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Аннотация Ключевые слова 
Стремительное развитие технологий глубокого обу-
чения и их широкое внедрение в различных обла-
стях требует эффективных решений для аппаратно-
го ускорения вычислительно сложных моделей ней-
ронных сетей. В качестве аппаратной платформы 
для акселерации задач глубокого обучения особый 
интерес представляют программируемые пользова-
телем вентильные матрицы, сочетающие гибкость 
перепрограммирования и эффективность аппарат-
ной реализации. Вентильные матрицы обеспечива-
ют возможность тонкой настройки вычислительных 
конвейеров и совершенствования иерархии памяти, 
что позволяет достичь существенного снижения ла-
тентности и повышения энергоэффективности при 
выполнении фазы обучения и логического вывода. 
Приведены теоретические и практические дости-
жения в усовершенствовании компонентов и архи-
тектуры программируемых пользователем вентиль- 
ных матриц для эффективного ускорения алгорит-
мов глубокого обучения. Рассмотрены различные 
подходы к построению акселераторов: от струк-
турно-фиксированных ускорителей до программно-
конфигурируемых аппаратных ускорителей, обес-
печивающих баланс между производительностью  
и адаптивностью ускорителя. Особое внимание 
уделено усовершенствованию компонентов про-
граммируемых пользователем вентильных матриц  
и их специализации для эффективной реализации 
базовых операций глубокого обучения, включая 
матричные вычисления и операции умножения  
с накоплением различной точности 
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Введение. Глубокое обучение является подразделом машинного обучения, 
изучающим искусственные нейронные сети со множеством слоев, которые 
автоматически обучаются иерархическим представлениям данных. Иерар-
хические представления позволяют нейронной сети поэтапно выявлять 
абстракции: от простых паттернов, таких как линии или цвета, до сложных 
концепций — объектов или текста, что важно для анализа многомерных 
данных и достижения высокой точности в задачах, требующих понимания 
контекста и структуры [1]. 

В настоящее время выделяют две доминирующие архитектуры глубоко-
го обучения: глубокие нейронные сети (ГНС) и трансформерные нейрон-
ные сети. Среди ГНС обычно различают три основных типа: многослойные 
перцептроны (МСП), сверточные и рекуррентные нейронные сети (СНС  
и РНС) [2]. 

Многослойные перцептроны представляют собой полносвязные сети  
с прямым распространением сигнала [3]. Сверточные нейронные сети ис-
пользуют сверточные слои для эффективного извлечения признаков, что 
делает их особенно полезными в задачах обработки изображений [4]. Ре-
куррентные нейронные сети, благодаря наличию внутренней памяти, при-
меняются для обработки последовательных данных, особенно в задачах об-
работки естественного языка [5]. 

Трансформерная нейронная сеть — это архитектура модели глубокого 
обучения, основанная на механизме внимания, которая позволяет модели 
анализировать зависимости между всеми элементами входной последова-
тельности одновременно, без использования рекуррентных или сверточ-
ных слоев. Трансформеры стали основой для современных языковых моде-
лей и применяются в задачах обработки естественного языка, а также в за-
дачах компьютерного зрения [6]. 

Выбор конкретной архитектуры зависит от целевого применения и ре-
сурсных ограничений вычислительной системы. Несмотря на различия, 
ГНС и трансформерные сети разделяют многие базовые принципы глубо-
кого обучения. 

Основные требования к аппаратным акселераторам для логического 
вывода ГНС. Требования к аппаратной реализации ГНС определяются 
условиями развертывания модели и характером решаемых задач, что фор-
мирует комплекс ограничений по производительности, энергоэффективно-
сти и экономической целесообразности [7]. 

Производительность. Эффективность ускорителей ГНС оценивается  
по двум основным метрикам: латентности, определяющей время обработки 
единичного пакета, и пропускной способности, характеризующей количе-
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ство обрабатываемых входных пакетов за единицу времени. Пропускная 
способность измеряется в гига- или тераоперациях в секунду. Под опе-
рациями понимается совокупность умножений и накоплений (УНК), со-
ставляющих основу вычислений в задачах ускорения ГНС. Существенное 
различие между пиковой пропускной способностью ускорителя, опре- 
деляемой его аппаратными характеристиками, и эффективной пропуск- 
ной способностью обусловлено практической невозможностью достиже- 
ния полной загрузки УНК-блоков [8]. В целях максимизации пропускной 
способности применяется механизм пакетной обработки данных, позволя-
ющий улучшить вычислительные ресурсы за счет многократного использо-
вания весовых коэффициентов. Тем не менее рост пропускной способно-
сти, достигнутый за счет пакетной обработки, приводит к увеличению  
задержки, что создает необходимость поиска компромисса между этими 
метриками в зависимости от требований конкретного приложения [9]. 

