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Abstract. This paper presents a set of open-source and parameterizable IPs
for MFCC extraction on FPGAs, optimized for edge and real-time applicati-
ons. The implementation on a Kintex-7 FPGA processes an audio frame in just
56 us, outperforming a high-performance CPU (AMD Ryzen 7 7700) by 1.62
times. The architecture is resource-efficient, using approximately 5900 LUTs
and 31 DSPs, and maintains high precision with a mean absolute error (MAE)
of 8.18, validating it as a high-performance, low-power solution for real-time
audio analysis.

Resumo. Este artigo apresenta um conjunto de IPs de codigo aberto e para-
metrizdveis para extracdo de MFCCs em FPGAs, otimizado para aplicagoes de
borda e de tempo real. A implementagdo em um FPGA Kintex-7 processa um
quadro de dudio em apenas 56 us, superando em 1.62 vezes um CPU de alto
desempenho (AMD Ryzen 7 7700). A arquitetura é eficiente em recursos, utili-
zando cerca de 5900 LUTs e 31 DSPs, e mantém alta precisdo (erro absoluto
médio de 8.18%), validando-se como uma solugdo de alta performance e baixo
consumo para andlise de dudio em tempo real.

1. Introducao

A detec¢do de padrées em dudios tem sido cada vez mais explorada em diferentes
aplicacdes, desde assistentes de voz até ferramentas industriais para identificacdo de ano-
malias a partir de ruidos. Em especial, no contexto industrial e biomédico, a anélise de
sinais acusticos tem ganho destaque devido a facilidade de coleta e ao caréter pouco in-
trusivo dessa abordagem, que dispensa a instalacdo de sensores fisicos diretamente em
equipamentos e objetos. Segundo [Ye et al. 2025]], métodos de manutengdo preditiva ba-
seados em sinais sonoros tém atraido crescente interesse da comunidade académica e in-
dustrial, justamente por se tratarem de solugdes de facil implantacdo, capazes de capturar
informagdes de alta dimensao.

Outra aplicacdo relevante € o uso da voz como forma de interface em ambientes
industriais. Trabalhos como [[Cohen et al. 2025]] destacam a importancia da comunica¢do
vocal para a interacdo com robds colaborativos, viabilizando comandos de voz que per-
mitem aos operadores manterem as maos livres para o acionamento de maquinas e a
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execucdo de outras atividades. Ademais, outras aplicacdes que compartilham desa-
fios semelhantes sdo reconhecimento de fala [Dao et al. 2017]], classificagdao de géneros
musicais [Wassi et al. 2015]], analise de sons respiratorios [Bahoura and Ezzaidi 2013,
etc. Neste cendrio, a utilizacdo de Mel-frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
[Abdul and Al-Talabani 2022] desponta como uma das abordagens mais comuns para
extragcdo de caracteristicas de dudios.

Apesar de sua ampla utilizagdo, o calculo de MFCCs € um desafio computacio-
nal, pois sua computacdo € custosa e exige equilibrar velocidade e precisdao. Diversas
solucdes tém explorado CPUs, GPUs e Field-Programmable Gate Arrays (FPGAs); en-
quanto CPUs e GPUs sdao amplamente usadas em solucdes baseadas em software, tais
solugdes apresentam alto custo computacional e demandam hardware robusto. Em contra-
partida, implementacdes em FPGAs permitem computagdo em tempo real em dispositivos
de borda ou em cendrios que exigem muitos coeficientes e/ou altas taxas de amostragem.

Com a recente evolucdo das CNNs (Convolutional Neural Network) e DNNs
(Deep Neural Network) otimizadas para dispositivos de borda, a extragdo de carac-
teristicas voltou a ser um gargalo computacional [Fariselli et al. 2021]], o que refor¢a a
relevancia de arquiteturas eficientes de MFCC em hardware de baixo desempenho, como
MCUs e FPGAs, onde técnicas de quantizacdo e paralelismo tornam possiveis aplicagdes
de dudio em tempo real.

