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 :ممخصال

لمكشف عن التشوىات. ومع ذلك،  لممجتمع الطبييعتبر التصوير الشعاعي تقنية مقبولة 
طويلًا وىو معرّض لمخطأ من قبل أخصائيي الأشعة  فإن تفسير الصور يستغرق وقتاً 

عوامل الخارجية بما في ذلك التعب المحتمل الناتج عن العمل لساعات يتعرضون لمالذين 
 . أو التفكير بأمور الحياة الأخرى طويمة أو الإرىاق

تطوير نموذج تشخيص بالعمل عمى  ي الأشعة، قمنالتحسين كفاءة عمل أخصائيو 
شعاعية إلى تصنيفين: حالة طبيعية وحالة شذوذ الصور البمساعدة الكمبيوتر لتصنيف 

من خلال نقل مجموعة الشعاعي،  )أو حالة غير طبيعية( وذلك لتسييل عممية التشخيص
ات متوفرة قمنا من الشبكات العصبية التلافيفية العميقة المختارة بين مجموعة شبك

التي يوفرىا  المحتمل أن تكون غير طبيعيةبدراستيا وتطبيقيا عمى أساس المناطق 
 .اختصاصيو الأشعة لحالة الدراسة التي قمنا باختيارىا

نمقي في ىذه الدراسة الضوء عمى دراسة تجريبية لإحدى الشبكات العصبية التلافيفية 
 نقل.التعمم بالت المدروسة من خلال تقنية بتطبيقيا عمى عينة البيانا المتصمة كمياً 

حوالي حصمنا عمى مجموعة من النتائج الجيدة، والتي حققت دقة تشخيص عالية بمغت 
 % في بعض الحالات المدروسة.88
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   MURA –تصنيف صور  –تعمم آلة  –صنع قرار  –التعمم بالنقل : الكممات المفتاحية
 .شبكة عصبية تلافيفية متصمة – DenseNet – صور شعاعية -



 الأتاسيد. يسر     نهله سعد الدين       4242عام  42العدد   24مجلة جامعة البعث   المجلد 

11 
 

Applying Transfer Learning in image 

classification 

 

Abstract: 

 Radiography is an accepted technique for the medical community 

to detect abnormalities. However, the interpretation of the images is 

time-consuming and is subject to error by radiologists who are 

exposed to external factors including possible fatigue from working 

long hours, overwork, or thinking about other life matters. 

To improve the efficiency of the radiologists' work, we developed a 

computer-assisted diagnostic model to classify the radiographs into 

two classifications: a normal condition and an anomaly (or an 

abnormal state) in order to facilitate the radiological diagnostic 

process, by transferring a set of selected deep convolutional neural 

networks between a set of available networks. We have studied and 

applied them on the basis of potentially abnormal areas that 

radiologists provide for the study case we have selected. 

In this study, we shed light on an experimental study of a fully 

connected convolutional neural network (DenseNet) by applying it 

to the studied data sample through a learning transfer technique. 

We obtained a set of good results, which achieved high diagnostic 

accuracy of about 88% in some of the studied cases. 

 

Keywords: Transfer Learning – Decision Making– Machine 

Learning- Image Classification – MURA – Radiologist Images – 

DenseNet – Fully Connected Convolutional Neural Network 
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 :مقدمة -1
تعد صور الصدر الشعاعية من أكثر الصور التي يتم الحصول عمييا بشكل متكرر 

لأبحاث الرؤية الحاسوبية. معظم النماذج  ما تكون موضوعاً  في مجال الأشعة وغالباً 
المستخدمة لتصنيف الصور الشعاعية مستمدة من الشبكات العصبية العميقة المتاحة 

لمساعدة أطباء الأشعة عمى وذلك  والمدربة عمى مجموعات بيانات الصور الكبيرة
از أعمال كبيرة تحسين كفاءتيم في العمل بالإضافة إلى دقة التشخيص، تم إنج

 CAD (Computer Aided التشخيص بمساعدة الحاسب تصميم أنظمةل
Diagnosing)  وىناك فئتان رئيسيتان لأنظمة [1] المجالمساعدة في ىذا .CAD 
 التشخيص. ثانياً الكشف و  أولاً  حسب الوظيفة:

)أو ما يسمى عادة حالات  عادةً ما يكون تحديد المناطق غير الطبيعية في الصور
. كما يمكن أن تقريباً  CADىو الخطوة الأساسية والأىم في جميع أنظمة  الشذوذ(
مفيدة لمغاية عندما يصعب عمى أخصائي الأشعة اكتشاف أو  ىذه الأنظمة تكون

الصور. بالإضافة إلى  فيمعقدة المحتويات متحديد المناطق غير الطبيعية نظراً ل
ذلك، يتم تطبيق أنظمة التشخيص بشكل عام لمساعدة أخصائي الأشعة عمى اتخاذ 

 .[2] الضرورةقرارات بشأن تشخيص الصور عند 

 ىدف البحث: -2
 DenseNet201تطبيق دراسة عممية تجريبية لشبكة ذا البحث عمى في ى تم العمل

/ نقل بال. وبالاستفادة من خلال تقنية التعمم العميقة والكبيرة من ناحية عدد الطبقات
Transfer Learning  قمنا بتطبيق دراستنا عمى عينة بيانات رسمية تم نشرىا من

قبل فريق تعمم الآلة في جامعة ستانفورد )تفاصيل أكثر عن عينة البيانات نجدىا 
 ج.عمى النتائنقل بالالتعمم لاحقاً ضمن البحث(، ودراسة مدى تأثير تقنية 
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نقل بالالتعمم كما ستتناول الدراسة تفاصيل بنية الشبكة المدروسة، وآلية تطبيق 
إضافةً إلى النتائج والملاحظات التي  للأبحاث،بالاستفادة من التقنيات المتوفرة 
 حصمنا عمييا بعد تنفيذ ىذه الدراسة.

 الدراسات السابقة: -3
لمكشف مع سمسمة من التعمم العميق ومصنفات الغابات  نيراج وآخرون نظاماً صمم 

تم استخدام شبكة المعتقدات العميقة كمصنف لتحديد كما [. 3العشوائية المقدمة ]
المناطق الخادعة متعددة المقاييس في المرحمة الأولى يمييا مصنف الغابات 

ة أم لا. من المرحمة الأولى لتكون جماعي نتجتالعشوائية لتحديد المناطق التي 
أظيرت التجارب عمى مجموعتين مختمفتين من البيانات نتائج واعدة. تم اقتراح عمل 

  مشابو لاكتشاف التكمس باستخدام المصنفات المتتالية.
عدد كبير من الأعمال عمى أنظمة التشخيص المتعمقة بالتكمس المجيري  اً أيض ىناك

 [. 6[ ]4[ ]5والكتمة ]
علاقات بين عمم الأمراض والبنية البمورية في تكمسات ملدراسة  [4]بحيث تم في 

قياس التركيب  تم [5]في الدراسة  ."خبيثة" و"حميدة" وتصنيفيا إلى مجموعتين  الثدي
وربط ذلك  الثدي،الأولي لمتكمسات الموجودة في الأقسام النسيجية لخزعات أنسجة 

 وتقرير التشريح المرضي العينات،في نفس  البمورية المقاسة سابقاً  تالبارامترابكل من 
فحص الخلايا بالإبرة تم تقديم  [6]. في الدراسة والاستفادة منيا في عممية التشخيص

لآفات الثدي  الحالي يعتمد التشخيص الدقيقبحيث  مفئات غير الخبيثةلالدقيقة لمثدي 
في ىذه عمى نيج تقييم ثلاثي يشمل الفحوصات السريرية والتصويرية والمرضية. 

