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 خلاصه

 

 دایپ یبرا توانیها مشبکه نیاز ا یهستند. به طور کل یتبازگش یعصب یهاشبکه ،یعصب یهااز انواع مهم شبکه یکی

 یبازگشت یعصب یهاشبکه یلمه کاربردهاها وجود دارد، استفاده کرد. از جدر آن یکه توال ییهاها در دادهکردن الگو

و  یقیموس دیها، تولکنترل ربات ،یانسان یهاحالت صیخط، تشخدست صیگرها، تشخصوت، ترجمه صیبه تشخ توانیم

 افزارسخت یها روآن یسازادهیها پتمینوع الگور نیا یمهم برا یهااز چالش یکیاشاره کرد. اما  گریمختلف د یکارها

 GPUو  CPU از با استفاده یسازادهیاست. پ ریامکان پذ FPGAو  GPUو  CPU یها روتمیالگور نیا یساز ادهیست. پا

از طرفی، تر هستند. شناخته شده یسازادهیپ هایآسان، روش یافزارنرم یاو وجود راهکاره یسازادهیسهولت پ لیبه دل

 یمواز یسازادهیو امکان پ تمیو مناسب هر الگور نهیهب یو امکان طراح نییمصرف توان پا لیها به دلFPGAامروزه 

-یم FPGAذکر شده  یهایژگیباشد. با توجه به و GPUو  CPU یبرا یمناسب نیگزیمختلف جا یهادر بخش تواندیم

 ،یعصب یهاشبکه هایتمیالگور یدهیچیپ تیباشد. با توجه به ماه زین یعصب یهاشبکه یسازادهیپ یبرا یند ابزار مناسباتو

 یهاتمیو مناسب الگور نهیبه یسازادهیپ یبرا یبر است و از طرفزمان یکار FPGA یها روتمینوع الگور نیا یسازادهیپ

 لیتشک یهابه ماژول یتسلط کاف نیها و همچتمیالگور یافزارسخت یسازادهینه پیدر زم یبه تجربه کاف یعصب یهاشبکه

 یرو یعصب یهاشبکه نهیو به عیسر یسازادهیمشکلات و امکان پ نیرفع ا یما برااست. ا ازین یعصب یشبکه کیدهنده 

FPGA لیتشک یهامختلف ماژول یازسنهیبه یهاروش رینظ یافزارو نرم یافزارسخت یراهکارها بیتوان با ترکیم 

و  Kerasمانند  یافزارنرم یهادر پلتفرم ه شدهادیپ یعصب یامکان را فراهم نمود تا شبکه نیا یعصب یهادهنده شبکه

Pytorch یرو یسازادهیشده و قابل پ یسازنهیبه یافزارسخت یهارا به شبکه FPGAیهایاز خروج یکیکرد.  لیها تبد 

ها و سنتز سطح HLS 1 قیاز طر یسازادهیپ یبرا C++  ای Cسطح بالا مانند  یهادر زبان یخروج مکن،م یافزارسخت

زمان  نیترشبکه را در کوتاه کی یافزارسخت یسازنهیو به یسازادهیزمانبر پ ندیتوان فرایم بیترت نیبالا است. که به ا

به دانش  ازیهم بدون ن یافزارنرم یهاکنندگان حوزهدهتا استفا شودیامکان فراهم م نیا نینمود و همچن یممکن ط

 زار اجرا کنند.افسخت یرو یعصب یشبکه کی یبالا بتوانند به راحت یافزارسخت
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، rameworkF ،2 LSTM ،یساازنهیبه ،یافزارسخت یهادهندهسنتز سطح بالا، شتاب ،یعصب یهاشبکه کلمات کلیدی:
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 مقدمه.1

پردازشی و افزایش فضای  هایی مانند افزایش قدرتدر زمینه ،افزاریهای سختر گذر زمان و با پیشرفت تکنولوژید

ها فراهم نعمومی آ یمورد توجه قرار بگیرند و امکان استفاده 3هوش مصنوعی یهاا الگوریتمباعث شد ت ،سازیذخیره

های بود فراهم شود. از جمله الگوریتمممکن کان حل مسائلی که برای انسان غیرها امتا با استفاده از این الگوریتم ،شود

هستند که امروزه نقش مهمی را  5های عصبیو شبکه 4های یادگیری عمیقالگوریتم ،و یادگیری ماشین مصنوعیمهم هوش

 6های عصبی بازگشتیهای عصبی، شبکههای مهم شبکهآوریعی بازی می کنند. یکی از نومصنوهای هوشدر بین الگوریتم

به همین کنند. های مغز انسان تقلید می7ای طراحی شده اند که از فرایند یادگیری نورونها به گونههستند. این نوع شبکه

دگیری و پیدا کردن پذیر مانند صوت یا متن پردازش انجام دهند و مانند یک انسان به یاهای توالیتوانند روی دادهعلت می

های های عصبی بازگشتی، پردازش زبانپردازدند. از مهمترین کاربردهای شبکهببینی و پیش هادادهالگوهای موجود در 

 است. [4]خط ، و سیستم تشخیص دست[6] [3]، سیستم تشخیص صوت [2] ، سیستم تشخیص گفتار[1]طبیعی 

شود های عصبی بازگشتی ساده به دلیل حافظه بسیار کوتاه آن که باعث از بین رفتن گرادیان میاز شبکه امروزه

های رند شبکهگیورت گسترده مورد استفاده قرار میهای عصبی که امروزه به صدو نوع مهم شبکه [5]شود.استفاده نمی

LSTM  8وGRU های متوالی را ندارند و ارتباط بین داده ترهای عصبی سادههای عصبی مشکل شبکههستند. این شبکه

 کنند.را حفظ می

بستر  ،ی موازیها با توجه به امکان اجرا GPUشود. ها استفاده می GPUهای عصبی از سازی این شبکهبرای پیاده

نیز استفاده  ها FPGAز توان اها میهای عصبی هستند. اما برای اجرای این الگوریتمهای شبکهتمخوبی برای اجرای الگوری

ها مصرف توان FPGAرا دارند. و با توجه به اینکه  هاها امکان اجرای موازی الگوریتمGPUها هم مانند FPGAکرد. 

