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Resumo. Para viabilizar a implementação de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) de alto custo computacional em sistemas restritos, a quantização de
modelos, como a conversão de representações de ponto flutuante (float32) para
inteiros de 8 bits (int8), é uma técnica essencial. Este trabalho quantifica os
ganhos da técnica através da comparação de uma camada convolucional e uma
totalmente conectada, descritas em VHDL e sintetizadas para um ASIC de 40
nm. A análise mensura a redução em área e potência da implementação em int8
frente à de float32, validando sua eficácia para hardware de baixo consumo.

Abstract. To enable the implementation of computationally expensive Convolu-
tional Neural Networks (CNNs) on resource-constrained systems, model quanti-
zation, such as converting 32-bit floating-point (float32) representations to 8-bit
integers (int8), is an essential technique. This work quantifies the gains of this
technique by comparing a convolutional layer and a fully connected layer, des-
cribed in VHDL and synthesized for a 40 nm ASIC. The analysis measures the
reduction in area and power of the int8 implementation against the float32 ver-
sion, validating its effectiveness for low-power hardware.

1. INTRODUÇÃO
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) são fundamentais na área de inteligência artificial
[Ren et al. 2017, Schroff et al. 2015, Krizhevsky et al. 2012]. Contudo, seu elevado custo
computacional, derivado do grande volume de operações de multiplicação-acumulação
(MAC), representa um desafio significativo para sua implementação em sistemas com
recursos restritos.

Tradicionalmente, CNNs utilizam aritmética de ponto flutuante de 32 bits
(float32). Embora precisa, sua implementação em hardware impõe um alto custo
em área e energia [Horowitz 2014] e pode gerar inconsistências entre plataformas
[Conceição et al. 2025]. Para mitigar esses problemas, a quantização de modelos se tor-
nou uma técnica essencial, consistindo na conversão dos dados da rede para inteiros de 8
bits (int8). Essa abordagem permite uma redução drástica no custo computacional com
um impacto frequentemente mı́nimo na acurácia do modelo [Wu et al. 2016].

A eficácia da quantização em hardware é evidenciada por aceleradores de ponta
[Chen et al. 2017]. Inspirado por esses avanços, este trabalho apresenta a análise compa-
rativa de uma camada convolucional e uma totalmente conectada, descritas em VHDL e
sintetizadas para um ASIC de 40 nm, com o objetivo de isolar e quantificar os ganhos em
área e potência obtidos com a quantização.



2. METODOLOGIA

2.1. Arquitetura de Redes Neurais Convolucionais

As CNNs processam dados visuais em camadas sequenciais. A principal, a camada con-
volucional, aplica filtros à imagem de entrada para gerar mapas de caracterı́sticas que
detectam padrões. Nesta operação (Equação 1), a saı́da yki,j é calculada a partir da
soma ponderada entre os canais de entrada xc e os pesos do filtro wk,c, e seguida pela
ativação, que pode ser uma Unidade Linear Retificada ( Rectified Linear Unit – ReLU).
Frequentemente, camadas de pooling são intercaladas entre as camadas convolucionais
com o objetivo de reduzir a dimensão desses mapas, diminuindo o custo computacional
[LeCun et al. 1998].
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Ao final da rede, a camada totalmente conectada utiliza as caracterı́sticas extraı́das
para a classificação ou regressão. A saı́da é obtida multiplicando o vetor de entrada x pela
matriz de pesos W, seguida pela aplicação de uma função de ativação (Equação 2). A
escolha da função de ativação é crucial: enquanto camadas totalmente conectadas inter-
mediárias comumente utilizam ReLU, a camada de saı́da emprega funções especı́ficas da
tarefa, como Softmax para classificação ou uma ativação linear para regressão. Para o
escopo deste trabalho, os blocos de hardware implementados utilizam a função ReLU.

y = max(0,W · x) (2)

2.2. Projeto de Hardware e Metodologia de Avaliação

Para a análise comparativa, foram projetados em VHDL dois módulos de hardware MAC-
dominantes. A camada convolucional (Figura 1) foi projetada para aplicar três filtros 3x3
sobre uma janela de entrada 5x5. Sua estrutura interna consiste em 27 multiplicadores
em paralelo e uma árvore de somadores para gerar um único pixel de saı́da. A camada
totalmente conectada (Figura 2), por sua vez, é composta por cinco neurônios operando
em paralelo, onde cada um possui nove multiplicadores e uma árvore de somadores para
processar seu vetor de entrada.
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Figura 1. (a) Arquitetura da camada convolucional e (b) bloco da convolução.
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Figura 2. (a) Arquitetura da camada totalmente conectada e (b) bloco do
neurônio.

Na descrição em VHDL, a versão float32 teve todas as unidades aritméticas imple-
mentadas utilizando um pacote VHDL de ponto flutuante [Bishop 2010]. Para a versão
int8, as multiplicações e somas foram descritas com os operadores padrão da lingua-
gem, que são sintetizados em circuitos aritméticos de inteiros. Adotou-se um esquema de
quantização simétrica para a versão int8, onde os valores são mapeados para a faixa de
[-127, 127].

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO
A sı́ntese em ASIC (Tabela 1) confirma que a quantização para int8 promove uma redução
drástica de recursos, superando 95% em área e 97% em potência. Essa economia provém
da menor complexidade dos circuitos de inteiros frente às custosas unidades de ponto
flutuante, validando a abordagem para o desenvolvimento de hardware energeticamente
eficiente para dispositivos de borda.

Tabela 1. Resultados de Sı́ntese Comparativos com frequência de 100 MHz.
Fonte: Autoria própria.

Módulo Ponto Flutuante
(32-bit)

Inteiro
(8-bit)

Redução
(%)

Potência
(mW)

Área
(x10³ Gates)

Potência
(mW)

Área
(x10³ Gates)

Potência Área

Camada
Convolucional

293,94 1254,30 20,44 100,67 93,04 91,97

Camada Totalmente
Conectada

695,23 1197,94 4,23 20,11 99,39 98,31

Total 989,17 2449,24 24,67 120,78 97,50 95,06

As arquiteturas aqui analisadas representam o núcleo computacional para janelas
de entrada de tamanho fixo. Sua aplicação em sistemas práticos, que processam imagens
maiores, demandaria uma lógica de sistema adicional, como buffers de linha e controle
de fluxo, para serializar a operação e reutilizar estes núcleos. Portanto, embora a escala-
bilidade envolva desafios de integração, a presente análise de custo do núcleo aritmético
é fundamental, pois estabelece a base de hardware para o projeto de qualquer acelerador
completo e mais complexo. Trabalhos como os de Jacob et al. [Jacob et al. 2018] de-



monstram que a diferença de acurácia entre modelos float32 e suas versões quantizadas é
mı́nima, justificando o foco na otimização de hardware.

4. CONCLUSÕES
Este trabalho demonstrou que a quantização para inteiros de 8 bits em hardware ASIC
dedicado para camadas de CNNs resulta em ganhos de eficiência superiores a 95% em
área e 97% em potência, frente à implementação tradicional em ponto flutuante. Como
trabalhos futuros, destacamos a integração dos módulos em uma rede funcional para ava-
liar não apenas métricas de hardware, mas também o impacto da quantização na acurácia
e a otimização da arquitetura com técnicas de paralelismo.
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