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Resumo. A transicdo para a Indiistria 5.0 exige que modelos de Deep Learning
(DL) operem localmente em dispositivos de borda para garantir baixa laténcia
e privacidade. Contudo, arquiteturas tradicionais enfrentam limitacoes severas
devido ao custo energético do trdfego de dados. Este artigo fornece uma revisao
de componentes de DL, otimizagoes de software e tendéncias de hardware. A
contribuigdo central é uma andlise de estratégias para mitigar o gargalo de von
Neumann em ambientes com restricdo de recursos.

1. Introducao

O avanco das Redes Neurais Profundas (DNNs) revolucionou setores como saude e
veiculos autonomos [Moreira et al. 2025, Zaman et al. 2022]. Com a projecao de que
o mercado de IA embarcada atinja US$ 22,4 bilhdes até 2030, a computacido de borda
(Edge Computing) tornou-se imperativa para reduzir a laténcia e assegurar a soberania
dos dados. Todavia, modelos modernos possuem milhdes de parametros, excedendo
a capacidade de armazenamento e processamento do hardware portatil convencional
[Boumendil et al. 2024, Samanta et al. 2024].

Um dos principais obstaculos técnicos reside no ’gargalo de von Neumann”,
em que a separagdo fisica entre memoria e unidade de processamento gera um custo
energético proibitivo durante a transferéncia de dados. Enquanto uma operacao aritmética
de 32 bits consome cerca de 0,9 pJ, um acesso a meméria DRAM externa pode de-
mandar 640 pJ, um impacto energético 700 vezes superior ao processamento em si
[Zaman et al. 2022]. Este artigo analisa as tendéncias tecnoldgicas para mitigar esse custo
através da utilizac@o de técnicas de software e hardware.

2. Visao Geral de Deep Learning (DL)

As DNNs estruturam-se predominantemente sobre camadas convolucionais (CONV), res-
ponsaveis pela extracio de padroes espaciais, representando frequentemente mais de 90%
das operacoes totais da rede. Em contrapartida, as camadas Totalmente Conectadas (FC)
executam a classificacdo final, mas demandam um volume massivo de parametros e lar-
gura de banda de memoria [Zaman et al. 2022].

A evolugdo para a borda forcou a criagdo de arquiteturas compactas. Mode-
los como SqueezeNet utilizam moddulos Fire para reduzir parametros via convolugdes
1x1, enquanto a familia MobileNet introduz as Depthwise Separable Convolutions. Esta
técnica decompde uma convolugdo padrao em duas etapas, reduzindo o custo compu-
tacional em até 9 vezes com perda minima de acurdcia, tornando-as o padrdo para
visdo computacional em dispositivos moveis [Moreira et al. 2025, Samanta et al. 2024,
Howard et al. 2017, Iandola et al. 2016].



2.1. Treinamento e Inferéncia na Borda

A inferéncia ocorre quando um modelo pré-treinado processa novos dados para ge-
rar predicoes em tempo real. Ja o treinamento on-device permite que o disposi-
tivo aprenda e se adapte a novos contextos localmente. O desafio reside na precisdao
numérica: enquanto a inferéncia tolera representacdes de baixa precisao (8 bits ou
menos), o treinamento exige alta fidelidade para o cdlculo de gradientes via backpro-
pagation, elevando drasticamente a demanda por energia e memoéria SRAM on-chip
[Boumendil et al. 2024, Samanta et al. 2024].

3. Otimizacoes de Software e Eficiéncia Algoritmica

A Tabela 1 sintetiza alguns dos principais métodos para reduzir a carga computacional
das DNNs antes de sua implantagdo no silicio.

Tabela 1. Tendéncias de Software para DL na Borda

Método Descri¢cao Técnica Vantagem Maturidade
Quantizagdo Reduz a precisdo numérica (ex: FP32 | Modelo 32x menor Alta

para bindrio) para minimizar o uso de
memoria [Zaman et al. 2022].

Poda (Pruning) | Elimina conexdes redundantes com | 3,7x menos energia Alta
pesos préximos a zero, gerando redes
esparsas [Boumendil et al. 2024].
AdderNets Substitui multiplicaces por so- | 44,6% economia no treino Média
mas baseadas na norma L,
reduzindo o gasto operacional
[Samanta et al. 2024].

NAS Automatiza a busca por arquitetu- | 63% economia na inferéncia | Média
ras integrando restri¢des de hardware
[Zaman et al. 2022].

