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 الإصابة بفيروس كورونا بتحليل الصور المقطعية تشخيص
 م. فاتن خميل   قسم هندسة البرمجيات ونطم المعمومات: طالبة دكتوراه

 جامعة البعث -  كمية الهندسة المعموماتية
 د. مهند رجب  :إشراف     

 ممخص:
الصينية، أصبح  في مدينة ووىاف 2019في أواخر  Covid-19منذ ظيور 

مف خلاؿ الصور الطبية موضوعاً بحثياً نشطاً وىاماً لكؿ  COVID-19التعرؼ عمى 
 مف يعمؿ في مجاؿ التعمُّـ الآلي والمجالات الأخرى المرتبطة. 

، مف الضروري التعرؼ عمى الأشخاص المصابيف ثـ  COVID-19لوقؼ انتشار 
والمسح  RT-PCRأثبتت العديد مف طرؽ التعرؼ كفاءتيا بما في ذلؾ  وقد حصرىـ

يعتبر المعيار الذىبي  RT-PCRعمى الرغـ مف أف اختبار . المقطعي والأشعة السينية
، إلا أنو يحتوي عمى معدؿ سمبي زائؼ كبير ، خاصة في  COVID-19في تشخيص 

دي استخداـ طرؽ المسح بالأشعة في المقابؿ ، يمكف أف يؤ  المراحؿ المبكرة مف الإصابة.
. ولكف السينية وطرؽ المسح المقطعي المحوسب إلى نتائج فعالة مف حيث الوقت والدقة

وجود أخصائي أشعة خبير لتحديد يتطمب  الأشعة السينية  و استخداـ الأشعة المقطعية
عمُّـ وتحديداً التيمكف أف توفر أنظمة الذكاء الاصطناعي  ولحؿ ىذه المسألة ،عدوىال

في ىذا البحث قمنا بتطبيؽ طرائؽ  .COVID-19 ػلاليدوي حلًا بديلًا لمتشخيص العميؽ 
التعمـ العميؽ الشائعة واليامة وىي التعمـ المتبقي و الشبكات الكثيفة الاتصاؿ وبنى 

Inception عمى قاعدة بيانات صور مقطعية لمرئة لمكشؼ عف الإصابة بػ COVID-
% والتي حصمنا عمييا مف 85.7. وقد كانت أعمى دقة وصمنا إلييا في التصنيؼ 19

 .  XG-Boostمع مصنؼ  Inception-v3خلاؿ تطبيؽ 
فيػروس الصػور المقطعيػة،  الػتعمُّـ الآلػي، ـ العميػؽ،خوارزميػات الػتعمُّ   :الكممات المفتاحيةة

   ، الشبكات المتبقية، الشبكات الكثيفة كورونا
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Diagnosis  of corona virus by analysing CT scans 
Abstract 

Since the appearance of the COVID-19 at the end of 
2019,Wuhan, Chin, the recognition of COVID-19 with medical 
imaging has become an active research topic for the machine 
learning and computer vision community. 
To stop the spread of COVID-19, it is mandatory to recognize and 
then confine infected persons. Many recognition methods have 
proved their efficiency including RT-PCR, CT scans, and X-ray 
scans . Despite the fact that the RT-PCR test is considered as 
the gold standard in diagnosing COVID-19, it has a considerable 
false negative rate, especially in early stages of infection . In 
contrast, using X-ray scan and CT scan methods can give 
efficient results in both time and accuracy . In fact, using CT 
scans and X-ray scans requires an expert radiologist to identify 
the COVID-19 infection. Artificial intelligence (AI) systems can 
provide an alternative solution for automatic diagnosis of vCOVID-
19 infections. In this search we applied the most common and 
important deep learning methods as residual ,dense Nets and 
Inception-V3 on lung Ct scan dataset to diagnosis the infection of 
COVID-19. The precision we have got was 85.7% by using 
Inception-v3 and XG-Boost classifier. 
Keywords:  
Deep learning algorithms, machine learning,CT scans, COVID-19, 
Resnets,Densenets 
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 مقدمة: 
انتشرت ية الصين لجديد لأوؿ مرة في ووىافالإبلاغ عف الإصابة بفيروس كورونا ابعد 

أف  [1] أعمنت منظمة الصحة العالمية في جميع أنحاء العالـ. 2020بقوة منذ يناير 
حالة طوارئ صحية عامة  سيكوف( COVID-19) 2019تفشي مرض فيروس كورونا 

 .2020يناير  30في  اً دولي اً تثير قمق

 COVID-19 ىو مرض تنفسي يسببو فيروس كورونا SARS-CoV-2  [2.]  تشمؿ
الأعراض الأكثر شيوعًا الحمى ، والتعب ،السعاؿ الجاؼ وفقداف الشيية وآلاـ الجسـ 

التياب الحمؽ تشمؿ  التي  الأعراض غير المحددةإضافة إلى بعض  [3] والمخاط
سيلاف قشعريرة مع اىتزاز في بعض الأحياف ، فقداف حاسة الشـ أو الذوؽ ، و  والصداع

قد يتعافى الأشخاص المصابوف بأعراض خفيفة مف  [.4الأنؼ أو القيء أو الإسياؿ ]
الأشخاص الذيف يعانوف مف حالات صحية أخرى مثؿ مرض السكري أو  تمقاء أنفسيـ.

  [.5قد يعانوف مف أعراض خطيرة ]مشاكؿ في القمب 

( أكثر موثوقية وأسرع CT، قد يكوف التصوير المقطعي ) RT-PCRبالمقارنة مع 
  ، لا سيما في منطقة الوباء. COVID-19لتصنيؼ وتقييـ 

فحص بالصور المقطعية ويمكف استخداـ  التصوير  اً يوجد في جميع المستشفيات تقريب
المستند إلى  تصنيؼال ولكف. 19-مرضى كوفيد  المقطعي لمصدر لمكشؼ المبكر عف

  .الأشعة ، ويضيع الكثير مف الوقت التصوير المقطعي لمصدر يتطمب خبيرا في

ساعة لمكشؼ عف الفيروس في جسـ  24أكثر مف  COVID-19تستغرؽ نتائج اختبار 
رحمة المبكرة ووضع المصابيف الإنساف. ىناؾ حاجة ممحة لمتعرؼ عمى المرض في الم

 COVID-19ذكرت الحكومة الصينية أف التشخيص لتأكيد  .تحت الحجر الصحي اً فور 
يعاني  .[6]  (RT-PCR)يتـ بمساعدة تفاعؿ البممرة المتسمسؿ في الوقت الحقيقي 

RT-PCR  مف معدلات سمبية زائفة عالية ويستيمؾ الكثير مف الوقت لأف الجياز
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اختبار  معالجة عينات المرضى.ساعات ل 8-4المستخدـ للاختبار يستغرؽ حوالي 
RT-PCR قد لا  منخفض الحساسية غير مرضٍ في حالة الجائحة. في بعض الحالات

يمكف تصنيؼ  يتـ التعرؼ عمى المصابيف في الوقت المحدد ولا يتمقوف العلاج المناسب.
بسبب نتيجة سمبية  COVID-19المصابيف في بعض الأحياف عمى أنيـ سمبيوف لػ 

  false-negative [7.] خاطئة

التحميؿ الآلي لمصور المقطعية لمصدر أمر مرغوب فيو لتوفير الوقت  وبالتالي فإف
إلى تجنب التأخير في بدء  اً ـ الطبي المتخصص. سيؤدي ىذا أيضالثميف لمطاق

  العلاج.