( عمى نطاق واسع لمتقييم FNACالخلايا بالإبرة الدقيقة ) فحصتم اعتماد الدراسة 
 المرضي بسبب دقتو وسيولة استخدامو.

 



 الصور تصنيف فينقل بال التعلم تطبيق

11 
 

المدربة المكونة من تسع طبقات في نظام الكشف عن سرطان  CNNتفوقت شبكة 
[. وصمت 7عمى ستة أساليب أخرى من أحدث الأساليب ] بان،والتي صمميا  الثدي،

 ٪ لكنيا لا تزال قابمة لمتحسين.94دقة التشخيص إلى 
( تسمى CNNفي نظام آخر، تم تقديم شبكة عصبية تلافيفية جديدة )و 

GlimpseNet [27( يتم استخراج مناطق الاىتمام المتعددة .]ROI في وقت واحد )
ثم يتم تصنيفيا. ثم يتم إعطاء نتيجة تشخيصية لمصورة الكاممة عن طريق تجميعيا 

لم يتم إصلاح  المؤلفون،كما ذكر  ذلك،لإعطاء نتيجة مشوىة لمصورة الكاممة. ومع 
٪ مقارنة بالخوارزميات 4.1التخصيص بينما اكتسب أداء الدقة  زيادةمشكمة 
 الموجودة.

 
 العصبية التلافيفية:الشبكات 

العميقة قد استخدمت عمى نطاق واسع في  CNNعمى الرغم من أن شبكات 
لا تزال ىناك فإنو  ،[9]الطبي  والتشخيص المجالات التي لا تشمل فقط التحميل

 .لكل مشكمة بعض المشكلات التي يتعين حميا في الاستخدام العممي
كما  ،أيضاً الحجم المحدود لبيانات التدريب.  مثلاً  العممية نذكرقيود المشاكل  ومن

العميقة وخاصة الطبقة  CNNتتعمم الطبقات السفمية في شبكات  ،[10أشار جيسون ]
لكن  الألوان،أو نقاط  Gaborالأولى بعض الميزات العامة المشابية لمرشحات 

 الطبقات العميا تتعمم المزيد من الميزات المحددة فيما يتعمق بمجموعة البيانات.
الذي تم تقديمو لتبني المصنفات المدربة لفئات أخرى لتصنيف فئات  الانتقالي،التعمم 
وليذا قمنا بالعمل  [.13[ ]12] مثل ىذه الحالاتتبين أنو طريقة فعالة لحل  معينة،

 وره في عينة البيانات المستخدمة في بحثنا ىذا.عمى تطبيقو ودراسة د
لتحويل الشبكات القائمة إلى شبكات موجية لممشاكل. الإجراء الأول  ىناك طريقتان

من الطبقات السفمية من الشبكات  nالنقل ىو نفسو وىو نسخ أول بتعمم ملطريقتي ل
في  (Parametersالبارامترات )الأساسية إلى الشبكات المستيدفة بينما تتم تييئة 

في  بين الطريقتين ىو الطبقات المتبقية من الشبكات المستيدفة بشكل عشوائي. الفرق
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في الطبقات المنسوخة مجمدة بينما البارامترات ىو أن إحداىما تترك و  الإجراء الثاني
عند تدريب الشبكات المستيدفة. يُقترح تقنية التجميد البارامترات تقوم الأخرى بضبط 

البارامترات بينما تكون أعداد  يكون حجم مجموعة البيانات المستيدفة صغيراً عندما 
لا يجب اعتماد الضبط الدقيق عندما تكون مجموعة البيانات الكبيرة مصحوبة  كبيرة وا 

 .[14]البارامترات بعدد صغير من 
يتم تطبيق معرفة نموذج التعمم الآلي الذي تم تدريبو بالفعل عمى  ،بالنقلفي التعمم 

بتدريب المصنف  ناإذا قم المثال،مشكمة مختمفة ولكنيا ذات صمة. عمى سبيل 
استخدام  نافيمكن ظير،إذا كانت الصورة تحتوي عمى حقيبة  فيماالبسيط لمتنبؤ 

 ،النظاراتأشياء أخرى مثل المعرفة التي اكتسبيا النموذج أثناء تدريبو لمتعرف عمى 
 .... أقلام،
لتحسين التعميم في  Aنحاول بشكل أساسي استغلال ما تم تعممو في ميمة  أي أننا

" إلى Aنقوم بنقل الأوزان التي تعممتيا الشبكة في "الميمة  بحيث B ميمة أخرى
 " الجديدة.B"الميمة 

التطبيقات لمغاية في العديد من  المرحمتين شائعاً  وأصبح ىذا النوع من النموذج ذ
تم ضبط البنى القياسية المصممة لـ  بحيثوخاصة في التصوير الطبي.  ،العممية

ImageNet  مع الأوزان المقابمة مسبقة التدريب بدقة عمى الميام الطبية التي تتراوح
من تفسير الأشعة السينية لمصدر وتحديد أمراض العيون ، إلى الاكتشاف المبكر 

 الزىايمر. لمرض
 في بالنقلالمميزة لاعتماد التعمم  الميام والمسائلىناك العديد من  النحو،عمى ىذا 

 [15]الباحثون في  قام وتشخيصو. المرضمجالات مختمفة بما في ذلك الكشف عن 
عمى  العميقة المكونة من تسع طبقات والتي تم تدريبيا مسبقاً  CNNنقل شبكة ب

مجموعة كبيرة من بيانات تصوير الثدي بالأشعة السينية ولكنيا حسنت دقة الكشف 
إلى  0.80( بشكل كبير من DBTالمقطعي لمثدي الرقمي ) التحميلعن الكتمة في 

0.91. 
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تحسين دقة تصنيف الورم الشعاعي لمثدي ببنيامين وآخرون قام  أخرى،في محاولة و 
 [.16]نقل بالالتعمم بعد تطبيق  0.86إلى  0.81من 

ذات  كمصنفاتوأضفناىا إلى بحثنا  DenseNetأحدث شبكات  طبقنا في دراستنا
والتي تزيل الإجراءات الأولية مثل التجزئة في أنظمة  ،نتائج مرضية بشكل جيد

التشخيص التقميدية. لتحديد ما إذا كان يجب تجميد الشبكات الأساسية أم لا في ىذه 
من خلال  ستناادر تحققنا من صحة  كما، النقلبتعمم مل ةاستخدمنا طريق المشكمة،

