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1. Problem Tanimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

- Orta kulak boslugunda sivi bulunmasiyla kendini gosteren yaygin bir hastalik olan otitis
media, onemli bir kiiresel saglik sorunu ve ekonomik yiik getirmektedir[1]. Otitis media,
orta kulak iltihab1 anlamina gelir ve akut otitis media (AOM) ve efilizyonlu otitis mediadan
(OME) kronik siipliratif otitis mediaya kadar uzanan birpatoloji spektrumunu
kapsamaktadir[2]. Akut Otitis Media ve Efiizyonlu Otitis Media, yillik %10,9'luk bir
kiiresel insidans ile toplumda olduk¢a yaygindir ve %51'1 bes yasin altindaki ¢ocuklarda
olmak iizere 709 milyon vakaya tekabiil etmektedir[3]. Otitis media (OM), ABD'de yilda
yaklasitk 30 milyon ofis ve acil servis ziyareti ile sonu¢lanan en yaygin c¢ocuk
rahatsizliklarindan biridir ve yaklagik 5 milyar dolarlik bir saglik hizmeti maliyeti
olusturmaktadir[4]. Kulak zar1 derin ve kivrimli bir yapiya sahip oldugundan mevcut
otostoplarla kulak zar1 arkasindaki olusan iltihabi gérmeleri imkan vermez ve hastaligin
tam teshisine imkan saglamamakta, ¢cogu zaman da yanlis teshisler konulmaktadir.
Dolayistyla ¢ok fazla gereksiz antibiyotik kullanilir bu da gereksiz harcama demektir. Bu
noktada otoskopi ve makine 6grenimindeki gelismelerden yararlanan ,orta kulak iltihabinin
teshisine yardimci yeni bir yaklasim ortaya koyuyoruz.Orta kulaktan alinan goriintiilerle
elde ettigimiz veri setiyle birlikte,Evrisimsel Sinir Aglari’n1 kullanarak Akut Otitis Media
ve saglikli orta kulak birbirinden ayrilabilecek.

2. Ozgiinliik

Mevcut durumda klinik pratikte orta kulak iltihabi teshisi i¢in en giivenilir yontem, kulak
zarinin goriiniir 151k aydinlatmasini ve hareketlilik degerlendirmesini saglayan pndmatik
otoskopidir[1].Ancak bu otoskopi yontemi hekimlerin manuel olarak ve az veriyle teshis
koymalarina neden olmaktadir. Dolayisiyla hem teshis siireci uzatmakta,hem de teshisin
giivenilirligi ve dogrulugu hakkinda soru isareti yaratmaktadir. Kamera sayesinde hasta ve
sagliklh kisilerin orta kulak kisminin goriintiilenmesiyle veriler elde edilmesi ile CNN
izerinde bir ag olusturulmasi ve son iiriin olarak Infrared Kamerali bir video otoskop ortaya
cikarilmasini hedeflemektedir.Goriiniir 15181n aksine, Infrared 15181 kulak zarina daha kolay
niifuz eder ve ayni zamanda su tarafindan yogun sekilde emilir[1]. Sonug olarak, Infrared
151k otoskopu orta kulak yapilarindan daha giivenilir veriler alinmasini saglamaktadir.Bu
video otoskoptan alinan goriintiiler, egitilen ag sayesinde hizli bir sekilde teshise
doniigsecektir.Infrared Kamera verileri ayrica hesaplamali goriintii isleme ve Ogrenme
tekniklerine de uygundur, yani tamilama siirecini makine Ogrenimi yoluyla
otomatiklestirme potansiyeli vardir[1]. Yani doktor kulagin anatomik yapisindan dolay1
kulak ici iltihab1 net bir sekilde goremez iken, tasarlanacak bu proje ile ¢cok daha kesin
veriler elde edilecektir.Idealimizdeki otoskop mevcut tekniklerden daha yiiksek dogrulukla
efiizyonlarin varligini tahmin edecektir.

