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Proje Konusu

Proje konunuzu asagidaki listeden se¢iniz.
Gereksiz antibiyotik kullanimin1 azaltmaya yonelik teknolojiler

1. Problem Tanimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Projemiz siniizit hastalifi nedeniyle radyasyona maruz kalmayi ve gereksiz antibiyotik
kullanimin1 hedeflemektedir. Siniizit hastaliginin tespitinde kullanilan geleneksel yontemler
hastaligin tespitindeki zaman ve isletme maliyetinin yiiksekligi nedeniyle yetersiz
kalmaktadir. Bu proje ile birlikte hastanin gergekten geleneksel yontemlere ihtiyag duyup
duymadig1 ayristirilacaktir. Dolayisiyla hastaneye siniizit sikayeti ile basvuran bir kisinin
hastalik siirecinin tespit edilip tedavi siirecinin dogru ilerlemesine olanak saglar. Bu noktada
gelistirilen yontem, GASMAS optik teknigi arastirmasi sonucunda siniislerdeki kiitle
yogunlugunun belirli dalga boylarina verdigi tepkiye dayanan bir yontemdir. Proje sunus
raporundaki degisikliklere deginmek gerekirse, Teknofest ekibinin de hakem raporunda
belirtmis oldugu ekipman tedarigi probleminin ortaya ¢ikmasi nedeniyle kullanmay1
planladigimiz gelistirici kart1 Jetson-Nano’ya ve BlackFly IR kameraya erisim saglayamadik.
Bu yiizden projeyi Raspberry Pi 4 Model B ve Raspberry Pi kamera modiilii V2 NoIR ile
yapmaya karar verdik. Bu noktada Raspberry ile ¢alisacagimiz igim MATLAB yerine Python
diline gegis yaptik. Degisikler ve algoritma kullanimi hakkindaki bilgiler daha detayli bir
sekilde yontem kisminda bahsedilmistir. Su ana kadar yapilan calismalar, MATLAB
kullandigimiz algoritmay1, Python Keras kiitiiphanesi ile tekrardan yazdik. Kullanilacak olan
LCD ekran arayiiz tasarimini PyQt5 kiitiiphanesi ile tamamladik. Ledlerin ¢alismasi igin
gerekli olan PWM modiilasyonuna sahip elektronik sinyali Raspberry Pi iizerinde bulunan
GPIO pinlerinden elde ettik. Alacagimiz verilerin ayni standartlarda olabilmesi i¢in
kullandigimiz tiim donanimlari kapsayan ve koruyan sase tasarimi SolidWorks uygulamasi
ile yapilmigtir. Tasarladigimiz sase 3D yazicida iiretilmistir. Donanim montaji yapilnustir.

2. Ozgiinliik

Gilinlimiizde siniizit hastaliginin tanisina yonelik farkli yontemler bulunmaktadir. Endoskopi,
radyolojik tetikler, manyetik rezonans goriintiileme, bilgisayarli tomografi ve klinik muayene
bu yontemlere Ornektir. Fakat bu yontemlerin uygulanmasi yiiksek maliyetli, zahmetli ve
zaman alicidir. Projemizin piyasada yer alan yukarida bahsetmis oldugumuz yontemlerden
farki hastanelerdeki siniizit hastalig1 tespiti i¢in olusan yogunluk ve zaman kaybini en aza
indirmektedir. Bu sayede hastanelerdeki poliklinikler ve triyaj alanlarindaki hastalik tespit
stiresi olduk¢a kisalacaktir. Ayrica bahsi gecen yontemlerin insan sagligina zararlari olup
projemizin boyle bir zarar1 bulunmamaktadir. Yapilmis olan arastirmalara gore siniislerdeki
mukuslarin belirli dalga boylarinda tepki verdigi gortilmiistiir. Bu dalga boylarinin gaz ve su
sogurma spektrumuna gore tespit edildigi gézlemlenmistir. GASMAS optik teknigi olarak
aragtirmalart mevcuttur.[1][2] Projemizde arastirmalarda ve g¢alismalarda kullanilan dalga
boylar1 ayni sekilde kullanilmistir. Arastirmalardaki siniizit tespit yOntemlerinde ise
LDR(Foto direng) kullanilmis ve proje daha fazla ilerleme gdsterememis prototip asamasinda
birakilmistir.[3][4] Projemizde ise LDR kullanma yontemine istiinliilk olarak IR kamera
(Termal Kamera) kullanilmistir. IR kamera(Termal Kamera) kullanmamizin sebebi projenin
sonuglarinda daha net ve gergeklige yakin sonuglar alinmasidir. Ayrica yapilmis olan bu
proje piyasada bulunmayan calisan bir cihaz haline getirilmistir. Tasarlanan bu cihaz ile siniis
bolgelerine yolladigimiz dalga boylarinin siniislerden sogurulan dalga boylarin1 IR kamera
ile algilay1p veri toplanmaktadir.