 [.8التعمـ العميؽ ىو الأسموب الأكثر فعالية الذي يمكف استخدامو في العموـ الطبية ]
كما  طريقة سريعة وفعالة لتشخيص الأمراض المختمفة والتنبؤ بيا بمعدؿ دقة جيد. وفي

التي مختمفة الفئات الىناؾ نماذج مدربة بشكؿ خاص لتصنيؼ المدخلات إلى أنو 
 يا المبرمجوف.بيرغب 

راـ لمكشؼ عف مشاكؿ القمب والأو  ـ التعمـ العميؽفي المجاؿ الطبي ، يتـ استخدا 
يتـ  [.9السرطاف والعديد مف التطبيقات الأخرى ] الصور وتشخيص باستخداـ تحميؿ

-COVIDاستخدامو أيضًا لمتمييز بيف صور الأشعة المقطعية لممرضى المصابيف بػ 
 عمى أنيا إيجابية أو سمبية. 19
 

 هدف البحث:
بتحميؿ الصور المقطعية لمرئة، واكتشاؼ قدرة  Covid19تشخيص الإصابة بمرض 

خوارزميات التعمـ العميؽ عمى اكتشاؼ الإصابة بيذا المرض وخصوصا البنى  الثلاثة 
والتي أثبتت فعاليتيا  Inceptionv3و  Resnet  ،Densenetالميمة لمتعمـ العميؽ 

 ية.في اكتشاؼ أمراض أخرى في الرئة وغيرىا عف طريؽ تحميؿ الصور المقطع
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 أدوات البحث: .1

غيغا بايت، ونظاـ  8وذاكرة core i3 تـ إجراء البحث باستخداـ حاسب بمعالج انتؿ 
 .Windows 10 64bitتشغيؿ 

كونو يعتبر فضاء مفتوح المصدر يسمح   www.kaggle.comالموقع تـ استخداـ 
  سريع. كواد بمغة بايثوف بشكؿ الأبتنفيذ 

 :الدراسات السابقة .2

 ةالمقطعي رتـ إجراء العديد مف الدراسات والأبحاث في مجاؿ التشخيص بتحميؿ الصو 
(CTباست ) ـ العميؽ.التعم  خداـ 

وطبقة الشبكة  DenseNetتـ دمج بنية   [10]وزملاؤه  Grewalفي البخث الذي أجراه 
  .لمدماغالمقطعية  مف الصور 77العصبونية المتكررة لتحميؿ 

تـ تصميـ ثلاثة أنواع مف الشبكات  [11]وزملاؤه  Songأما البحث الذي أجراه 
( لتصنيؼ سرطاف الرئة.  تـ العثور عمى SAEو  DNNو  CNNالعصبية العميقة )

 بدقة أفضؿ مقارنة بالنماذج الأخرى.  CNNنموذج 

( ، غونزاليس CNNالتلافيفية )باستخداـ التعمـ العميؽ ، وتحديداً تحميؿ الشبكة العصبية 
( COPDكشؼ مرض الانسداد الرئوي المزمف )تـ يمكف أف يأثبتوا أنو [ 12] زملاؤه و

( ووفيات المدخنيف. عند ظيور ARDمراض الجياز التنفسي الحادة )بأوالتنبؤ 
COVID-19  تـ اكتشاؼ أف ،CT  تكوف مفيدة في تشخيص مرضىCOVID-19. 

لاكتشاؼ العلاقة بيف نتائج التصوير المقطعي لمصدر والشروط السريرية لمرض  
COVID-19 حالة مف حالات الالتياب الرئوي  101. تـ جمع بيانات عفCOVID-

. تـ تقييـ ومقارنة الخصائص السريرية يةالصين مف أربع مؤسسات في ىوناف 19
دراسة عمى التصوير المقطعي  زملاؤهالأساسية وميزات التصوير الدقيقة. أجرى بيرنيايـ و 

http://www.kaggle.com/
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السمات المميزة  حددواو  [13بفيروس كورونا ] اً مصاب ضاً مري 121المحوسب لمصدر لػ 
 .كما تظير في صور الأشعة المقطعية COVID-19لعدوى 

  Zhaoقاـ ،  COVID-19لصعوبة الحصوؿ عمى مجموعات البيانات المتعمقة بػ  اً نظر  
مفتوحة المصدر ، والتي تحتوي عمى  COVID-CTإنشاء مجموعة بيانات وزملاؤه ب

. سميمةصورة مقطعية  463و  اً مريض 216مف  COVID-19 مقطعية لػ صورة 349
نموذج تشخيص قائـ عمى  وزملاؤه Gozes ، طور ةالسابق باستخداـ مجموعة البياناتو 

لمكشؼ عف   يمف صور التصوير المقطع COVID-19الذكاء الاصطناعي لتشخيص 
 ٪.95[.  كانت دقة النموذج المطوَّر  [14عوفيروس كورونا وتتبُّ 

مف   COVID-19طوير نظاـ برمجي قائـ عمى التعمـ العميؽ لمكشؼ التمقائي عف تـ ت
 . [15]وزملائو  Zhengالصور المقطعية  لمصدر مف قبؿ 

 UNet. تـ استخداـ شبكة COVID-19لمكشؼ عف 3D CT volumes باستخداـ  
المدربة مسبقًا وشبكة عصبية عميقة ثلاثية الأبعاد لمتنبؤ باحتمالية الإصابة بعدوى 

COVID-19  1014عة المقطعية. مف بيف بالأش اً فحص 630في مجموعة مف 
وتمت مقارنة  RT-PCRبناءً عمى  COVID-19بػ  اً مريض 601، ثبتت إصابة اً مريض

كانت حساسية التصوير المقطعي المحوسب  ،تصوير المقطعي لمصدرالنتائج مع ال
 . Ai 97% لمصدر في اقتراح

 RTو  CTمريضًا مع اختبارات  51سمسمة مف  وزملاؤه قاموا بتكويف Fangأما الباحث 
PCR  كانت حساسية التصوير المقطعي   [16]أياـ 3لمصدر تـ إجراؤىا في غضوف ،

البالغة  RT-PCRمقارنة بحساسية %  98بمغت  COVID-19المحوسب لعدوى 
71 .٪ 
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  خوارزميات التعمم العميق المستخدمة: .3

i. ResNet 

الشيير  ResNet-50مثؿ نموذج  residual networks الشبكات العميقة المتبقية
طبقة. الشبكة العصبية المتبقية  50( بعمؽ CNNعبارة عف شبكة عصبية تلافيفية )

(ResNet ىي شبكة )( عصبية اصطناعيةANN مف النوع الذي يكدس الكتؿ )
شبكة عصبية مبتكرة تـ تقديميا وىي  المتبقية فوؽ بعضيا البعض لتشكيؿ شبكة.