زینه را گ ها، آننه طراحی کنیمناسب و بهیعماری مدهند تا برای هر الگوریتم ماین امکان را میو  کمتری دارند

نند ما های پیچیدهولی به علت اینکه اجرای الگوریتمکند. های عصبی بازگشتی میزی شبکهساتری برای پیادهمناسب

افزاری سازی سختمینه پیادهزاز به تجربه کافی در بر و نیها کاری زمانسازی آنمصنوعی و بهینههای هوشالگوریتم

استفاده  GPUو  موجود افزاریهای نرمبی از بسترعص یهاهای شبکهسازی الگوریتمعموما برای پیاده ،ها داردوریتمالگ

 شود.می

های عصبی این امکان را سازی شبکهری و نرم افزاری پیادههای سخت افزاقصد داریم تا با ترکیب راهکار در این مقاله،

سازی یادهسازی شده و  قابل پافزار را به شبکه عصبی بهینهتولید شده در سطح نرمعصبی  یفراهم کنیم تا بتوان شبکه

افزاری سازی سخت، شبکه بهینه و مناسب برای پیادهه بر تولید سریع شبکهدین ترتیب علاوبافزار تبدیل کنیم. روی سخت
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عصبی خود  یافزاری هم بتوانند شبکهبران نرمشود تا کارکان فراهم میاین ام ،گردد. همچین از طریق این راهکارتولید می

 سازی کنند.پیاده FPGAافزاری روی را با کمترین دانش سخت

ی هیم اولیاهفامبه  ،3پردازد. در بخش های مرتبط میبه بررسی کارهای پیشین در زمینه 2در ادامه این مقاله، بخش 

هاای لشچا ،4بخاش در  شاود.سازی آن پرداخته مایدر پیاده شدهگرفتهکار به هایروشافزار و های عصبی و سختشبکه

ن روش پیشانهادی و چگاونگی اجارای آ 5ساپ  در بخاش  شاود.میمطرح  ی حل مسالههاایدهپیش رو در این زمینه و 

 گیری حاصال از، نتیجاه7، ارزیابی و نتایج آن ارائه شده اسات. در نهایات، در بخاش 6در بخش  وتوضیح داده شده است؛ 

 .شوداجرای روش پیشنهادی بیان می

 

 

 .کارهای پیشین2

 هایمقاله دریکی از موضوعات مناسب تحقیقاتی است. برای مثال  FPGAروی  GRU/LSTMسازی امروزه پیاده

در مقاله  تبدیل شده است. 9RTLبه  HLSطراحی شده است که با استفاده از  Cبا استفاده از زبان  LSTMیک   ]8][7[

پیاده سازی شده است.  Xilinx zynqطراحی شده است و در پلتفرم  RTLدر سطح  LSTM ،[10] یمقالهدر  و [9]

 باشد. HLSتواند بهتر از خروجی ولی خروجی آن می ن بیشتری صرف نموده استاستفاده از این روش زما

از این ابزار به تنهایی فاده های عصبی یک انتخاب مناسب است ولی استسازی شبکهبرای پیاده HLSاستفاده از 

های از المان LSTM/GRUعصبی  یکامل کند. یک شبکهرا  FPGAهای عصبی روی سازی شبکهند فرایند پیادهتوانمی

های عصبی روی سازی بهینه شبکهاست. برای پیادهو ضرب ماتریسی تشکیل شده  10سازهای فعالمختلفی مانند تابع

 سازی شوند تا مناسب پیاده سازی روی سخت افزار باشد. ای پیادهگونهها به د این المانسخت افزار بای

د که بیشترین استفاده را در هایی هستنتابع Softmaxو  Sigmoid ،Tahnساز های فعالای عصبی تابعههکبدر ش

از  یمقدار زیاد 12اعداد شناور و تقسیم 11یهای عصبی بازگشتی دارند. اما این توابع به دلیل وجود محاسبات توانشبکه

ها روی سازی تقریبی این الماناز پیاده ساز بایدهای فعالکنند. برای پیاده سازی تابعافزاری را مصرف میمنابع سخت

برای  PLANاز روش  [7] [11]در مقاله  خروجی مورد انتظار رسید.به افزار استفاده کرد تا با مصرف منابع کمتر سخت

تقریبی ارائه شده است که برای  ایرابطه Tanhسازی برای پیاده [12]است. در مقاله  شده فادهاست Sigmoidسازی پیاده

معماری  Softmaxسازی یک لایه برای پیاده [13] کند. همچین در مقالهاستفاده می Sigmoidمحاسبه نتیجه از 

سازی برای بهینه [14]در مقاله  کرده است. جدیدی ارائه شده است که عملیات تقسیم اعداد شناور را از پیاده سازی حذف

تری را بتوان روی بزرگ یاستفاده شده تا به این ترتیب این امکان فراهم شود تا شبکه ilingTاز   13BRAM  مصرف

FPGA سازی کرد.ییاده 

برای  ارآترکهای مختلف را به صورت بخش ،سازی مختلفهای بهینهدر مقالات ذکر شده سعی شد با استفاده از روش

 ک پلتفرم وسازی موجود در قالب یهینههای بپیشنهادی این مقاله با ترکیب روش. در روش کنندافزار طراحی سخت
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افزاری از خروجی شبکه یک شبکه سخت یتولید سریع و بهینه افزاری سعی درهای نرمگیری از راهکاربا بهره بر آن،علاوه

 را داریم. HLSو  Pythonاده از با استف Kerasسازی شده از پیاده

 دهد:به طور خلاصه، این مقاله موارد زیر ار ارائه می

 ساز مختلف و نوع های فعالنسبت به موارد موجود از نظر دسترسی به تابع  پیشنهادی فرمجامع بودن پلت

 سازی متفاوتهای قابل پیادهشبکه

 ی در زمانجویافزاری و صرفهعصبی از خروجی نرم یایجاد شبکه 

 هاآن و تاخیر 14مساحتو  سازهای فعالسازی تابعبهینه 

 سازی مصرف بهینهBRAM  ها آن مساحتو 
 

 

 .مفاهیم اولیه3

 عصبی بازگشتی های. شبکه1. 3

توانند با اند که میای طراحی شدهها به گونهعصبی عمیق است. این نوع شبکه یعصبی بازگشتی یک شبکه یشبکه

ها خروجی تولید شده در این شبکه Feed-Forward [15] یهااط دارند کار کنند. بر خلاف شبکهه با هم ارتبهایی کداده

ها در یک تواند توالی و ارتباط دادهکنند. که بدین ترتیب میدر زمان قبلی را به عنوان ورودی در زمان حال استفاده می

 نشان داده شده است. Forward-Feedو  RNN  15  یساختار شبکه 1در شکل مجموعه داده حفظ شود. 