بأحدث الأعمال وتوصمنا إلى استنتاج مفاده أن  النتائج التي حصمنا عمييامقارنة دقة 
 .اً عمى عينة البيانات المدروسةطريقتنا تعمل بشكل أفضل بينيا جميع

 :(Transfer Learningبالنقل ) التعمم
أو حتى أسابيع لمتدريب  نماذج الشبكة العصبية التلافيفية العميقة أياماً تستغرق قد 

تتمثل إحدى طرق اختصار ىذه العممية في و  .عمى مجموعات بيانات كبيرة جداً 
التي تم تطويرىا لمجموعات  إعادة استخدام أوزان النموذج من النماذج المدربة مسبقاً 

. يمكن تنزيل النماذج ImageNetالصور  البيانات المعيارية، مثل ميام التعرف عمى
رؤية المشكلات  لحل أو دمجيا في نموذج جديد مباشرةً،الأفضل أداءً واستخداميا 

 الحاسوبية.
المعرفة المكتسبة من قبل الشبكة العصبية  تأثيرإلى  بالنقل يشير مصطمح التعمم

 المشكلاتعمى مجموعة بيانات معينة )كبيرة عادة( متاحة لحل قاً مسبالمدربة 
ودمج المعرفة الحالية مع المعرفة الجديدة  قميمة،الجديدة التي تتوفر ليا أمثمة تدريب 

يتم  وبالتالي،. بالمسألةالمستفادة من الأمثمة القميمة من مجموعة البيانات الخاصة 
 البياناتعينة مع تقنيات أخرى مثل زيادة  اً غالب ،كبيربشكل  بالنقلاستخدام التعمم 

 من أجل معالجة مشكمة نقص بيانات التدريب. ،المدروسة
في التعمم العميق إذا كانت ميزات النموذج التي تم تعمميا  فقطيعمل التعمم الانتقالي 

 من الميمة الأولى عامة.
، نقوم أولًا بتدريب شبكة أساسية عمى مجموعة بيانات أساسية بالنقلفي التعمم 

ليتم  اليدفشبكة الإلى  نقميا،أو  المكتسبة،ثم نقوم بإعادة توظيف الميزات  وميمة،
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ىذه العممية إذا كانت الميزات  ستتم. ىدفتدريبيا عمى مجموعة بيانات وميمة 
بدلًا من الميمة  اليدف،و ما يعني أنيا مناسبة لكل من الميام الأساسية  عامة،

 المحددة لمميمة الأساسية.
 اً: ب مسبقالنموذج المدر   طريقة

من النماذج  ب مسبقاً يتم اختيار نموذج مصدر مدرّ  :المصدر النموذجحدد ن -1
تطمق العديد من المؤسسات البحثية نماذج عمى مجموعات بيانات  بحيث المتاحة

 كبيرة وصعبة يمكن تضمينيا في مجموعة النماذج المرشحة للاختيار من بينيا.
كنقطة  يمكن استخدام النموذج الذي تم تدريبو مسبقاً  :إعادة استخدام النموذج -2

وذج بالكامل أو أجزاء ثانية. قد يشمل ذلك استخدام النم انطلاق لنموذج في ميمة
 عمى تقنية النمذجة المستخدمة. اعتماداً  منو،
عمى بيانات زوج  تعديموقد يحتاج النموذج إلى تكييفو أو  :نموذجضبط ال -3

 .اليدفالإدخال والإخراج المتاحة لمميمة 
ما مقدار المساعدة التي يمكن أن يساعدىا  ىنا ونيمكن أن يتساءل الباحث ولكن

مجموعة  بتصنيف عمى ىذا السؤال فيما يتعمق قمنا بالإجابة فعمياً،التعمم بالنقل 
التي ذكرناىا في بند عينة البيانات  خاصة بالصور الشعاعية الطبيةالبيانات ال

 المدروسة.
 اختصار لتوفير الوقت أو الحصول عمى أداء أفضل. تحسين، بالنقل التعمم يعتبر

ليس من الواضح أنو ستكون ىناك فائدة من استخدام التعمم بالنقل في  عام،بشكل و 
 المجال إلا بعد تطوير النموذج وتقييمو.

 :بالنقل طرق التعمم
تبين أن التعمم عن طريق النقل ىو وسيمة فعالة لتقديم الشبكات ذات الأداء الجيد في 

ومع  [17] البياناتمشاكل التصنيف العممية بشرط محدودية حجم  لحلالتصنيف 
العميقة الحديثة مصممة بشكل عام لمتعرف عمى الأشياء  CNNذلك، فإن شبكات 
 .[18عمى نطاق واسع ]
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النقل، يجب استبدال الطبقة المتصمة بالكامل بتعمم اللذلك، في الخطوة الأولى من 
من الخلايا العصبية لتمبية  محددعدد  تحويخمية عصبية بطبقة  nالتي تحتوي عمى 

 .)الخاصة بدراستنا ىنا( احتياجات التصنيف المحددة
البارامترات يعتمد ما إذا كان ينبغي تطبيق تقنية التجميد أو الضبط الدقيق عمى عدد 

 .المتاحة لمدراسة حجم البياناتعمى التي سيتم تدريبيا و 
لمتمييز بين الأداء المختمف لياتين التقنيتين، استخدمنا كمتا الطريقتين عند نقل 

التي سيتم البارامترات الشبكات الأساسية بسبب غموض حجم البيانات وكذلك عدد 
، فقد استبدلنا جميع الطبقات المتصمة التناحتدريبيا. بالنظر إلى التصنيف الثنائي في 

. لذلك، تم إعادة تدريب ثلاث واحدة عصبونيةخمية ة ببالكامل في الشبكات الأساسي
، وطبقة softmaxطبقات عميا فقط، بما في ذلك الطبقة المتصمة بالكامل، وطبقة 

التصنيف عندما قمنا بتجميد الطبقات التي تسبق الطبقة المتصمة بالكامل أثناء إعادة 
في لبارامترات اتدريب الشبكات بأكمميا من خلال عدد صغير من الفترات لضبط 

 حالة الدقة.