Bu verilerin hesaplamal1 goriintii isleme ve 6grenme tekniklerine de uygulayip, makine
Ogrenimi yoluyla otomatiklestirilmistir. LCD ekran {izerinde kullanilacak olan arayiiz
tasarimin1 PyQt5 kiitiiphanesi ile tasarlanmistir. Ledlerin ¢alismasi i¢in gerekli olan PWM
modiilasyonuna sahip elektronik sinyali Raspberry Pi tizerinde bulunan GPIO pinlerinden
elde ettik. Alacagimiz verilerin ayni standartlarda olabilmesi i¢in Kkullandigimiz tiim
donanimlar1 kapsayan ve koruyan sase tasarimi SolidWorks uygulamasi ile yapilmuistir.

3. Yontem

Siniisler, toplamda 4 c¢ift olup arasinda bulunduklar1 kemiklere gore adlandirilir. Siniisler,
burnunuzdan bogaziniza kadar solunum yolunuzun st kismini olusturan kafatasi ve yiiz
kemiklerindeki hava bosluklaridir. Siniisler alninizda (6n siniisler “frontal siniis”),
elmacikkemiklerinizin i¢inde (maksiller siniisler) ve burnun arkasindadir (etmoid ve sfenoid
siniisler).Siniisler tarafindan tiretilen mukus, burun kapagina (mukoza) etki ederek bakterileri,
havadaki partikiilleri ve toz partikiillerini uzaklastirir. Siniisleri 6rten hiicre tabakasinin
iltihaplanmas1 ise “sinlizit® olarak adlandirilmaktadir. Saglikli bir insanda siniislerde
iltthaplanma goriilmez ve mukus yogunlugu belli seviyededir. Fakat siniizit hastaligina sahip
insanlarda siniislerde iltihaplanma goriilmektedir. Yakin donemlerde yasamis oldugumuz
viriislerin yayilimi ve hayatimiza etkisinden dolayr yapilacak olan bu proje hasta ile
mesafeleri de ciddi oranda azaltacaktir. Cogu hastalikta erken teshis onemli oldugu gibi
siniizit hastaliginda da bu gegerlidir. Bu ylizden yapilacak olan bu proje ile erken teshis
saglanacaktir. Proje kapsaminda siniislere herhangi bir miidahale olmaksizin tani
konulacaktir. Bu projede siniislerin i¢inde bulunan mukuslarin sogurma spektrumunu
kapsayan dalga boyunda bir 151k kaynagi ve bu dalga boylarini algilayabilen bir Infrared
Kamera kullanilacaktir. Isik kaynagindan ¢ikan ve mukuslarin i¢inden gecen fotonun bir
kism1 mukuslar tarafindan sogrulacak ve sogrulan 1s1k miktart mukusun yogunlugunu ve
IItihap seviyesini verecektir.
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Figiir 1 - Molekiiler Oksijenin Emilim Spektrum