و  Shaoqing Renو  Xiangyu Zhangو  Kaiming Heلأوؿ مرة بواسطة 
Jian Sun  بعنواف  2015في ورقة بحثية حوؿ الرؤية الحاسوبية لعاـ              

"Deep Residual Learning for Image Recognition"[17] . 

 : Resnet-34بنية 

، والتي تضمنت إدخاؿ اتصالات  Resnet-34الأولى ىي  ResNetكانت بنية 
تحويؿ شبكة عادية إلى نظيرتيا المتبقية. في ىذه الحالة ، ل في الشبكة مختصرة

-VGG-16  ،VGGالعصبية ) VGGكانت الشبكة العادية مستوحاة مف شبكات 
لمشبكات التلافيفية. ومع ذلؾ ، بالمقارنة مع شبكات  3×  3( ، مع وجود فلاتر 19

VGGNets  فإف شبكات ،ResNets   .( 1الشكؿ )لدييا فلاتر أقؿ وتعقيد أقؿ
 .vggيظير بنية ىذه الشبكة مقارنة مع نموذج 

كاف لمطبقات نفس عدد الفلاتر حيث  قاعدتي تصميـ بسيطتيف ىذه البنية كما اتبعت
لنفس حجـ خريطة بارامترات الخرج ، وتضاعؼ عدد الفلاتر في حالة خفض حجـ 
خريطة البارامترات  إلى النصؼ مف أجؿ الحفاظ عمى التعقيد الزمني لكؿ طبقة. 

 طبقة موزونة. 34تتكوف مف وىي 
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الدخؿ  بعادمت إضافة اتصالات الاختصار إلى الشبكة العادية. بينما بقيت أت
 بشكؿ مباشر.  identity shortcutsوالخرج نفسيا ، تـ استخداـ 

مع زيادة الأبعاد ، كاف ىناؾ خياراف يجب النظر فييما. الأوؿ ىو أف الاختصار 
بينما ستتـ تعبئة إدخالات صفرية إضافية  identity mappingسيستمر في إجراء

لمطابقة  projection shortcutأماالخيار الآخر ىو استخداـ لزيادة الأبعاد.
 الأبعاد.

 

ResNet50   : 

طبقة التفاؼ إلى جانب طبقة  48الذي يحتوي عمى  ResNetىو نوع مختمؼ مف 
مستخدـ  ResNet. وىو نموذج average Poolوطبقة واحدة  MaxPoolواحدة 

 .عمى نطاؽ واسع

، ىناؾ   Resnet34عمى نفس النموذج المذكور في بنية  Resnet50تعتمد بنية 
تـ تعديؿ الكتمة الإنشائية إلى تصميـ عنؽ الزجاجة  حيث اختلاؼ رئيسي واحد

استخدـ مكدس مف  بسبب مخاوؼ بشأف الوقت الذي يستغرقو تدريب الطبقات. تـ
 مف استخداـ طبقتيف في البنية السابقة. ثلاث طبقات بدلاً 

بكتمة عنؽ  Resnet34لذلؾ ، تـ استبداؿ كؿ مف الكتؿ المكونة مف طبقتيف في 
. ىذا التعديؿ يعطي Resnet 50الزجاجة  المكونة مف ثلاث طبقات  لتشكيؿ بنية 

 . [18]طبقة 34المكوف مف  ResNetدقة أعمى بكثير مف نموذج 

 ResNet-152و  ResNet-101بنية 

أو  ResNet101طبقة مثؿ  101يتـ إنشاء الشبكات الكبيرة المتبقية ذات 
ResNet152  باستخداـ المزيد مف الكتؿ ثلاثية الطبقات. وحتى مع زيادة عمؽ
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مف شبكات  تعقيد أقؿ بكثير طبقة لدييا 152ذات  ResNetالشبكة ، فإف شبكة 
VGG-16  أوVGG-19. 

فباختصار أي  ابتكارا ىاما غي ر تدريب الشبكات تعد   ResNetالشبكة المتبقية أو  ا 
 Resnetالمتعمقة بالرؤية الحاسوبية. بينما كانت  العصبية التلافيفية العميقة لممياـ

طبقة وتستخدـ كتؿ مف طبقتيف ، فإف التحسينات عمييا  34الأصمية تحتوي عمى 
طبقات لضماف دقة  3استخدمت كتؿ عنؽ الزجاجة المكونة مف  Resnet50مثؿ 

 .[18]محسنة ووقت تدريب أقؿ
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كمرجع،  VGG-19، إلى اليسار نموذج ImageNet( بنية الشبكة مف أجؿ 1الشكؿ )
 .طبقة 34مكونة مف  Resnetطبقة ، اليميف  34في المنتصؼ شبكة عادية مف 
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 :العميق لمتعرف عمى الصور  Residualالتعمم المتبقي

تصنيؼ في أدت الشبكات العصبية التلافيفية العميقة إلى سمسمة مف الاختراقات 
طبيعي الميزات والمصنفات ذات المستوى تدمج الشبكات العميقة بشكؿ ، الصور

المنخفض / المتوسط / العالي بطريقة شاممة متعددة الطبقات ، ويمكف إثراء 
تكشؼ الأدلة الحديثة أف عمؽ  ،"مستويات" الميزات بعدد الطبقات المكدسة )العمؽ(

  ImageNetالشبكة لو أىمية حاسمة ، والنتائج الرئيسية عمى مجموعة بيانات 
استفادت   " ، بعمؽ مف ستة عشر إلى ثلاثيف.اً تستغؿ النماذج "العميقة جد يعياجم

 أيضاً العديد مف مياـ التعرؼ المرئي بشكؿ كبير مف النماذج العميقة جداً.