Энергоэффективность и экономическая целесообразность  — основ- 
ные факторы при совершенствовании ускорителей ГНС для их внедрения  
в автономные устройства. При выполнении логического вывода ГНС  
на устройствах с батарейным питанием действуют жесткие ограничения 
энергопотребления, что требует применения высокоэффективного вычис-
лительного оборудования. Специализированные заказные микросхемы 
позволяют достичь лучших показателей энергоэффективности, однако они 
имеют существенные ограничения — отсутствие гибкости в адаптации  
к различным системам и алгоритмам, значительные невозвратные затраты 
на проектирование и увеличенное время разработки, производства и тести-
рования, что может оказаться критичным в ряде применений [10]. 

Ускорители ГНС, кроме высокой производительности и энергоэффек-
тивности, должны быть адаптивны к быстро эволюционирующим алго-
ритмам, темпы развития которых значительно превосходят темпы разра-
ботки аппаратных средств [11]. Реализация адаптивности на программном 
уровне сопряжена с дополнительными затратами энергии и производи-
тельности по сравнению со специализированными ускорителями с фикси-
рованной функциональностью. Во встраиваемых системах ускоритель ГНС 
функционирует как элемент комплексной архитектуры, что требует его 
эффективного взаимодействия с разнообразными датчиками и исполни-
тельными устройствами. Многообразие протоколов обмена данными  
и требований к их обработке обусловливает необходимость адаптивности 
не только вычислительного ядра, но и подсистемы взаимодействия с пери-
ферийными устройствами.  
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Типы аппаратных ускорителей на базе программируемых пользова-
телем вентильных матриц. Структурно-фиксированные аппаратные 
ускорители. Аппаратное обеспечение с фиксированной функционально-
стью, создаваемое традиционными средствами высокоуровневого синтеза, 
предполагает разработку исходного кода на языках описания аппаратуры. 
Последующая обработка кода системами автоматизированного проектиро-
вания обеспечивает генерацию описания на уровне регистровых передач  
и в виде функционального блока, пригодного для использования в базисе 
программируемых пользователем вентильных матриц (ППВМ). Ускорите-
ли, реализованные по данной методологии, характеризуются высокой про-
пускной способностью и эффективным использованием ресурсов ППВМ, 
но ограничены ускорением только заданного алгоритма без возможности 
адаптации к новым задачам [12]. Существенными недостатками подхода 
являются необходимость владения низкоуровневыми языками описания 
аппаратуры и отсутствие стандартизации интерфейсов между управляю-
щей системой и ускорителем в различных проектах. Современной тенден-
цией в разработке структурно-фиксированных ускорителей становится 
использование библиотек шаблонов, где пользователь описывает алгоритм  
с помощью примитивов, предопределенных программным интерфейсом, 
или доменно-ориентированным языком программирования [13]. Компи-
лятор транслирует код доменно-ориентированного языка в низкоуровне-
вые аппаратные шаблоны на языках описания аппаратуры с последующим 
преобразованием в функциональные блоки средствами высокоуровневого 
синтеза. Такой подход обеспечивает унификацию интерфейсов между 
управляющей системой и ускорителем, а также позволяет использовать 
единый инструментальный комплекс для ускорения различных алгоритмов 
в пределах доступной библиотеки шаблонов. 

Программно-конфигурируемые аппаратные ускорители. Структур-
но-фиксированные ускорители, подвергшиеся ручной доработке, обеспе-
чивают высокую производительность и эффективность, но их разработка 
требует значительных невозвратных затрат на проектирование при огра-
ниченной адаптивности. В противовес этому ускорители на основе генера-
торов аппаратных средств используют параметризуемые инструменталь-
ные комплексы и средства автоматизации проектирования для сокращения 
времени разработки и повышения адаптивности, часто за счет уменьшения 
производительности и эффективности использования ресурсов. 

