI

VGA显示 分类识别

PL

PS

SD卡

图 3　 系统框架

Fig.
 

3　 System
 

frame
 

diagram

2. 1　 塑料分选网络算法设计

本文以轻量级网络 LeNet 为基础进行塑料分选

网络模型设计和搭建。 选择 Pytorch 框架进行模型

训练,通过前向传播方式确定模型基本参数,记录输

出结果,以此计算真实标签和输出结果之间的误差,
并根据误差计算损失函数,再通过梯度下降算法[18]

不断优化和更新参数。
使用 GPU 训练得到分选模型,其模型结构包

含:两层卷积层(Conv1,Conv2),两层池化层(Pool1,

981第 1 期 陆川,
 

等:
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Pool2),一层平铺层( F1),两层全连接( D1,D2) 以

及输出层(Output),最终结果将经过 SoftMax 进行分

类输出。 模型结构如图 4 所示。

Cnv1 Pool1 Conv2 Pool2

F1

28?28?1 24?24?6
12?12?16

8?8?16

4?4?16

256?1
120?1

84?1

6?1

Softmax

D1
D2 Output

PABS\

PPC

PPE

PPET

PPP

PPVC

图 4　 塑料分选模型网络结构

Fig.
 

4　 Network
 

structure
 

of
 

plastic
 

sorting
 

model

　 　 由图 4 可知,网络输入为 28×28 大小灰度图片,
Conv1 层和 Conv2 层卷积核大小分别为 6×5×5、16×
6×5×5,滑动步进为 1,像素填充为 0。 池化层统一

采用 2×2 大小窗口进行下采样操作,滑动步进为 2。
网络含有 3 层全连接层,最终结果由 SoftMax 进行归

一化处理,输出分类结果和对应置信度。 此外,中间

层激活函数均选取 ReLU 函数进行激活。
2. 2　 塑料分选网络硬件设计

2. 2. 1　 数据读取

FPGA 的优势在于本身可重构和可并行的结构

设计,通过滑动窗口正确提取数据进行计算,是网络

前向推理过程中的基础部分[19] 。 卷积计算中的大

量乘加操作占据了整个系统计算资源的主要部分,
本文以卷积层硬件实现为例进行说明。
　 　 由图 5 可知,输入图片大小为 28×28,灰色部分

为待提取的滑窗数据,为了能够准确提取数据进行

乘加运算,本文设计了 5 个 28×9
 

bit 的移位寄存器

进行数据读取。 开始计算之前,先将输入矩阵 0 ~ 4
行的数据输入到移位寄存器中,输入顺序如图 6 所

示的 input 输入,数据采用串行输入,每次输入一个

像素值,从 Shift_ram1 开始。 移位寄存器装满后,以
右边第一列数据为移位寄存器输出数据与第一列卷

积运算窗口数据行相同,然后将这 5 个数据存储到

5×5 的寄存器中。
　 　 在下一个时钟周期来临时,移位寄存器 Shift_
ram 中的边缘数据 1 会被移除,数据会逐个往右移

动,以此更新 Out_0-4 口的输出。 同时,存放滑动

窗口数据的寄存器往左移动一格,反复执行,直到矩

阵所有数据均完成卷积运算。

图 5　 输入滑窗数据

Fig.
 

5　 Enter
 

sliding
 

window
 

data

Shift_ram1

Shift_ram2

Shift_ram3

Shift_ram4

Shift_ram5

Input Out_4

Out_3

Out_2

Out_1

Out_0
Shift_Out

(a)
 

获取卷积滑窗输入

(b)
 

第一列滑窗输入存入 5×5 寄存器

图 6　 卷积运算缓存

Fig.
 

6　 Convolution
 

operation
 

cache
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　 　 卷积运算的硬件实现是在单个乘加单元基础上

进行扩展,采用乘加树的形式进行设计。 由图 7 可

知,CLK1 内将由滑窗提取的 25 个图片数据和对应权

重数据进行并行乘加运算,结果送入加法树;在 CLK2

内完成 CLK1 乘单元输出结果的累加;加上偏置后,
总计 13 个累加结果送入寄存器中;重复以上操作,在
CLK6 内得到卷积模块并行乘加的最终结果。

Input
Weight

Conv

CLK1

CLK2

CLK5

CLK6

图 7　 Conv 模块硬件设计

Fig.
 