مدفوعاً بأىمية العمؽ ، يطرح سؤاؿ: ىؿ تعميـ شبكات أفضؿ سيؿ مثؿ تكديس  
وف الإجابة عمى ىذا السؤاؿ كانت إحدى العقبات التي تحوؿ د المزيد مف الطبقات؟

 ىي المشكمة المتمثمة في تلاشي / انفجار التدرجات ، مما يعيؽ التقارب منذ البداية.
عف طريؽ التييئة مع  ومع ذلؾ ، تمت معالجة ىذه المشكمة إلى حد كبير 

 intermediateوطبقات التسوية الوسيطة  normalized initializationالتسوية
normalization layers والتي تمكف الشبكات التي تحتوي عمى عشرات الطبقات ،

 ( مع الانتشار العكسي.SGDلمبدء في التقارب مف أجؿ ىبوط التدرج العشوائي )
عندما تكوف الشبكات الأعمؽ قادرة عمى البدء في التقارب ، يتـ الكشؼ عف مشكمة 

بشكؿ  بسرعة. مع زيادة عمؽ الشبكة ، تصبح الدقة مشبعة ثـ تتدىور حيث تدىور
ضافة المزيد مف الطبقات  overfittingغير متوقع ، لا ينتج ىذا التدىور بسبب  ، وا 

يشير تدىور )دقة  إلى نموذج عميؽ بشكؿ مناسب يؤدي إلى خطأ تدريب أعمى.
 التدريب( إلى أنو ليست كؿ الأنظمة سيمة التحسيف .
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مشكمة التدىور مف خلاؿ تقديـ إطار عمؿ  ةعالجنضيء عمى م في ىذه الورقة
التعمـ المتبقي العميؽ. بدلًا مف أف نأمؿ أف تتلاءـ كؿ مجموعة قميمة مف الطبقات 
المكدسة بشكؿ مباشر مع الخرائط الأساسية المرغوبة ، فإننا نجعؿ ىذه الطبقات 

 .residual mappingتناسب 

،  H (x) بالاسـالمطموب  underlying mappingبشكؿ رسمي ، بالإشارة إلى  
. وتتـ F (x): = H (x) −xتلائـ تعييف آخر لنسمح لمطبقات غير الخطية المكدسة 
 تحسيف نفترض أنو مف الأسيؿ .F (x) + xإعادة صياغة التعييف الأصمي إلى 

residual mapping   ًمف تحسيف  بدلاmapping  .الأصمي غير المرجعي 

سيؿ دفع المتبقي إلى ىو الأمثؿ ، فسيكوف مف الأ identity mappingإذا كاف 
  مف احتواء تعييف اليوية بواسطة مجموعة مف الطبقات غير الخطية. الصفر بدلاً 

مف خلاؿ الشبكات العصبية الأمامية ذات  F (x) + xيمكف تحقيؽ صياغة 
  (.2)الشكؿ  shortcut connections"وصلات الاختصار"  

التي تتخطى طبقة واحدة أو أكثر. في حالتنا ، تؤدي ىي تمؾ  وصلات الاختصار
، وتضاؼ مخرجاتيا إلى identity mappingوصلات الاختصار ببساطة 

أي ىذه لا تضيؼ الاتصالات المختصرة  (.2مخرجات الطبقات المكدسة )الشكؿ 
 .اً حسابي داً بارامترات إضافية ولا تعقي

 
 واحدة ( التعمـ المتبقي، كتمة بناء2الشكؿ )
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 :سبؽ بنتيجتيف رئيسيتيف يمكف اختصار ما

 "العادية"  ية العميقة لمغاية ، لكف الشبكاتالمتبق شبكاتال( مف السيؿ تحسيف 1 
أ تدريب أعمى عندما المقابمة )التي تقوـ ببساطة بتكديس الطبقات( تظير خط

 يزداد العمؽ 

العميقة المتبقية أف تتمتع بسيولة بمكاسب الدقة مف العمؽ  مشبكاتل( يمكف 2 
  المتزايد بشكؿ كبير ، مما ينتج عنو نتائج أفضؿ بكثير مف الشبكات السابقة.

طبقة ،  100نماذج مدربة بنجاح عمى مجموعة البيانات ىذه مع أكثر مف  تـ تقديـ
عمى نتائج ممتازة مف خلاؿ  والحصوؿ ImageNetفي مجموعة بيانات تصنيؼ 
طبقة ىي أعمؽ شبكة تـ  152المتبقية ذات  الشبكةشبكات متبقية عميقة لمغاية. 
، بينما لا تزاؿ أقؿ تعقيداً مف شبكات  ImageNetتقديميا عمى الإطلاؽ عمى 

VGG.  

 ILSVRCبالمركز الأوؿ في مسابقة تصنيؼ  وفاز الشبكات المتبقية  مكتشفو 
بأداء تعميـ ممتاز في مياـ التعرؼ  اً مثيلات العميقة لمغاية أيضع التتتمت .2015

 .[17]ونتوقع أف يكوف قابلًا لمتطبيؽ في مشاكؿ الرؤية وعدـ الرؤية الأخرى

ii. DenseNet 
ىي نوع مف الشبكات العصبية التلافيفية التي تستخدـ اتصالات  DenseNetشبكة 

، حيث نقوـ بتوصيؿ جميع الطبقات  Dense Blocksكثيفة بيف الطبقات ، مف خلاؿ 
)بأحجاـ خريطة خصائص متطابقة( مع بعضيا البعض مباشرة. لمحفاظ عمى طبيعة 
التغذية الأمامية ، تحصؿ كؿ طبقة عمى مدخلات إضافية مف كؿ الطبقات السابقة 

 وتمرر خرائط الميزات الخاصة بيا إلى كؿ الطبقات اللاحقة.
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بكات التلافيفية يمكف أف تكوف أعمؽ بكثير وأكثر دقة أف الش ةالأخير  بحاثالأ تأظير 
وكفاءة لمتدريب إذا كانت تحتوي عمى اتصالات أقصر بيف الطبقات القريبة مف 

 المدخلات وتمؾ القريبة مف المخرجات.

( تربط كؿ طبقة بكؿ طبقة أخرى بطريقة DenseNetالشبكة التلافيفية الكثيفة )  
ليا  Lفي حيف أف الشبكات التلافيفية التقميدية ذات عدد طبقات  .يةالتغذية الأمام

، واحدة بيف كؿ طبقة وطبقتيا اللاحقة ، تحتوي الشبكة الكثيفة عمى  Lاتصالات عددىا 
لكؿ طبقة ، تُستخدـ خرائط الميزات لجميع الطبقات  L (L + 1) /2توصيلات مباشرة 

خاصة بيا كمدخلات في جميع الطبقات السابقة كمدخلات ، وتُستخدـ خرائط الميزات ال
  اللاحقة.

-vanishingبالعديد مف المزايا: فيي تخفؼ مف مشكمة  DenseNetsتتمتع 
gradient  وتقوي انتشار الميزات ،feature propagation وتشجع عمى إعادة ،

 استخداـ الميزات ، وتقميؿ عدد البارامترات بشكؿ كبير.

أربع مياـ معيارية لمتعرؼ عمى الأغراض شديدة  عمى DenseNetsة تقييـ بنيتـ  
  (.ImageNetو  SVHNو  CIFAR-100و  CIFAR-10التنافسية )

 ميزات الشبكة الكثيفة وفروقاتها عن الشبكات السابقة -

( ىي نيج التعمـ الآلي المييمف لمتعرؼ عمى CNNالشبكات العصبية التلافيفية )
[ ، إلا 19] اً عام 20في الأصؿ منذ أكثر مف  ياعمى الرغـ مف تقديم الأغراض المرئية.