Diante desse contexto, este artigo propde um conjunto de IPs abertos (sob licenca
permissivaﬂ para a computacdo de MFCCs, desenvolvidos em SystemVerilog, total-
mente parametrizaveis e compativeis com diferentes familias de FPGAs (Xilinx, Lattice
e Gowin). Além disso, sdo apresentados comparativos de desempenho e custo em relagdo
a implementacdes em CPUs, GPUs e outros trabalhos em FPGA disponiveis na literatura.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura revela multiplas estratégias para viabilizar a computacao eficiente de MFCCs,
envolvendo abordagens baseadas em software, utilizando CPUs e GPUs, bem como
implementagdes em hardware especifico, como FPGAs e Application Specific Integra-
ted Circuits (ASICs).

No dominio de software, diversos trabalhos investigaram a implementagcdo de
MFCCs em GPUs, apresentando solugdes capazes de oferecer elevado desempenho com-
putacional [Kou et al. 2013} Michalek and Vanék 2014 [Y1 and Talakoub 2008]]. Apesar
da eficiéncia, essas abordagens dependem de GPUs, que apresentam alto consumo de
energia e custo significativo, limitando sua aplicabilidade em dispositivos de borda ou em
cendrios com restricoes de poténcia. Em contraste, a presente proposta busca viabilizar o
calculo de MFCCs em aplicacOes de baixa poténcia, preservando a eficiéncia computaci-
onal e garantindo maior flexibilidade de integracao em diferentes plataformas.

Por outro lado, implementacdes baseadas em ASICs como as investigadas em
[Paul S et al. 2021, Wang et al. 2000, Nguyen et al. 2016], proporcionam alta perfor-
mance e eficiéncia energética. Contudo, essa estratégia apresenta barreiras econdmicas
para producdo em pequena escala, sendo vidvel principalmente em grandes volumes de
fabricacdo. E importante notar que os IPs desenvolvidos para FPGA podem ser adap-
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tados para ASICs com modifica¢cdes pontuais, mantendo a relevancia da abordagem em
contextos diversos.

Uma alternativa intermedidria, tanto em termos técnicos quanto de custo,
¢ a implementacdo em FPGAs, explorada em trabalhos como [Wassi et al. 2015,
Bahoura and Ezzaidi 2013) Dao et al. 20177]. Nestes estudos, as solucdes se restringem
a FPGAs Xilinx, sendo que os dois primeiros utilizam o Xilinx System Generator (XSG)
para modelagem em alto nivel. Embora eficazes, essas abordagens apresentam limitagoes
quanto a portabilidade e parametrizacao para diferentes familias e fabricantes de FPGAs.
Em contraste, a proposta deste trabalho apresenta IPs abertos e parametrizaveis, com-
pativeis com multiplos fabricantes e familias de FPGAs, promovendo maior flexibilidade
e facilidade de integracdo.

De forma geral, os trabalhos analisados evidenciam a importiancia do uso de
MFCCs e os esfor¢os continuos para otimizar sua implementacdo em hardware. No
entanto, observa-se que muitas solu¢cdes permanecem dependentes de dispositivos pro-
prietarios ou de ferramentas especificas, restringindo sua generalizacdo. Nesse contexto,
a presente proposta se diferencia ao fornecer um conjunto de IPs abertos, totalmente pa-
rametrizaveis, compativeis com diversas familias de FPGAs.

3. Algoritmo de Implementacao do MFCC

O processo de extracdo dos MFCCs envolve diversas etapas, realizadas predominante-
mente no dominio da frequéncia. O primeiro passo € a aplicagdo de uma pré-énfase no
sinal de dudio, com o objetivo de aumentar a amplitude das altas frequéncias e compensar
a atenuagdo natural dessas componentes. A pré-énfase é aplicada utilizando o filtro de
diferenga simples, dado por y[n] = z[n] — axz[n — 1], com 0.90 < a < 0.97. Onde x[n]
é o sinal de dudio original, y[n] é o sinal pré-enfatizado e « é o coeficiente de pré-énfase.

Apés a pré-énfase, o sinal é segmentado em frames curtos, geralmente com
duracdo entre 20 e 40 ms, deslocados em intervalos de 5 a 20 ms (hop size). Essa
segmentacdo permite a andlise local do dudio, assumindo que o sinal seja aproximada-
mente estaciondrio em pequenas janelas de tempo.

Cada frame recebe uma janela de Hamming, aplicada para reduzir os efeitos de
descontinuidade nas bordas e dar €nfase a regido central da janela. A funcdo da janela de
Hamming € definida por:

wln] =0.54 — 046 ¢cos (Z2), 0<n<N-1 (1)

onde NV € o numero de amostras por frame. A aplicacio da janela suaviza as transicoes
entre os frames € minimiza efeitos de spectral leakage durante a andlise no dominio da
frequéncia.

