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Abstract— The objective of this work is the hardware implementation of an artificial neural network (RNA)
for the use of algorithms with deep learning. The hardware was developed on FPGA (field programmable gate
array) and supports RNAs trained with the Sparse Autoencoder technique. In order to allow RNAs with many
inputs and layers on the FPGA, the systolic array technique was used in all developed hardware. The details of
the architecture designed were evidenced, as well as the occupation data on hardware and the processing time.
The results show that the proposed implementation achieves high throughputs allowing the use of Deep Learning
techniques in massive data problems.
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Resumo— Este trabalho tem como objetivo a implementação em hardware de uma rede neural artificial (RNA)
para utilização de algoritmos com aprendizagem profunda (Deep Learning). O hardware proposto foi desenvolvido
em FPGA (field programmable gate array) e suporta RNAs treinadas com a técnica Sparse Autoencoder. Para
permitir RNAs com muitas entradas e camadas na FPGA, foi utilizada a técnica de matriz sistólica (systolic
array) em todo hardware desenvolvido. Os detalhes da arquitetura desenvolvida são evidenciados, bem como, os
dados de ocupação em hardware e o tempo de processamento. Resultados mostram que a implementação proposta
consegue atingir throughputs elevados, permitindo a utilização de técnicas de Deep Learning em problemas de
dados massivos.
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1 Introdução

Em meio aos algoritmos de Inteligência Arti-
ficial (IA), aplicáveis a diversos problemas, as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) têm ganhando
destaque nos últimos anos, sobretudo, as RNAs
com técnicas de aprendizagem profunda, chama-
das pelo termo em inglês de Deep Learning (DL)
(LeCun et al., 2015; Schmidhuber, 2015). En-
tre as várias técnicas de DL existentes, as RNAs
com aprendizagem baseada em Autoencoders têm
sido bastante utilizadas em várias aplicações re-
lacionadas a problemas de predição e classifica-
ção (Baldi, 2012; Deng et al., 2014; Schmidhu-
ber, 2015). Todavia, redes neurais baseadas em
aprendizagem profunda possuem uma complexi-
dade computacional elevada devido ao alto nú-
mero de camadas escondidas, dificultando sua uti-
lização em várias aplicações comerciais.

Por outro lado, novas alternativas voltadas
para acelerar algoritmos complexos vêm sendo es-
tudadas e entre elas as baseadas em computação
reconfigurável vêm apresentando resultados bas-
tante significativos. Os trabalhos desenvolvidos
em Torquato and Fernandes (2016), Noronha and
Fernandes (2016), da Silva et al. (2016) e de Souza
and Fernandes (2014) mostram que a utilização de
computação reconfigurável em FPGA (field pro-
grammable gate array) pode trazer ganhos de velo-
cidade bastante significativos quando comparadas
a implementações em processadores de uso geral

utilizados em computadores de alto desempenho
(high performance computer - HPC) e processa-
dores gráficos (Graphics Processing Unit - GPU).

O trabalho apresentado emMaria et al. (2016)
mostra uma das primeiras implementações, em
FPGA, de uma RNA com DL utilizando autoenco-
ders. Neste trabalho foi utilizada uma RNA com
duas camadas escondidas, utilizando 3072 entra-
das, 2000 neurônios na primeira camada escon-
dida, 750 na segunda e 10 neurônios na camada
de sáıda (chamada de arquitetura 3072-2000-750-
10) para classificar imagens do conjunto de dados
chamado de CIFAR-10. Neste trabalho, a imple-
mentação foi realizada através de um framework
de high level synthesis (HLS) em OpenCL e os
resultados não foram significativos para a FPGA
quando comparados a implementação em GPUs.
Já o trabalho apresentado por Jiang et al. (2016)
mostrou as vantagens da utilização de ponto fixo
em implementações de autoencoder, onde foi posśı-
vel obter a mesma acurácia da classificação da re-
solução em ponto flutuante, com apenas 4 bits na
parte inteira. Para os experimentos foi utilizada
a base de dados chamada de MNIST, com uma
rede de arquitetura 784-400-10. Todavia, dados
de ocupação dos recursos de hardware da FPGA
e tempo de processamento não foram levantados
neste artigo.