Преимущества, проблемы и компромиссы этих парадигм проанали-
зированы в некоторых работах. С помощью автоматизированных ин-
струментов, таких как DNNBuilder [14], AccDNN [15] и FP-DNN [16],  
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заложены основы проектирования ускорителей на базе генераторов, су-
щественно снижены невозвратные затраты и обеспечена адаптивность 
для различных платформ ППВМ и моделей ГНС (включая СНС, РНС). 
Интеграция в данные инструменты методов исследования пространства 
проектных решений типа DNNExplorer [17] и GANDSE [18] дополни-
тельно сократила разность производительностей структурно-фикси-
рованных ускорителей и ускорителей на основе генераторов. Параллель-
но применение инструментальных комплексов типа AutoDNNchip [19] 
позволяет расширить возможности адаптации мультиплатформенных 
проектов (ППВМ и заказные искусственные сети), демонстрируя потен-
циал методологий на основе генераторов для создания эффективных ре-
шений с минимальным участием человека. 

Алгоритм генерации аппаратной архитектуры в составе комплекса 
AutoDNNchip приведен на рис. 1. 

Новые подходы, например, адаптация с использованием искусствен-
ного интеллекта [18], гибридные методы RTL-HLS [16], стремятся сбалан-
сировать автоматизацию и производительность для достижения более  
конкурентоспособных результатов. Несмотря на достижения, структурно-
фиксированные ускорители стабильно демонстрируют более высокую про-
изводительность и эффективность использования ресурсов благодаря  
целевым модификациям под конкретные архитектуры нейронных сетей, 
что подтверждается исследованиями fpgaConvNet [20] и DeepBurning [21]. 
Однако циклы разработки таких ускорителей остаются неприемлемо дли-
тельными, ограничивая их практическое применение для эволюциониру-
ющих моделей или новых платформ ППВМ. 

Для преодоления разрыва между адаптивностью программно-конфи-
гурируемых и производительностью структурно-фиксированных ускори-
телей появились гибридные подходы, объединяющие прецизионную 
настройку с автоматизацией, например FP-DNN [22]. Эти методы, наряду 
с инновационными методами совершенствования, например, смешанное 
целочисленное программирование [23], отражают продолжающиеся уси-
лия по снижению невозвратных затрат при достижении производитель-
ности, близкой к производительности структурно-фиксированных уско-
рителей, для широкого спектра моделей ГНС и платформ ППВМ. 

Программно-конфигурируемые ускорители демонстрируют динами-
ческую адаптацию к различным вычислительным задачам без необходи-
мости полного аппаратного ресинтеза. В [24–26] рассмотрены програм-
мируемые доменно-ориентированные архитектуры RSN, DLA и Vis-TOP 
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ускорителей. В частности, в [24] предложена адаптивная конвейерная ар-
хитектура RSN, обеспечивающая реконфигурируемость на уровне потока 
данных для сверточных и трансформерных нейронных сетей. В [25] рас-
смотрена архитектура DLA ускорителей со сверхдлинным командным сло-
вом в сочетании с предметно-ориентированным компилятором графов  
для поддержки различных семейств нейронных сетей, включая сверточные  
и рекуррентные. В [26] архитектура Vis-TOP развивает эти концепции 
применительно к визуальным трансформерам, вводя модульные вычисли-
тельные ядра трех типов (блок линейной проекции, трансформерный блок 
и блок пулинга с настраиваемым числом гиперпараметров), что позволяет 
использовать различные модели трансформерных сетей без необходимости 
изменения синтезированного аппаратного обеспечения. 

Наряду с реконфигурируемостью важным направлением становится 
программное задание функциональности. Эти подходы используют высо-
коуровневые инструментальные комплексы, предметно-ориентированные 
языки программирования или компиляторы для автоматического преобра-
зования программных описаний моделей в аппаратные ускорители. В ин-
струментальных комплексах FP-DNN [22] и DNNBuilder [27] объединены 
высокоуровневый синтез и параметризуемые аппаратные шаблоны в целях 
повышения эффективности ускорителей сверточных сетей. В более совре-
менных работах [24, 26] предлагается программно-определяемая реконфи-
гурация, обеспечивающая динамическую адаптацию для различных мо-
делей. В [28] архитектура OPU, ориентированная на сверточные сети, ис-
пользует аналогичный программно-ориентированный подход, применяя 
управление на основе инструкций для исключения необходимости повтор-
ного синтеза аппаратной конфигурации ППВМ. 