7　 Hardware
 

design
 

of
 

Conv
 

module

2. 2. 2　 并行设计

FPGA 实现并行设计需要根据片上资源来衡量

并行度,本文 Zedboard 平台中含有 220 个 DSP 单

元,去除 20%的余量,剩余的 DSP 最多支持例化 7
个卷积单元。 每个 DSP 单元支持 2 个 INT8 数据的

卷积运算,所以最大并行度为 2×7 = 14。 因此,本文

首先对卷积单元中的 25 个数据进行并行运算,
Conv1 层卷积核为 6 通道,因此支持通道全并行。
而 Conv2 层为 16 个 6 通道的卷积核,超出可并行计

算的最大值,因此选择在单个卷积核内采取全并行

方式,而 16 个卷积核之间采取串联方式进行计算,

即部分并行。
2. 2. 3　 硬件实现

 

本文使用 Xilinx
 

Zedboard 开发板进行性能测

试,该开发板具有双核 ARM
 

Cortex-A9 处理器和一

个 XC7z020clg484 的 FPGA,内含 512
 

MB 的 DDR3
片上存储资源和 4

 

GB 的 SD 卡,同时挂载有 VGA、
HDMI 以及 USB 等多个接口和插槽。 设计使用

Verilog
 

HDL 编写各模块代码进行仿真和测试,完成

后在 Vivado 中进行 RTL 级仿真,Vivado 中设计硬件

实现模块部分 Block
 

Design 如图 8 所示。

图 8　 硬件加速模块 Block
 

Design
Fig.

 

8　 Block
 

Design
 

of
 

hardware
 

acceleration
 

module
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　 　 在使用 Verilog
 

HDL 编写各部分代码完成测试

之后,将其综合成 IP 核并在 Vivado 中创建 Block
 

Design,通过搜索添加 IP 进行调用。 适当的添加时

钟、复位或者控制信号模块,各部分之间通过 AXI
互连进行数据传输,生成比特流文件后将硬件信息

导出供 SDK 开发。

3　 实验结果分析

硬件实现之后,将生成的比特流文件导出后启

动 SDK,并创建工程文件,通过对 IP 中的寄存器进

行读写,实现输入使能和控制计算结果输出。 连接

Zedboard、电脑以及 VGA 显示器, 将程序下载到

Zedboard 中,经 VGA 显示塑料分选网络识别结果及

分类结果置信度。
硬件实现塑料分选网络过程中会消耗大量逻辑

资源,根据不同网络结构和资源需求,Zedboard 板卡

含逻辑资源消耗会有所区别,具体情况见表 1。

表 1　 FPGA 资源消耗分析

Table
 

1　 Analysis
 

of
 

FPGA
 

resource
 

consumption

资源 LUT FF BRAM DSP

总量 53
 

200 106
 

400 140 220

实际使用 20
 

240 24
 

472 22 150

资源消耗比 38% 23% 15. 7% 68. 2%

　 　 其中,DSP 和 LUT 的利用率较高,表明该算法

充分占用较多的乘法器资源,以提高算法整体的并

行性;BRAM 和 LUT 占用资源较少;FF 资源消耗比

最少,表明系统整体结构还存在较大的改进空间。
相比于文献[20]使用便携式近红外光谱仪结合化

学计量方法对多种塑料进行分类,本文使用 CNN 模

型能够更好地提取近红外光谱特征,通过软硬件协

同处理方式,在 Zynq 平台上实现了塑料分选系统的

嵌入式开发,提高了网络前向推理的速度,同时保持

有 92. 6%的识别准确率。 此外,与文献[ 21] 使用

DDR 存储权重和图片数据不同的是, 本文使用

BRAM 存储权重数据和中间计算结果,输入图片数

据首先存入 SD 卡中,需要用时再通过 PS 端配置

SDIO 口进行读取。 因此,数据存取速度快于 DDR,
最终使用 Zynq 平台实现塑料分选单张图片的识别

时间是 0. 13
 

ms,相比于 PC 端速度提升了 5 倍

左右。

4　 结束语

针对废旧塑料分类效率低、成本高等问题,本文

提出基于 Zynq 平台进行塑料分选网络模型设计,前
期通过转换光谱数据维度和采用数据量化方式为实

验做准备,利用 Verilog
 

HDL 编写各部分代码并生成

IP 核,利用 Block
 

Design 设计硬件通路并将最终预

测结果在 VGA 上进行显示。 系统具有良好的稳定

性和可靠性,并成功在 Zynq 平台上实现对 ABS、
PC、PE、PET、PP 和 PVC

 

6 种塑料的快速识别。 塑

料分选识别的准确率可达 95. 4%。 其中,ABS、PC、

PET、PVC 的识别准确率接近 100%,而 PP 和 PE 由

于光谱曲线相似,识别准确率略低。 后续,将围绕深

色塑料和多成分聚合塑料进行探究。
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