العميقة  CNNأف التحسينات في أجيزة الكمبيوتر وبنية الشبكة مكنت مف تدريب شبكات 
 VGGطبقات ، وظير  5[ مف 19الأصمي ] LeNet5يتكوف  فقط. بشكؿ جيد مؤخراً 

والشبكات  Highway[ ، وفي العاـ الماضي فقط تجاوزت شبكات 29طبقة ] 19في 
 طبقة. 100حاجز  ResNets المتبقية
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مع مرور  لأنو أكثر عمقاً ، تظير مشكمة بحثية جديدة CNNعندما تصبح شبكات  
المعمومات حوؿ المدخلات أو التدرج عبر العديد مف الطبقات  يمكف أف تختفي و 

العديد مف المنشورات  "تتلاشى" في الوقت الذي تصؿ فيو إلى نياية )أو بداية( الشبكة.
 لحديثة تعالج ىذه المشكمة أو المشاكؿ ذات الصمة.ا

 ResNets    وشبكاتHighway   تجاوز الإشارة مف طبقة إلى أخرى عبرidentity 
connections[ عمى تقصير شبكات 20. يعمؿ العمؽ العشوائي ]ResNets  عف

طريؽ حذؼ الطبقات بشكؿ عشوائي أثناء التدريب لمسماح بمعمومات أفضؿ وتدفؽ 
  متدرج.

جراءات  عمى الرغـ مف أف ىذه الأساليب المختمفة تختمؼ في طوبولوجيا الشبكة وا 
التدريب ، إلا أنيا تشترؾ جميعاً في خاصية رئيسية: فيي تنشئ مسارات قصيرة مف 

  اللاحقة. الطبقات المبكرة إلى الطبقات

تقطع ىذه الرؤية إلى نمط اتصاؿ بسيط: لضماف أقصى   DenseNetبنية تـ اقتراح 
تدفؽ لممعمومات بيف الطبقات في الشبكة ، نقوـ بتوصيؿ جميع الطبقات )بأحجاـ خرائط 

لمحفاظ عمى طبيعة التغذية الأمامية ،  ميزات متطابقة( مع بعضيا البعض مباشرة.
ت إضافية مف كؿ الطبقات السابقة وتمرر خرائط الميزات تحصؿ كؿ طبقة عمى مدخلا

عمى عكس أي ىذا التخطيط .  3يوضح الشكؿ  الخاصة بيا إلى كؿ الطبقات اللاحقة.
ResNets   نحف لا نجمع أبداً الميزات مف خلاؿ الجمع قبؿ أف يتـ تمريرىا إلى طبقة ،

 بؿ يتـ دمج الميزات مف خلاؿ ربطيا معاً.
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 . كل طبقة تأخذ كل خرائط الميزات السابقة كدخل k=4طبقات مع معدل نمو  5( كتمة كثيفة من 3الشكل )

تتكوف مف خرائط الميزات لجميع الكتؿ و   مدخلاl تحتوي عمى  lthومف ثـ ، فإف الطبقة 
 L-lطبقات الإلى جميع  االتلافيفية السابقة. يتـ تمرير خرائط الميزات الخاصة بي

 L، بدلًا مف  L-layerفي شبكة  L (L + 1) /2ىذا يقدـ اتصالات عددىا    اللاحقة.
في البنى التقميدية. بسبب نمط الاتصاؿ الكثيؼ ، تسمى ىذه البنية شبكة تلافيفية  اتصالاً 
مف المحتمؿ أف يكوف التأثير غير البدييي لنمط الاتصاؿ الكثيؼ  (.DenseNetكثيفة )

ىذا ىو أنو يتطمب بارامترات أقؿ مف الشبكات التلافيفية التقميدية ، حيث لا توجد حاجة 
 لإعادة تعمـ خرائط الميزات بشكؿ زائد عف الحاجة.

يات ذات حالة ، يمكف النظر إلى البنى التقميدية ذات التغذية الأمامية عمى أنيا خوارزم 
والتي يتـ تمريرىا مف طبقة إلى أخرى. تقرأ كؿ طبقة الحالة مف طبقتيا السابقة وتكتب 

إنو يغير الحالة ولكنو يمرر أيضاً المعمومات التي يجب الحفاظ  إلى الطبقة اللاحقة.
 عمييا.

الحفاظ عمى ىذه المعمومات صريحاً مف خلاؿ تحويلات اليوية  ResNetsتجعؿ  
تُظير الأشكاؿ الحديثة لشبكات  كما additive identity transformationsالمضافة 
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ResNet  أف العديد مف الطبقات تساىـ بشكؿ ضئيؿ جداً ويمكف في الواقع حذفيا
ابية لمشبكات العصبية مش ResNetsعشوائياً أثناء التدريب. ىذا يجعؿ حالة شبكات 

أكبر بكثير لأف كؿ طبقة ليا  ResNets[ ، لكف عدد بارامترات شبكات 21المتكررة ]
  أوزانيا الخاصة.

بشكؿ صريح بيف المعمومات التي تمت إضافتيا إلى الشبكة  DenseNetتميز بنية 
)عمى سبيؿ المثاؿ ،  داً ضيقة ج DenseNetتعد طبقات  كما والمعمومات المحفوظة

فمتر لكؿ طبقة( ، وتضيؼ فقط مجموعة صغيرة مف خرائط الميزات إلى "المعرفة  12
ويتخذ المصنؼ النيائي  -" لمشبكة وتحتفظ بخرائط الميزات المتبقية دوف تغيير الكمية

 قراراً بناءً عمى جميع خرائط الميزات في الشبكة.

بتحسيف  DenseNetsإلى جانب كفاءة البارامترات تتمثؿ إحدى الميزات اليامة لػ 
تتمتع كؿ طبقة  و تدفؽ المعمومات والتدرجات عبر الشبكة ، مما يسيؿ تدريبيا

شارة الدخؿ الأصمية ،  loss functionبوصوؿ مباشر إلى التدرجات مف خلاؿ  وا 
ىذا يساعد عمى تدريب معماريات أعمؽ  [.22مما يؤدي إلى إشراؼ ضمني عميؽ ]

أيضًا أف الاتصالات الكثيفة ليا تأثير تنظيمي ،  لمشبكة. علاوة عمى ذلؾ ، نلاحظ
 في المياـ ذات أحجاـ مجموعات التدريب الأصغر overfittingمما يقمؿ مف 

 عمى أربع مجموعات بيانات معيارية عالية التنافسية DenseNetsتقييـ تـ 
(CIFAR-10  وCIFAR-100  وSVHN  وImageNet .) وتـ التحقؽ أف

إلى طمب بارامترات أقؿ بكثير مف الخوارزميات الموجودة بدقة الكثيفة تميؿ  النماذج 
بشكؿ كبير عمى أحدث النتائج الحالية في معظـ المياـ  تتفوق كما أنيامماثمة. 
 المعيارية.
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iii. Inseption V3 

Inception V3 by Google  ىو الإصدار الثالث في سمسمة مف البنى
باستخداـ مجموعة  Inception V3 لمتعمـ العميؽ. تـ تدريب التلافيفية

الأصمية التي تـ  ImageNetفئة مف مجموعة بيانات 1000بيانات مف 
 Tensorflowتدريبيا بأكثر مف مميوف صورة تدريبية ، ويحتوي إصدار 

" إضافية ليست backgroundفئة والتي ترجع إلى فئة " 1001عمى 
عمى  Inception V3تـ تدريب   صمية.الأ ImageNetمستخدمة في 

حيث احتؿ المركز  ImageNetتحدي التعرؼ البصري الكبير عمى 
  الثاني.