Yapilan arastirmalara bakildiginda mukusun yogunlugunu ve hava boslugunun oranini
belirlemek i¢in su buhari ve molekiiler oksijenin absorpsiyon(sogurma) spektrumunu
kapsayan dalga boylarinda yayilim yapilmasi gerektigi anlagilmistir. Molekiiler oksijenin
absorpsiyon spektrumu yaklasik 760 nm iken su buharmin absorpsiyon spektrumu yaklasik
olarak 935 nm™ye yakin Ol¢iilmiistiir.[5] Bu yiizden projede molekiiler oksijenin absorpsiyon
spektrumu ve su buharinin absorpsiyon spektrumu kullanilarak 935 nm ve 760 nm dalga
boyuna sahip iki 151k kaynagi kullanilacaktir. Proje devaminda absorpsiyon spektrumlarindaki
dalga boylarina sahip 1s1k kaynagi ve projemize 6zgii olan absorpsiyon spektrumundaki dalga
boylarin1 algilayabilen Infrared Kamera kullanilacaktir. Bu sayede siniislerdeki mukus
yogunlugu ve hava boslugunun konsantrasyonu tespit edilecektir. Hastaligin derecesi ortaya
konulacaktir. Dalga boyunu 06zel olarak sectigimiz 151k kaynagi modiile edilecektir.
Modiilasyon sonucunda alnimizda olan frontal siniislerden geri yayilan 1sin Infrared Kamera
ile algilanip 6lgiimlenecektir. Olgiimler sonucunda yansiyan dalganmn 151k siddeti ve faz
degisimi kaydedilecektir. Kaydedilen veriler Raspberry Pi 4 Model B gelistrici karti ile
islenecektir.
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Figiir 2 - Su Emilim Spektrumu

Burada yontem daha onceki rapora gore de§ismistir. Bunun sebebi ise daha once kullanmay1
planladigimiz  kamera ve Jetson-Nano gelistirici kartina erisimimizin ~miimkiin
olmadigindandir. Dolayisiyla sistemde kullanilacak olan cihazlar Raspberry Pi 4 Model B,
Waveshare 4 inc dokunmatik ekran ve Raspberry Pi Camera Modulii 2 NolIR ile yer
degistirmistir. Ayica Raspberry Pi gelistirici kart1 ile c¢alisirken Python dili daha verimli
oldugu i¢in sistem Python dilinde yazilmistir. Sistemin programlanmasi ve train(egitim)
edilmesi Google Colab’ta yapilmistir. Bunun sebebi ise daha yiiksek islem kapasitesi
ihtiyacini rahatliklar karsiladigindandir. Sistemin calismasi ise su sekildedir: 760 ve 935 nm
dalga boyuna sahip 2 tane LED’ten gonderilen ve sirayla 4 saniye + 4 saniye toplamda 8
saniye yanan 1sik kaynaginin infrared kamera ile goriintiisii kaydedilir. Kaydedilen goriintii
preprocessing dedigimiz On-isleme kismina gonderilir. Burada gelen goriintii karelerine
ayrilir. Ayrilan bu karelerin her biri kirmizi, yesil ve mavi(R-G-B) kanallarina ayrilir. Daha
sonra bu kanal degerlerinin ortalamasi alinir. Alinan ortalama sonucunda ¢ok boyutlu bir
matris elde edilir.