 
 Feed-Forwardو  RNNساختار شبکه ی عصبی  -1شکل 

 

 H ،ورودی بردار Xدهد. که در آن عصبی ساده را نشان می یعملکرد و محاسبات یک شبکه یزیر نحوه هایرابطه

 خروجی زمان فعلی است. بردار Yو  ،خروجی در زمان قبلی بردار

 
(1) ht =ϭ󠅣(wxh +whh +bh ) 
(2) yt = why + by 

 

xhw کند، نهان مرتبط می یخروجی را به لایه یماتری  وزنی است که لایهhyw نهان  یماتری  وزنی است که لایه

 ینهان در زمان قبلی را به لایه یماتری  وزن بازگشتی است که ورودی لایه hhw و کند،خروجی مرتبط می یرا به لایه
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ساز است عالفگر یک تابع بیان ϭ󠅣 همچنین،بایاس هستند.  بردارهای ybو  hbهای بردارکند. زمان فعلی مرتبط می رنهان د

 باشد. Tanhیا  Sigmoidتواند که می

 
 
 

 عصبی بازگشتی های. شبکه2 .3

ارد ان وجود ندامکن و ای های عصبی ساده تنها این امکان وجود دارد که از ورودی زمان قبلی یادگیری انجام دهددر شبکه

های عصبی ساده کههمچنین در شب های مرتبط در نظر گرفته شود.گیری در دادههای دورتر نیز در تصمیمتا  ورودی زمان

 ورخ دهد  . این حالت ممکن است در هنگام آموزش یک شبکه با چند لایهنیز وجود دارد Vanishing Gradientمشکل 

-ی شبکهبرا یمعماری جدید ،. برای حل این مشکلاتن ها هنگام آموزش به سختی انجام شودباعث شود که تغییر در وز

 t نشان داده شده است. در زمان LSTMمعماری یک سلول  2شکل  ارائه شد. در LSTM [5]عصبی به نام  های

 تولید می شود: LSTMهای گیت زیر از یهاخروجی

 
(3) it = ϭ󠅣(wix xt + wir yt-1 + wic ct-1 + bi) 
(4) ft = ϭ󠅣(wfx xt + wfr yt-1 + wfc ct-1 + bf) 
(5) gt = ϭ󠅣(wcx xt + wcr ht-1 +bc) 
(6) ct = ft ◦ xt + gt  ◦ it  
(7) ot = ϭ󠅣(wox xt + wor yt-1 + woc ct-1 + bo) 
(8) mt = oi ◦ h(ct) 
(9) yt = wym mt  

 
 

 پارامترهای .ستنده یاسبا یبردارها یدهندهنشان  bو  دندهینشان م وزن را ی ماتر Uو  W ،(9)تا  (3)در روابط 

I ،f ،O  وc مدت را نشان  یطولان یحافظه یتو سلول فعال یخروج یتگ ی،فراموش یتگ ی،ورود هاییتگ یبترتبه

 علامت. دهدیشان منو عملگر + جمع عنصر را  دهدیرا نشان مبه عنصر ( ضرب عنصر تو خالی . عملگر )نقطهدهدیم

 یسازلنرما Tanhو  Sigmoid. هدف از تابع دهدیرا نشان م Tanhتابع  hو  دهدیرا نشان م Sigmoidتابع  یگماس

 م عملگرهاتما یاناست. در م هایورود یگرنسبت به د هایورود یاز حد برخ یشب یراز تاث یریبه منظور جلوگ  هایورود

 یکسان  tc و tx ،tyار رفته در حافظه و محاسبات است. ابعاد به کار رفته در عملگر به ک ینریشتبردار ب ی ضرب ماتر

 .هستند
 

 
 LSTMاری یک سلول ممع -2شکل 



 

 

 

 GRUعصبی . شبکه 3. 3

 LSTMمشابه معماری سلول  GRUها هستند. معماری سلول  GRUهای عصبی، نوع دیگری از معماری شبکه

خی از در بر GRUاست. عملکرد  LSTMکمتر از یک سلول  GRUیک سلول های ت با این تفاوت که تعداد پارامتراس

ها نوع کار است. از این رو در این LSTMهای طبیعی مانند عملکرد سازی موسیقی و پردازش زبانها مانند مدلکار

شکل  در GRUمعماری یک سلول  [16].کندکمک به کاهش حجم محاسبات و فضای مورد استفاده می GRUاستفاده از 

 تولید می شود: GRUهای های زیر از گیتخروجی tدر زمان  نشان داده شده است. 3

 
(10) zt = ϭ󠅣(wz xt + uz ht-1 + bz) 
(11) rt = ϭ󠅣(wr xt + ur ht-1 + br) 
(12) h't = ϭ󠅣(wh xt + uh (rt ◦ ht-1) + bh) 
(13) ht = ϭ󠅣((1-zt) ◦  ht-1 + zt ◦ h't) 
(14) yt = ht 

 
کمتری تشکیل شده  یهاشباهت دارد اما از تعداد گیت LSTMبه  GRUاست یک سلول  همانطور که مشخص

 دهد. انی و گیت تنظیم مجدد را نشان میبه ترتیب گیت به روزرس rو  z    است.

 

 

 GRUمعماری یک سلول  -3شکل

 

 های سخت افزاریشتاب دهنده. 4. 3

های زیاد به دلیل داشتن تعداد هسته GPUاست. GPU های عصبی ازی شبکهسهای مناسب برای پیادهیکی از بستر

ست. اما اهای عصبی خوب برای پیاده سازی شبکه یتواند قابلیت اجرای موازی داشته باشد به همین منظور یک گزینهمی

افزار هم به دلیل ختها هستند. این نوع سFPGAهای عصبی است سازی شبکهافزار که مناسب پیادهدیگری از سختنوع 

 سازی شبکه های عصبی است.مناسبی برای پیاده یامکان اجرای موازی گزینه

ی تبدیل های عصبسازی شبکهتری برای پیادهمناسب یدارد که آن را به گزینه GPUهایی با تفاوت FPGAاما 

بخاطر قابلیت تر را با عملکرد یکسان از این رو مصرف توان کم ،کنندتری کار میها با فرکان  پایینFPGAکند. می



 

 

توان به بیشترین حد موازی می (BRAM) داخلی حافظه هایدارند. همچنین به دلیل وجود بلوکسازی بالاتر موازی

الگوریتمی، شود بتوان برای هر ها است که باعث میFPGAپذیر بودن انعطافمهم دیگر  یها رسید. نکتهFPGAسازی در 

 ها،، یا حتی تغییر بخشی از آن در حین کار باقی بخشمعماری سریع به بیان دیگر امکان تغییر .کرداحی مداری بهینه طر