Несмотря на достигнутый прогресс, сохраняются ключевые проблемы  
в расширении ускорителей для одновременной поддержки СНС и транс-
формерных нейронных сетей. Хотя такие архитектуры, как RSN [24] и DLA 
[25], стремятся поддерживать универсальные вычислительные задачи, 
большинство существующих систем остаются узкоспециализированными. 
В литературе по программно-конфигурируемым аппаратным ускорителям, 
разработанным для СНС, например, [20] fpgaConvNet и [28] OPU, акцен-
тируется внимание на мелкозернистом параллелизме и переиспользовании 
ресурсов, однако не рассматривается обеспечение аппаратно-программной 
адаптации под требования трансформеров. В [29] отмечено, что NPE и ана-
логичные решения для трансформеров специализируются на ускорении 
обработки механизмов внимания и функций софтмакс, не затрагивая архи-
тектурные особенности, критичные для СНС. 
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Основные компоненты архитектуры программируемых пользова-
телем вентильных матриц и их модификации для задач ускорения вы-
вода логической ГНС. Таблицы поиска (основные логические блоки 
ППВМ) изначально проектируются для реализации универсальных буле-
вых функций, однако современные исследования доказали возможность 
их целенаправленной адаптации под выполнение арифметических опе-
раций в специализированных вычислительных задачах. Эта тенденция 
особенно актуальна для нейронных сетей с весами пониженной точно-
сти, в которых интенсивно используются арифметические операции, та-
кие как матричные умножения и операции умножения с накоплением, 
часто реализуемые с квантованными (например, 4-битными или бинар-
ными) весами и активациями. 

Исследования в этой области можно разделить на совершенствование 
архитектуры таблиц поиска, использование их возможностей для реализа-
ции энергоэффективной арифметики чисел с плавающей запятой пони-
женной точности и согласование ресурсов ППВМ с вычислительными тре-
бованиями квантованных нейронных сетей. Современные подходы кон-
центрируются на встраивании арифметических операций непосредственно 
в таблицы поиска через предварительно вычисленные статические таблицы 
или специализированные арифметические умножители. Например, ком-
пактные умножители, работающие на таблицах поиска [30], обеспечивают 
ресурсоэффективное 4-битное умножение, встраивая предварительно вы-
численные результаты в таблицы поиска, исключая зависимость от блоков 
цифровой обработки сигналов (ЦОС) при поддержке высокопараллельных 
вычислений. Аналогично такие архитектурные модификации, как таблич-
ные УНК [31], объединяют статические архитектуры на основе таблиц по-
иска с адаптивной маршрутизацией, что позволяет масштабировать вы-
полнение операций в нейронных сетях с квантованием 2–4 бита. 

Еще одно из направлений исследований сфокусировано на при-
ближенной или реконфигурируемой арифметике для вычислений с по-
ниженной точностью. Исследования [32] DyRecMul и умножителей с со-
хранением переноса [33] предлагают динамически конфигурируемые  
архитектуры, имеющие незначительные потери точности и существен-
ную экономию площади и энергопотребления, что хорошо согласуется  
с допустимостью ошибок в нейронных сетях с весами пониженной точ-
ности. Подходы на основе гибридных архитектур [34] демонстрируют 
комбинированные методы улучшения, где производительность ЦОС  
дополняется программируемостью таблиц поиска, достигая баланса  
между вычислительной эффективностью и масштабируемостью. 
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Ключевым результатом является интеграция модификаций архитекту-
ры таблиц поиска и методов квантованного проектирования нейрон- 
ных сетей, позволяющая реализовывать целостные квантованные модели 
на ППВМ. В [35, 36] LUTNet и [37, 38] LogicShrinkage рассмотрены проре-
живание с учетом разреженности и совместное проектирование ПО и аппа-
ратуры для отображения булевых операций логического вывода непо-
средственно в таблицах поиска при существенном уменьшении площади  
и энергопотребления для бинарных и субвосьмибитных сетей. С помощью 
этих методов согласуются разреженность нейронных сетей и специфика 
ППВМ, достигая передовых результатов по латентности и энергоэффектив-
ности на эталонных наборах данных CIFAR-10 и ImageNet [37, 39]. Парал-
лельно, такие методы, как алгоритм Винограда для свертки в квантованных 
нейронных сетях [40, 41] и динамическая регулировка точности во время 
выполнения [32, 42], решают ключевые проблемы, связанные с масштаби-
рованием ресурсов и адаптивностью к вычислительным задачам. 