 

 Inception v3بنية  (4)الشكؿ 
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 Inception V3( استخداـ التعمـ بالنقؿ مع 5الشكؿ )

يتيح لؾ التعمـ بالنقؿ إعادة تدريب الطبقة النيائية لنموذج موجود ، مما يؤدي إلى 
انخفاض كبير ليس فقط في وقت التدريب ، ولكف أيضاً في حجـ مجموعة البيانات 

أحد أشير النماذج التي يمكف استخداميا في التعمـ  Inception V3يعد  المطموبة.
فئة  1000بالنقؿ. تـ تدريب ىذا النموذج في الأصؿ عمى أكثر مف مميوف صورة مف 

  عمى بعض الأجيزة القوية جداً.

درة عمى إعادة تدريب الطبقة النيائية أنو يمكنؾ الحفاظ عمى المعرفة التي تعمميا تعني الق
النموذج أثناء تدريبو الأصمي وتطبيقو عمى مجموعة البيانات الأصغر ، مما يؤدي إلى 

 .تصنيفات دقيقة لمغاية دوف الحاجة إلى تدريب مكثؼ وقوة حسابية

، يتـ تحقيؽ  inceptionمف خلاؿ إعادة التفكير في بنية  Inception-v3تمت مراجعة 
مع عدد أقؿ مف البارامترات ، يمكف لأنو  الكفاءة الحسابية وعدد أقؿ مف البارامترات

 . VGGNetطبقة ، مع تعقيد مماثؿ لػ  42ـ العميؽ المكونة مف تحقيؽ شبكة التعمُّ 

AlexNet   :60 مميوف بارامتر 
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VGGNet  :3 × مترات أكبر مف عدد باراAlexNet 

GoogLeNet / Inception-v1  :7 بارامتر مميوف 

طبقة ، تـ الحصوؿ عمى معدؿ خطأ أقؿ ، مما جعمو المركز الأوؿ في  42مف خلاؿ 
 .2015لعاـ   ILSVRCتصنيؼ الصور في مسابقة 

ImageNet  مميوف صورة عالية الدقة مع  15، ىي مجموعة بيانات تضـ أكثر مف
مف حوالي  ImageNetمجموعة فرعية مف  ILSVRCفئة. يستخدـ  22000حوالي 
 1.2فئة. إجمالًا ، ىناؾ ما يقرب مف  1000صورة في كؿ فئة مف أصؿ  1000

  صورة اختبار. 100000صورة تحقؽ و  50000مميوف صورة تدريبية و 

 Inceptionحول إصدارات 

، ولكف ىناؾ  Inception-v1الأوؿ ىو  GoogLeNetإصدارات. الإصدار  4يوجد 
والتي تؤدي إلى توصيفات خاطئة  Inception-v3العديد مف الأخطاء المطبعية في 

في تمؾ  ILSVRCربما يرجع ذلؾ إلى المنافسة الشديدة لػ  .Inceptionحوؿ إصدارات 
ىناؾ العديد مف المراجعات في الإنترنت التي تخمط بيف الإصداريف المحظة. وبالتالي ، 

متماثلاف مع  v3و  v2حتى أف بعض المراجعات اعتقدت أف الإصداريف  .3و  2
، تمتمؾ  Inception-v4ومع ذلؾ ، في   بعض الإعدادات المختمفة البسيطة فقط.

Google  ً[23]أكثر وضوحاً حوؿ مشكمة الإصدار وصفا . 

 Szegedyفي ) GoogLeNetالتلافيفية العميقة  باسـ  Inceptionتـ تقديـ بنية  "
في وقت لاحؽ تـ تحسيف بنية  .Inception-v1( ، المسمى ىنا 2015aوآخروف 

Inception  بطرؽ مختمفة ، أولًا مف خلاؿ إدخاؿbatch normalization  وىو
إضافية في عوامؿ ة إضاف ثـ.(Szegedy 2015و  Ioffe)Inception-v2مايسمى 

 "  Inception-v3( والتي يشار إلييا باسـ  2015وآخروف  Szegedyالتكرار الثالث )
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 batch normalizationعف   BN-Inception / Inception-v2وىكذا ، يتحدث 
  .factorization ideasعف  Inception-v3بينما يتحدث 

 : البيانات المستخدمة .4

لتقييـ   SPGC-Covidمجموعة بيانات  Covid-19 SPGC 2021قدـ تحدي 
لمرضى  صور مقطعية لمصدرتحتوي مجموعة البيانات عمى  أساليب المشاركيف.

( ، CAP، والالتياب الرئوي المكتسب لممجتمع ) COVID-19 يحمموف يفإيجابي
يتكوف كؿ فحص بالأشعة المقطعية  .COVID-19أي لا يحمموف  الطبيعييفوالمرضى 

 Digital Imaging andبصيغة   شرائح التصوير المقطعيمف جميع 
Communications in Medicine (DICOMبحج ، ) 512ـ x 512 . 

، في حيف تـ جمع  2020 نيسافإلى  2020 شباطمف  Covid-19تـ جمع حالات  
كانوف و  2019 كانوف الأوؿإلى  2018 نيسافوالحالات العادية مف  CAPحالات 
 .2020 يارأإلى  2019الثاني 

عمى نتائج اختبار سمسمة الاختبار الإيجابية  COVID-19يعتمد تشخيص عدوى  
السريرية ، ومظاىر المسح المقطعي  بارامترات( ، والRRT-PCRلمنسخ العكسي )

المحدد مف قبؿ ثلاثة أطباء إشعاعييف صدرييف ذوي خبرة. تجدر الإشارة إلى أف كؿ 
الأشخاص  فحص بالأشعة المقطعية يأتي مف مريض مختمؼ ، وبالتالي فإف عدد مف

  المقطعية. المسوحاتيساووف عدد 
لمصور  labelsر و تحقؽ، الػ ىذه البيانات مقسمة إلى ثلاثة أجزاء تدريب ،اختبا

 المقطعية معروفة مف أجؿ بيانات التدريب والتحقؽ ولكف بيانات الاختبار غير معروفة . 
بالأشعة المقطعية لمصدر  اً مسح 307مف  التدريب والتحقؽتـ الحصوؿ عمى مجموعات 

بالتياب رئوي مكتسب مف اً مصاب 60، و  COVID-19مريضًا إيجابيًا لػ  171)
 حالة طبيعية(. 76( ، و CAPمع )المجت