عصبی  یسازی یک شبکهاما یکی از معایب پیاده [17]برسند.  بالاتری ها به کاراییبه کاربرد وجود دارد تا الگوریتمبا توجه 

تجربه کافی در به گوریتم نیاز سازی بهینه ال. همچنین پیادهسازی الگوریتم استبر بودن پیادهزمان FPGAروی 

باعث افزایش  شودبه دلیل اینکه این کار به صورت دستی انجام می و داردفزاری الگوریتم ها مورد نیاز اسازی سختپیاده

 شود.می FPGAسازی و تست یک شبکه روی زمان پیاده

 

 افزاریسازی سختهای پیادهروش. 5. 3

ست. اما افزار( اهای توصیف سخت)زبان 16هاHDLافزار استفاده از ها روی سختسازی الگوریتمهای پیادهاز راهکی ی

ی شود که این زمان به زمان سازادهپیسازی نیز باید توسط طراح این روش بسیاری از جزئیات پیاده سازی باپیاده برای

های سنتز سطح )زبان ها HLSسازی استفاده از شود. روش دیگر پیادهیزی اضافه مساسازی الگوریتم اصلی و بهینهپیاده

 د.نکنفاده میبرای پیاده سازی است ++Cیا  Cهای سطح بالا مانند ست که از زبانبالای مدارهای دیجیتال( ا

توان ر میتبرابر سریع 2حدود   HLSسازی و تست است. با استفاده از کاهش زمان پیاده HLSسازی با مزیت پیاده

کمتر  HDLکارایی خروجی  به آن نسبت  17این است که کارایی HLSسازی کرد. اما مشکل استفاده از ها را پیادهالگوریتم

 نزدیک شود. تردر زمان بسیار کوتاه HDLاما با این حال می تواند تا حد قابل قبولی به کارایی روش دستی  ،است

شد. با FPGAها روی مسازی بسیاری از الگوریتی پیادهتواند گزینه مناسبی برادر بسیاری از موارد می HLSبنابراین 

 تست الگوریتم سازی وهنکه پیاداست. تا علاوه بر ایاستفاد شده HLSهای عصبی از سازی شبکهدر این مقاله نیز برای پیاده

سازی و تست دهاپیافزار ی خود را روی سختکهافزاری نیز فراهم شود تا شبم شود این امکان برای کابران نرمتر انجاسریع

 [18] .کنند

 

 

 .طرح مسئله4

GPU  وFPGA  های یتمهای مناسب برای اجرای الگورقابلیت اجرای موازی از جمله بستربه دلیل دارا بودن

به ت و مصرف توان کمتر گزینه بهتری نسبپذیری بالا با توجه به انعطاف FPGAعصبی هستند. اما  یهاکهشب

GPUعصبی روی  یسازی شبکههاست. اما برای پیادهGPU این امکان را به  افزاری متنوعی وجود دارد کههای نرمها رابط

ی آن جرای موازقابلیت ا سازی کند و همچنین ازترین زمان و به آسانی بتواند یک شبکه را پیادهدهد تا در سریعکاربر می

 تری هستند.پر استفاده یگزینهها GPUاستفاده کند. به همین دلایل 

-سازی شبکهاما پیاده ،عصبی هستند یسازی شبکهها برای پیادهترین ابزارها یکی از مناسبFPGAبا وجود اینکه 

. یکی از ها نیستCPUیا  GPUسازی روی هایی همراه است و به راحتی پیادهها با چالشFPGAهای عصبی روی 
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است تا بتوان سریعا یک  Pytorchیا  Kerasهایی مانند ها نبود پلتفرمFPGAبی روی های عصسازی شبکهمشکلات پیاده

 شبکه برای سخت افزار تولید کرد.

 بررسی ری کاملاافزاسازی سختهای عصبی را برای رسیدن به یک پلتفرم پیادهبرای این منظور باید جزییات شبکه

 های شبکه هایکه ماژولنایبه دلیل  ت، وفی تشکیل شده اسهای مختلها و بخشی عصبی از ماژولیک شبکهنمود. 

 FPGAوی عصبی بزرگ ر یسازی یک شبکهامکان پیاده ،کنندات خود مصرف میعصبی منابع زیادی برای انجام محاسب

 باید هالاژوت و مسازی کافی نیسپیاده روی جزییات شبکه برایلط بنابراین تنها تس .کار غیرممکنی استبصورت همزمان 

. ستفاده کرداع ماژول ا توجه به نوبهای متفاوت و مختلفی باید از روشبرای بهینه کردن هر ماژول . سازی نیز شوندبهینه

سازی هینهب الا براینیاز ب یچیدگی و زمان موردپ ،سازیپیاده مورد نیاز برای زمان ، علاوه برمشکلات از دیگر ، یکیینبنابرا

 است.  FPGA جرا رویا عصبی برای ییک شبکه

هایی مانند ، وجود عملیاتهااین چالشدارد. یکی از  سازی شبکه های عصبی دو چالش مهم وجودبرای بهینه

 18DSP ،19LUTسازی پر استفاده است که منابع محاسباتی زیاد از جمله تقسیم اعداد شناور در توابع فعالرسانی و توان

ی ی است. یک شبکههای عصبشبکه در BRAMمصرف بالای حافظه  ،گرکند. چالش مهم دیمصرف می را ها20FFو

 BRAMهای ها با استفاده از بلوکآن سازیت که ذخیرههای فراوانی در قالب ماتری  تشکیل شده اسرامتراعصبی از پ

 FPGAی موجود رو BRAMهای ی عصبی بسیار بیشتر از تعداد بلوکهای ورودی یک شبکهمقدار داده شود.انجام می

 امکان پذیر نیست. FPGAها روی سازی اکثر شبکهبنابراین پیاده ،است

ین امکان را اافزاری جامع وجود دارد تا رابط نرمنیاز به یک  FPGAبرای پیاده سازی یک شبکه روی همچنین، 

 در نتیجهباشد. ای داشتهسازی رسید که عملکرد بهینهرین زمان به یک خروجی قابل پیادهتبتوان در سریعفراهم کند که 

برای کسانی که  تجربه  ، تا استفاده از آنتر کندسانآرا  FPGAعصبی روی  یسازی شبکهباید راهکاری ارائه کرد که پیاده

سط وا ارائه یک د دارد بااین مقاله قصپذیر باشد. ها را ندارند نیز امکانافزاری الگوریتمسازی سختکافی در زمینه پیاده