Em seguida, € realizada a Transformada Répida de Fourier (FFT) em cada frame,
convertendo o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia:
N-1
X[k =Y an]e /N 0<k<N-1 2)
n=0
onde X[k| representa o valor do espectro de frequéncia na posi¢do k e N é o niimero
de pontos da FFT. Normalmente, /N € maior ou igual ao nimero de amostras do frame



e é escolhido como uma poténcia de 2, permitindo a utilizacdo de algoritmos eficientes,
como Radix-2 ou Radix-4. Caso N seja maior que o numero de amostras, o vetor de
entrada x[n] é preenchido com zeros (zero-padding) até atingir o tamanho N, garantindo
compatibilidade com a FFT e mantendo a resolugdo espectral desejada.

Ap6s a FFT, apenas as primeiras N/2 + 1 saidas sdo utilizadas, devido a simetria
do espectro para sinais reais. A poténcia em cada frequéncia € calculada e, em seguida, o
espectro € mapeado para a escala Mel, que € perceptualmente relevante e imita a resposta
do ouvido humano. As equagdes para o cdlculo da poténcia e a conversao para a escala
Mel sdo dadas respectivamente por:

RX[K])2+S(X[])2
Plk| = BXEAS(XIE) 3) m = 2595 logyo (L+:5) (@)
Na Equagdo (3), R(X[k]) e S(X[k]) sdo as partes real e imagindria do espectro.
A utilizag¢do da poténcia evita a operacdo de raiz quadrada, que € cara, e a normalizacdo
por N pode ser implementada como um simples shift. A Equagdo (d) define a conversiao
da frequéncia linear f (em Hz) para a perceptual m (em Mels).

Com base nesta escala, é construido um banco de filtros triangulares sobrepos-
tos, como ilustrado na Figura (Il As frequéncias centrais desses filtros sdo linearmente
espacadas na escala Mel, o que resulta em filtros mais estreitos em baixas frequéncias e
mais largos em altas frequéncias. A férmula que define cada filtro triangular H,, (k) é:

0, sek < f(m—1)ouk > f(m+1)
Hy (k) = W se f(m—1) <k < f(m)
Tt —fom sef(m) <k < f(m+1)

onde k € o indice de frequéncia do espectro de poténcia P[k|,e f(m — 1), f(m)e
f(m + 1) séo as frequéncias centrais (em Hz) do filtro anterior, atual e seguinte, respecti-
vamente.

Bancos de Filtros de Mel (40 filtros)
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Figura 1. Banco de filtros triangulares sobrepostos na escala Mel. Note como os
filtros sao mais estreitos e proximos em baixas frequéncias e mais largos em
altas frequéncias.

A energia em cada banda do filtro Mel, S|m], é entdo calculada somando-se os
valores do espectro de poténcia P[k] ponderados pela resposta de cada filtro triangular.
De posse da energia para cada uma das K bandas, calcula-se o logaritmo dessas saidas,



simulando a percep¢do humana de intensidade sonora. Por fim, é aplicada a Transformada
Discreta do Cosseno (DCT) sobre o logaritmo dos coeficientes Mel para obter os MFCCs
finais:

K
cm:ZIng(S[k‘])cos m%z(k—1%)], m=12,....M 5)
k=1

onde S[k| é a energia na banda & do filtro Mel, K é o nimero total de filtros Mel
e M é o nimero de coeficientes MFCC desejados.

Essas etapas resultam em um vetor de caracteristicas compacto e representativo
do 4udio, que preserva informacdes relevantes para tarefas como reconhecimento de fala
e classificacdo de sons. O fluxograma completo deste processo € apresentado na Figura[2
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Figura 2. Fluxograma do processo de extracao dos coeficientes MFCC

4. Implementacao em FPGA do MFCC

A arquitetura proposta para a extracdo de caracteristicas MFCC foi projetada para operar
em tempo real, explorando o paralelismo inerente da utilizacao de FPGAs e a facilidade
de construgdo de Pipelines. Para otimizar a laténcia e a vazdo do sistema, diversas eta-
pas do algoritmo foram reestruturadas. A etapa de pré-€nfase, por exemplo, foi integrada
diretamente ao modulo de entrada de dados PCM (Pulse-Code Modulation), resultando
em um tempo de aplicacao desprezivel. Similarmente, o processo de enquadramento (fra-
ming) € eficientemente realizado através de um buffer circular, enquanto os coeficientes da
janela de Hamming sdo aplicados em paralelo aos dados de entrada por meio de uma es-
trutura em pipeline. Esta abordagem reduz consideravelmente o tempo de processamento,
medido em ciclos de clock.

