FPGA Tabanh Aritmi Siniflandirici

FPGA Based Arrhythmia Classifier

Ahmet Turan Ozdemirl, Kenan Dam;manj, Musa Hakan Asya112

1. Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii
aturan(@erciyes.edu.tr, danismak@erciyes.edu.tr
Erciyes Universitesi

2. Biyomedikal Miihendisligi Boliimil
asyali@erciyes.edu.tr
Erciyes Universitesi

(")zetc;e

EKG (Elektro KardiyoGram) kayitlarimin yazilim tabanl
uzman sistemler tarafindan yorumlanmast 1960’1 yillara
dayanmaktadir. Son 20 yildir bu konuda bircok teknik iizerine
calismalar yapilmistir. Fakat giiglii tahminsel yetenegine olan
inang sebebiyle, medikal tani destek sistemi uygulamalarinda
kullanilan en popiiler yontem YSA (Yapay Sinir Aglari)
olmusgtur. Literatiirde onerilen YSA modelleri, ¢ok karmagsik
yazihm tabanli  ¢oziimlerdir ve bunlar gercek zamanli
caligmazlar. Bu tiir yapilarin donanim gergeklemeleri ise
ancak pahali islemciler iizerinde yapilabilmektedir. YSA
donamim gergeklemelerini taginabilir ucuz cihazlar iizerinde
olusturmayr miimkiin kilmak i¢in, YSA girigsine uygulanan
EKG isaretinin ozellik sayis1 azaltilmalidir. Bu sayede daha az
sayida bilgi ile daha basit bir mimari olusturmak miimkiin
olacaktir. Bu ¢alismada YSA'min ogrenme hatasi %5 gibi
kabul edilebilir bir seviyede tutularak, TBA (Temel Bilesen
Analizi) yontemi kullanilarak EKG giris isareti ozellik sayis
onemli 6l¢iide azaltilmistir. Bu sayede 8x2x1 boyutlu basit bir
Matlab YSA modeli FPGA (Alan Programlanabilir Kapi
Dizileri) donammi iizerinde IEE 754 32 bit kayan noktali
niimerik say: formati kullanilarak gergeklestirilmigtir.
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Abstract

Processing of ECG (Electro CardioGram) records by
software- based systems was started in the beginning of the
1960s. Many studies on different techniques about this topic
have been made in the last 20 years. However, ANN (Artificial
Neural Network) is the tool that is mostly used in medical
diagnosis systems because of the belief in its powerful
prediction characteristics. However, the suggested ANN
architectures in literature are very complex sofiware-based
architectures. Consequently, these models with high
computational complexity can only be run on expensive
processors. To enable the implementation of ANN models on
mobile and cheap devices, the features of ECG signal, which
are applied to ANN inputs, should be reduced. This approach
enables the implementation of a simple ANN architecture. In
this study, the features of ECG signal are reduced
dramatically using PCA (Principle Component Analysis),
while keeping the error of the ANN learning rate at an
acceptable level such as 5%. As a result, a simple Matlab
ANN model, which consists of eight inputs, a hidden layer with
two neurons and one output neuron, is implemented on an
FPGA (Field Programmable Gate Arrays) by using IEE 754
32 bits floating-point numerical representation.
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1. Giris

Kalp hastaliklarinin teshis ve tedavisinde bagvurulan en
onemli referans Elektro-KardiyoGram (EKG) isaretidir. EKG
isaretlerinden aritmilerin belirlenmesi ve incelenmesi igin
hekimlere yardimci birgok yazilim kullanilmaktadir. Bu
yazilimlarin kullanilma sebebi ¢ok uzun kayitlarda gozden
kagan noktalarin belirlenmesi, yorgunluk, stres ve telas gibi
insan kaynakli hatalarin telafi edilebilmesidir. Bu yazilim
tabanli ¢oziimler ile ilgili ¢aligmalar 1960’11 yillarin baginda
baslamustir.