و تبدیل  یقت تطبقابلی ،های عصبیهای مهم شبکهافزاری ماژولسازی سختو ایجاد امکانات پیاده ،افزاریفزاری نرماسخت

افزاری های نرمدر پلتفرم شده توصیفهای شبکهایجاد کند. این رابط،  FPGAروی  سازیپیادهرا برای های مختلف شبکه

های ای لایهبندی اجرسازی کد، امکان زمان، علاوه بر بهینهکندیمتبدیل افزاری های سختکدبه را  KERASمانند 

 کند. افزاری را فراهم میمختلف روی بستر سخت

 
 

 روش پیشنهادی .5

و  LSTM ،GRUهدف فراهم آورن امکان پیاده سازی بهینه و سریع شبکه های عصبی شامل  در روش پیشنهادی

DENSE ه در ی آموزش دیده شدبا استفاده از شبکهKeras ها به این شبکه های مهمبرای این منظور باید بخش .است

های ساز و ضربهای عصبی توابع فعالشبکهدر  افزار باشند.سخت پیاده سازی رویسازی شوند که مناسب صورتی پیاده

دهیم تا مصرف ائه میکنند. بنابراین در ابتدا راهکارهایی ارماتریسی بخش هایی هستند که بیشترین منابع را مصرف می

عصبی و ضرب ماتریسی را بهینه  یساز مهم بهینه شود. سپ  مصرف منابع فرآیند کلی یک شبکهمنابع برای توابع فعال

را با استفاده از واسط  Kearsافزاری ی تولید شده در ابزار نرمدهیم تا شبکهو در آخر راهکاری ارائه می کنیممی
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قابل پیاده  یبهینه یبه شبکهافزار، برای سخت های عصبیی شبکهافزاری و ماژول های بهینه سازی شدهافزاری نرمسخت

 افزار تبدیل کنیم.سازی روی سخت

 

 سازهای فعالسازی تابعپیاده. 1. 5

ها عملیات توان ژولطی هستند. در اکثر این نوع ماخ ساز غیرفعال هایعصبی تابع یهاهای مهم شبکهیکی از ماژول

کند و ف میادی مصرافزار منابع زیی سخترسانی و تقسیم اعداد شناور وجود دارد. پیاده سازی این دسته از عملیات رو

ر دده کرد. اتقریبی استف یهاها باید از روشسازی این ماژولبرای پیاده ،براینشود. بناهمچنین باعث افزایش تاخیر می

. شودجویی میای در منابع مصرفی صرفهل ملاحظهی قابهای تقریبی علاوه بر بهبود تاخیر، به اندازهسازی با روشپیاده

مچنین سازی شده است. هدر قالب یک ماژول تقریبی پیاده Tanh [12]و  Sigmoid [11]برای این پلتفرم توابع 

Softmax  به صورت یک لایهSoftmax بی ارائه شده است.  از تقریRelu ابع کمی دارد به دلیل اینکه ماهیتا مصرف من

 بدون تغییر در پیاده سازی استفاده شده است.

 

 

 Sigmoidسازی پیاده .1 .1. 5

دهد که را نشان می Sigmoid، تابع (15)رابطهاست.  Sigmoidساز ساز ، تابع فعالی از انواع پر کاربرد توابع فعالیک

استفاده شده است. در این  PLAN[11]سازی این ماژول از روش سیم اعداد شناور است. برای پیادهرسانی و تقانشامل تو

ها و 21Muxرسانی و تقسیم اعداد اعشاری حذف شده است و این تابع با استفاده از هزینه مانند توانهای پرروش عملیات

Shift Registerسازی شده است.ها پیاده 

ی کلی نقطه 7در این روش در بخش مثبت  .نشان داده شده است PLAN با روشSigmoid اده سازی پی 4 در شکل

س نقاط روی بر اسا پاره خط 4و در نهایت  شودر دو نقطه یک معادله خط تشکیل می. و بین هشودروی نمودار انتخاب می

د. کنا تولید ردار اصلی ودی، خروجی نزدیک به نموی هر ورتواند به ازامیکه به صورت تقریبی  یندآنمودار اصلی بدست می

تواند ع میو یک عمل جم تشیف مده تنها با استفاده از یک عملاند که معادلات خط بدست آای انتخاب شدهنقاط به گونه

سازی ت به پیادهنسب PLANتفاوت مصرف منابع و تاخیر با استفاده از روش ند. ک تولیدرا  Sigmoidخروجی تقریبی تابع 

 .نشان داده شده است 2در جدول اصلی 

قرار  x=0 یارن است و خط تقارن در نقطهقیک نمودار مت Sigmoidمشخص شده نمودار  5طور که در شکل همان

های دیرای وروبوردن مقدار خروجی برای بدست آدارد. بنابراین کافی است محاسبات فقط برای بخش مثبت انجام شود. 

 ، یک واحد کم کنیم.|x|روجی محاسبه شده با استفاده از خ از منفی کافی است
 

(15) 

  

 

sigmoid (x) =  
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 HLS در PLANروش با استفاده از sigmoidپیاده سازی  -4شکل 

 Tanhسازی پیاده .2 .1. 5

 (16)بطهرامانطور که در است. ه Tanhساز های عصبی بازگشتی، تابع فعالساز مهم در شبکهیکی دیگر از توابع فعال

ه تابع بسازی این تابع نسبت ر تشکیل شده است. بنابراین پیادهسانی اعداد شناورعملیات توان 4ص است این تابع از مشخ

Sigmoid رابر بشتر از  ب 3از تاخیر بیشتری برخوردار است و مصرف منابع به مراتب بالاتری در حدود  (15)رابطه در

Sigmoid .را داراست 

 
(16) 

  

 

tanh (x) =  

 

بنابراین  [12]مشابه یک دیگر است.  Tanhو  Sigmoidنشان داده شده است نمودار دو تابع  5 همانطور که در شکل

انتقال  Tanhای روی نمودار را به نقطه Sigmoidمده روی نمودار توان نقطه بدست آمی هانموداربا توجه به قوانین انتقال 

، تابع Shiftملیات عو  PLANسازی شده با روش پیاده Sigmoidمی توان با استفاده از تابع  (17) رابطهبا توجه به  داد.