 :تجريبيةالحالة الدراسة  -4
في دفع عجمة التقدم في  البيانات الكبيرة والعالية الجودة دوراً ميماً  مجموعاتلعبت 

 مجالات التعميم العميق.
شعاعية طبية لسبعة من تصنيف صور بالنقل تتكون الميمة المختارة لتجربة التعمم 

. يرجع اختيار ىذه الميمة بشكل أساسي فئتينإلى  أنواع مفاصل وعظام في الجسم
وىو عام بما  المشكمة،بالإضافة إلى مجال  البيانات،توفر ىذه المجموعة من إلى 

 مع الشبكات العصبية المدربة مسبقاً  بالنقل متعممللمتطبيق الفعال  يكفي ليكون مناسباً 
 الشييرة. ImageNet عمى مجموعة بيانات

حسب الاحصائيات الأخيرة المتوفرة في مجال الحالات المتعمقة بمجال بحثنا )صور 
مميار شخص في  1.7شعاعية( فإن أمراض العضلات والعظام تؤثر عمى أكثر من 

 ،الأجلجميع أنحاء العالم، وىي السبب الأكثر شيوعًا للألم والإعاقة الشديدة وطويمة 
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وتتزايد بسبب ىذا النوع من  وارئ سنوياً مميون زيارة لقسم الط 30بحيث تزداد 
 .[19][20] الحالات

ميمة الكشف عن المرض، أو بمعنى آخر تحديد ما إذا كانت دراسة التصوير 
الشعاعي طبيعية أو غير طبيعية، ىي عممية إشعاعية ميمة بحيث تعتبر دراسة 
تفسّر عمى أنيا تستبعد المرض بشكل طبيعي ويمكن أن تمغي حاجة المرضى 

 لمخضوع لمزيد من الإجراءات التشخيصية أو التدخلات.

 عينة البيانات المدروسة: -5
مجموعة بيانات كبيرة لمكشف  وىي ،MURA Datasetعمى  من خلال بحثنا نعمل 

دراسة  14863عن التشوىات في التصوير الشعاعي العضمي الييكمي تتألف من 
 12173)وتحتوي كل دراسة عمى واحد أو أكثر من المشاىدات )الصور(( من 

 صورة إشعاعية متعددة الرؤية.  40،561بإجمالي  مريضاً،
دراسات إشعاعية  5818دراسة طبيعية و 9،045تحتوي مجموعة البيانات عمى 

 .[21] طبيعيةعضمية ىيكمية غير 
ينتمي كل منيا إلى واحد من سبعة أنواع من الدراسات التصويرية للأطراف العموية: 

 . تم تصنيف كل دراسة يدوياً واليد الكوع، الإصبع، الساعد، العضد، الكتف والمعصم
أو غير طبيعية من قبل أطباء الأشعة المعتمدين من مستشفى  طبيعيةعمى أنيا 

 2001ستانفورد في وقت التفسير الشعاعي السريري في بيئة الأشعة التشخيصية بين 
 . 2012و

ثلاث تم تقسيم مجموعة البيانات إلى فورد نفي الدراسة التي قدمتيا جامعة ستا
 (،صورة 36808 دراسة، 13457 مريض، 11184تدريب )ال : مجموعةمجموعات
ختبار لاامجموعة و  (،صورة 3197 دراسة، 1199 مريض، 783التحقق )مجموعة 

لا يوجد تداخل في المرضى بين كما أنو صورة(.  556 دراسة، 207 مريض، 206)
 أي من المجموعات.

تنقسم الصور إلى الدراسات التي تمت عمى نفس عينة البيانات فإنيا أغمب أما في 
البيانات  عينةتأتي  ثبحي منيا.صورة لمتحقق  3197صورة تدريبية و 36808
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التحقق في مجموعة التدريب و إلى مجموعتين: مجموعة كمجموعة بيانات منقسمة 
ليا  والتحقق(التدريب )البيانات  مجموعاتمن  مجموعةمجمدات منفصمة. كل 

 ((1) الشكل)كما في  فرعية مجمدات

 
 : طريقة تقسيم عينة البيانات المدروسة(1) الشكل

كما نرى من الشكل أنو يتم تقسيم البيانات ضمن المجموعتين المذكورتين سابقاً )في 
كما أنو يوجد مجمد خاص بكل فئة من الفئات  (،منيامجمد منفصل لكل مجموعة 

ضمن كل فئة يوجد مجمد خاص لكل مريض )حالة دراسة  أيضاً،ذكورة مالسبعة وال
أن بحيث  ليا،أو التصنيف  labelمستقمة( ويتم تحديد حالة الدراسة مع وضع الـ 

، وضمن المجمد الخاص بحالة negativeو positiveالتصنيفين المحددين ىما 
 الدراسة ىناك مجموعة من المشاىدات)الصور(.

 .الآتي لبعض الأمثمة في الشككما نقدم 
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الصورة  – Normalالصورة من جية المين وحالة  - Abnormalإحدى الدراسات لحالة دراسة مع صور متنوعة )

 ( لعظم الكوعمن جية اليسار
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الصورة  – Normalالصورة من جية المين وحالة  - Abnormalإحدى الدراسات لحالة دراسة مع صور متنوعة )

 من جية اليسار( لعظم الأصابع
 (: مجموعة من حالات الدراسة في عينة البيانات المستخدمة في البحث2الشكل )

 تقسيم البيانات وزيادتيا:
لمتسميات المقدمة  عن البيانات المدروسة وتصنيفيا إلى فئتين وفقاً  كما ذكرنا سابقاً 

٪ بشكل عشوائي في مجموعة التدريب 80من اختصاصي الأشعة. قمنا بتقسيم 
(Train Set) في  %20 من مجموعة البيانات بالكامل، بينما بقي الجزء الباقي

 (. Test Setمجموعة الاختبار )
لمتوسط دقة التصنيف الناتج في فترة تشغيل  وفقاً  )النموذج( تم تقييم أداء المصنف

  تكرار. 100تبمغ 
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٪ من مجموعة البيانات كمجموعة تدريب  80ملاحظة: السبب الذي جعمنا نحتفظ بـ 
٪ من مجموعة البيانات الكاممة 80ىو أننا اتبعنا قاعدة الاستبعاد، التي قسمت 

 كمجموعة اختبار.كمجموعة تدريب بينما تم استخدام البيانات المتبقية 
 

 قاعدة الاستبعاد:
 Coursera MOOC on Introduction toفي  ،Andrew Ngلـ  وفقاً 

Machine Learning،  1: 3تتمثل القاعدة في تقسيم مجموعة البيانات إلى نسبة :
 ( لمتدريب والتحقق من الصحة والاختبار عمى التوالي.60:20:20) 1
يجب تعيينيا، يمكن تقسيم مجموعة البيانات  بارامتراتعندما يحتوي المصنف عمى ف

تجنب  مع بارامتراتأجزاء )التدريب والتحقق والاختبار( بحيث يمكن ضبط ال 3إلى 
Overfitting. 

عرف إلى أي مدى يمكنو التنبؤ نقد لا  البيانات،تدريب نظام التعمم عمى عينات  عند
 Cross)يتم إجراء مفيوم التحقق  ، لذلكصحيحبالعينات غير المرئية بشكل 

Validation ) لغاء  البارامتراتلتعديل المستخدمة لمتدريب من أجل تحسين دقتيا وا 
لا ينبغي أن يتم ذلك في و بيانات. تمك العمى  Overfitting الزائد التناسبتأثير 

الفصل بين مجموعة الاختبار ومجموعة عمينا وبالتالي  نفسيا،مجموعة الاختبار 
 التحقق من الصحة.