Son yirmi yil icerisinde EKG isaretlerinin analizinde yeni
birgok teknik dnerilmistir. Ornegin; Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
[1-3], Genetik Algoritma (GA) [4], Dalgacik Doniisiimii (DD)
[5] ve c¢ogu lineer olmayan doniisiim tabanli sezgisel
yontemler. Fakat giiglii tahminsel yetenegine olan inang
sebebiyle, medikal tani destek sistemi uygulamalarinda
kullanilan en popiiler yontem YSA’dir [6]. Birgok arastirmact,
mevcut modellere gore YSA’nin hassasiyetini karsilagtirmali
olarak vermis ve YSA’nin daha yiiksek bir hassasiyet ile
sonuglar trettigini gostermislerdir [7].

YSA aritmi smiflandirmada kullanilan en yaygin yontemlerin
basinda gelmesine ragmen, literatiirde verilen Ornekleri
onlarca hatta yiizlerce giris ve ¢ok sayida ara katmana sahip,
islemsel karmagiklig1 yiiksek yapilardir. Bu tiir yapilar ancak
¢evrimdist olarak pahali islemciler tizerinde
gerceklestirilebilmektedir. Bu  yapilarin  paralel c¢alisan
mimariler olarak donanim {iizerinde gergeklestirilebilmesini
mimkiin kilmak i¢in ilgili YSA mimarisinin boyutlarinin
kiictiltilmesi gerekmektedir. YSA boyutlarinin kiigiilmesi igin
yapilacak en temel islem, ilgili YSA modelindeki girig
sayisinin azaltilmasidir. Bu ¢alismada, EKG isareti ham veri
olarak alnip, 6rnekleme islemi sonunda elde edilen bilgiler
daha az veri ile tanimlanmistir. Bunun i¢in de 6zellik ¢ikarim
tekniklerine basvurulmustur.

Vargas ve arkadaslar1 [8] TBA analizi yontemi ile EKG
isaretlerinden 6zellik ¢ikarimi yapmis ve 16 ozellik ile ilgili
EKG isaretini biiyiikk bir dogrulukla ifade edebilmislerdir.
Onceki calismamizda TBA analizi yontemi ile boyutlari
kiigtiltilmiis YSA mimarileri olusturulmustur [9]. Ortaya
konulan bu YSA modelleri ile %2-5 arasinda kabul edilebilir
bir hata ile siniflandirma yapilmistir. Yapilan bu ¢alismada ise,
boyutlar1 azaltilmis bu yapilardan, sekiz giris, iki noronlu bir
ara katman ve bir ¢ikis néronundan olusan bir YSA mimarisi
FPGA iizerinde donanim olarak ger¢eklenmistir.



2. YSA Donanim Modellemesi

YSA insan beynindeki biyolojik yapinin Ogrenmesinden
esinlenerek tasarlanmig bir hesaplama sistemidir. Insan
beyninde ortalama 100 milyar néron ve 100 trilyon baglanti
bulunmaktadir. Bilgiler dagitik olarak néronlarin gévdelerinde
bulunur ve bu dagitilmis veriler sistem igerisinde paralel
olarak isletilmektedir. Fakat YSA uygulamalarinin biiyiik
¢ogunlugu yazilim tabanl ¢6ziimlerdir ve sirali islem goren
makineler lizerinde yapilmaktadir. Yazilim tabanli YSA’larda
kullanic1 igin ilgili mimarinin kaynak kullanim1 veya
hesaplamasal karmasiklig1t bir problem teskil etmemektedir.
Islemler belli bir sira dahilinde yapilir ve sonuglar ¢evrimdist
olarak yorumlanir. Bu yapilari donanimlar iizerinde paralel
olarak isletmek i¢in 1980 ve 1990’l1 yillarda gerek akademi
gerekse teknoloji gevreleri tarafindan birgok calisma yapilmis
fakat bu calismalarda genel anlamda basar1 saglanamamistir
[10].