 سازی کرد. به صورت تقریبی پیادهرا  Tanhساز فعال

ه مودار بیشتر شدتر شده و در واقع شیب نجمع Sigmoid نمودارشود دوبرابر می xزمانی که ورودی  (17)طه در راب

کم  Sigmoidاحد از تابع به سمت پایین یک و yبرای انتقال نمودار در جهت محور  شود.تر مینزدیک Tanhو به نمودار 

و برابر شود. به این د Sigmoidدو برابر شود نیاز است تا خروجی تابع  yکه بازه تابع در جهت محور  و برای اینشده است 

چنین در همت. قابل محاسبه اس Sigmoidتابع روی اده اعمال شیفت و تفریق با استف Tanhترتیب خروجی تقریبی تابع 

ه ن داده شدولیه نشاپیاده سازی ا نسبت بهتفاوت در مقدار منابع مصرفی و تاخیر تابع تقریبی پیاده سازی شده  3جدول 

 است.

 
(17) tanh(x) = 2ϭ󠅣(2x) - 1 



 

 

 

 

 Tanhو  Sigmoidمقایسه نمودار  -5شکل 

 

 Softmaxپیاده سازی  .3 .1. 5

در   22بندیسازی شده است که برای عمل طبقهپیاده ]13[در قالب یک لایه تقریبی  oftmaxSلایه  برای این ابزار

 گیرد.انتهای شبکه مورد استفاده قرار می

 
(18) 

  

 

softmax (xi) =  

استفاده شده است در  6تابع از معماری ارائه شده در شکل ( برای بهبود منابع مصرفی این 18) رابطهبا در نظر گرفتن 

محاسبه  . برایاین معماری عملیات تقسیم شناور حذف شده و تنها به یک عملیات توان رسانی اعداد شناور نیاز است

Softmax ورودی رداترین مقکردن بیش تفریقبعد از  ،سپ  .شوددر این روش ابتدا بیشترین مقدار در بین اعداد پیدا می 

ی ارائه شده در اشت که معمار. باید در نظر دشوندشرکت داده می e، این اعداد در عملیات توان رسانی عدد ورودی از اعداد

وجه به تخر، با آ ر لایهد. اما های میانی استفاده شود احتمال اینکه خطای شبکه را بالا ببرد وجود داردصورتی که در لایه

 باشد. Softmaxها برای تابع سازیترین پیادهناسبتواند یکی از ماست این معماری میدار خطا ناچیز اینکه مق

 

 

 softmax [13]معماری پیشنهادی یک لایه  -6شکل 
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یجه نتبرای تعیین  آخری و معمولا در لایه تر استدادن امتیاز بیشتر به ورودی بزرگ Softmaxلایه  اصلیوظیفه  

شوند بزرگترین یوارد م Softmaxیه هایی که به لامعماری ارائه شده ابتدا در بین ورودی در شود.نهایی استفاده می

ر بازه ل تفریق دمده بعد از عماعداد به دست آشود. ها کم میبزرگ از تمام ورودیشود. سپ  ورودی ورودی انتخاب می

توان خروجی نهایی را به دست می هاین ورودیروی ا expبا اعمال یک تابع . گیرندمینهایت قرار یبین صفر تا منفی ب

تا  0ها در بازه روجیخ بنابراین .گیرندقرار می yمحور  چپ ها بعد از عمل تفریق در سمتورودی 7با توجه به شکل ورد. آ

 افتد کهنی اتفاق میحالت زما این در این معماری. به ازای ورودی صفر است 1قرار دارند و بزرگترین مقدار ممکن عدد  1

 ییابد و وروداص میز بزرگ به کوچک امتیاز اختصها ابه ورودی. به این ترتیب شودخودش کم میاز بزرگترین ورودی 

  شود.تر تعیین میبزرگ

 

 
 exp نمودار یک تابع -7 شکل
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سبت نهستند. از این منابع  BRAMهای افزار بلوکختهای عصبی روی سسازی شبکهیکی از منابع مهم برای پیاده

خارجی  یهاهازی این حافظه نیز نسبت به حافظسوجود دارد و همین طور فضای ذخیرهتعداد کمتری  هاFFها، LUTبه 

ورودی  از تعداد زیاد ماتری  وزن، بایاس و GRUیا  LSTMدیدیم یک لایه  3کمتر است. همان طور که در بخش 

وزن  اتری زه ماندا های ماتری  ورودی زیاد شودهای یک لایه یا تعداد ویژگیورونداد نتشکیل شده است. بنابراین اگر تع

مکان پیاده سازی ها اBRAMسازی محدود ت به دلیل تعداد کم و فضای ذخیرهکند. که در این حالو بایاس نیز تغییر می

سازی ادهدر پی BRAMسازی مصرف هنوجود ندارد. بنابراین یکی از چالش های مهم، بهی FPGAهای بزرگ روی شبکه

 افزاری شبکه است.سخت

در کنار روش  Tiling [14]، استفاده از روش BRAMموجود و پرکاربرد برای بهبود مصرف  یهایکی از روش

Streaming ها از حافظه خارجی و ورودیPipelining محاسباتی است. با  عملیات خواندن از حافظه خارجی و عملیات

ها به سازی کرد و برای انتقال سریع آنذخیره DDRها را روی حافظه خارجی ها و بایاستوان وزنها میروش ترکیب این

 ،کندتاخیر عملیات محاسباتی اضافه می استفاده کرد. اما به دلیل اینکه خواندن از حافظه خارجی به 23AXISمدار از 

مل خواندن ورودی از حافظه خارجی و سپ  اجرای عملیات بخشی که شا ،نشان داده شده است 8طور که در شکل همان
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های خوانده شده حین اجرای عملیات اصلی با ورودی در . در این روش،شودسازی میپیاده Pipelineاصلی است به صورت 

ه و از ایجاد تاخیر خواندن و زمان اجرای عملیات همپوشانی پیدا کردتا شود مینیز خوانده  t+1ها برای زمان ، ورودیtدر 

 شود.واندن از حافظه خارجی جلوگیری تاخیر بخاطر خ

حافظه  ی از یکاین ورودشود. که برای محاسبات است خوانده می هایی از ورودبا استفاده از این روش تنها بخش

ین اود تا به شیین واندن نیز تعهای لازم برای هر خامکان وجود دارد تا تعداد ورودی اینهمچنین  یابد. قال میتخارجی ان

 شود. تنظیم، تاخیر مدار نیز مطابق نیاز BRAMترتیب علاوه به صرفه جویی در مصرف 

 

 
 Tilingنحوه عملکرد روش  -8 شکل
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احی شد که ای طرتقریبی به گونه یهاشهای عصبی با استفاده از روساز پرکاربرد شبکههای قبل توابع فعالدر بخش

ده ابل استفاقافزار و سازی روی سخت، مناسب برای پیادهبا مصرف کمترین منابع، بهبود در تاخیر و دارا بودن دقت کافی