4. Arquiteturas de Hardware e Fluxo de Dados

A eficiéncia de um acelerador de IA depende de como ele gerencia o retiso de dados nos
Elementos de Processamento (PEs). No fluxo Weight-Stationary, os pesos permanecem
estaticos nos PEs para minimizar acessos a memoéria. Ja o fluxo Row-Stationary, im-
plementado no processador Eyeriss, maximiza o retso local de pesos e ativacdes, sendo
altamente eficiente para convolugdes ao reduzir o trafego de dados com a DRAM externa
[Zaman et al. 2022, Samanta et al. 2024, Chen et al. 2017].

A Tabela 2 contém inovagdes de hardware projetadas para superar as limitagdes
das arquiteturas genéricas (CPUs e GPUs).

5. Discussao: Sinergia e Trade-offs no Co-design

A anélise dos dados apresentados revela que a eficiéncia em Deep Learning na borda
ndo é fruto de uma unica técnica, mas da convergéncia entre otimizacdo algoritmica e
arquitetura de hardware. Atualmente, o ecossistema € liderado por plataformas versateis
como o Raspberry Pi e a linha NVIDIA Jetson [Moreira et al. 2025], mas a Industria 5.0
pode se beneficiar da operagdo abaixo de 1W.



Tabela 2. Tendéncias de Hardware para DL na Borda

Tecnologia Descricao Técnica Desempenho Maturidade
FPGA (SECDA) | Hardware reconfigurdvel que | 3.4x aceleracao Producao

adapta a infraestrutura a rede
[Samanta et al. 2024, Haris et al. 2023].

SparkNet Arquitetura leve com camadas paralelas | 44,48 GOP/s/W Produgdo
e uso de RAM on-chip [Xia et al. 2021].
CIM (ISAAC) Realiza cdlculos dentro de ar- | 14,8x throughput Protétipo

rays de memoria (ReRAM)
[Zaman et al. 2022].

Neuromérfico Chips baseados em eventos (spikes) que | 1278 GOPS/W Pesquisa
emulam o cérebro [Zaman et al. 2022].
MCU (AIfES) Framework para treino e inferéncia | 54% economia de RAM | Produgado
on-device em  microcontroladores
[Samanta et al. 2024].

Um ponto critico de discussao € o trade-off entre precisdo e eficiéncia energética.
Enquanto a quantiza¢do para modelos binarios (XNOR-Net) reduz drasticamente a drea
de silicio e o consumo de energia, ela introduz uma degrada¢do de acuricia que pode ser
inaceitdvel em contextos de missdo critica, como o diagndstico médico em tempo real ou
o controle de robdtica colaborativa (cobots). A Destilacdo de Conhecimento surge aqui
como um paliativo promissor, permitindo que redes compactas(alunos) herdem a robustez
de modelos massivos (professores).

Além disso, a transi¢do para a Computacdo Neuromorfica prioriza o processa-
mento baseado em eventos (spiking), no qual as SNNs emulam a eficiéncia do cérebro
humano. Contudo, desafios de fabricacdo em tecnologias de Computagdo em Memoria
(CIM) e a imaturidade de algoritmos de treino favorecem os FPGAs como uma das
solugdes industriais mais vidveis no curto prazo devido a sua flexibilidade pds-fabricagdo.

6. Conclusao

Este artigo analisou tendéncias e estratégias fundamentais para viabilizar o Deep Lear-
ning em ambientes de borda, sublinhando que o gargalo de memdria € um dos principais
entraves para a autonomia tecnoldgica na Industria 5.0. Conclui-se que a simples redugdo
de operacdes aritméticas nao € suficiente; é imperativo otimizar o fluxo de dados (data-
flow) para minimizar o acesso a DRAM externa, que consome até 700 vezes mais energia
que o processamento local.

As contribuicdes desta revisdo demonstram que:

* O co-design hardware-software apresenta-se como um dos possiveis caminhos
para atingir laténcias de milissegundos com or¢amentos energéticos restritos.

» Arquiteturas como MobileNet e SqueezeNet mostraram que a eficiéncia estrutural
pode ser tdo importante quanto a for¢a bruta computacional;

» Paradigmas emergentes como a Computacdo Neuromorfica e CIM prometem ali-
nhar a IA aos principios da Industria 5.0, focando em sustentabilidade e sistemas
auténomos de baixo consumo (milliwatts).

Como trabalhos futuros, sugere-se a investigacao de protocolos de Aprendizado
Federado aplicados a aceleradores neuromoérficos, permitindo que dispositivos de borda



aprendam de forma colaborativa sem comprometer a privacidade dos dados. O horizonte
aponta para sistemas que se moldam dinamicamente as restri¢cdes fisicas do silicio e as
demandas mutéveis do chao de fabrica moderno.
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