Propostas de implementação de redes tradi-
cionais com autoencoder são apresentados em Jin
and Kim (2014) e Suzuki et al. (2018). Em Jin



and Kim (2014) implementou-se uma arquitetura
de sparse autoencoder, em VerilogHDL, utilizando
para o pré-treinamento, o método de otimização
L-BFGS, algoritmo popular para estimação de pa-
râmetros em machine learning. Para a obtenção
dos resultados foi utilizado o conjunto de dados
de imagens naturais da cidade de Kyoto no Japão
e a arquitetura 196-100-196. Finalmente, o traba-
lho apresentado em Suzuki et al. (2018) propôs
a implementação de autoencoders com sinápses
compartilhadas, em hardware reconfigurável. Tal
arquitetura permite utilizar menor quantidade de
recursos da FPGA. O trabalho também propõe
uma estrutura com dois autoencoders encadeados,
formando a arquitetura 4-2-1-2-4, entretanto, ape-
nas com a finalidade de proporcionar a reconstru-
ção da entrada na sáıda, como nos modelos con-
vencionais. O circuito foi constrúıdo em Register
Transfer Level (RTL), o que garantiu maior efi-
ciência em comparação com as demais implemen-
tações de autoencoder em FPGA investigadas. A
FPGA utilizada foi a Xilinx Virtex-6 xc6vlx240t.

Diferentemente do trabalho apresentado em
Maria et al. (2016), a implementação proposta
aqui foi desenvolvida em RTL, o que permite um
maior controle e paralelização da implementação,
tornando a implementação em FPGA bastante
vantajosa, como também é apresentado em Suzuki
et al. (2018). Por outro lado, os trabalhos apresen-
tados em Jin and Kim (2014) e Suzuki et al. (2018)
não implementaram uma RNA com várias cama-
das, e sim estruturas clássicas de autoencoder. As-
sim, diferentemente dos trabalhos apresentados na
literatura, este artigo apresenta o desenvolvimento
de uma RNA em hardware para técnicas de apren-
dizagem profunda baseada em sparse autoencoder.
A implementação utilizou uma técnica de matriz
sistólica com computação reconfigurável em RTL.
Dados referentes a taxa de ocupação dos recursos
de hardware e ao tempo de processamento serão
detalhados e apresentados para uma FPGA Virtex
6 xc6vlx240t-1ff1156.

Nesta primeira seção foi apresentada uma in-
trodução acerca do trabalho, colocando em evi-
dência alguns trabalhos relacionados e do estado
da arte. Na segunda seção será apresentada uma
fundamentação teórica à respeito das técnicas de
autoencoder para aprendizagem profunda. Na ter-
ceira seção, toda a arquitetura do projeto será des-
crita, bem como seus módulos e o tempo de pro-
cessamento da implementação. Na quarta seção,
serão apresentados os resultados obtidos pelo tra-
balho, que envolvem validação do hardware, taxa
de ocupação do hardware e tempo de processa-
mento da implementação, além disso, será apre-
sentada uma comparação com um trabalho do es-
tado da arte. Na última seção serão apresentadas
as considerações finais referentes à proposta aqui
apresentada.

2 Autoencoder

As técnicas de Deep Learning vêm ganhando
grande destaque no âmbito da pesquisa mundial,
esta estratégia consiste em uma derivação das re-
des Multilayer Perceptron (MLP), sendo posśıvel,
na abordagem de aprendizagem profunda, a uti-
lização de diversas camadas ocultas, o que não
era viável nas redes MLP convencionais. Os auto-
encoders constituem uma das classes das redes de
aprendizagem profunda no qual sua existência an-
tecede o termo Deep Learning. Primordialmente,
esta técnica era principalmente utilizada para pro-
blemas envolvendo redução de dimensionalidade
ou aprendizagem de caracteŕısticas.