حاسبات در مفرایند کلی  Pipeliningو  Tiling ،Streamingین با استفاده از روش نهای عصبی باشد. همچبرای شبکه

های عصبی هافزاری شبکسازی سختدر پیاده BRAMعث کاهش مصرف با که ای طراحی شدگونهی بههای عصبشبکه

با تاخیر  های بزرگ نیزاین امکان را فراهم کرد تا شبکه BRAMسازی مصرف ساز و بهینهسازی توابع فعالگردد. بهینه

 سازی باشند.قابل پیاده FPGA روی  و مساحت کمتر مناسب

افزاری و توان با استفاده از یک واسط سختمی FPGAهای عصبی روی شبکه سازیههای قابل پیادبا وجود ماژول

سازی برای را به شبکه های قابل پیاده Pytorchیا  Kerasافزاری های نرمرمفهای تولید شده در پلتافزاری، شبکهنرم

FPGA .واسط نرم افزاری ارائه شده با استفاده از زبان  تبدیل کردPython است و این امکان را دارد تا ده شسازی پیاده

های این کار از ماژول که برای ،تولید کند شده موزش دادهافزاری آنرم یرا از شبکه DENSEو  LSTM ،GRU یهالایه

 ++Cکند. خروجی تولید شده کد ح داده شده استفاده مییهای توضها و روشو باقی ماژول Sigmoidمانند  بهینه شده

 hls viviadoجداگانه با استفاده از  IP  24دهد تا هر لایه به صورت است که این امکان را می HLSهر لایه برای 

تولید شده  ++Cایل های  ذخیره سازی باشد. با استفاده از فسازی شود و ورودی و خروجی هر لایه قابل استفاده و پیاده
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ها و  IPارتباط بین vivadoسپ  با استفاده از ابزار  ،وردهای مورد نیاز هر لایه را بدست آ IPتوان می vivado hlsدر 

 شود. پردازنده ایجاد می

، تعداد عداد ورودیت ،یهر لابه ازای ه ، وافزاری را بررسی کردهرم افزاری فایل خروجی پلتفرم نرمدر ابتدا این واسط ن

هر  HLSید کد مده اقدام به تولعات بدست آکند. سپ  با استفاده از اطلاساز را تعیین میعالهای فها و نوع تابعنورون

 کند.ساز میو نورون و نوع تابع فعال لایه با توجه تعداد ورودی

ارد شود را نیز تولید سیستم و به Tilingوزن و بایاسی که باید بر اساس روش  هایورودی، IPاین واسط به ازای هر 

ین ترتیب در بد .کردعنوان ورودی استفاده  ازی بهسزمان پیادهر برای تست شبکه و د هاتوان از این فایلکند که میمی

که قابلیت تست و تغییرات سریع را نیز به کاربر  تولید شده FPGAسازی روی ترین زمان ممکن شبکه قابل پیادهسریع

 دهد.می

هر  ،IPد تولی است. در DENSEو  LSTM ،GRU هایشبکه هایشامل لایه های عصبیافزار فعلی تولید شبکهنرم

ب و ضرTILING های های هر لایه، اندازهدازهاساس انکند و بر ساز مورد نیاز استفاده میافزار از توابع فعاللایه نرم

بع فعال ساز تا 4با استفاده از  DENSE ینوع لایه 4این امکان وجود دارد که کند. همچنین تنظیم میشبکه را ماتریسی 

هینه شده وجود بنوع لایه مختلف  6 افزاری فعلی امکان تولیدافزاری نرمه بنابراین در واسط سختلید کند کارائه شده تو

 دارد.

 

 

 ارزیابی روش پیشنهادی.6

های ابیی ارائه نتایج از آمار و ارزیراو ب به عنوان برد مبنا استفاده شده pynq-z1برای بررسی نتایج این مقاله از برد 

 ،سازی اعمال شدههای بهینهمده مشخص شد که بدون روشدر نتایج بدست آ تفاده شده است.اس HLSافزار خروجی نرم

حدود  ،ست و با این اندازه شبکهاامکان پذیر  pynq-z1نورون روی برد  512ورودی و  200سازی لایه با تعداد فقط پیاده

ی باتی شبکهدر فرایند کلی محاس Tilingاستفاده از روش  اام .شودموجود مصرف می BRAMعدد  280عدد از  264

  سازی باشد.یز قابل پیادهرابر نورون بیشتر نب 120برابر ورودی و  300عصبی این امکان را فراهم کرد تا بتوان لایه ای با 

به مقدار قابل  LUTو  DSP، FFتقریبی کمک کرد تا در استفاده از  یهاساز با روشفعال یهاسازی تابعادهین پینهمچ

  .نشان داده شده است pynq-z1منابع موجود روی برد  1در جدول  جهی صرفه  جویی شود.تو

 
 pynq-z1منابع موجود روی برد  -1جدول 

LUT FF DSP48E BRAM_18k 

53200 106400 220 280 
 

 یهاسازی تابعهای تقریبی برای پیادهمشخص شده است استفاده از روش 3 و جدول 2 طور که در جدولهمان

قایسه منابع م 4در جدول  درصدی در مصرف منابع این دو تابع شده است. 90ودی بباعث به Tanhو  Sigmoid  سازفعال

 اده شده است.درصد در مصرف منابع بهبود د 16 مار حدودشان داده شده است که با توجه به آن Softmaxمصرفی لایه 

 
 
 



 

 

 no) و بدون روش تقریبی (.Proposed Approx)پیشنهادی  با روش تقریبی Sigmoidمقایسه منابع مصرفی تابع فعال ساز  -2جدول 

Approx.) 

LUT FF DSP48E BRAM_18k Sigmoid 

2519 907 7 0 No Approx. 

229 17 0 0 Proposed Aprox. 

99% 98% 100% 0 Improvement 
 

 

 No) و بدون روش تقریبی (.Proposed Approx)ادیپیشنه با روش تقریبی Tanhمقایسه منابع مصرفی تابع فعال ساز  -3جدول 

Approx.) 

LUT FF DSP48E BRAM_18k Tanh 

4719 1742 14 0 No approx. 

398 25 0 0 Proposed Aprox. 

99% 99% 100% 0 Improvement 
 

 No) ون روش تقریبیو بد  (.Proposed Approx) پیشنهادی با روش تقریبی softmaxمقایسه منابع مصرفی یک لایه  -4جدول 

Approx.) 
LUT FF DSP48E BRAM_18k Softmax 

3964 1384 7 0 No Approx. 

3564 1058 6 0 Proposed Aprox. 

