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Abstract— The bio-inspired models are a counterpart to tradicional methods mainly in the problems solution
with nonlinear behavior. Artificial neural networks are methods widely investigated by robustness, besides of
the capacity of generalization, pattern recognition and learning. There are several methods and techniques for
prototyping of artificial neural network in reconfigurable devices (FPGA) by its parallelism level. The contribu-
tions of this work is in the implementation of a Multilayer artificial neural network with one hidden layer and
hyperbolic tangent for activation function. A nonlinear function approximation serves as application for system
validation. The method employed in the implementation of the activation function is hybrid between peace-wise
linear and combinational. The system makes results comparison in low and high level of abstraction. The results
analysis are performed by means of the performance, used area in FPGA, and errors (absolute and relative).
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Resumo— Os modelos bioinspirados são uma contrapartida aos métodos tradicionais, principalmente na so-
lução de problemas não lineares. As redes neurais artificiais são métodos amplamente investigados pela sua
robustez, além da capacidade de generalização, reconhecimento de padrões e aprendizado. Existem diversos
métodos e técnicas para a prototipação de redes neurais artificiais em dispositivos reconfiguráveis (FPGA) pelo
seu ńıvel de paralelismo. A contribuição deste trabalho está na implementação de uma RNA Multicamadas
com 4 neurônios, uma camada escondida e função de ativação tangente hiperbólica. A aplicação para validação
do sistema da RNA é a aproximação de uma função não linear. O método empregado na implementação da
função de ativação é h́ıbrido entre divisão em partes lineares e combinacional. O sistema faz a comparação dos
resultados em baixo e alto ńıvel de abstração. A análise dos resultados são realizadas através do desempenho,
da área utilizada na FPGA e dos erros, absoluto e relativo.

Palavras-chave— Redes Neurais Artificiais, Tangente Hiperbólica, FPGA, Ponto Flutuante.

1 Introdução

Atualmente, a inteligência computacional consiste
de modelos inspirados na natureza para a reso-
lução de problemas reais. A taxonomia divide
a inteligência computacional em quatro grandes
grupos, lógica nebulosa, computação evolucioná-
ria, redes neurais artificiais e inteligência artificial
(Goldschmidt, 2010). As redes neurais artificiais
(RNA) são modelos bioinspirados no cérebro hu-
mano para solucionar problemas em que os mode-
los tradicionais são ineficientes. RNAs têm como
as principais especialidades à capacidade a gene-
ralização, o aprendizado de máquina e o reconhe-
cimento de padrões. Esse modelo adquire dados
do ambiente real e adapta-se conforme seu método
de aprendizado e sua organização com as camadas,
os neurônios e as funções de ativação, tal apren-
dizado conclui-se com a inferência dos dados para
gerar resultados conforme a necessidade da apli-
cação alvo.

As RNAs são amplamente investigadas
e prototipadas em dispositivos reconfiguráveis
(FPGA). A relação entre RNA e FPGA tem au-
mentado, principalmente por dispor de desempe-

nho associado a um alto ńıvel de paralelismo, fle-
xibilidade, reuso de componentes de hardware de
propriedade intelectual (IP) e barramentos padro-
nizados.

Uma das principais caracteŕısticas da FPGA
é a facilidade na atualização através da reconfigu-
ração do sistema tornando-se mais dinâmico, in-
clusive para o desenvolvimento de novos projetos
com o mesmo dispositivo. Existem três caracte-
ŕısticas essenciais no desenvolvimento de RNA em
dispositivo reconfigurável, a representação dos da-
dos, o tipo de arquitetura e o método para função
de ativação não linear.

A representação dos dados é dividida em
ponto fixo (da Silva et al., 2010) e flutuante
(Santos et al., 2011). O uso de ponto fixo pode
prejudicar a precisão e dificultar o seu reuso. Já o
ponto flutuante, determina de forma organizada o
sinal, o expoente e a fração, facilitando a manuten-
ção e expansão do sistema de forma padronizada.