De modo geral, as redes neurais chamadas
de autoencoder são treinadas para fornecer como
sáıda, uma cópia dos dados da entrada. Sua arqui-
tetura é composta por três camadas, sendo uma
de entrada, uma oculta e outra de sáıda. Para que
se obtenha uma reconstrução da entrada na sáıda,
a camada de sáıda deve possuir o mesmo tamanho
que a camada de entrada. As duas primeiras ca-
madas, entrada e oculta, representam o encoder
da rede, enquanto as camadas oculta e de sáıda,
formam o decoder (Goodfellow et al., 2016).

Com o advento da deep learning, esta técnica
passou a se mostrar muito útil no treinamento de
redes com várias camadas. Nais quais cada ca-
mada consiste em um autoencoder treinado indi-
vidualmente. Uma técnica de autoencoder bas-
tante utilizada em problemas de classificação é o
sparse autoencoder. Sparse autoencodes são capa-
zes de aprender caracteŕısticas através de aprendi-
zagem não supervisionada. Neste trabalho, o trei-
namento das camadas ocultas foi efetuado previa-
mente por meio desta abordagem. A arquitetura
da rede MLP implementada é apresentada na Fi-
gura 1.

Foi implementada a fase feedfoward da rede,
na qual a equação que define a sáıda do i-ésimo
neurônio da k-ésima camada, zki (n), do n-ésimo
instante, pode ser expressa como

zki (n) =

U l

∑

j=1

wk
ij(n) · y

l
j(n) + wbki (n) · b (1)

em que wk
ij(n) é o peso associado a j-ésima en-

trada do i-ésimo neurônio da k-ésima camada no
n-ésimo instante, ylj(n) é a j-ésima entrada da l-
ésima camada, em que l = k − 1, no n-ésimo ins-
tante, wbki (n) é o peso associado ao bias do i-ésimo
neurônio da k-ésima camada no n-ésimo instante,
b é o bias, que tem valor de 1, e U l é o número
de entradas da l-ésima camada, no qual U0 = P ,
U1 = M e U2 = N . A função de ativação uti-
lizada nas camadas ocultas foi a sigmoide, desta
forma a sáıda associada ao i-ésimo neurônio da k-
ésima camada, no n-ésimo instante, vki (n), pode



Figura 1: Arquitetura da rede MLP implementada.

ser caracterizada como

vki (n) =

(

1

1 + e−zk

i
(n)

)

(2)

em que vki (n) será o valor da j-ésima entrada a ser
utilizada na camada seguinte, no n-ésimo instante,
yl+1
j (n), ou seja

yl+1
j (n) = vki (n) (3)

sendo j = i.
Na camada de sáıda, foi utilizada a função

de ativação softmax, que vem sendo empregada
em redes neurais de classificação como apresen-
tado em Maria et al. (2016), e pode ser expressa
como

si(n) =
ez

K

i
(n)

∑H

h=1 e
zK

h
(n)

(4)

onde si(n) é a i-ésima sáıda da última camada, K,
com H neurônios, no n-ésimo instante. Através
desta função a sáıda da rede é forçada a represen-
tar a probabilidade dos dados pertencerem a uma
determinada classe. Sendo assim, a quantidade de
neurônios desta camada corresponde a quantidade
de classes existentes no problema em questão.

3 Descrição do Projeto

A arquitetura geral da implementação proposta é
apresentada na Figura 2 e ela tem como base a
estrutura apresentada na Figura 1. As variáveis e
constantes do projeto estão em ponto fixo e para
cada j-ésima entrada, y0j (n), utiliza-se 1 bit na
parte inteira e 12 bits na parte fracionária. Já
para os pesos sinápticos dos neurônios das cama-
das ocultas, um e dois, expressos como w1

ij(n) e

w2
ij(n), bem como para os pesos do bias de to-

das as camadas, wbki (n), são utilizados 5 bits na
parte inteira (utilizando um para sinal) e 12 bits
na parte fracionária. E para os pesos dos neurô-
nios da camada de sáıda, w3

ij(n), são utilizados 7
bits na parte inteira (utilizando um para sinal) e
12 bits na parte fracionária.