10% 25% 15% 0 Improvement 

 
 

-ن تست و پیادهزما و، شودتر انجام میدو برابر سریع HDLبه  بتنس HLSشبکه با سازی پیادهقابل ذکر است که 

د نیاز افزاری زمان مورافزاری نرمختشبکه با استفاده از این واسط س سازی. پیادهگیری پایین استه مقدار چشمب نیز سازی

 این امکان را . علاوه بر این،کندترین زمان ممکن یک شبکه تولید میرا حذف کرده و در سریع دستی سازیبرای پیاده

 ط طراح نیزشبکه، توس یریلیت تغو همچنین قاب ری داشته باشدکارآیی بالاتبدست امده ی که شبکه کندفراهم می

د جوافزاری هم ونرم نطراحابرای  از این پلتفرم افزاری، امکان استفادهطراحان سخت بر علاوه همچنان وجود داشته باشد.

 افزار پیاده سازی کنند.روی سخت خود را یافزاری بالا شبکهدارد تا بدون نیاز به دانش سخت
 

 

 .نتیجه گیری7

های های تقریبی و روشگیری از روشبا بهره تواندمید که افزاری ارائه شافزاری نرمواسطی سختر این مقاله، د

های شده در پلتفرم تولیدهای را از شبکه FPGAروی که های بهینه و قابل پیاده سازی ، شبon-chipسازی حافظه بهینه

های تولید شده در پلتفرم یهاپیشنهادی مشخص کرد که بیشتر شبکه واسطهای یافزاری تولید کند. نتایج بررسنرم

ن با هستند. همچنی FPGAهای بهینه سازی به کار گرفته شده در این واسط قابل پیاده سازی روی افزاری با روشنرم

-علاوه بر بالا بردن سرعت پیادهشود، سطح بالا و توسط ماشین انجام می افزاری در یک زبانتوجه به اینکه تولید کد سخت



 

 

افزاری نرم و کاربران کند و همچنین طراحانفراهم می در حین کار کننده را نیزمکان تغییرات بیشتر برای استفادها ،سازی

 سازی سخت افزاری از این ابزار استفاده کنند.هد بدون داشتن دانش بالا در زمینه پیادنتوانهم می

 

 

 مراجع.8

1. Chowdhury, Gobinda G. "Natural language processing." Annual review of information science and technology 

37, no. 1 (2003): 51-89. 

 

2. Chiu, Chung-Cheng, Tara N. Sainath, Yonghui Wu, Rohit Prabhavalkar, Patrick Nguyen, Zhifeng Chen, Anjuli 

Kannan et al. "State-of-the-art speech recognition with sequence-to-sequence models." In 2018 IEEE International 

Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), pp. 4774-4778. IEEE, 2018. 

 

3. Aleksic, Petar, and Pedro J. Moreno Mengibar. "Voice recognition system." U.S. Patent 10,049,666, issued 

August 14, 2018. 

 

4. Wigington, Curtis, Chris Tensmeyer, Brian Davis, William Barrett, Brian Price, and Scott Cohen. "Start, follow, 

read: End-to-end full-page handwriting recognition." In Proceedings of the European Conference on Computer 

Vision (ECCV), pp. 367-383. 2018. 

 

5. Hochreiter, Sepp, and Jürgen Schmidhuber. "Long short-term memory." Neural computation 9, no. 8 (1997): 

1735-1780. 

 
6. Hasim Sak, Andrew Senior, and Fran¸coise Beaufays. Long short term memory recurrent neural network architectures for large 
scale acoustic modeling. In Proceedings of the Annual Conference of International Speech Communication Association 

(INTERSPEECH), 2014. 

 

7. Guan, Y., Yuan, Z., Sun, G., Cong, J.: FPGA-based accelerator for long short-term memory recurrent neural 

networks. In: 2017 22nd Asia and South Pacific Design Automation Conference (ASP-DAC),pp. 629–634(2017). 

  

8. Y. Guan, H. Liang, N. Xu, W. Wang, S. Shi, X. Chen, G. Sun, W. Zhang, and J. Cong, “FP-DNN: An automated 
framework for mapping deep neural networks onto FPGAs with RTL-HLS hybrid templates,” in Annual International 
Symposium on Field-Programmable Custom Computing Machines (FCCM), 2017, pp. 152–159. 

 

9. Andre Xian Ming Chang, Berin Martini, and Eugenio Culurciello. Recurrent neural networks hardware 

implementation on fpga. arXiv preprint arXiv:1511.05552, 2015. 

 

10. J. C. Ferreira, J. Fonseca, "An fpga implementation of a long short-term memory neural network" in 

ReConFigurable Computing and FPGAs (ReConFig) 2016 International Conference on, IEEE, pp. 1-8, 2016. 

 

11. Amin, H., et all: “Piecewise linear approximation applied to nonlinear function of a neural network”, IEE Proc. 

Circuits, Devices Sys., 144, (6), pp. 313–317J, 1997. 

 

12. Pedro Manuel Afonso Costa “ Customized Hardware for Long-Short Term Memory Networks in Embedded 

Systems”, IEEE, 2020. 

 

13. I. Kouretas, V. Paliouras “Simplified Hardware Implementation of the Softmax Activation Function”, 8th 

International Conference on Modern Circuits and Systems Technologies, 2019. 

 

14. Zhiqiang Que, Yongxin Zhu, Hongxiang Fan, Hongxiang Fan, Jiuxi Meng, Xinyu Niu & Wayne Luk, “Mapping 

Large LSTMs to FPGAs with Weight Reuse”, Journal of Signal Processing Systems,2020. 

 



 

 

15. D. Svozil, V. Kvasnicka, J. Pospichal "Introduction to multi-layer feedforward neural networks", Chemometrics 

Intell Lab Systems, 39 (1997), pp. 43-62. 

 
 

16. Junyoung Chung, Caglar Gulcehre, KyungHyun Cho, Yoshua Bengio, “Empirical Evaluation of Gated 

Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling”, Presented in NIPS 2014 Deep Learning and 
Representation Learning Workshop, 2014. 

 
17. Asano, Shuichi, Tsutomu Maruyama, and Yoshiki Yamaguchi. "Performance comparison of FPGA, GPU and 

CPU in image processing." In 2009 international conference on field programmable logic and applications, pp. 126-

131. IEEE, 2009. 

 
18. Tétrault Marc-André, “Two FPGA Case Studies Comparing High Level Synthesis and Manual HDL for HEP 

applications”,  IEEE NPSS Real Time Conference Record, 2018. 

 