O tipo de arquitetura do sistema determina o
fluxo de execução e os atrasos na computação dos
dados do neurônio e consequentemente na RNA.
Segundo Savich et al. (2007), existem diversos ti-
pos de arquiteturas para computação dos neurô-
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nios em FPGA.
Já os métodos, que frequentemente são uti-

lizados na implementação da função de ativação
não linear em FPGA são: Polinômios com dife-
rentes ordens (Lee and Ko, 2006), mapeamento
por LUT (Meher, 2010), divisão em partes line-
ares (PWL) (Amin et al., 1997) e Hı́brido (Lin
and Wang, 2008). Esses métodos tem a função
de efetuar a aproximação da função de ativação
e evitar a implementação direta de modelos ma-
temáticos, devido ao alto custo na utilização de
recursos computacionais e baixo desempenho.

A implementação em hardware da RNA Mul-
tiLayer Perceptron (MLP) é um dos principais de-
safios aos pesquisadores da área. Cada neurônio
artificial realiza a computação dos seus dados de
forma independente, tornando as RNAs estrutu-
ras massivamente paralelas e, tal componente, o
mais importante de uma RNA. Em Ferreira and
Barros (2010) os autores fazem a computação dos
neurônios por meio do produto de matrizes. O
processamento é feito em uma única entrada com
todos os seus pesos (coluna) e depois por meio
de deslocadores e somadores adquire a sáıda par-
cial do neurônio. O uso de recursos embarcados
na FPGA são evidenciados por Zhang and Chen
(2011) e (Al-Kazzaz and Khalil, 2008) para um
melhor desempenho e redução de área da FPGA.

Neste trabalho apresenta-se uma arquitetura
de hardware para uma RNA MLP e topologia 1-
2-1 de quatro neurônios. A RNA é dividida em
três partes principais a unidade de controle (UC),
unidade de processamento (UP) e unidade de ar-
mazenamento (UA). A RNA faz uso da padroni-
zação IEEE Std 754 na computação do neurônio
e realiza a aproximação de uma função não linear
tangente hiperbólica com método próprio, na uni-
dade de processamento. Na Seção 2 define-se a
arquitetura do sistema detalhadamente, a meto-
dologia empregada nas implementações e os prin-
cipais componentes desenvolvidos. Os resultados
obtidos e a comparação entre as implementações
de alto e baixo ńıvel são apresentadas na Seção 3.
A Seção 4 finaliza o artigo com as conclusões da
pesquisa.

2 Implementação em Hardware

A RNA foi desenvolvida em linguagem de progra-
mação de alto ńıvel, com o Matlab sem toolbox,
para comparação dos resultados obtidos em hard-
ware. O desenvolvimento auxilia o projetista na
escolha dos componentes a serem utilizados em
seu sistema de baixo ńıvel. Para o treinamento su-
pervisionado da RNA adotou-se a regra delta em
linguagem de alto ńıvel e modo offline. No treina-
mento utilizou-se 256 amostras de entrada, com o
devido valor desejado na sáıda da rede. O crité-
rio de parada usado foi o erro quadrático com li-
mite de 10−12, a convergência ocorreu com 56.987

épocas. A implementação em hardware (FPGA)
adotou-se os mesmos pesos na RNA em alto ńıvel
e teve o uso da ferramenta CAD ISE na versão
14.2 da Xilinx.

O sistema implementa uma RNA MLP com
três camadas, quatro neurônios e função de ativa-
ção tangente hiperbólica em todos. Para valida-
ção do sistema utilizou-se uma função não linear
senóide para fazer a aproximação pela RNA, con-
forme a Equação (1), onde x é a entrada de dados
da RNA.

S(xi) =
xi
e0.03

× sin(0.03× xi) (1)

Para validação do sistema aplicou-se uma me-
todologia dividida em três etapas: preparação dos
dados, execução do sistema e análise dos resulta-
dos. Na preparação dos dados definiu-se os pesos,
dados de entrada do sistema e da função de ativa-
ção respeitando o padrão IEEE Std 754 (32 bits)
para embarcar no hardware. A execução e a com-
paração do sistema realizaram-se em linguagem
de alto e baixo ńıvel de abstração. Os resulta-
dos obtidos no hardware (FPGA) pela simulação
funcional foram decodificados para gerar gráficos
e tabelas. A análise dos resultados é feita pela
apresentação dos erros e área utilizada, os dados
foram obtidos pelas distintas implementações da
RNA, principalmente na alteração da função de
ativação do sistema.