Todo o projeto foi implementado aplicando
a técnica de matriz sistólica (Kung and Leiser-
son, 1978), o que possibilitou obter resultados em

Figura 2: Arquitetura geral do projeto.

baixo tempo de processamento, mesmo utilizando
muitas entradas e diversas camadas. Isso se deu
em decorrência de nesta estratégia os dados flúı-
rem entre os elementos de processamento (Pro-
cessing Elements - PEs), permitindo que um PE
inicie suas operações no instante seguinte ao ińı-
cio das operações no seu antecessor, de modo que
estas unidades passem a operar de forma paralela.
Pode-se dizer então, que a estrutura da matriz
sistólica corresponde a um intermediário entre a
abordagem full parallel e a abordagem full serial,
já que nesta técnica os dados fluem de forma se-
rial, e os PEs trabalham de forma paralela (Kung
and Leiserson, 1978).

A arquitetura da rede implementada consistiu
em 784-100-50-10. Todavia, é importante desta-
car que para acrescentar mais camadas à rede, se
faz necessário apenas replicar a segunda camada
oculta quantas vezes for necessário, e realizar pe-
quenas adaptações para a quantidade de neurônios
(PEs) desejada. Ou seja, replicar o bloco interme-
diário ilustrado na Figura 2.



3.1 Camadas da rede MLP proposta

A Figura 3 apresenta a arquitetura geral da k-
ésima camada oculta, chamada de autoencoder k
(ver Figura 2). Onde cada i-ésimo PEk

i repre-
senta um neurônio e um contador em anel é uti-
lizado para habilitar o recebimento dos pesos em
cada i-ésimo PEk

i , já que estes valores são trans-
mitidos através de streams (fluxos) de pesos. A
quantidade de PEs é determinada pelo valor de V k

(V 1 = M , V 2 = N e V 3 = H). Basicamente cada
i-ésimo PEk

i implementa a Equação 1. Os valo-
res resultantes das computações em cada i-ésimo
PEk

i da k-ésima camada passam por uma função
de ativação, chamada aqui de FAk (ver Equação
2), e são utilizados como entrada da camada se-
guinte (ver Equação 3). O sinal sel representa
o seletor do multiplexador, Muxk, utilizado para
selecionar as sáıdas de cada PEk

i para a entrada
da função de ativação da k-ésima camada oculta,
FAk.

A partir da segunda camada oculta, ou seja,
quando k > 1, o bias, b, e os pesos do bias, wbki (n),
são inseridos como entrada da k-ésima camada, se-
guindo a estrutura apresentada na Figura 2. Ape-
nas na primeira camada oculta, ou seja, quando
k = 1, estes valores são inseridos em conjunto com
as entradas da rede e com os pesos dos neurônios
da camada, respectivamente.

Uma vantagem desta proposta é permitir a in-
serção dos pesos de cada camada de forma serial
através de um único stream de pesos, na primeira
camada oculta, e de dois streams de pesos, nas de-
mais camadas da rede. Esta seria a menor quanti-
dade de streams de pesos necessária para o funcio-
namento deste circuito. No entanto, esta arquite-
tura é facilmente escalonável, permitindo a para-
lelização dos streams de pesos de cada camada. A
quantidade de streams de pesos por camada pode
variar de um até a quantidade de neurônios da ca-
mada, V 1, na primeira camada oculta da rede, e
de dois até 2 × V k, nas demais camadas da rede,
devido aos pesos do bias.

Vale destacar que possibilitar o recebimento
dos pesos por streams, dispensa a necessidade de
utilizar recursos de memória interna da FPGA
para guardar os pesos da rede, além de viabilizar
a utilização de um mesmo hardware para proble-
mas distintos, já que os pesos treinados para um
novo problema poderão ser inseridos na rede, bem
como as entradas do problema em questão, sem a
necessidade de reconfigurar o hardware.