Donanimsal YSA modelleri temel anlamda analog ve sayisal
model olarak iki farkli yapida incelenmistir. Analog yapilarda
aktivasyon fonksiyonlar1 CMOS yariiletken karakteristigi ile
kolayca olusturulabilmistir. Fakat bu yapilarda hassasiyet,
sicaklikla degisen sistem cevabi ve programlanamama gibi
dezavantajlar vardir. Sayisal yapilar ASIC ve FPGA yongalari
iizerinde olusturulmaktadir. Bu yapilar ilk yillarda siirh
donanim kaynaklari sebebi ile verimsiz olmalarina kargin,
gliniimiiz teknolojisi sayesinde daha etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Sayisal donanimlarda en bilyiik problem
aktivasyon fonksiyonlarmin olusturulmasindadir. FPGA,
programlanabilme 6zelligi, paralel islem ve ortaya konulacak
yapmnin  giiglii  hesaplama yetenegi sayesinde YSA
uygulamalart igin ¢ok uygun bir platformdur.

FPGA teknolojisindeki gelismelere ragmen, yazilim tabanli
YSA mimarileri bu yongalar i¢in hala ¢ok biiyiik kaynak
kullanan yapilardir. Bu yiizden ilgili YSA yapilar1 daha az
kaynak kullanir sekilde yeniden tasarlanmalidir. Boylelikle
indirgenmis boyutlu YSA yapilart FPGA yongalari {izerinde
olusturulabilir. YSA boyutu ve trettigi hata orani arasinda bir
denge bulunmaktadir. Fakat daha onceleri diisiiniilen, bir YSA
mimarisinde boyut biiyiidiik¢e iiretilen hata orani azalir inanci
dogru degildir. 1990’larda CAM-Brain projesi ile YSA
zekasiin, sadece YSA boyutu ile tanimlanamayacagi ortaya
konulmustur [11, 12]. Bugiin YSA arastirmacilart tarafindan
ortaya konulan genel fikir, YSA basariminda ag mimarisi ve i¢
baglantilarin, 6nemli birer parametre oldugudur. Bunun anlami
kiigiik boyutlu bir YSA mimarisi ile de kabul edilebilir bir hata
ile sonuglarin tiretilebilmesidir.

3. Materyaller Ve Yontemler

Bu c¢alismada MIT BIH [13] veritabanindan almman kayith
EKG veri dosyalart kullanilmistir. Bu dosyalarda 360
ornek/saniye hizinda, 10 mV araliginda, 11 bit ¢oziiniirliikte
sayisallastirilmis, 30 dakika uzunlugunda, 2 kanal EKG verisi
vardir. Bu veri tabanindaki dort veri dosyast (No: 205, 208,
210 ve 213) i¢in i¢ smif veri kullanilmistir. Bu siniflar
Normal (N), Fusion (F) ve Erken Karincik Kasilmasi’dir
(PVC, Premature Ventricular Contraction). Tlgili aritmi tipleri
.atr uzantilh basgka bir dosyada tutulmaktadir. Bu dosyada
aritmilerin tipi, QRS isaretinde R noktasinin karsilik geldigi

yere uzman doktor tarafindan isaretlenmistir. Bu dosyada hem
zaman bilgisi hem de aritmi sinifinin tipi kayithdir.

Matlab ortaminda yapilan islemlerde QRS tanima islemi
yapilmamaktadir. Ciinkii referans R noktalar1 .atr uzantili
dosyadan ¢ekilmektedir. EKG isaretleri insandan alindig1
zaman bu durumda ayrica QRS tanima isleminin de ayrica bir
6n-islem olarak yapilmas: gerekecekti.