 الإصابة بفيروس كورونا بتحليل الصور المقطعية تشخيص

74 
 

بشكؿ عشوائي كمجموعة تحقؽ ،  ىذه الصور المقطعية ٪ مف 30تـ اختيار  
  ٪ المتبقية كمجموعة تدريب.70واستخدمت 

تـ الحصوؿ عمى جميع فحوصات التصوير المقطعي المحوسب والتدريبات والتحقؽ مف 
بجرعة إشعاع  SIEMENS  ،SOMATOM Scopeالصحة بواسطة الماسح الضوئي 

بالإضافة إلى مجموعتي التدريب والتحقؽ  عمى الإصابة. مـ. 2عادية وسماكة شريحة 
 ىناؾ ثلاث مجموعات اختبار. 

o  ثلاثوف صورة مقطعية لػCOVID-19  وCAP  وحالات عادية مف
عمى مجموعات التدريب / التحقؽ منو الحصوؿ  الذي تـنفس المركز 
  مف الصحة.

o ثلاثوف صورة مقطعية ( بجرعة منخفضةLDCT لػ )COVID-19 
 مـ. 2والحالات العادية التي تـ الحصوؿ عمييا بسمؾ شريحة 

o مقطعية لػ أشعة  ثلاثوف صورةCOVID-19  وCAP وطبيعية مع 
عممية يظير فييا مظاىر غير وجود تاريخ مف أمراض القمب أو 

 ىذه المجموعة بسمؾ شريحة وجرعات إشعاع وقد أخذتطبيعية  
 مختمفة.
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 تهيئة البيانات والطريقة المتبعة لمتصنيف: .5

 : segmentationالتقطيع  -5.1

 

( يظير تقطيع صور الرئة، العمود الأوؿ يظير الصورة الأصمية، العمود 6الشكؿ )
الثاني يظير قناع الرئة، العمود الثالث يظير نتيجة التقطيع. السطر الأوؿ والثاني 

COVID-19  والسطر الثالثCap. 
 عمى مستوى الشريحة: التصنيف  -5.2

لتصنيؼ شرائح التصوير اً المُدربة مسبق CNNاليدؼ مف ىذه المرحمة ىو ضبط نماذج 
يعد التصنيؼ عمى  .Capأو  COVID-19المقطعي المحوسب إلى فئة عادية أو 

يمكف أف تؤثر عمى تنبؤ التصوير المقطعي المحوسب  لأنيامستوى الشريحة أىـ مرحمة 
الذي ” dcm.“في مرحمة المعالجة المسبقة ، نقرأ صور الشرائح مف ممؼ  بالكامؿ.

صُممت  CNNلأف معظـ معماريات  . وقناة واحدة )تدرج الرمادي(بيعطي صورة 
تقطيع لتصبح والقناع و نتيجة ال الممونة ، فإننا نقترح تكديس الصورة الرمادية لمصور
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 ىبالإضافة إلى وجود ثلاث قنوات كمدخلات لبن  .RGBالنتيجة صورة ثلاثية البعد مثؿ 
CNN  فإف التقسيـ يوجو تصنيؼ الشرائح مف خلاؿ التركيز عمى ميزات فصوص الرئة ،

زالة الميزات غير ذات الصمة . لتدريب التصنيؼ المستند إلى الشرائح ، لدينا . وا 
، عمى  Capو  COVID-19شريحة لمفئات العادية و  742و  2482و  10294
مف عدد الشرائح لكؿ فئة ، نلاحظ أنيا غير متوازنة. لمتعامؿ مع ىذه المشكمة،  التوالي.

-COVID بالنسبة لفئة .Capو  COVID-19استخدمنا تقنيات زيادة البيانات لشرائح 
مف كؿ شريحة. مف ناحية أخرى ، قمنا نتيجة زيادة البيانات  صور 3، قمنا بإنشاء  19

لػ  8162و  9928. في المجموع ، حصمنا عمى CAP صور لكؿ شريحة 10بإنشاء 
COVID-19  وCap عمى التوالي ،. 

  بنى  باستخداـىنا قمناCNN  التالية :Resnet-50 وDensenet-161 
 اً ساسية ىي النماذج المدربة مسبقالأ CNN) معماريات  Inception-v3و

، قمنا  بحثنافي  (.ImageNet [33]التي تـ تدريبيا عمى قاعدة بيانات تحدي 
بمزيد مف  استراتيجية متعددة المياـ. باستخداـ CNN بنىريب جميع بتد

، حيث تـ تييئة طبقات  اً مسبق دربةالم CNNالتفصيؿ ، قمنا بضبط نماذج 
FC .لتدريب اميمة تتمثؿ  فقط بشكؿ عشوائي باستخداـ تييئة توزيع موحدة

و  COVID-19عادية و  : متعدد المياـ في تصنيؼ صورة الإدخاؿ إلى
Cap.  

 التصنيف عمى مستوى المريض:  -5.3
ىذه المقطعية تحتوي عمى عدد مختمؼ مف الشرائح ، فإننا نقترح تقسيـ  الصورلأف  نظراً 

بعد ذلؾ ،  مجموعة حيث تحتوي كؿ مجموعة عمى نفس عدد الشرائح. 20إلى  الصور
نحسب  ثـ. عمى مستوى الشرائح لمتنبؤ بتسميات شرائح كؿ مجموعة  البنى المدربةطبقنا 

 20x  3  =60ينتج عف ذلؾ  النسبة المئوية لمشرائح المتوقعة لكؿ فئة داخؿ المجموعة.
  المدربة. CNN ىدى بنمقطعية باستخداـ إحصورة ميزة لكؿ 
التصوير المقطعي المحوسب ، نقوـ بتغذية مجموعة مف جميع ميزات  صورلتصنيؼ 

 .XG-Boost مصنؼ ثـ نستخدـ المدربة ،  CNNبنية 
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 النتائج: .6
  التصنيف عمى مستوى الشريحة: – 6.1

" عبارة عف صورة ذات تدرجات .dcmنظرًا لأف الشريحة التي تمت قراءتيا مف ممؼ "
دخاؿ نماذج  ( يتضمف ImageNetسابقة التدريب )عمى  CNNرمادية أحادية القناة وا 

( ، فقد قمنا بتكديس شريحة التدرج الرمادي لمحصوؿ عمى RGBثلاث قنوات )صور 
بشكؿ كامؿ  CNN بنىتـ تدريب جميع  الورقة البحثيةفي ىذه  ، RGBصورة تشبو 
[. معدؿ 36باستخداـ مُحسِّف آدـ ]  epochs 20لمدة  transfer learning باستخداـ 

،يميو   epochs 10بعد  0.1بمقدار  ينقص ، والذي 0.0001التعمـ الأولي ىو 
النتائج التي تـ الحصوؿ عمييا.  1الجدوؿ يمخص  .دوراً  15بعد  0.1آخر قدره  تناقص

نتائج أفضؿ مع ماثمة تقت نتائج مالأربعة حق CNNمف ىذه النتائج ، نلاحظ أف بنى 
  .Densenet-161باستخداـ بنية  قميلاً 