3.1.1 Unidades de Processamento (PEs)

A arquitetura de cada i-ésimo PEk
i da k-ésima

camada é detalhada na Figura 4 e é formada por
um multiplicador, um somador e quatro registra-
dores, R. Cada i-ésimo PEk

i gera uma sáıda após
Z amostras, onde para a primeira camada oculta,
Z = P e para as demais, a variável Z deverá ser

maior ou igual a quantidade de entradas (Z ≥ P )
e múltiplo da quantidade de neurônios da primeira
camada oculta (mod(H,M) = 0). No entanto, a
partir da segunda camada oculta, a multiplicação
entre o bias e o peso do bias ocorre em separado
da multiplicação entre as entradas e os pesos da
camada, já que estes valores são recebidos à parte
para k > 1, como mostra a Figura 2.

3.1.2 Funções de Ativação (FAs)

Para implementar cada k-ésima função de ativa-
ção, FAk, das camadas ocultas (Equação 2) foi
utilizada a técnica de Lookup Table (LUT) mos-
trada na Figura 5, que permite a aproximação
da função por uma tabela de L valores. Para
o desenvolvimento da LUT, utilizou-se uma me-
mória ROM (Read-only Memory) com profundi-
dade de 8 bits, onde L = 28, armazenando pa-
lavras de 13 bits. Um ponto importante associ-
ado a esta estratégia de implementação é a uti-
lização de apenas uma única função de ativação,
ou LUT, por camada oculta. Esta caracteŕıstica
reduz de forma significativa o espaço ocupado na
FPGA (ver de Souza and Fernandes (2014)).

Já para a implementação da função softmax,
detalhada pela Equação 4, da camada de sáıda,
foi necessário a utilização de uma LUT para fazer
a aproximação da função exponencial, e só pos-
teriormente, computar a divisão (ver Equação 4).
A LUT da camada de sáıda, FA3, foi configurada
com uma profundidade de L = 216, armazenando
palavras de 57 bits.

3.2 Tempo de Processamento

Um contador em anel em cada k-ésima camada,
mostrado na Figura 3, é utilizado para habilitar
o recebimento dos pesos em cada i-ésimo PEk

i

da k-ésima camada. Desta forma, sua operação
deve ser V k vezes mais rápida do que a opera-
ção de cada PEk

i . Com a finalidade de man-
ter o sincronismo da implementação, considera-se
V k > V k+1. Com isso, o clock do circuito, em
segundos, é determinado pelo clock do contador
em anel da primeira camada oculta. Sendo assim,
o tempo de amostragem do circuito, ts, pode ser
definido como

ts = (V 1 × clock). (5)

A arquitetura proposta possui um atraso ini-
cial que pode ser expresso como

d = (Q×K +D)× ts (6)

onde Q é um número que deve atender a dois re-
quisitos: ser maior ou igual a quantidade de en-
tradas da rede (Q ≥ P ) e ser múltiplo da quan-
tidade de neurônios da primeira camada oculta
(mod(Q,M) = 0), K corresponde a quantidade
de camadas da rede, D é o atraso, em número



Figura 3: Arquitetura da k-ésima camada oculta da MLP.

Figura 4: Arquitetura do i-ésimo PEk
i da k-ésima

camada.

Figura 5: Arquitetura da k-ésima função de ati-
vação, FAk, associada as camadas ocultas.

de amostras, provocado pelas funções de ativação
das camadas ocultas e de sáıda, e ts é o tempo
de amostragem. Já o throughput (thff ) pode ser
expresso como

thff =
1

Q× ts
. (7)

Com base nas equações 6 e 7, o tempo de exe-
cução da RNA proposta (chamado aqui de tempo
de feedfoward (tff )), após o atraso inicial de d se-
gundos, pode ser expresso por

tff = Q× ts =
1

thff

(8)

ou seja, em cada tff é gerada a sáıda de todos os
H neurônios da última camada.