Bu ¢alismada EKG isaretlerinden aritmi tiplerini ayirt eden bir
YSA mimarisi FPGA iizerinde donanimsal olarak
olusturulmustur. Bu amagla 6nce referans YSA modeli Matlab
ortaminda modellenmistir. Matlab ortaminda  yapilan
modellemede, kabul edilebilir bir hata ile ¢alisan (%2-%5),
kiigiik boyutlu bir YSA mimarisi olugturmak hedef alinmugtir.

Literatiirdeki bazi caligmalarda [14] O6zellik ¢ikarma ayni
zamanda boyut azaltma yontemi olarak temel bilesen analizi
(TBA) kullanilmistir. TBA yonteminde verideki degiskenlik
(varyans) Oznitelik ¢ikarma metoduyla incelenir ve bu
degiskenlik biiyiikten kiigiige dogru siralanacak sekilde yeni
bir eksen sisteminde ifade edilir. Boylece bu yeni eksen
sisteminde degiskenligin biiyiik oldugu bilesenler alinip diger
bilesenler atilarak orijinal verideki bilgiyi daha az sayida
ozellikle aktarmak miimkiin olur [15].

EKG kayitlart QRS bileske vurusu ile yorumlanmaktadir. QRS
bileske vurusu Sekil 3.1°de gosterilmektedir. Sekilden de
gorildiigii tizere QRS isareti R tepesi ve bunun sagindan ve
solundan alinan 90 6rnek ile toplam 181 6rnek olarak ifade
edilmigtir. 181 Ornek ile alinmug her bir QRS vurusunun
uygulanacagi agin 181 giris ile ifade edilmesi beklenmektedir.
Fakat bu giris sayisi ilgili ag§ modellemesinin FPGA iizerinde
olusturulmasim1  imkansiz  hale  getirir. 181  6rnek
uzunlugundaki QRS bilgisi, Vargas ve arkadaslar1 tarafindan
TBA yontemi ile 16 isaret bileseni ile ifade etmistir [8]. TBA
yontemi kullanilarak yapilan indirgemede farkli boyutlu
birgok YSA modeli olusturulmus ve bunlarin bagarimlari bir
onceki ¢alismamizda incelenmisti [9]. Sekil 3.2°de gosterilen
%¢4.6 hata ile sonug tiretebilen, 8x2x1 boyutlu YSA modeli bu
caligma icin referans model olarak segilmistir.
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Sekil 3.1. Bir EKG kaydina ait normal bir QRS kompleks
vurusu.



Sekil 3.2°de verilen YSA modeli IEE 754 32 bit kayan noktali
niimerik say1 formatini kullanmaktadir. Agin 8 adet giris verisi
1[0..7] TBA analizi sonucu iiretilen her bir QRS kompleks
vurusuna karsilik gelen 8 o6zelliktir. Agirlik W[0..18] ve bias
B[0..2] degerleri Matlab tarafindan yapilan egitim sonucu elde
edilmis degerlerdir ve bilgiler FPGA igerisindeki hafizada
saklanmaktadir. flgili agm egitimi LM (Levenberg Marquardt)
algoritmasiyla [16] yapilmistir. Ara katmanda yer alan
noronlarn aktivasyon fonksiyonlart sigmoid c¢ikis katman
noronunun aktivasyon fonksiyonu ise purelin’dir

el
OUTPUT 5

PURELIN

Sekil 3.2. 8x2x1 boyutlu ileri beslemeli YSA modeli

Bu ¢aligmada ortaya konulan YSA modeli 3 smif (F, PVC, ve
N) veri igin sirastyla 1, 2 ve 3 ¢ikis degerlerini (CD) tiretmeyi
hedeflemektedir. CD siirekli degiskeninin F (1), PVC (2) veya
N (3) olacak sekilde 3 sinifa ayrilmasi Denklem 1°de verilen
fonksiyona gore yapilmustir.