من الشائع فصل  ،(Cross Validation) في الحالات التي لا ينطبق فييا التحقق
 ( لمتدريب والاختبار عمى التوالي.80:20) 2: 8البيانات بنسبة 

، عادةً (accuracy /عمى سبيل المثال، الدقة) لممصنفلتقدير القدرة التنبؤية الفعمية 
)مجموعات( حسابات  5سيكون ىناك أي . 20fold cross-validation نأخذما 
٪( 20استخدام قسم مختمف )يتم مع كل حساب  لممصنف،لقوة التنبؤية تقدير ال

 ىذه نتيجة٪ المتبقية كمجموعة تدريب. يتم أخذ متوسط 80كمجموعة اختبار والـ 
 .لممصنف التنبؤية لمقدرة تقدير كأفضل الخمسة الحسابات
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)مثل حالة  الكفايةعندما تكون مجموعة البيانات كبيرة بما فيو  الأحيان،في بعض 
 سيستغرق وقتاً  مجموعات 5فإن إجراء التحقق من الصحة بمقدار  ،الدراسة لدينا(

٪ لمتدريب 80كبيرة إلى البيانات المن المقبول عادةً تقسيم مجموعة ف لذلك .طويلاً 
ويتم أخذ النتائج في مجموعة الاختبار كتقدير لأداء المصنف عند  للاختبار،٪ 20و

 جديدة.  بياناتنشره لتصنيف 
 :Abnormality )الحالات غير الطبيعية( تحميل الشذوذ

تمت مراجعة تقارير  البيانات،لمتحقق من أنواع التشوىات الموجودة في مجموعة 
بحيث مع اكتشاف الشذوذ:  دراسة غير طبيعية يدوياً  100أخصائي الأشعة لتمييز 

أمراض مع  دراسة 35و ،الأجيزةمع دراسة  48و ،بالكسوردراسة  53تم تصنيف 
 .[21] الفرعيوالخمع  الآفاتبما في ذلك  ،أخرى تشوىاتمع دراسة  29و ،تنكسية

تم التعامل مع مجموعة البيانات من خلال إنشاء نوعين من البيانات الوصفية. واحدة 
 والأخرىالخاص بيا ونوع الدراسة.  التصنيفتحتوي عمى معمومات لكل صورة مع 
تمكن من رسم كي ن وعدد الصور والتصنيفتحتوي عمى كل نوع من أنواع الدراسة 

 . ليا البيانات لفيم الخصائص المختمفة
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: مخطط إحصائي يمثل عدد المرضى في كل فئة من الفئات السبعة المحددة (3) الشكل
 (التدريب والتحقق) البيانات ةفي نوعي عين

عمى أكبر  يحتوي نوع المعصم ونلاحظ أن الشكل بيانات كل أنواع الدراسة نرى في
لا يوجد اختلاف كبير في  ولكنعدد من البيانات مقارنة بأنواع الدراسة الأخرى 

 .أحجام بيانات التحقق بين أنواع الدراسة
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 المريض( عمى مستوىيوضح توزيع أعداد الدراسات في كل دراسة ): (4) الشكل

يتطمب التشخيص في بعض الأحيان دراسات متعددة عن الصور الشعاعية المختمفة. 
إلى دراسة واحدة  فييا يحتاج المريض الحالات٪ من 90أن أكثر من  تمت ملاحظة

شعاعية متعددة. قد  من الممكن أيضاً أن تتضمن كل دراسة صوراً ففقط. ومع ذلك، 
عمى مدى  يحتاج المريض إلى أخذ صور إشعاعية متعددة خلال كل دراسة اعتماداً 

 تعقيد المشكمة.
أنواع الدراسة استنتجنا من خلال دراسة عينة البيانات وتحميميا بشكل دقيق أن 

معظم  فيصور لكل دراسة  3عمى  تحتوي ""الساعد والكتف واليد والمعصم والإصبع
عمى صورتين لكل دراسة في معظم  "الكوع" يحتوي نوع الدراسةكما دراساتيا، 
 .دراساتيا

كل نوع من الأنواع المدروسة مع عدد الصور  يوضح الشكل الآتي عدد الدراسات في
(viewsفي كل دراسة ). 
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 في البيانات لكل أنواع الدراسة التصنيف توزع: (5) الشكل

 :لمبيانات المعالجة المسبقة
بتطبيع كل  فإنو يتم القيام، [21] ستانفوردالمنشورة من جامعة  لمورقة الرسمية وفقاً 

في مجموعة  لمصور ياريعالانحراف المصورة بحيث يكون ليا نفس المتوسط 
×  320 وتحويميا لحجم ثابت صور متغيرة الحجم تم استخدام ،ImageNet تدريبال

بزيادة البيانات  ناقم كما. 224×  224قياس  تم الاعتماد عمى خلال دراستناو . 320
 30أثناء التدريب عن طريق تطبيق الانعكاسات الجانبية العشوائية والتدوير حتى 

 ImageDataGeneratorباستخدام درجة 

                                 

 
في عينة عدد التصنيفات                           التدريبلتصنيفات الصور في مجموعة  )التفصيمي( العدد الفردي

 بيانات التدريب كاممة )عدد الدراسات(
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عدد التصنيفات في                            العدد الفردي لتسميات الصور في مجموعة التحقق من الصحة

 مجموعة التحقق من الصحة )عدد الدراسات(
الدراسة )عدد الدراسات وعدد الصور في كل من مخططات إحصائية لعينة (: 6الشكل )

 بيانات التدريب وبيانات التحقق من الصحة(
 MURAمسابقة 

بمشكمة  قتتعم [21]بحثية  ورقةجامعة ستانفورد في نشرت مجموعة التعمم الآلي 
وقدمت واحدة من أكبر مجموعة بيانات صور  الطبية الشعاعية تصنيف الصور

ىي اختصار لمتصوير الشعاعي  MURA. MURA شعاعية عامة في العالم تسمى
 ML . استخدمت مجموعة(Musculoskeletal Radiographs) العضمي الييكمي

لتدريب شبكة عصبية عميقة يمكنيا  DenseNet169 بجامعة ستانفورد خوارزمية
 الصور الشعاعية بدقة أقرب إلى كبار أطباء الأشعة. الكشف عن التشوىات في 
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ىو تصنيف كل دراسة إلى طبيعية أو غير طبيعية  MURAاليدف من مسابقة وكان 
 .أفضل أداء في جامعة ستانفوردوكان  )تنبؤات ثنائية(، وليس كل صورة.

في مجموعة البيانات ىذه، قام الفريق الذي نشرىا بتدريب شبكة تلافيفية متصمة 
طبقة لمكشف عن التشوىات وتحديد  169مكونة من  DenseNet169 بكثافة
 مكانيا.