Para contornar a complexidade da aritmética de ponto flutuante em FPGAs, a
implementagdo adota representacdo em ponto fixo com inteiros de 16 e 32 bits. Coefici-
entes e constantes, como os da janela de Hamming e dos filtros Mel, foram pré-calculados
em software de precisdo elevada e armazenados em tabelas de consulta (LUTs). A andlise
quantitativa do erro associado a essa escolha € apresentada na Secdo [3

Para apoiar a implementagdao em HDL, foi desenvolvido um modelo de referéncia
em linguagem C. Este modelo possui a flexibilidade de operar tanto em ponto fixo quanto
em ponto flutuante, cumprindo duas funcdes essenciais no projeto. Primeiramente, €
utilizado para gerar dinamicamente as tabelas de consulta (LUTs) que sdo carregadas na
FPGA. Em segundo lugar, serve como um golden model para a verificagao funcional do
hardware. O processo de verificacdo € realizado em um ambiente de co-simulacdo, onde
as saidas dos médulos HDL sdo comparadas em tempo real com os resultados do modelo
em C, permitindo a validacdo precisa e continua do comportamento esperado.



4.1. Geracao de Frames e Janelamento de Hamming

O processamento inicia-se com a aquisicdo do sinal de dudio no formato PCM, cujas
amostras passam por um modulo de pré-énfase e sdo armazenadas em uma fila FIFO para
desacoplar a taxa de entrada da velocidade de processamento. A partir dessa fila, uma
unidade de controle alimenta um buffer circular que gera os quadros sobrepostos. Em
paralelo, um moédulo dedicado pondera cada amostra lida do buffer com o coeficiente
correspondente da janela de Hamming, escrevendo o resultado sequencialmente no buffer
de entrada da etapa de FFT.

Para garantir a integridade do fluxo, tal unidade de controle monitora a FIFO e
emite um sinal de pausa (stall) em caso de esvaziamento (underflow), aguardando novos
dados para continuar. Ao atingir o nimero de amostras de um quadro (/N), a unidade
realiza o zero-padding (se necessario para completar o buffer de entrada da FFT) e ativa
o médulo da FFT. Em condig¢des ideais de fluxo, este processo de enquadramento e jane-
lamento € executado em M + 2 ciclos de clock, onde M é o tamanho da entrada da FFT
e a constante de dois ciclos representa a laténcia inicial do pipeline.

4.2. FFT Radix-2

Para a implementacdo da FFT, optou-se pelo algoritmo Radix-2 devido a sua simplici-
dade estrutural e eficiéncia em hardware. Este algoritmo decompde a transformada em
operacdes elementares conhecidas como “borboletas” (butterflies), conforme ilustrado
para um caso de 4 pontos na Figura A escolha do Radix-2, em detrimento de al-
goritmos de base superior como Radix-4 ou Radix-8, foi motivada pelo padrao de acesso
a memoria: cada borboleta requer apenas duas leituras e duas escritas, um requisito que se
alinha favoravelmente com a arquitetura dos blocos de memoéria (BRAMs e LUTRAMs)
disponiveis em FPGAs.
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(a) Computacao de uma borboleta para (b) Arquitetura de bancos de memoria
uma FFT de 4 pontos. para paralelizacao de acesso.

Figura 3. Implementacao da FFT Radix-2: (a) unidade basica de calculo (butterfly) e
(b) organizacao da memdria para paralelizacao de acesso.

O cilculo de cada borboleta ¢ definido pela Equacdo [6al Os fatores de rotagdo
complexos (twiddle factors, Eq. [6b]) necessdrios para estas operacdes sdo constantes para
uma dada FFT de tamanho N. Seguindo a estratégia adotada para os coeficientes da
janela de Hamming, estes fatores foram pré-calculados e armazenados em tabelas de con-
sulta (LUTSs), minimizando a carga computacional em tempo de execugdo para apenas
multiplicacdes e somas complexas.