A relação entre os módulos e componentes uti-
lizados na arquitetura do sistema apresenta-se na
Figura 1, com as divisões das unidades de forma
hierárquica. O sistema está organizado em três
partes principais: a unidade de controle (UC), uni-
dade de armazenamento (UA) e unidade de pro-
cessamento (UP). A plataforma destinada a re-
alização e validação do sistema foi a Spartan-3e
(Xilinx). A plataforma de desenvolvimento é re-
lativamente de baixo custo e contêm diversas in-
terfaces com o usuário. Para a implementação em
hardware (FPGA) usou-se VHDL, com módulos
IP Core do próprio fabricante para a unidade de
ponto flutuante e blocos de memória dedicados.
Desta forma, para prototipar o sistema em outra
plataforma basta integrar os módulos e respeitar
suas caracteŕısticas espećıficas, trazendo portabi-
lidade e expansão ao sistema.

2.1 Unidade de Controle

A unidade de controle faz a administração do fluxo
de execução de forma geral e em componentes es-
pećıficos. O fluxo correto dos dados na RNA não
admite problemas ocasionados na execução con-
corrente das operações, por exemplo, a informação
de sáıda de uma camada não pode ser sobrescrita
antes que a próxima camada tenha-a adquirido.
A UC é responsável pela execução direcionada do

XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA2016 
UFES, Vitória - ES, 3 a 7 de outubro

ISSN 2525-8311 1855



Figura 1: Árvore com a Hierarquia de Nı́veis do
Sistema.

fluxo da RNA através de contadores e três má-
quinas de estado. Uma para gerenciar a entrada
de dados e todo o processamento do sistema, duas
no controle da função de ativação e elemento de
processamento ou operações em ponto flutuante.

2.2 Unidade de Armazenamento

A unidade de armazenamento consiste de memó-
rias do tipo BRAM embarcada e registradores ba-
seados em área lógica da FPGA. A parametrização
dos componentes embarcados segue a plataforma
utilizada, geralmente é posśıvel escolher dentre vá-
rios tipos e tecnologias distintas dependendo do
fabricante e famı́lia da FPGA.

O sistema utilizou dois tipos distintos de me-
mória BRAM, uma apenas de leitura (ROM) e
outra para escrita dos dados (RAM). As duas tec-
nologias utilizam memória de porta simples para
acessar os dados. A memória do tipo ROM está
relacionada aos dados de entrada e a função de
ativação. Na plataforma da Xilinx é carregado
um arquivo inicial com extensão do tipo .coe. Os
resultados da RNA são armazenados em memó-
ria RAM para permitir futuras transferências com
barramentos. Em todas as memórias utiliza-se
precisão simples (32 bits) nas palavras. Os dados
de sáıda do sistema são armazenados em arquivo,
por meio de simulação funcional, para a leitura e
a comparação dos resultados no Matlab.

2.3 Unidade de Processamento

A unidade de processamento contém a soma pon-
derada entre as entradas e os pesos relacionados ao
neurônio, conforme o padrão IEEE 754 de 32 bits.
Para fazer esse processamento utiliza-se uma uni-
dade de ponto flutuante baseado em um IP Core
correspondente ao fabricante e com otimização de
śıntese para área. A unidade de processamento
faz a computação do neurônio através de duas
partes principais, função de ativação e elemento

de processamento. O número desses componentes
no sistema está diretamente relacionada a quanti-
dade de entradas em cada neurônio, a quantidade
de neurônios em determinada camada e a quan-
tidade de camadas da RNA. Para cada entrada
em um neurônio contém um elemento de proces-
samento, assim se n é a quantidade de entradas
a QtdePE = 2n−1, e cada neurônio contém ape-
nas uma função de ativação baseada na Tangente
hiperbólica.

2.3.1 Elemento de Processamento

O elemento de processamento restringe-se a um
multiplicador, um somador em ponto flutuante e
componentes de controle dos dados entre ńıveis e
módulos, conforme Figura 1.

A inserção de novos elementos de processa-
mento depende da quantidade de entradas asso-
ciadas ao neurônio. Para ter um maior controle
no elemento de processamento foi necessário criar
uma estrutura que organiza a inserção das entra-
das e sáıdas nos módulos de operações em ponto
flutuante.