 :مواد وطرق البحث -6
تدريب نموذج لكل منيا من خلال قمنا بتطبيق عدد من نماذج التعمم بالنقل المتوفرة 

والذي تم أيضاً إعطاؤىم الصور الأشعة )بمقارنة أداء النموذج وأخصائي  ثم قمنا
وفقاً  من أخصائيي الأشعة بالعمل عمى ذلك 6حيث قام  يدوياً،وقاموا بتصنيفيا 

 . [21] (المنشورةلمورقة البحثية الخاصة بالبيانات 
لأداء أطباء الأشعة. بالنسبة لمدراسات التي  نود أن يحقق نموذجنا أداء مشابياً 

من  الخاصة بنا أعمى قميلاً  نموذجالفإن نتائج  والمعصم،أجريت عمى اليد والرسغ 
في دراسات الكوع والساعد و  ؛الأشعة بأطباءالخاصة  النتائج من تمك ناحية الدقة
 أخصائييأقل قميلًا من درجات  ناالخاصة بنموذج الدقة كانت والكتف،والعضد 
إلى أن مجموعة ويؤكد مما يشير  إحصائية،ولكنيا ليست ذات دلالة  الأشعة،

 .المستقبلالبيانات تمثل مشكمة تحدي جيدة لمبحث في 

 التجارب:
عداد بيئة   :البارامتراتالتكوين وا 

السحابية  Google Colaboratoryتم تطوير جميع التجارب وتنفيذىا عمى منصة 
 .TensorFlow 2.4.0مع  Kerasباستخدام 

Colaboratory  أوColab  ىو أحد منتجات  اً اختصار ،Google Research  ،
من خلال متصفحيم. يعد  Pythonوالذي يسمح لممطورين بكتابة وتنفيذ كود 

Google Colab .يعتبر فعمياً كإصدار كما  أداة ممتازة لميام التعمم العميق
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والذي يعمل عمى السحابة ويوفر موارد  ،Jupyter Notebookمتخصص من 
  .TPUو GPUsمثل  حوسبة مجانية

 Jupyterبدلًا من  Google Colabىناك عدة أسباب لاختيار استخدام 
Notebook ،أىمياو  العادي: 

  ًوجود مكتبات مثبتة مسبقا (Keras, TensorFlow, and PyTorch  ًمثلا) 
  يتم حفظ جميع دفاتر السحابة )يتم الحفظ عمىGoogle Colab  ضمن حساب

Google Drive،  ًمثل ممفات  تماماGoogle Docs وGoogle Sheets) 
 ( ميزة أخرى يقدميا وىي التعاونColab إذا كنت تعمل مع مطورين متعددين ف

مثل التعاون في مستند  . تماماً Colabاستخدام  الأفضلفي مشروع ما، فمن 
البرمجة المشتركة مع مطورين متعددين  كما يمكن ،Googleمحرّر مستندات 

 (notebooks Colabباستخدام 
  استخدامGPU وTPU  ًتتيح ) مجاناGoogle Research  استخدام وحدات

( المخصصة لمشاريع التعمم الآلي كون TPU( و )GPUمعالجة الرسومات )
  (حتى في المشاريع الصغيرة كبيراً  يحدثان فرقاً  TPUو GPUتسريع 
لكل الطرق البارامترات ، قمنا بتعيين نفس بالنقل متعممل المختمفة الطرقلمقارنة أداء 
، 0.0001ىي: معدل التعمم الأولي البارامترات بدون مواصفات خاصة،  المستخدمة

 .فترة 100عدد الفترات القصوى ىو 
،  DenseNet169ىي ثلاثة نماذج، وىي  بتجريبيا التعمم التي قمنا شبكات نماذج

VGG16 ،DenseNet201: 
بينيا  الأفضلكونيا حققت الأداء  DenseNet201ولكن اكتفينا بوضع نتائج 

 .جميعاً 
 :بالنقل في التعمم الاستراتيجيات المعتمدة

تتم معالجة ميمة تصنيف الصور الموضحة سابقاً من خلال تبني الطريقتين 
الشائعتين المتين يتم استخداميما بشكل شائع عند تطبيق التعمم بالنقل باستخدام 

 .[23]المدربة مسبقاً، وىما استخراج الميزات والضبط الدقيق  CNNشبكات 
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 استخراج الميزات: -1
بة مسبقاً،  يتكون استخراج الميزات أساساً من أخذ القاعدة التلافيفية لشبكة مُدرَّ

)أي  وتشغيل البيانات المستيدفة من خلاليا وتدريب مُصنِّف جديد عمى الناتج
الاستفادة من الشبكة أو النموذج المدّرب مسبقاً والاستفادة من الميزات منيا في 

، كما ىو موضح في الشكل تدريب شبكة أو نموذج جديد لمسألة تصنيف جديدة (
 الآتي:

 
: توضيح تطبيق استخراج الميزات عمى شبكة عصبية تلافيفية، بحيث يتم (7) الشكل

 [23]الاحتفاظ بنفس القاعدة التلافيفية. تبديل المصنفات بينما يتم 
ملاحظة: تعني كممة "مجمد" في كتمة المصنف الجديد أن الأوزان لم يتم تحديثيا 

 أثناء التدريب.
يمكن أن يكون المصنف المكدس أعمى القاعدة التلافيفية إما مجموعة من الطبقات 

واحدة، يتبعيا طبقة كثيفة مع تابع  globalالمتصمة بالكامل أو مجرد طبقة تجميع 
 .softmaxتنشيط 
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فإنو لا توجد قاعدة محددة بشأن نوع  ةالسابقاعتماداً عمى ما ورد في الدراسات 
[، يؤدي استخدام 2المصنف الذي يجب اعتماده، ولكن كما وصفو لين وآخرون. آل ]

اً لعدم واحدة بشكل عام إلى تقميل التخصيص وذلك نظر  Global Poolingطبقة 
 وجود معممات لمتحسين في ىذه الطبقة.

وبالتالي، ولأن مجموعات التدريب المستخدمة في التجارب صغيرة نسبياً، فإن 
واحدة يتم تغذية  globalالمصنّف المختار يتكون فقط من طبقة تجميع متوسط 

والتي تنتج الاحتمالات لكل فئة من  softmaxالمخرجات مباشرة في طبقة تنشيط 
 ت التنصيف المدروسة.فئا

يتم تحديث أوزان المصنفات العميا فقط أثناء التدريب، بينما يتم "تجميد" أوزان القاعدة 
التلافيفية وبالتالي الاحتفاظ بيا دون تغيير. بيذه الطريقة، يتعمم المصنّف الضحل 

نموذج  كيفية تصنيف الصور إلى فئتين من التمثيلات الجاىزة التي تعمميا مسبقاً 
ذا كان المصدر والمجال اليدف متشابيين، فمن المحتمل أن ا لمصدر لمجاليا. وا 

تكون ىذه التمثيلات مفيدة لممصنّف ويمكن أن تؤدي المعرفة المنقولة بالتالي إلى 
 تحسين أدائيا بمجرد تدريبيا.