2'[m] = a[m] + W - ln] —

(6a) Wy =e7~ 6b

2'[n] = z[m] — W - z[n] N (6b)
Uma caracteristica da FFT Radix-2 iterativa € a necessidade de reordenar os dados

de entrada para garantir o acesso correto durante os estagios de calculo. Essa permutacdo



¢ implementada em hardware de forma eficiente por meio da inversao dos bits do endereco
no momento da escrita no buffer, dispensando o percurso explicito do vetor exigido em
software. A computacdo das borboletas, que envolve multiplicacdes e somas, € acelerada
pelo uso dos blocos DSP (Digital Signal Processing) presentes em FPGAs modernos,
capazes de executar uma operagdao completa a cada ciclo de clock. Com uma arquitetura
em pipeline de quatro estagios: (1) cdlculo dos enderecos, (2) leitura da memoria, (3)

execugdo no DSP e (4) escrita do resultado — o tempo total da FFT € reduzido para

Nlogy (V) iclos
5 )

Um desafio dessa arquitetura é lidar com acessos simultaneos a memdria, ja que 0s
BRAMSs padrdo ndao permitem multiplas escritas no mesmo ciclo por porta. Sem cuidados,
isso levaria a uma implementacdo ineficiente, com inferéncia de grande quantidade de
Flip-Flops (FFs) e consequente aumento de area. Para contornar esse problema, adotou-se
a técnica de memory banking [Zhou et al. 20171, dividindo a memdria em quatro bancos
independentes. Uma funcdo de hash € aplicada ao endereco para selecionar o banco,
garantindo que os dois operandos de cada borboleta nunca colidam. Esse arranjo permite
acessos paralelos sem recorrer a memdrias multi portas, embora a custa de maior consumo
de blocos de memoéria (LUTRAMs e/ou BRAMs). A Figura [3b]ilustra a organizacdo dos
bancos de memoria.

Ap6s a conclusio da FFT, € realizado o célculo da poténcia do espectro (| X [k]|?).
Este calculo também é realizado em um pipeline de quatro estagios: (1) leitura, (2) calculo
das poténcias, (3) soma e (4) escrita, executando em % + 1 ciclos. Ao seu término, um
sinal de ativacdo é enviado ao médulo de filtros Mel. A laténcia total para este bloco,
somando a FFT, o célculo de poténcia e o preenchimento inicial dos pipelines (aproxima-

damente 3 ciclos para cada), € de w + % + 7 ciclos de clock.

4.3. Aplicacao dos Filtros Mel e Calculo do Logaritmo

Ap6s o célculo da poténcia do espectro, aplica-se o banco de filtros Mel, implementado
como um produto matriz-vetor entre o espectro de poténcia e a matriz de coeficientes
pré-calculada. Como os filtros triangulares geram uma matriz altamente esparsa, adotou-
se um formato comprimido de armazenamento: apenas os coeficientes nao nulos sdo
guardados, acompanhados do indice inicial e final das posi¢cdes ndo nulas. Essa estratégia
elimina multiplicacdes por zero e reduz significativamente a drea de memoria.

O célculo do logaritmo da energia de cada banda, etapa subsequente do algoritmo,
foi realizado por meio de uma aproximacao eficiente baseada no logaritmo em base 2. A
partir desse valor, obtém-se a energia de cada banda por meio da multiplicagdo por uma
constante de escala. Esse procedimento reduz a complexidade da operagdo em hardware,
preservando a precisdo necessdria para o calculo dos MFCCs.

4.4. Transformada Discreta de Cossenos (DCT)

A etapa final para a extracado das caracteristicas € a aplicagdo da Transformada Discreta
de Cossenos (DCT) sobre o vetor de energias Mel logaritmicas. De forma andloga as eta-
pas anteriores, esta operacao € otimizada tratando-a como um produto matriz-vetor com
coeficientes pré-calculados. Os valores da base de cossenos da DCT sdo armazenados em
uma tabela de consulta.



Cada coeficiente cepstral de saida (o elemento final do vetor MFCC) € calculado
através do produto escalar entre o vetor de energias Mel e a linha correspondente da
matriz DCT. Em hardware, isto é implementado de forma eficiente por uma unidade de
multiplicacdo-acumulacdo (MAC). Ao final deste processo, o vetor de coeficientes ceps-
trais do quadro de dudio atual estd completo e disponivel para as etapas subsequentes de
reconhecimento ou classificacdo.