Блоки цифровой обработки сигналов. В ППВМ и заказных искус-
ственных сетях они предназначены для арифметики с фиксированной 
высокой точностью (например, умножение 27 × 18 бит в XilinxDSP48E2), 
что приводит к неэффективному использованию ресурсов при выполне-
нии вычислений с пониженной точностью, характерных для задач уско-
рения ГНС (например, INT8, INT4 или бинарные операции). Это несоот-
ветствие стимулирует исследования в области фрагментации умножите-
лей блоков ЦОС (разделение крупных блоков умножения на меньшие 
независимо функционирующие модули) для повышения эффективности 
использования аппаратных ресурсов, энергоэффективности и произво-
дительности логического вывода ГНС. 

Современные исследования направлены на интегрированное примене-
ние фрагментации блоков ЦОС, реконфигурируемой логики и квантования 
смешанной точности для эффективного решения специфических задач глу-
бокого обучения. Методы динамического масштабирования точности поз-
воляют адаптировать разрядность вычислений (например, 4, 8 или 16 бит)  
в зависимости от требований конкретных слоев [43–46]. Методы уплотне-
ния блоков ЦОС максимизируют использование ресурсов путем объедине-
ния нескольких операций умножения пониженной точности в одном блоке 
ЦОС [47–50], например, метод двойного умножения с накоплением (двой-
ной УНК) [43], обеспечивающий параллельное выполнение двух 8-битных 
операций УНК в одном блоке ЦОС ППВМ. Настройка режимов функцио-
нирования блоков ЦОС и совершенствование распределения ресурсов поз-
волили достичь двукратного повышения эффективности использования 
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блоков на уровне слоев СНС и общего прироста производительности  
до 80 % на уровне сети без значительных потерь точности вычислений. 
Структурная схема модифицированного блока ЦОС для DSP48 [30] при-
ведена на рис. 2. 

Рис. 2. Структурная схема модифицированного блока ЦОС для DSP48 [30] 
 
Метод уплотнения блоков ЦОС [47] обобщает процесс фрагментации 

для произвольной разрядности, в то время как подходы, типа переуплотне-
ния, имеют небольшие потери точности (< 0,4 % средней абсолютной по-
грешности) при значительном повышении эффективности использования 
блоков ЦОС (шесть умножений 4-битных чисел на один 48-разрядный 
блок ЦОС). 

Квантование смешанной точности обеспечивает более тонкий кон-
троль над точностью в различных слоях, максимизируя вычислительную 
эффективность без ущерба для точности модели. Системы типа PIR-DSP 
[51] и Uint-Packing [48] обеспечивают гибкую реконфигурацию архитек-
тур умножителей во время выполнения. В [43, 52] исследованы методы 
интеграции аппаратных средств пониженной точности с квантованными 
ГНС. Эти разработки проверяются на эталонных сверточных моделях 
(ResNet, VGG, AlexNet), показано увеличение в 3–15 раз производитель-
ности при сохранении точности [53–55]. 

Энергетическая и экономическая эффективности являются централь-
ными темами многих исследований, рассматривающих фрагментирован-
ные умножители, включающие в себя методы приближенных вычислений 
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(усечение, стробирование) для дальнейшего снижения энергопотребления. 
Например, в [56] предложен механизм стробирования для весов понижен-
ной точности при достижении уменьшения энергопотребления на ~ 35 %, 
в [57–59] приведены приближенные умножители, работающие с незна-
чительной потерей точности (< 1 %) и экономией до 67 % площади и энер-
гии. 

Несмотря на эти достижения, сохраняются проблемы, связанные с на-
кладными расходами на маршрутизацию, сложностью управления и мас-
штабированием для различных архитектур ГНС. Попытки решить эти 
проблемы прослеживаются в архитектурных инновациях, таких как систо-
лические массивы в сочетании с фрагментированными умножителями [54, 
55] и методы вычислений в памяти, подобные M4BRAM [60], которые пе-
реносят вычисления в ресурсы памяти. Кроме того, тесная интеграция мо-
дификаций блоков ЦОС с платформами автоматического поиска архитек-
тур нейронных сетей [54, 61] иллюстрирует преимущества совместного 
проектирования алгоритмов и аппаратных решений для значительного 
улучшения быстродействия ГНС. 