F, CD<1.5
Smif karari={V, 1.5<CD<2.5 ()
N, 2.5<CD

Sekil 3.3’de 8x2x1 boyutlu yapmim FPGA gergeklestirmesi
blok diyagram olarak verilmistir. YSA igerisindeki biitin
veriler 32 bit kayan noktali niimerik formattadir. Clock Man
blogu biitlin bir agm paralel olarak isletilmesinden
sorumludur. Sekildeki hafiza blogu YSA’nin agirlik ve bias
degerlerinin  saklandign  yerdir. FPGA  yongast ilk
enerjilendiginde bu degerler YSA’nin ilgili birimlerine atanir.
Bu degerler egitim sonucunda elde edilen verilerdir.
Hafizadaki verilerin ilgili birimlere atanmasmni Mem Init blogu
kontrol etmektedir. I/O blogu Matlab tarafindan iiretilmis olan
8 ozellikli TBA sonuglarim1 FPGA girisine tagimaktadir. Bu
veriler EN isareti ile YSA girislerine taginmaktadir. Tampon
blogu igerisindeki I[0..7] birimleri veri yolundaki bilgiyi ancak
ilgili EN girisleri aktif oldugu zaman alirlar. Boylece veri
yolundaki bilgi dogru girislere taginmis olur.

Sekil 3.3’deki YSA blogunun agirlik, bias degerleri atandiktan
sonra, girig verileri I/O blogu tarafindan {iretilir. Bu giris
verileri 8x1 Noron bloklarinda 16 farkli agirlik degeri ile
carpilir ve bu carpimlarin toplamlar: ilgili bias degerleri ile
toplanir. Sonuglar sigmoid fonksiyonundan gegirilerek 2x1
Noron blogu girisine uygulanir. 2x1  No&ron blogunun
aktivasyon fonksiyonu purelin’dir.
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Sekil 3.3. 8x2x1 boyutlu ileri beslemeli YSA modeli

Bu c¢alismada Altera Quartus II 8.1 sentez editori
kullanilmistir. YSA modeli Cyclone III EP3CI120F780C8
FPGA yongasi lizerinde gergeklestirilmistir. Yapinin donanim
kaynak kullanimlar1 Tablo 3.1’de verilmistir. YSA igerisinde
en bilyik kaynak kullanimma sebep olan yapi sigmoid
fonksiyonudur.

Tablo 3.1. 8x2x1 boyutlu YSA modelinin kaynak kullanimi

Toplam Lojik Eleman 23104/119088 %19
Toplam Kombinasyonel Fonksiyon | 22259/119088 %19

Toplam Flip Flop 10816/119088 %9
Toplam Hafiza 12946/3981312 %l
9 Bit Gomiilii Carpict 220/576 %38

FPGA iizerinde YSA olusturmada en zor kisim aktivasyon
fonksiyonunun olusturulmasidir [17]. Basamak, rampa ve
sigmoid fonksiyonlar1 kaynak kullanimi bakimindan siras: ile
en az olani basamak, sonra rampa ve en ¢ok kaynak kullanan
sigmoid fonksiyonudur [18]. Rampa ve esik fonksiyonlarinin
sonuglart oldukg¢a keskindir. Sigmoid fonksiyonunun c¢ikist
yumusak gegislidir ve biyolojik néron modeline en yakin olan
cevabi tretir [19]. Sigmoid fonksiyonunun gergeklestirilmesi
igin literatiirde bircok yontem kullanilir. Ornegin Pargal
Lineer (PL) yaklagim, Taylor serisi agilimi ve LUT yontemleri
gibi. Sonuglar belirli hata oranlari ile iiretilmistir [sig, imp, ].
[20] c¢aliymasinda Taylor serisi agilimi kullanimistir ve
sigmoid fonksiyonunun hata degeri diger yaklagimlara gore
diisiik olmasina karsin, ¢ok sayida g¢arpici eleman kullandigi
icin ¢ok fazla silikon alani isgal etmektedir. [21] ¢alismasinda
parcali  lineer  yaklasimi ile sigmoid  fonksiyonu
gerceklestirilmistir.  Bu  gergeklestirmede  silikon  alan
kullanimi:  olduk¢a diisik olmasina karsin  sigmoid
fonksiyonunun dogrulugu énemli dlgiide azalmigtir.