5. Analise de Precisao da Aritmética de Ponto Fixo

A implementagdo da aritmética de ponto fixo no célculo dos MFCCs foi realizada uti-
lizando valores em int32 e int16, nos formatos gl.31 e gl.15, respectivamente.
O uso de ponto fixo simplifica consideravelmente a implementacdo em FPGA, pois as
operagOes sao realizadas com inteiros e exploram de forma eficiente os blocos DSP dis-
poniveis. No entanto, quando comparada a aritmética de ponto flutuante, essa abordagem
ainda apresenta perda de precisdo significativa.

Para mitigar erros de quantizacgdo, coeficientes como os fatores de rotacdo (twiddle
factors) e o banco de filtros de Mel foram pré-calculados em ponto flutuante e armaze-
nados em tabelas de consulta. Uma das principais fontes de erro decorre das operagdes
de multiplicagdo. Para reduzir o acimulo de erro, utilizou-se uma técnica de arredonda-
mento que consiste em somar o menor valor representdvel no formato g1 .15ougl.31
antes de truncar o resultado para o tamanho original do niimero.

A validagdo foi conduzida por meio da comparagdo entre a implementacao em
ponto fixo e um modelo de referéncia em ponto flutuante de dupla precisdo. A Figura [
apresenta a sobreposicdo das saidas para um mesmo frame de entrada (avaliacdo qualita-
tiva), bem como a andlise quantitativa baseada em métricas de erro.

i Métrica  Valor médio
: AT AR AR b

I ERE T U‘vf MSE 123.96
L I MAE 518
VoV u Mix. Erro 22.82

(b) Resultados quantitativos
(a) Sobreposicao das saidas em ponto fixo (Yixo) € médios da analise de
em ponto flutuante (Yie)- erro.

Figura 4. Validacao da implementacao em ponto fixo: (a) comparacao qualitativa e (b)
analise quantitativa.

Os resultados indicam um erro quadratico médio (MSE) de aproximadamente
123.96, um erro absoluto médio (MAE) de 8.18 e um erro maximo em torno de 22.82.
Esses valores demonstram que, embora existam discrepancias pontuais, o desvio médio
permanece baixo em relacdo a amplitude tipica do sinal, indicando que o impacto do erro
na extracdo dos MFCCs € limitado. Assim, a implementa¢cdo em ponto fixo mantém boa
fidelidade em comparacdo com a referéncia em ponto flutuante, mantendo o desempenho.

6. Resultados e Discussao

A Tabela |I| apresenta os resultados da sintese e implementagdo do nicleo MFCC em
diferentes dispositivos FPGA e sob multiplas configuracdes de parametros (F: tamanho



da FFT; M: nimero de filtros Mel; C: nimero de coeficientes; T: taxa de amostragem
em kHz). Sdo detalhados o consumo de recursos 16gicos, memoria, blocos de DSP, a
frequéncia maxima de operacdo, o consumo dindmico da implementacdo e o nimero de

ciclos necessarios para processar um quadro de audio.

Tabela 1. Performance e recursos do nucleo MFCC por FPGA e configuragao.

. . Parametros Fmax DP N.
Dispositivo (F/M/C/T) LUTs FFs LUTRAMs DSPs (MHz) (W) ciclos
v 10gr] | 0312/40713/160 5968 5,664 3,138 31 559 0175 4211

1024/60/20/44.1 6852 6,024 6220 31 544 0.185 9513
Kiniex7 30570 0256/20/07/080 4029 2,349 1,602 31 7636  0.105 2253

ttex- 0512/40/13/16.0 5.867 5,668 3,138 31 7445 0175 4211
Virtex-7 690T-2  1024/60/20/44.1 6,655 6,027 6,220 31 7524 0.185 9513
ECP5 45F 0256/20/07/08.0 39990 2725 3,128 34 1344 - 2253

Os resultados evidenciam a alta flexibilidade da arquitetura proposta. A
descricdo em SystemVerilog permite um grau elevado de parametrizacdo, viabilizando
configuracOes otimizadas para diferentes cendrios de aplicacdo, variando o tamanho da
FFT, o nimero de coeficientes e a taxa de amostragem. Outro ponto de destaque € a
portabilidade: o mesmo nucleo pdde ser sintetizado em FPGAs de baixo custo e em pla-
taformas de alto desempenho, algo que diferencia esta solu¢do de outras abordagens mais
rigidas, limitadas a um dispositivo especifico.