 :Fine Tuningالتكوين المثالي /  -2
الضبط الدقيق عمى أنو خطوة مختمفة عمى  التكوين المثالي أو يمكن النظر إلى

لبعض الطبقات العميا  اختياري عكس استخراج الميزات التي تتكون من إعادة تدريب
لمقاعدة التلافيفية المستخدمة سابقاً لاستخراج الميزات. وبيذه الطريقة، يتم تعديل 

رة بشكل طفيف التمثيلات الأكثر تجريداً لمنموذج المصدر التي تعممتيا طبقاتو الأخي
 المشكمة المدروسة(.أو لجعميا أكثر صمة بالمشكمة اليدف )

لمقاعدة التلافيفية،  العميايمكن تحقيق ذلك من خلال إلغاء تجميد بعض الطبقات 
والحفاظ عمى تجميد جميع طبقاتيا الأخرى وتدريب القاعدة الالتفافية بشكل مشترك 

ستخراج الميزات، كما ىو موضح في باستخدام المصنّف نفسو المستخدم سابقاً لا
 الشكل أدناه.
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 [23] : استخراج الميزات مقارنةً بالضبط الدقيق(8ل )الشك

 
، لا يمكن ضبط الطبقات العميا F. Chollet [24]لـ  من الميم الإشارة إلى أنو وفقاً 

بة مسبقاً إلا إذا كان المصنف الموجود فوقيا قد تم تدريبو  مسبقاً  لقاعدة تلافيفية مُدرَّ
بالفعل. والسبب ىو أنو إذا لم يكن المصنّف مدرباً بالفعل، فسيتم تييئة أوزانو بشكل 
عشوائي. نتيجة لذلك، ستكون إشارة الخطأ التي تنتشر عبر الشبكة أثناء التدريب 
كبيرة جداً وسيتم تحديث الأوزان غير المجمدة لتعطيل التمثيلات المجردة التي 

 فيفية سابقاً.تعممتيا القاعدة التلا
ولأسباب مشابية، يوصى أيضاً بإجراء الضبط الدقيق باستخدام معدل تعمم أقل من 

 المعدل المستخدم لاستخراج الميزات.
والجدير بالذكر أن السبب وراء إلغاء تجميد الطبقات العميا فقط ىو أن الطبقات 

بقات العميا إلى السفمية تشير إلى ميزات عامة مستقمة عن المشكمة، بينما تشير الط
الميزات المعتمدة عمى المشكمة والتي ترتبط بشكل أكبر بالمجال المحدد والذي تم 
تدريب الشبكة في الأصل من أجمو. وبالتالي، فإن الميزات التي تعممتيا الطبقات 
الأولى مناسبة بشكل عام لمعالجة مجموعة واسعة من المجالات، في حين أن 

 .[25]بقات العميا تحتاج إلى تعديل لكل مجال محدد الميزات التي تعممتيا الط
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DenseNet 
 ةمعروف DenseNet ت، كانالعميقة المقترحة حديثاً  CNNمن بين جميع شبكات 

 ImageNetفي الميام المعيارية لمتعرف عمى الأشياء التنافسية مثل  الرائعبالأداء 
. 2012العميقة إلى عام  CNNشبكات  ظيوريعود و CIFAR-100 [7[ ]25 .]و

، وىي المحاولة AlexNet، فازت شبكة ذات بنية جديدة تسمى 2012في عام 
العميقة  CNNالأولى لحل تحدي تصنيف الصور عمى نطاق واسع بواسطة شبكة 

[، بالمركز الأول والثاني في ميمة التعريب والتصنيف عمى التوالي. قد يكون عمق 2]
AlexNetن خمس طبقات تلافيفية وثلاث طبقات متصمة تماماً ، الذي يتكون فقط م ،
العميقة الحديثة المصممة في السنوات الأخيرة،  CNNمقارنةً بعمق شبكات  قميلًا جداً 

إثباتو من خلال  والذي تمالعميقة  CNNولكنيا أشارت إلى مستقبل واعد لشبكات 
 عميقة جديدة. CNN نماذج لشبكاتالنمو اليائل في عدد 

 :طبقات 5مكونة من  DenseNetالشكل الآتي يوضح بنية شبكة 

 
بحيث تأخذ  k=4طبقات وبمعدل نمو  5مكونة من  DenseNetبنية شبكة (: 9الشكل )

 السابقة كدخل ليا البارامتراتكل طبقة جميع خرائط 
، تبين أن العديد من الاتصالات المختصرة ىي طرق بالنسبة لمشبكات المطورة حديثاً 

 CNNفعالة لمتغمب عمى المشكلات المحتممة مثل تلاشي التدرج عند تدريب شبكات 
[، حمت وحدة البداية المحسّنة المكونة من فرع مختصر وعدد قميل 26العميقة. في ]
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بكات. لتسييل من الفروع العميقة مشكمة تلاشي / انفجار التدرجات عندما تتعمق الش
عممية تدريب الشبكات العميقة، تم تصميم الشبكات المسماة شبكات الطرق السريعة 
لمسماح بتدفق المعمومات التي تنتجيا الطبقات السابقة إلى الطبقات اللاحقة دون 

 في م أسموب التعمم المتبقيااستخدبق نفس اليدف ولكن يحقتم تفقدان المعمومات. 
تفادة من البنى العميقة والواسعة يمكن أن تكون تقنيات مفيدة [. في حين أن الاس14]

تدرك ىدف التدريب السيل  DenseNetالعميقة، فإن  CNNلتحسين أداء شبكات 
من خلال إعادة استخدام الميزات، والتي تُدخل خرائط الميزات البارامترات وكفاءة 

لاحقة. بيذه الطريقة، المتسمسمة التي تنتجيا جميع الطبقات السابقة في الطبقة ال
التي  البارامتراتيُسمح لمطبقات العميقة في الشبكات بالوصول إلى جميع خرائط 

 تنتجيا الطبقات السابقة وبالتالي إعادة استخدام الميزات.
بطبقات  التقميدية العميقة، كانت الطبقات التلافيفية متبوعة عموماً  CNNفي شبكات 

وارتفاعيا إلى نصفيا. وبالتالي، فإن  تالبارامتراتصغير الحجم تقمل عرض خرائط 
قبل طبقات العينات السفمية وبعدىا سيكون مشكمة بسبب  تالبارامتراتسمسل خرائط 

الأحجام المختمفة. لحل ىذه المشكمة، تم تصميم الكتل الكثيفة بميارة متبوعة بطبقات 
. ونتيجة كاملأخذ العينات السفمية بينما ترتبط الطبقات في الكتل الكثيفة بشكل ت

في الكتل الكثيفة دون تغيير بينما تم تخفيضيا  تالبارامترالذلك، ظمت أحجام خرائط 
، Lسفل. لذلك، بالنسبة لمكتمة الكثيفة ذات الطبقات لأإلى النصف بعد أخذ العينات ل

في  L (L + 1) / 2لات المباشرة بين الطبقات ىو يوصتيكون العدد الإجمالي لم
ىو  Lطبقات التفاف عدد حين أن عدد التوصيلات في الشبكة التلافيفية التقميدية مع 

 المتسمسمة لمطبقات التالية.  تالبارامتراطبقات كمما زاد عدد مدخلات خرائط  Lفقط 
الحساب  كمفةإذا لم تكن ىناك قيود عمى النمو الخطي في عدد خرائط الميزات، فإن 