Elde edilen matrisi zaman-frekans bazinda sinyale doniistiirmek i¢in cwt(Continous Wavelet
Transform) déniisiimii kullanilir. Islem sonucunda gelen goriintii belirli bir frekansta sinyal
¢iktisina donlismiis olur. Sonug olarak cwt ¢iktisinin katsayi enerji grafigini(scalogram) elde
etmis oluruz. Bu grafik bize anlamli gelmeyebilir ama kurmus oldugumuz yapay zeka
network aginda her bir data incelenerek anlamlandirilmaktadir. Yapay zeka modeli olarak ise
AlexNet kullanmilmistir. AlexNet modeli ile birlikte GAN Augmentation olarak bilinen data
arttirma methodu kullanilmasi planlanmaktadir. Suan icin GAN Augmentation’in gelistirme
kisminda son asamalara yaklasilmistir. Ayrica training ayarlarinin optimizasyonu olarakta
Bayesian Optimization’in gelistirilmeleri son asamadadir. Bu iki optimizasyon methodu
gelistirildikten sonra sisteme entegre edilecektir. Boylece network’un parametreleri optimize
olacagindan elde ettigimiz training accuracy’de yliksek olup tibbi alanlarda kullanima uygun
hale gelecektir. Ciinkii yapay zeka aglarinda dataseti miktar1 arttik¢a sistemin giivenilirligi de
artmaktadir. Modelin egitim kisminda 3 ¢esit verimiz vardir. Bunlar, 6grenme verileri,
kiyaslama verileri ve genelleme verileridir. Kisaca, model egitim verileri ile 6grenir ve
ogrendigini kiyaslama verileri ile kiyaslayarak performansini dlger ve optimize eder. Bu
optimizasyon kisminda en ¢ok kullanilan 2 yontem “SGDM”(Stokastik Gradyan Inisi) ve
ADAM’dir(Adaptif Momentum Tahmini). Bizim modelimiz ise optimizasyon i¢cin ADAM
teknigini kullanmaktadir. Elde ettigimiz egitilmis model ise yeni gelen verileri degerlendirme
kisminda énemlidir.
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Figiir 3 - LED ve Kamera Kullannm Mantig1

3.1. GAN Augmentation
Bir modeli egitirken egitim turlar1 vardir. GAN 3 temel parcadan olugmaktadir. Bunlar,
gercek resim, generator(jeneratér) ve discriminator’dir(ayrimci). Generator’in amaci
discriminator’in daha fazla hata yapmasini saglayacak resimler iiretmekken discriminator’un
amaci ise gercek fotograflar ile sahteler arasinda ayirt etmektir. GAN Augmentation her bir
turdan sonra back-propagation ile sistem geriye dogru grandayanlari hesaplar. Bu sayede
rastgele gelen sinyal ile liretilmis olan resimler ve gergek olanlar1 arasindaki farki hesaplamis
olur.

3.2. Bayesian Optimization
Bir model egitirken Ogrenme orani, tur sayisi, katman sayist gibi bir ¢ok parametre
belirlememiz gerekmektedir. Bu parametreleri rastgele belirledigimiz zaman istedigimiz
sonucu genellikle alamayiz. Bu durumda Bayesian optimization’in bize sagladigi imkan
sezgizel parametre uydurma yontemidir. Bayesian’a sundugumuz probleme gore On
bilgilerimizi tutarak hiperparametreleri tahmin etmeye c¢alisir, bu sonuglart uyarlar ve
sonugclari raporlar.



3.3. CNN (Evrisimsel Sinir Agr)
Bilgisayarlara, insanlara dogal olarak gelen seyi yapmay1 6greten bir makine 6grenimi dalidir.
Bir gorlintii alip ve bu goriintiideki cesitli nesnelere degerler veren ayni zamanda birini
digerinden ayirabilen bir derin 6grenme algoritmasidir.

3.4. Raspberry Pi 4 Model B
Kullanmis oldugumuz kiitiiphane Keras’inda destekledigi bir gelistirici kart1 olan Raspberry
Pi ile sistemi kurabiliyoruz. Train kism1 Google Colab’ta yapilacagi i¢in bizim kart iizerinde
herhangi bir islem giiciine ihtiyacimiz kalmamaktadir. Google Colab’tan aldigimiz egitilmis
modeli Raspbbery Pi’da sadece tahmin ve genelleme i¢in kullanacagimizdan dolayr B plani
olarak tercih etmistik ve bu yiizden projeyi MATLAB’ten Python’a, Jetson-Nano’dan
Raspberry Pi’a ge¢irmis olmaktayiz.
Elde edilen ¢iktilar arasindaki farkliliklar veya benzerlikler insan tarafindan anlamlandirilmasi
zordur. Bu ylizden yapay zeka modelinin veriler arasinda bir bag bulup bunlari siniflandirmasi
projenin basarisini arttirmaktadir. Gelen her bir veriyi ayristirip bunlar1 siniflandirmak daha
sonrasinda gelecek olan test verilerinin de dogru siniflandirilmasi agisindan olduk¢a 6nem
tasimaktadir.