4 Resultados

Para validar a implementação em hardware pro-
posta, foram realizados testes com o banco de ima-
gens de d́ıgitos manuscritos, chamado de MNIST,
dispońıvel em LeCun et al. (2018). Nele estão con-
tidas 60.000 imagens para o conjunto treinamento
e 10.000 imagens para o conjunto de testes. Para
os experimentos foram utilizadas as 1.000 primei-
ras imagens do conjunto de testes. Cada imagem
possui 28 × 28 pixels, o equivalente a 784 entra-
das para a RNA. O treinamento da rede foi reali-
zado previamente na plataforma de simulação Ma-
tlab/Simulink (The MathWorks, 2018) (License
number 1080073) e a FPGA alvo deste trabalho
foi uma Virtex 6 xc6vlx240t-1ff1156.

Uma comparação entre os resultados ob-
tidos pela implementação na plataforma Ma-
tlab/Simulink e os resultados da implementação
em hardware foi utilizada para validação. Para
isto foi calculado o erro quadrático médio (Mean
Square Error - MSE) entre a sáıda da implemen-
tação em hardware e a sáıda da implementação em
Matlab, srefi (n). Para o experimento, o cálculo do
MSE é expresso como

MSE =
1

H × 1.000

H
∑

i=1

1000
∑

n=1

(

s
ref
i (n)− si(n)

)2

.

(9)
Verificou-se que o MSE entre os resultados da

implementação em Matlab, que utiliza ponto flu-
tuante (64 bits), e da implementação em hard-
ware, em ponto fixo, foi de 1, 2×10−3. Este resul-
tado é esperado dado que estão sendo utilizados
apenas 12 bits na parte fracionária dos pesos as-



sociados a implementação da RNA em hardware.
Todavia, apesar da pequena quantidade de bits,
a implementação aqui proposta atingiu a mesma
porcentagem de acerto da implementação em Ma-
tlab, ou seja, 91, 4% das 1.000 imagens do MNIST.
Este resultado é bastante significativo pois mostra
que não é necessária uma alta resolução em bits
(64 bits, por exemplo) para atingir resultados sig-
nificativos. Por outro lado, a utilização de uma
quantidade mediana, 12 bits na parte fracionária,
em ponto-fixo pode reduzir bastante a ocupação
no hardware, bem como aumentar significativa-
mente o throughput (Jiang et al., 2016; de Souza
and Fernandes, 2014).

Além da validação da implementação em
hardware com o Matlab, foi também realizada a
śıntese para gerar o relatório de ocupação da área
do hardware. A Tabela 1 apresenta os dados de
śıntese relacionados a ocupação de área da pro-
posta deste artigo na FPGA. A primeira coluna
apresenta a quantidade de multiplicadores utiliza-
dos. Os multiplicadores estão presentes nos PEs
de cada k-ésima camada. A segunda coluna exibe
a quantidade de registradores utilizados em todo
o circuito, e a terceira coluna, a quantidade de
células lógicas.

Tabela 1: Śıntese - Taxa de ocupação

Multiplicadores Registradores
Células
Lógicas

220 (28%) 28.637 (9%) 24.147 (16%)

Os dados apresentados na Tabela 1 eviden-
ciam a viabilidade da implementação de RNA pro-
posta neste trabalho. Verifica-se que foram ocupa-
dos apenas 9% dos registradores e 16% das células
lógicas da FPGA alvo, mostrando que ainda existe
bastante espaço para adição de novas camadas
e neurônios. Um dos elementos que foram mais
utilizados foram os multiplicadores, em torno de
28%, dado que cada PE da primeira camada con-
some um, e os PEs das outras camadas consomem
dois, devido ao bias. Apesar disso, constata-se que
ainda é posśıvel aumentar bastante o número de
camadas e neurônios da rede.

A Tabela 2 apresenta informações à respeito
do tempo de processamento do circuito proposto.
A primeira coluna expõe o clock em que opera
o circuito. A segunda coluna exibe o atraso ini-
cial da arquitetura, definido pela Equação 6. Na
terceira coluna é mostrado o tempo de execução
do feedfoward da rede, expresso pela Equação 8,
após o atraso inicial (Equação 6), e a última co-
luna apresenta o throughput da rede, determinado
pela Equação 7, que neste trabalho consiste na
quantidade de imagens classificadas por segundo.