2.3.2 Função de Ativação

A função tangente hiperbólica corresponde a equa-
ção 2. A curva “S” da função é uma caracteŕıstica
e nesse caso contém valores positivos e negativos,
diferente da sigmoide (Loǵıstica) composta apenas
de valores positivos. A variável x está relacionada
a sáıda parcial do neurônio e λ a inclinação da
tangente hiperbólica, assim a função de ativação
realizará um filtro, conforme sua caracteŕıstica, in-
serindo a não linearidade na RNA.

Th(x) =
1− e−λx

1 + e−λx
(2)

Pelas dificuldades e grande variedade de téc-
nicas na implementação da função de ativação
com comportamento não linear, faz-se necessário
a implementação de diversas arquiteturas para ob-
ter um limiar entre precisão, desempenho e área
utilizada na FPGA. A arquitetura escolhida foi
a h́ıbrida de partes lineares com combinacional
(HPC), conforme pesquisa realizada em Sartin
and Silva (2013). A implementação utiliza a quan-
tidade de elementos espećıficas em cada segmento
e o mapeamento é feito por meio de lógica com-
binacional gerando a fração de resposta da função
de ativação correspondente a sáıda da função. A
quantidade de entradas e sáıdas do circuito com-
binacional está diretamente relacionado ao seg-
mento. Assim, cada segmento contém uma soma
de produtos (SOP) baseado em álgebra booleana
e simplificado pelo algoritmo de Quine-Mccluskey.
A arquitetura para a aproximação da função tan-
gente hiperbólica é ilustrada pela Figura 2.

XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA2016 
UFES, Vitória - ES, 3 a 7 de outubro

ISSN 2525-8311 1856



Figura 2: Implementação da arquitetura HPC.

3 Resultados

O sistema foi desenvolvido em linguagem de alto
ńıvel (Matlab), sem a toolbox, e em linguagem de
descrição de hardware (VHDL), nas duas aborda-
gens utilizando a mesma precisão de ponto flutu-
ante simples (IEEE754). A função de ativação
tangente hiperbólica foi baseada na “tansig” do
Matlab é utilizada em todos neurônios da RNA
nas três abordagens.

A análise dos resultados foi definida baseada
em três principais partes do sistema a UC, UA
e UP. Em cada parte será apresentada resulta-
dos espećıficos da implementação. A UC consiste
principalmente pelas máquinas de estados para or-
ganizar a entrada e sáıda de dados e controle na
execução do sistema. Uma importante observa-
ção é o tempo de execução de cada estado da má-
quina de estados finitos e o tempo total de exe-
cução da RNA. O tempo de execução em cada
estado correspondente as camadas da RNA estão
diretamente relacionados a UP e ao tempo total
de execução.

A execução do sistema é realizada com 128
amostras, na Figura 6 pode-se observar o ińıcio da
segunda amostra ou ciclo de execução. Em des-
taque, está a execução da primeira amostra que
determina o tempo de execução em 3.12 us, e com
128 amostras o tempo de execução chega a apro-
ximadamente 399 us.

Os dados coletados na RNA para análise de
erro do sistema foram adquiridos pela simulação
funcional. As entradas e os resultados finais da
RNA são armazenados em memória dedicada, isso
facilita posteriores implementações em tempo real
na transferência de dados por um barramento de
comunicação interligado ao sistema.

As diferenças encontradas na aproximação da
função não linear foram semelhantes nos dois ca-
sos, no hardware e linguagem de alto ńıvel. A
implementação da RNA completa com todos os
128 pontos são apresentadas na Figura 3a, e nas
Figuras 3b e 3c são reduzidas as quantidades de
pontos para se observar a precisão do sistema de
forma mais compreenśıvel. Com a mesma linha

de pensamento, os resultados na aproximação da
função de ativação é apresentada pelas Figuras 4a,
4b e 4c.

A análise de erros absoluto, relativo e quadrá-
tico foi realizada para as implementações em baixo
e alto ńıveis de abstrações e apresentadas na Fi-
gura 3, conforme as Equações 3, 4 e 5. Pelo erro
relativo fica percept́ıvel os pontos mais ao centro
com os maiores erros de aproximação, Figura 5c,
devido a proximidade de zero no erro absoluto.
Porém, no erro absoluto mostra que todos os er-
ros permanecem abaixo de 0,002, ou seja, uma
precisão adequada para soluções de problemas não
lineares.