3.5. Prototip

Prototip olarak iirettigimiz cihazin gorselleri asagiya eklenmistir. 3D yazicidan aldigimiz
prototip cihaz sayesinde veri setlerini ayn1 standartlarda toplayabildik. Veri setimiz suanda 27
kisiden olusmaktadir. 27 kisinin 3’1 belirsiz, 10 tane siniizitli ve 14’0 de sinuzitsizdir.
Verilerin hepsi ayni ortamda alinip esit kosullar altinda kaydedilmistir. Veri seti az olmasina
karsin bu aradaki eksikligi GAN ile kapatabilecegiz. Ciinkii GAN Augmentation bize
herhangi sahte bir veri vermeden tamamen orjinal resimlerin iizerinde biraz oynanmis
halleriyle sentetik gortintiiler verecektir.. Dolayisiyla veri setimizdeki resim sayisi
cogalacaktir. Ayrica bir yandan da gerek lniversitemiz, gerek ise hastane igerisinde veri
toplama asamalar1 ve izinleri devam edecektir.
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Figiir 6 — Cihaz Montaj Goriiniimii

Montajlanan Cihazin Video Linki : https://youtu.be/1rkIPLmePNY

4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Projemizin prototipi liretilmis ve yapilan testler sonucunda siniizit hastaligini yiiksek dogruluk
orantyla tespit ettigi goriilmiistiir. Olusturdugumuz yazilim yeterli teknik ozelliklere sahip
farkli donanimlar iistiinde de calistirilabilir oldugu i¢in ilerleyen siirecte sabit bir donanimla
kisith kalmadan sadece yazilimda giincellemelere gidilerek, sistemin verimi maliyetsiz
sekilde arttirilabilir. Bu sebeple; projemizin ticari bir iirline doniisme siireci kolaylastirilmistir
Prototip muhafaza tasarimi, 6l¢iim islemi ve arayiiz etkilesimi i¢in uygun sartlar1 saglasa da
projemizin ticari iirline doniisme siirecinde Tibbi Cihaz Yonetmelik Taslagi’na uygun
muhafaza tiretilmesi gerekmektedir; ne var ki bu bir dezavantaj degil ticarilesme siirecinin
gereksinimidir.

Projemizde 6l¢iim yapmak i¢in optik yontemlerin kullanilmasi ve 6l¢iim siiresinin kisa olmasi
insan sagligma zarar verme riskini ortadan kaldirir. Insanlarin kisa siireli kizildtesi 15132
maruz kalmasi zararli olmamasina ragmen ilerleyen siirecte kizildtesi 1s18in insan goziine
ulagmasini engelleyen ¢ok diisiik maliyetli harici bir obje (g6z band1 vs.) veya sisteme entegre
edilmis bir obje kullanilabilir.

Piyasada siniizit tespiti i¢in halihazirda optik yontemleri ve yapay zekay1 kullanan bir {iriin
yoktur. Bilgisayarli tomografi, hastalari yiiksek seviye radyasyona maruz birakmasi, kurma-
bakim maliyetinin yiikksek olmasi, 6l¢lim sonucunu uzun siirede vermesi ve hasta bekleme
strasinin olmasindan dolay: siniiziti tespit ederek on tan1 koymak amaciyla kullanilmasi cazip
gelmemektedir. Projemiz kompakt olmasi, kullaniminin kolay olmasi, 6l¢iim sonucunu kisa
stirede vermesi ve diisiik maliyetli olmasi sebebiyle siniizit tespiti ve on tani koyulmasi
konusunda avantaj saglayacaktir. Bu sayede gereksiz antibiyotik kullanimini azaltacaktir ve
hastanelerde triyaj alanlarindaki siireci hizlandiracaktir.
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