Vale ressaltar que a tabela retine apenas resultados representativos. Dispositi-
vos de familias semelhantes (e.g., Kintex-7 e Virtex-7; Artix e Zynq-7000) apresentaram
frequéncias de operacdo e area utilizada muito proximas para o mesmo design, sendo a
principal diferenca a disponibilidade total de recursos. Por motivos de concisdo, entradas
redundantes foram omitidas.

A Tabela [2] apresenta uma comparagio direta com outras implementagdes em
FPGA descritas na literatura, evidenciando que a solug@o proposta se mostra, em média,
mais eficiente no uso de recursos légicos e opera com um nimero relativamente reduzido
de ciclos de clock. Como os trabalhos comparados ndo adotam uma padronizagdo para
o reporte do uso de LUTRAMs, estabeleceu-se como métrica de normalizacdo que um
BRAMI18 equivale a 288 LUTs-6 configurados como LUTRAM, enquanto um BRAM?32
corresponde a 576 LUTs-6 em modo LUTRAM. Ressalta-se, entretanto, que ndo foi re-
alizada uma analise comparativa de consumo de energia, uma vez que os trabalhos de
referéncia nao apresentam essa métrica em seus resultados.

No contexto de desempenho, a Tabela [3| apresenta uma andlise detalhada das
implementagdes em CPU, GPU e ASIC. A solugdo proposta em FPGA (Kintex-7) se
destaca ao processar um quadro em apenas 56 us, superando CPUs de alto desempenho
como o AMD Ryzen 7 7700 (91 us) e implementagdes otimizadas de outras pesquisas,
como a do Intel Core i7 2600 (123 pus). Além disso, o desempenho em FPGA € compe-
titivo em relagdo a GPUs, como a AMD Radeon RX 7800XT (11 us) e a NVIDIA GTX
580 (13 ps). A diferenga de desempenho € atenuada pelo menor custo do sistema e pelo
consumo energético significativamente reduzido, o que torna a solu¢do mais atraente para



Tabela 2. Comparativo de recursos e performance com outras implementacoes,

detalhando os parametros de FFT (F), filtros Mel (M) e coeficientes (C).

Dispositivo f;/ﬁ'/"cs) LUTs FFs LUTRAMs DSPs (f\j[“;:) ciljl'o .
Kintex-7 325T-2 512/40/13 5,867 5,668 3,138 31 7445 4,211
Virtex-6 1x240t -/24/24 8,193 11,577 12,672 82 155 -
[Wassi et al, 2015]]

Virtex-6 1x240t 1024/24/24 14,837 13,726 1,152 57 65.5 -
[Bahoura and Ezzaidi 2013]]

Virtex-6 1x240t 128/-/12 7,353 11,567 2,304 10  139.0 -
[Dao et al. 2017]]

Spartan 3A DSP 1800 128/-/12 11,581 11,335 4,320 11 52.0 -
[Dao et al. 2017]]

Virtex 4 LX15 -/24/39 4,092 1,984 - 14 - 2,740
[Paul S et al. 2021]]

Virtex 2 XC2V6000 256/-/17 39,452 35,104 4,032 33 - 1,178
[Ehkan et al. 2015]]

Artix 7 XC7A100T 512/26/13 4391 3,253 1,831 117 - -
[Zhao et al. 2024]]

Zynq XCZUTEV 512/20/13 14,496 28,387 19,102 5 150 13,755
[Tsai and Wang 2024]

Zedboard XC7Z020 -/40/12 22,090 22,106 19,917 129  49.34 -
[Ketal. 2019]

Xilinx Zynq kit 256/-/10 14,150 15,210 11,792 55 80 -
[Anshu et al. 2022]]

Artix 7 XC7A100T 1024/24/15 16,563 17,074 1,152 87 101.74 -

[Boujelben and Bahoura 2018|]

aplicagdes em que o custo e a eficiéncia energética sdo fatores criticos.