Eabs = |f(xk)− f̂(xk)| (3)

Erel =
f(xk)− f̂(xk)

f(xk)
(4)

Equad =
(f(xk)− f̂(xk))2

2
(5)

Nas Tabelas 1 e 2, apresentam-se os resulta-
dos finais da RNA, respectivamente, com os erros
(médios e máximos) e os valores de área ocupada
na FPGA. A média dos erros absoluto, relativo
e médio quadrático é computada pela média arit-
mética simples e a quantidade de amostras anali-
sadas na entrada da RNA (128) ou da função de
ativação (500). O cálculo dos erros absoluto, rela-
tivo e médio quadrático foram truncados conforme
a Equação (6), que corresponde ao erro máximo
posśıvel para determinada representação de dados
(Tommiska, 2003). Assim, levou-se em considera-
ção a fração (f ), a quantidade de elementos nos
segmentos, e as exceções Overflow e Underflow,
conforme a Equação (6) de truncamento. A apro-
ximação da função senoide obteve o erro máximo
de 0, 0051 e o quadrático de 4, 9x10−5 em Ferreira
and Barros (2010).

EtruncMax = 2−(f+1) (6)

Na Tabela 2 são apresentados os valores de
área utilizada na FPGA do Sistema da RNA com-
pleto e da prototipação apenas do módulo corres-
pondente a função de ativação com o método Hı́-
brido (HPC).

4 Conclusões

Neste trabalho apresentou-se a implementação de
um sistema em ponto flutuante para aproxima-
ção de uma função não linear utilizando RNA.
O sistema foi desenvolvido em baixo e alto ńıvel
de abstração para efeito de comparação, e com
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(a) 0 a 128 pontos. (b) 0 a 50 pontos (c) 40 a 90 pontos

Figura 3: Resultado das implementações em baixo e alto ńıveis de abstrações na aproximação da senóide

(a) 0 a 500 pontos. (b) 20 a 80 pontos (c) 140 a 160 pontos

Figura 4: Resultado das implementações em baixo e alto ńıveis de abstrações na função de ativação

(a) Erro Absoluto. (b) Erro Quadrático (c) Erro Relativo

Figura 5: Resultado dos erros na aproximação da senóide

Figura 6: Simulação da Máquina de Estados da
RNA

grande semelhança nos resultados na RNA e fun-
ção ativação. A rede composta de 4 neurônios e
função tangente hiperbólica em todos os neurônios

Tabela 1: Erros nas Implementações do Hardware

Implem. Max Abs Med Abs Max Rel Med Rel

Função de
Ativação

5, 94×
10−3

2, 91×
10−3

1, 66×
10−2

3, 17×
10−3

Sistema
da RNA

6, 25×
10−2

7, 79×
10−3

4, 81×
10−2

1, 02×
10−1

na FPGA foi adequada em prover alta precisão no
sistema.

O emprego de FPGA para aplicações com
RNA é adequado pelo ńıvel de paralelismo pre-
visto nas abordagens, o tempo de execução alcan-
çado pela aplicação foi de aproximadamente 399
microssegundos (us) em 128 entradas. Porém, cál-
culos mais complexos junto ao uso de ponto flu-
tuante é um desafio ao projetista no desenvolvi-
mento de um sistema digital ou SoC (System On
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Tabela 2: Área utilizada na FPGA.

Protipação Slices
LUT-
4in

BRAM Multip

Função de
Ativação

133(3%) 243(3%) 0 -

Sistema
da RNA

4.567(98%) 5.340(57%) 1(5%) 20(100%)

Chip), pelas inúmeras possibilidades na constru-
ção de hardware. O projetista deve analisar as
possibilidades de inserção ou a melhor escolha de
componentes para determinada situação, além da
melhor forma de desenvolvimento para unir duas
caracteŕısticas essenciais ao projeto do sistema,
poupar área consumida da FPGA e não perder
desempenho com isso.

A validação dos resultados com a análise de
vários tipos de erros mostra a precisão do sistema
da RNA completo e da função de ativação. A pro-
totipação do sistema em uma plataforma FPGA
com recursos limitados também acrescenta ao sis-
tema uma adequada relação entre área e desem-
penho.

O sistema foi desenvolvido para proporcionar
a portabilidade há outras plataformas de hard-
ware, e facilitar a adaptação de novas variações
relacionadas a quantidade de neurônios e de ca-
madas na RNA. A comprovação da portabilidade
foi realizada na implementação em outra plata-
forma FPGA.
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