3. Yontem
Iltihap gesitleri Otitis media (OM), orta kulak ve temporal kemigin havali bosluklari ile
Ostakiyi kaplayan mukozanin enfeksiyon ve inflamasyonudur. Otitis media (OM) veya orta
kulak iltihabi, akut otitis media (AOM), efiizyonlu otitis media (OME) dahil olmak iizere
bir hastalik yelpazesidir[2]. AOM, ozellikle ¢cocuklarda ¢ok sik goriilen bir infeksiyondur.
Insidans1; iki yasindan kiiciik ¢ocuklarda %50, eriskinlerde %0.25 civarindadir[6].
Cocuklarin %90°1, iki yasina gelene kadar en az bir kez AOM gegirir[7]. Bu kadar sik
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goriilmesine ragmen AOM’nin tedavi uygulamalarinda tilkemizde ve tiim diinyada
gereksiz antibiyotik kullanimi veya eksik dozajda ila¢ verilmesi gibi sorunlar oldugu
gozlenmektedir. OM bakteriyel veya viral kaynakli olabilir; 'soguk algnligi' sirasinda
viriisler ostaki borusundan orta kulaga yiikselebilir ve nazofarenkste bulunan bakteriyel
otopatojenlerin yolunu acabilir[2]. Tani, AOM igin akut kulak agris1 ve timpanik
membranin (kulak zar1) sismesi ve OME igin isitme kaybi gibi tipik belirti ve semptomlara
baghdir; tam1 yOntemleri arasinda (pndmatik) otoskopi, timpanometri ve odyometri
bulunur[2]. CNN (Evrisimsel Sinir Ag1): 6zellikle bilgisayar goriisii i¢in tasarlanmigtir
(bazen baska yerlerde de uygulanirlar). Adlar1 evrisimsel katmanlardan gelir.Piksel
verilerini almak ve islemek icin icat edilmistir. Bir evrisimsel sinir ag1 (Convolutional
Neural Networks -CNN), bir girdi gorintisini alip, goriintiideki ¢esitli
goriiniisleri/nesneleri birbirinden ayirabilen derin 6grenme algoritmasidir. Evrigimsel sinir
aglar1 yapis1 geregi input olarak resim ya da videolar alir.Tabi ki resimleri alirken ilgili
formata cevrilmis olmasi gerekir.Ornegin bir konvoliisyonel sinir agina bir resim
veriyorsak bunu matris formatinda vermemiz gerekiyor. RNN (Tekrarlayan Sinir Ag1):
ANN'lerin "zaman serisi versiyonu" dur. Bunlar veri dizilerini islemek i¢indir . Tahmin
modellerinin ve dil modellerinin temelini olustururlar. En yaygin tekrarlayan katmanlara
LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gegitli Tekrarlanan Birimler) denir. CNN,
genellikle goriintii tanima ve nesne siniflandirmasi i¢in kullanilan ileri beslemeli bir sinir
agidir. RNN, bir katmanin ¢iktisin1 kaydetme ve katmanin ¢iktisini tahmin etmek igin girisi
geri besleme prensibiyle ¢alisir. CNN sadece mevcut girisi dikkate alirken, RNN gecerli
girisi ve ayrica Onceden alinmis girdileri dikkate alir. Dahili hafizasi nedeniyle 6nceki
girisleri hafizaya alabilir. CNN'nin 4 katmami vardir: Konvoliisyon katmani, ReLU
katmani, Havuzlama ve Tamamen Baglantili Katman. Her katmanin kendi islevi vardir ve
ozellik cikarimlar1 yapar ve gizli kaliplart bulur. Projemizde kulak iginden aldigimiz
verileri, CNN iizerinde isleyerek bir ag egittik.Bu egittigimiz ag1 bir Jetson-Nano Karta
gomerek,kameramiza  entegre edecegiz.Bu sayede kameramizdan aldigimiz
veriler,egittigimiz ag1 gomdiigiimiiz kartla entegre olmus olacak ve aldigimiz verileri

aninda sonuca doniistiirme sansimiz olacaktir.
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- Kamerayla entegre Raspberry Pi 4 ile alman goriintiilerle egitilen ag ayn1 zamanda
kartlarimiza gomiilecek ve ortaya kompleks bir cihaz ¢ikacaktir.Projemizin su anki
asamasinda agimizi basariyla egitmis bulunmaktay1z.

4. Deney ve Egitim Asamalarinda Kullanilan Veri Setleri
Goniillillerden Raspberry Pi 4 ve Android USB Otoskop yardimiyla alinan goriintiilerle
elde ettigimiz veri setimizde 119 AOM ve 534 saglikli kulak goriintiisii bulunmaktadir.

SAGLIKLI ORTA KULAK

Elde ettigimiz gorintiileri siniflandirmak ve dogrulugunu tespit etmek i¢in MATLAB’de
CNN tabanli AlexNet kullandik.



4.1 MATLAB KODLARI

MATLAB(ALEXNET) KODLARI
clc
clear

imdsTrain =
imageDatastore(*'C:\Users\lenovo\Desktop\otit"," IncludeSubfolders" true,"LabelSource",
"foldernames");
imdsValidation =
imageDatastore(*"C:\Users\lenovo\Desktop\otit","IncludeSubfolders™ true,"LabelSource",
"foldernames");
imageAugmenter = imageDataAugmenter(...

"RandXReflection" true,...

"RandYReflection",true);
imageAugmenter = imageDataAugmenter(...

"RandXReflection" true,...