Bu caligmada kullanilan sigmoid fonksiyon gerceklemesi
literatiirdeki ~ benzerlerinden daha fazla silikon alani
kullanmasina ragmen, ger¢ek sigmoid fonksiyonu cevabini
hatasiz  olarak {iretmektedir. ~Sigmoid fonksiyonunun
gerceklestirilmesinde  Altera Quartus II Mega Function



kiitiphanesinin expfpt islem blogu kullanilmistir. Bu blok 32
bit kayan noktali niimerik formatta exp(x) islemini
gerceklestirmektedir.  Sigmoid fonksiyonu ¢alisma blok
diyagrami Sekil 3.4’de verilmistir. exp blogu sayesinde lineer
olmayan aktivasyon fonksiyonunun matematiksel tanimi tam
olarak yapilabilmistir. Bu sayede literatiirdeki uygulamalardan
daha iyi sonuglar tiretilmistir.
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Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonu donanim blok diyagrami

YSA mimarisinin olusturulmasinda hassasiyet ve kaynak
kullanimi arasinda bir orant1 vardir. Hassasiyet arttikga FPGA
izerinde kullanillan alan da artmaktadir. Tek ve g¢ift
hassasiyetli kayan noktali formatlar niimerik hassasiyeti
aritmaktadir fakat bu yapilar FPGA igerisindeki kaynak
kullanimmi da artirmaktadir. Bunun yaninda sabit noktali
niimerik say1 formati daha az kaynak kullanmasina ragmen
kuantalama hatalar1 6grenmeyi zorlastiracak ve hatali sonuglar
uretilmesine sebep olacaktir. [22] calismasina gore 32 bit
kayan noktali niimerik format yerine 16 bit sabit noktali
niimerik tanimlama kullanilmig ve 12 kat daha hizli ve 13 kat
daha kiigiik bir alan kullanilmistir [23]. FPGA igerisinde sabit
noktali niimerik yapinin kullanilmasi daha fazla sayida néron
olusturulmasma miisaade etmektedir fakat kayan noktali
uygulamada ag hassasiyeti bagarimi1 daha yiiksek olmaktadir.
Kayan noktali niimerik format, sunmus oldugu yiksek
hassasiyet sebebi ile daha biiyiik alan kullanimina ragmen
YSA yapilarinda kullanilmaktadir [24].

4. Sonuc¢ Ve Tartisma

Bu c¢alismada ortaya konulan FPGA tabanli YSA
modelinin gergeklestirimi 32 bit kayan noktali niimerik
tanimlama ile yapilmistir. Bu format sistemin niimerik
hassasiyetini arttirmaktadir. Sistemin niimerik hassasiyetini
korumak amaci ile sigmoid aktivasyon fonksiyonu da parcali
lineer veya LUT yontemlerine bagvurulmadan
gegeklestirilmisti.  Bu  calismada sunulan  aktivasyon
fonksiyonu literatiirdeki caligmalarda sunulmus olan biitiin
sigmoid fonksiyonlarindan daha biiyiik alan kaplamasina
kargin en iyi hassasiyetle sonu¢ iiretmektedir. Biitiin agin
iretmis oldugu sonuglar Matlab Simulink ortaminda
tasarlanmig olan model ile kargilagtirilarak test edilmistir.
Sonuglar sistemin %0 hata ile ¢aligtigini1 gostermistir. Yapilan
bu calismada elde edilen sonuglar, acil ve yogun bakim
iinitelerinde rahatlikla kullanilabilecek, hizli, diisiik enerji
tilketimli, ucuz ve tagmabilir 6zellikte cihaz tasarimma bir
ornek teskil etmektedir.
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