Comparando com plataformas embarcadas de baixo custo, como VisionFive 2,

Raspberry Pi 4 e Milk-V Jupiter, a solugdo proposta apresenta ganhos substanciais, com
tempos de execucdo dezenas de vezes menores. Para garantir uma comparagdo justa,
todos os testes em software foram realizados utilizando FFTs de 512 pontos, mesma
configuracdo adotada na implementacdo em FPGA e nas referéncias da literatura. Es-
sas implementacdes variam apenas em pequenos detalhes, como o nimero de coefi-
cientes Ceps e a quantidade de filtros Mel, com destaque para as implementacdes de
[Wang et al. 2000] e [Nguyen et al. 2016], que utilizam uma FFT de 256 pontos. Vale
ressaltar que a versao para CPU utilizada neste trabalho é genérica e totalmente sequen-
cial, sem otimizagdes arquiteturais especificas, embora tenha sido compilada com o nivel
de otimizacdo —0O3 e a flag --march=native. Todos os resultados reportados referem-se
ao tempo de processamento de um unico quadro (frame), sendo que na GPU considera-se
o tempo médio apds processar um lote de frames.

Os resultados reforcam que a solu¢do proposta é competitiva em desempenho,
mesmo frente a arquiteturas especializadas (ASICs), e € muito superior a implementagdes
puramente em software. A baixa laténcia, aliada a natureza autdonoma do nucleo, abre



Tabela 3. Comparacao de performance entre diferentes plataformas.

Trabalho Plataforma Precisdo Numérica Tempo/Quadro (u:s)
FPGA (Kintex-7) 56
CPU (AMD Ryzen 7 7700) 91
Este Trabalho CPU (AMD Ryzen 7 5825u) 231
CPU (Starfive VisionFive 2)  Ponto Fixo 1,998
CPU (Raspberry PI 4) 1,278
CPU (Milk-V Jupiter) 1,320
GPU (AMD RX 7800XT) 11
[Wang et al. 2000] ASIC (0.6 pm - 50 MHz) - 73
[Nguyen et al. 2016]] ASIC (0.13 um - 500 MHz)  Ponto Flutuante 2,348
[Paul S et al. 2021]] ASIC (0.13 pym - 100 MHz)  Ponto Flutuante 27
[Kou et al. 2013]] GPU (NVIDIA GTX 580) Ponto Flutuante 13
[Kou et al., 2013 CPU (Intel Core i7 2600) Ponto Flutuante 123

espaco para a integragdo em arquiteturas heterogéneas de SoC, como nas familias Zynq
(Xilinx) e Arria V (Altera). Nesses cendrios, o nicleo MFCC pode atuar como um ace-
lerador dedicado na l6gica programével (PL), liberando o processador de aplicacdes (PS)
para executar algoritmos de aprendizado de maquina ou outras tarefas de nivel mais alto.

Por outro lado, a estratégia de memory banking adotada na FFT, embora eficaz
para reduzir a laténcia, implica em maior consumo de LUTRAMs e pode dificultar a
sintese em ferramentas especificas, como o Yosys, que tende a inferir grande quanti-
dade de FFs para representar buffers. Uma evolucao futura seria a adocdo de esquemas
de enderecamento mais sofisticados, otimizando o uso de memoéria em FPGAs de menor
porte. Além disso, a redu¢@o de caminhos criticos pode aumentar a frequéncia maxima de
operacdo, habilitando taxas de amostragem ainda mais elevadas. Planeja-se também am-
pliar a validacao para FPGAs de outros fabricantes (e.g., Altera e Microchip), reforcando
o carater aberto e independente de fornecedor que norteia este projeto.

7. Conclusao

Este artigo apresentou um conjunto de IPs de cédigo aberto e parametrizaveis para
a extracdo eficiente de MFCCs em FPGAs, projetado para atender as demandas de
aplicacdes de borda em tempo real. A arquitetura proposta demonstrou notdvel porta-
bilidade entre diferentes fabricantes e um desempenho superior, processando um quadro
de dudio em apenas 56 us, o que representa um ganho de 1.62 vezes sobre uma CPU
de alto desempenho. Este resultado, alcangado com uso eficiente de recursos, valida a
abordagem como uma solucdo de baixa laténcia e consumo energético para analise de
audio. Os proximos passos se concentrardo na otimizac¢ao dos caminhos criticos para ele-
var a frequéncia de operagao, na ampliacdo do suporte a outros fabricantes de FPGAs e na
integracdo com plataformas SoC para viabilizar sistemas de andlise de dudio end-to-end.
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