"RandYReflection™ true);

augimdsTrain = augmentedImageDatastore([227 227
3],imdsTrain,"DataAugmentation”,imageAugmenter);
augimdsValidation = augmentedimageDatastore([227 227 3],imdsValidation);

layers = [

imagelnputLayer([227 227 3],"Name","data")

convolution2dLayer([11 11],96,"Name","conv1","BiasLearnRateFactor",2,"Stride",[4
4])

reluLayer("Name","relul™)

crossChannelNormalizationLayer(5,"Name","norm1","K",1)

maxPooling2dLayer([3 3],"Name","pool1","Stride",[2 2])

groupedConvolution2dLayer([5
5],128,2,"Name","conv2","BiasLearnRateFactor”,2,"Padding",[2 2 2 2])

reluLayer("Name","relu2")

crossChannelNormalizationLayer(5,"Name","norm2","K",1)

maxPooling2dLayer([3 3],"Name","pool2","Stride",[2 2])

convolution2dLayer([3 3],384,"Name","conv3","BiasLearnRateFactor"”,2,"Padding",[1
111))

reluLayer("Name","relu3")



groupedConvolution2dLayer([3
3],192,2,"Name","conv4","BiasLearnRateFactor”,2,"Padding"”,[1 1 1 1])

reluLayer("Name","relu4")

groupedConvolution2dLayer([3
3],128,2,"Name","conv5","BiasLearnRateFactor”,2,"Padding"”,[1 1 1 1])

reluLayer("Name","relu5")

maxPooling2dLayer([3 3],"Name","pool5","Stride",[2 2])

fullyConnectedLayer(4096,"Name","fc6","BiasLearnRateFactor",2)

reluLayer("Name","relu6")

dropoutLayer(0.5,"Name","drop6")

fullyConnectedLayer(4096,"Name","fc7","BiasLearnRateFactor",2)

reluLayer("Name","relu7")

dropoutLayer(0.5,"Name","drop7")

%dropoutLayer(0.5,"Name","drop8")

fullyConnectedLayer(2,"Name","fc8","BiasLearnRateFactor”,20,"WeightLearnRateFacto
r",20)
softmaxLayer("Name","prob™)
classificationLayer("Name","output™)];
opts = trainingOptions("sgdm",...
"GradientThreshold",10,...
"InitialLearnRate™,0.0001,...
"MaxEpochs",20,...
"MiniBatchSize"5,...
"Shuffle","every-epoch”,...
"ValidationFrequency",10,...
"Plots","training-progress”,...
"ValidationData",augimdsValidation);

%"ExecutionEnvironment","gpu"”,...

[netDeep] = trainNetwork(augimdsTrain,layers,opts);
inputSize = netDeep.Layers(1).InputSize;

imdsTest = imageDatastore("C:\Users\lenovo\Desktop\otit
‘IncludeSubfolders'true, ...

‘LabelSource','foldernames’);

augimdsTest = augmentedimageDatastore(inputSize,imdsTest);
YPred = classify(netDeep,augimdsTest);

YTest = imdsTest.Labels;

accuracy = sum(YPred == YTest)/numel(YTest);

YtrainPred = classify(netDeep,augimdsTrain);
YTrain = imdsTrain.Labels;
train_accuracy = sum(YtrainPred == YTrain)/numel(YTrain);
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YvalidPred = classify(netDeep,augimdsValidation);
YValid = imdsValidation.Labels;
valid_accuracy = sum(YvalidPred == YValid)/numel(YValid);
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Kodumuzla birlikte egittigimiz ag sayesinde,goriintiiler %85.76 dogrulukla ayirt
edilebilmektedir.
4.2 Derin Ogrenme Uygulamalarinda Hiper Parametre Optimizasyonu

Bayes optimizasyonu, giiriiltiilii kara kutu islevleri i¢in kiiresel bir optimizasyon yontemidir.
Hiperparametre optimizasyonuna uygulanan Bayes optimizasyonu, hiperparametre
degerlerinden bir dogrulama setinde degerlendirilen hedefe kadar fonksiyon eslemesinin
olasilikl1 bir modelini olusturur. Bayesian optimizasyonu, mevcut modele dayali olarak gelecek
vaat eden bir hiperparametre konfigilirasyonunu yinelemeli olarak degerlendirerek ve ardindan
onu giincelleyerek, bu fonksiyon ve ozellikle optimumun konumu hakkinda miimkiin
oldugunca fazla bilgi ortaya ¢ikaran gézlemler toplamay1 amaglar. Kesif (sonucun en belirsiz
oldugu hiperparametreler) ve somiiri (optimum degere yakin olmasi beklenen
hiperparametreler) arasinda denge kurmaya ¢alisir. Projemizin devaminda Bayes
Optimizasyonu’nu kullanarak dogruluk yiizdemizi arttirmaya ¢alisacagiz.

5.Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

- Projemiz son haline ulastiginda kompleks,kullanisli ve yiiksek dogruluk veren bir cihaz
olusacaktir.Saglik sektoriinde ¢ok biiyiik bir yenilik olmasinin yani sira,iilke ekonomisine
de ¢ok ciddi bir katki saglayacaktir. Teshisi hizli koyma olanagi sayesinde hem zaman hem
de hastanin tedavisine erken baslama sans1 kazanilmis olacak.
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