Os dados apresentados na Tabela 2 são bas-
tante significativos. Após a śıntese obteve-se um
clock de 10ns. Além disso, após o atraso inicial de

apenas 2, 4ms é posśıvel obter as sáıdas de todos
os neurônios da última camada, que neste caso é
a classificação de uma imagem, a cada 0, 8ms. O
que permite alcançar um throughput de pelo me-
nos 1.250 imagens classificadas por segundo. Este
é o valor do throughput mı́nimo atingido por esta
proposta, ou seja, seu lower bound, já que a imple-
mentação utilizou a menor quantidade de streams
de pesos necessária, o que implica no aumento do
tempo de amostragem do circuito, e consequente-
mente, no aumento do delay (d) e do tempo de fe-
edfoward (tff ) da implementação. Ao paralelizar
estes streams é posśıvel atingir resultados ainda
mais expressivos. De todo modo, os resultados
apresentados revelam a possibilidade da utiliza-
ção desta técnica de Deep Learning em problemas
de dados massivos.

Todavia, não faz sentido comparar a proposta
aqui apresentada com os trabalhos relacionados ci-
tados anteriormente, já que nestes trabalhos não
se deixa claro permitir a utilização de streams para
as entradas dos pesos na rede. Além disso, al-
guns trabalhos não apresentam informações sobre
o tempo de processamento e outros não implemen-
taram arquiteturas de redes para aprendizagem
profunda. Porém, se esta comparação for reali-
zada, serão obtidos como resultados para a pro-
posta com a quantidade mı́nima de streams por
camada, os valores apresentados na Tabela 3. A
primeira coluna desta tabela apresenta a referên-
cia comparada e na segunda coluna é informado
o dispositivo alvo do trabalho. O trabalho re-
lacionado também é aplicado a um problema de
classificação e faz uso de uma FPGA equivalente
em termos de processamento. Na terceira coluna
é mostrada a arquitetura da rede implementada.
Na quarta coluna é apresentado o throughput da
referência comparada, e na última coluna é exi-
bido o throughput obtido pela implementação da
proposta aqui apresentada.

Os dados apresentados na Tabela 3 indicam
que o menor valor de throughput obtido pela pro-
posta aqui apresentada para a arquitetura do tra-
balho relacionado foi de 12,5 FPS. Apesar do valor
do throughput obtido parecer inferior ao through-
put de referência, este valor trata-se do limite infe-
rior alcançado (lower bound), devido a utilização
da quantidade mı́nima de streams de pesos por
camada. De modo que, ao paralelizar os streams
de pesos das camadas ocultas em apenas 4 vezes,
já seria posśıvel ultrapassar o valor do throughput
atingido pelo trabalho relacionado, tendo em vista
que 12, 5 × 4 = 50 FPS, com a vantagem de per-
mitir facilmente a alteração dos valores dos pesos
sinápticos da rede.

5 Conclusões

Este trabalho teve como objetivo a implementa-
ção em hardware de uma rede neural artificial



Tabela 2: Śıntese - Associação ao tempo de processamento
Clock (ns) Delay (ms) Feedfoward (ms) Throughput (KFPS)

10 ≤ 2, 4 ≤ 0, 8 ≥ 1, 25

Tabela 3: Comparação da proposta com um trabalho relacionado

Referência Dispositivo
Arquitetura
da rede

Throughput

referência
Throughput

obtido

(Maria et al., 2016)
Altera

Stratix V D5
3072-2000-750-10 45 FPS ≥ 12, 5 FPS

(RNA) para utilização de algoritmos com apren-
dizagem profunda (Deep Learning). O hardware
foi desenvolvido em RTL, utilizando ponto fixo, e
implementou a técnica de matriz sistólica, permi-
tindo a utilização de muitas entradas e camadas
na FPGA. Todos os detalhes da implementação
foram apresentados bem como resultados relati-
vos a śıntese para ocupação e tempo de proces-
samento. Os resultados mostraram que a imple-
mentação proposta consegue atingir throughputs
elevados, permitindo a utilização de técnicas de
Deep Learning em problemas de dados massivos.
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