 النموذج  دقة التصنيف عمى مستوى الشريحة
80.6  %  Resnet-50 
81.70 %  Densenet-161 
81.62 %  Inseption-v3 

 
 دقة تصنيؼ النماذج الأربعة عمى مستوى الشريحة -1-الجدوؿ 

 
بيانات  عمى CNN بنىالخاصة ب confusion matricesعمى  7الشكؿ يحتوي 

حققت  Densenet-161نلاحظ أف بنية   مصفوفاتال ىذهمف  التحقؽ مف الصحة.
٪ 56.19٪ و 65.87بدقة  Capو  COVID-19أفضؿ أداء في التعرؼ عمى شرائح 

 Inception-v3حققت بنية  سبة لمتعرؼ عمى الشرائح العاديةبالن أماعمى التوالي. 
 ٪.93.73ضؿ أداء بدقة بمغت أف
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، Densenet-50لمبنى الثلاثة  confusion matrices ( 7 )الشكؿ

Resnet-161  وInception-v3 



 رجبهند مد.              خليلتن ف م.      2023 عام  9  العدد  54  المجلد  مجلة جامعة البعث

79 
 

 augmentationالتصنيف بعد تطبيق زيادة البيانات  -6.2
المكدسة والمجزأة لمحصوؿ عمى  صور الرئةفي ىذه التجربة ، اقترحنا زيادة 

 بنىلالنتائج التي تـ الحصوؿ عمييا  2يمخص الجدوؿ   قاعدة بيانات متوازنة.
CNN بنيةمف ىذه النتائج ، نلاحظ أف  .التي تمت زيادتيا باستخداـ البيانات 

Inception-v3  بنىحققت نتيجة أفضؿ قميلًا مف CNN .بالمقارنة  الأخرى
 بنى قد تحسف.الحظ أف أداء نلا 1 مع نتائج الجدوؿ

 النموذج  دقة التصنيف عمى مستوى الشريحة
88.5  %  Resnet-50 
88.40 %  Densenet-161 
88.62 %  Inseption-v3 

 بعد زيادة البياناتدقة تصنيؼ النماذج الأربعة  -2-الجدوؿ 
 
 CNN بنىالخاصة ب confusionعمى مصفوفات  8الشكؿ يحتوي  
(ResneXt-50  وDensenet-161  وInception-v3 عمى بيانات )

و  Resnet-50 ىنلاحظ أف بن مصفوفاتىذه المف  التحقؽ مف الصحة.
Inception-v3  وDensenet-161 في التعرؼ عمى  أفضؿ حققت أداء

 Cap (68.81٪)و  COVID-19 (%84.32)،٪(94.43) طبيعيةالشرائح ال
 cap نلاحظ أف معدؿ التعرؼ عمى شرائحفي ىذا السيناريو ،  .ي، عمى التوال

. ىذا يثبت كفاءة استخداـ تقنيات زيادة ةالسابقتجربة قد تحسف مقارنة بال
  .البيانات
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 Inception-v3و  Densenet-50 ،Resnet-161لمبنى الثلاثة  confusion matrices ( 8 )الشكل
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 التصنيف عمى مستوى المريض -6.3
مستوى عمى تصنيؼ ملالسابقة المدربة  CNN بنىفي ىذا القسـ ، استخدمنا 

 .يحةالشر 
الصور بعد ذلؾ ، استخدمنا النسبة المئوية لمتنبؤ بالفئات الثلاثة داخؿ مناطؽ 

منطقة( لتدريب واختبار اثنيف مف  20مقطعية إلى صورة قسـ كؿ ت) المقطعية
تـ  .الصور المقطعية، لتصنيؼ  XG-Boostو  SVMالمصنفات ، وىما 

تمخيص النتائج التي تـ الحصوؿ عمييا عمى بيانات التحقؽ مف الصحة في 
مع مصنؼ  Inception-v3. ومف ىذه النتائج ، نلاحظ أف ميزات 3الجدوؿ 

XG-boost .مف ناحية أخرى  حققت أفضؿ أداء مقارنة بميزات البنى الأخرى
حقؽ  XG-Boostمصنؼ  ذج الأربعة مع، فإف الجمع بيف ميزات جميع النما

البنى لميزات  XG-Boostأفضؿ أداء. ىذا يثبت كفاءة استخداـ المصنؼ 
  الفردية بالإضافة إلى الجمع بيف جميع ميزات البنى.

 النموذج  تصنيف الصور المقطعية
XG-Boost SVM   

79.59 81.62  Resnet-50 
82.63 82.63  Densenet-161 
85.70 82.65  Inseption-v3 

 
باستخداـ ميزات البنى  XGBOOSTو  SVMمقارنة نتيجة تصنيؼ  3الجدوؿ 

 الثلاثة .
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 مناقشة النتائج: .7
  :ىيCNN بنى ثلاثةقمنا بتدريب 

 Resnet-50, Densenet-161,Inception-v3  باستخداـ استراتيجيات ، و
صورة  كديسىذه ، قمنا بت CNN ىزيادة البيانات والمياـ المتعددة. كمدخلات لبن
 بنىفي المرحمة الثانية ، استخدمنا  شريحة التدرج الرمادي مع تجزئة فص الرئة.

CNN داء استخدمنا الألتقييـ  المقطعي بالكامؿ. تصويرالمدربة لاستخراج ميزات ال
لكؿ مف  COVID-19 SPGC 2021تحدي لصحة البيانات التحقؽ مف 

ومستوى المريض. بالإضافة إلى ذلؾ ، تـ استخداـ التقييمات عمى مستوى الشريحة 
لمتقييـ عمى  COVID-19 SPGC 2021مجموعات الاختبار الثلاث لتحدي 

 مستوى المريض. 

وقد حققت النماذج الثلاثة نتائج جيدة في التجربة الأولى قبؿ زيادة البيانات، ولكف 
لثلاثة وكانت الدقة كمايمي: عند زيادة البيانات وجعميا متوازنة ازدادت الدقة لمنماذج ا

Resnet-50  (94.43) طبيعيةفي التعرؼ عمى الشرائح ال أفضؿ أداءأعطت٪ 
        بدقة أعطت أفضؿ أداء في التعرؼ عمى الشرائح المصابة  Inception-v3 أما
 Capأعطت أفضؿ نتيجة في التعرؼ عمى  Densenet-161٪ و 84.32) )

 . ٪68.81))بنسبة 

و وجدنا أف  XG-BOOSTو  SVMفي المرحمة الأخيرة تمت مقارنة مصنفي 
XG-BOOST  أعطى النتيجة الأفضؿ في التصنيؼ مع ميزاتInception-v3. 

، نقترح استخداـ المزيد مف فحوصات  Capلتحسيف النتائج ، خاصة بالنسبة لفئة 
Cap CT .لتصنيؼ مستوى الشريحة ومستوى المريض  
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