Встроенные блоки оперативных запоминающих устройств. Ключе-
вой особенностью ППВМ являются встроенные блоки оперативной памяти  
(т. е. блочные ОЗУ), обеспечивающие распределенное низколатентное хра-
нение данных на кристалле. В последнее время блочные ОЗУ исследуются  
не только как модули памяти, но и как активные вычислительные элемен-
ты, реализующие обработку данных внутри себя. Алгоритмы семейства 
BRAMAC, адаптированные под низкоразрядные (2–8 бит) целочисленные 
вычисления, реализуют комбинированную битпоследовательно-параллель-
ную архитектуру, направленную на максимизацию производительности 
логического вывода ГНС [62]. 

Структурная диаграмма модифицированной ячейки блочного ОЗУ  
на базе Intel M20K BRAM [49] приведена на рис. 3. 

В то же время проект M4BRAM расширяет возможности вычислений 
в памяти для задач смешанной точности, которые становятся все более 
популярными в нейронных сетях, поддерживая как хранение, так и па-
раллельные вычисления для матричных умножений [60].  

Проекты IMAGine [63] и TheBRAMistheLimit [64] предлагают масшта-
бируемые парадигмы проектирования, достигающие полного использова-
ния тактовой частоты блочного ОЗУ (737 МГц) и линейного масштабиро-
вания плотности обработки, обеспечивая до 64 тыс. параллельных блоков 
УНК. Эти результаты опровергают предыдущие предположения о том,  
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Рис. 3. Структурная диаграмма модифицированной ячейки блочного ОЗУ  
на базе Intel M20K BRAM [49] 

 
что архитектуры внутрипамятной обработки на основе BRAM неизбежно 
страдают от снижения тактовой частоты при высоких нагрузках. 

Заключение. Рассмотрены современные тенденции в области аппарат-
ных ускорителей для задач глубокого обучения, реализуемых на базе про-
граммируемых пользователем вентильных матриц. Проанализирована эво-
люция подходов к ускорению вычислений — от традиционных методов 
машинного обучения к глубоким нейронным сетям, что обусловило необ-
ходимость разработки специализированных аппаратных решений. 

Приведена классификация типов ускорителей, включающая в себя 
структурно-фиксированные и программно-конфигурируемые архитектуры. 
Рассмотрены характеристики каждого подхода: высокая производитель-
ность, но ограниченная гибкость структурно-фиксированных ускорителей 
сопоставлены с адаптивностью программно-конфигурируемых решений 
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при их относительно меньшей эффективности. Отмечено развитие гибрид-
ных архитектур, стремящихся объединить достоинства обоих подходов. 

Рассмотрены методы модернизации базовых компонентов ППВМ. Усо-
вершенствованы таблицы поиска для эффективного выполнения арифме-
тических операций пониженной точности. Приведены методы фрагмента-
ции блоков цифровой обработки сигналов, обеспечивающие увеличение 
производительности операций с пониженной битностью. Показано исполь-
зование блоков встроенной памяти для реализации вычислений внутри па-
мяти. Проанализировано влияние этих модификаций на увеличение произ-
водительности и энергоэффективности аппаратных ускорителей. 
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Abstract Keywords 
The rapid development of deep learning technologies 
and their widespread adoption in various fields requires 
efficient solutions for hardware acceleration of compu-
tationally complex neural network models. As a hard-
ware platform for accelerating deep learning tasks, field-
programmable gate arrays are of particular interest, 
combining the flexibility of reprogramming with the 
efficiency of hardware implementation. They provide 
the ability to fine-tune computational pipelines and 
optimize memory hierarchy, which allows for significant 
reduction in latency and increase in energy efficiency 
when performing both the training phase and inference 
of models. The article presents theoretical and practical 
achievements in optimizing the architecture of field-
programmable gate arrays for efficient acceleration of 
deep learning algorithms. Various approaches to build-
ing accelerators are considered — from structurally 
fixed accelerators to software-configurable hardware 
accelerators that provide a balance between perfor-
mance and flexibility. Special attention is paid to the 
improvement of classical components of field-program-
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mable gate arrays and their specialization for the effi-
cient implementation of basic deep learning operations, 
including matrix computations and multiply-accumu-
late operations of various precisions 
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