لمتحكم في عدد خرائط  kتم تصميم معدل النمو  لذلك. كبيرة جداً الضخمة ستكون 
نتيجة لذلك، فإن العدد الإجمالي لخرائط و المنتجة في كل طبقة.  تالبارامترا

ىو عدد  k0، حيث k0 + (l - 1) ∗ kمن كتمة كثيفة ىو  lفي الطبقة  البارامترات
 القنوات في طبقة الإدخال. 
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 (Bottleneck Structure) لتقميل تعقيد الحساب، تم إدخال طبقات عنق الزجاجة
. إلى جانب طبقات 3×  3قبل كل التفاف  1×  1عن طريق استخدام التفاف 

الزجاجة، تعمل الطبقات المسماة طبقات الانتقال عمى التحكم في عدد خرائط ميزات 
الشبكات بأكمميا. يوضح  ضغطالإخراج في عمق معين لمشبكات وبالتالي تحسين 

نتاج خرائط ميزات جديدة الآتي الشكل في أول كتمة كثيفة من  عممية ربط وا 
DenseNet201 ًبعد كتمة كثيفة بعمق  لأن الطبقة الانتقالية تظير عموماً  . نظرا

 ، فلا توجد طبقة انتقالية بعد الكتمة الكثيفة الأولى.محدد

 
إلى  المتصمةتشير الخطوط  ،طبقةالمتسمسمة في كل  البارامتراتخرائط (: 10الشكل )

المنتجة في الطبقة التالية حيث يشير  البارامتراتالسابقة وخرائط  البارامتراتتسمسل خرائط 
  تقدم الخطوط المتقطعة اتصال طبقات مختمفة كما السيم إلييا
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 k = 32)معدل النمو  DenseNet201: اتصالات أول كتمة كثيفة في (11) الشكل

  (ىنا
 في كل طبقة. تم إنتاج الخرائط المميزة حديثاً 
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 والتقييم المستخدمة في عممية التدريب المنقولة DenseNet201 يةىيكم: (12) الشكل

Dense Block: (الكتمة الكثيفة أو ما يسمى بـ ) ىي وحدة مستخدمة في الشبكات
متطابقة( مع  ميزاتالعصبية التلافيفية التي تربط جميع الطبقات )بأحجام خرائط 

 . DenseNetفي الأصل كجزء من بنية  ابعضيا البعض مباشرةً. تم اقتراحي
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كل منيا يستخدم نفس عدد قنوات  متعددة،تتكون الكتمة الكثيفة من كتل التفاف 
نقوم بربط المدخلات والمخرجات لكل  الأمامي،في الانتشار  ذلك،الإخراج. ومع 

 كتمة التفاف عمى بُعد القناة.
تحصل كل طبقة عمى مدخلات إضافية من كل  الأمامية،لمحفاظ عمى طبيعة التغذية 

 الخاصة بيا إلى كل الطبقات اللاحقة. الميزاتالطبقات السابقة وتمرر خرائط 
لجميع الكتل  الميزاتتتكون من خرائط  ،مدخل l  عمى lوبالتالي، تحتوي الطبقة 

 الخاصة بيا إلى جميع الطبقات اللاحقة الميزاتالتلافيفية السابقة. يتم تمرير خرائط 
L- l . ىذا يقدم وL(L+1) /2  اتصال في شبكة ذاتL ،من مجرد بدلاً  طبقة L 
 .كما ىو الحال في البنى التقميدية ،اتصال

Transition Layer )لأن كل كتمة كثيفة نظراً  :)طبقة النقل Dense Block 
ستزيد من عدد القنوات، فإن إضافة الكثير منيا سيؤدي إلى نموذج معقد لمغاية. 

يقمل من عدد ما  لمتحكم في مدى تعقيد النموذج نقليتم استخدام طبقة بالتالي 
وتقميل ارتفاع وعرض طبقة التجميع  x 1 1طبقة تلافيفية القنوات باستخدام 
 مما يقمل بشكل أكبر من تعقيد النموذج. ،2المتوسطة بخطوة 

طريقة  ىيطبقات الانتقال )الالتفاف + التجميع(  إنيمكن القول  أبسط،بشكل 
وتتكون  .ببطء حتى النياية Dense Blocksلاختزال التمثيلات المحسوبة بواسطة 

 طبقة النقل من الأجزاء الآتية:
Batch Normalization 

x1 Convolution1 
Average pooling 

 دراسة النتائج العممية -7
 التدريب:

 عمى تم تدريبو مسبقاً  DenseNet201شبكة  تمت تييئة الشبكة بأوزان من نموذج
تم تدريب الشبكة من طرف إلى طرف باستخدام و  imagenet عينة البيانات الشييرة
Adam Optimizer  نفس حجم  ناالافتراضية. استخدمالبارامترات معbatch  =8 
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 بتدريب الشبكات لكل أنواع الدراسة بشكل منفصل مناق 0.0001التعمم  معدلو 
البيانات المدروسة عمى كل نوع  ةعمى عينبالنقل قمنا بتطبيق نموذج التعمم بحيث 

بشكل مستقل )أي التطبيق عمى فئة المعصم بشكل مستقل، عمى فئة الأصابع بشكل 
النموذج عمى  تدريب قمنا بمتابعةلكل الأنواع، كما  100وبعدد مرات مستقل... الخ( 

، وقمنا بتسجيل النتائج لكل مستقلبشكل  عينة البيانات كاممةً دون فصل الأنواع
 الآتي: . ونعرضيا في القسمالحالات المدروسة
 :)وفقاً لدقة التصنيف( تقييم الأداء

بتقييم أداء النموذج عمى الاختبار الذي تم تعيينو حسب أنواع الدراسة ومقارنتو  ناقم
بنموذج المجموعة. تم إنشاء نموذج المجموعة باستخدام النماذج الأفضل أداءً من 

 الدقة. مقياسكل أنواع الدراسة. تمت مقارنة الأداء باستخدام 
الدراسة المحددة أفضل بكثير  أداء النماذج الفردية المدربة عمى أنواع لاحظنا أن

عمى الرغم من أنو يمكن استخدام نموذج المجموعة لمتنبؤ و بنموذج المجموعة.  مقارنةً 
إلا أن اختلاف الأداء في بعض أنواع الدراسة كان  الدراسة،بأي نوع من أنواع 

 . ضعيفاً 
 ملاحظات حول النتائج:

، التي قمنا بإجرائيا )من ناحية دقة التصنيف( لمقارنةنتائج ا الجدول أدناه نوضح في
لتطبيق التعمم بالنقل عمى تصنيف الصور بين نتائج الورقة البحثية ونتائج دراستنا 

 .[21] الطبيةالشعاعية 
حالات الدراسة  أغمبنلاحظ من الجدول أننا حصمنا عمى نتائج أفضل )دقة( في 

لاحظنا أن أفضل تحسين في قيمة الدقة كانت بالنسبة لنوع -ضمن عينة البيانات
HUMERUSراء تدريب لمنموذج عمى عينة البيانات كاممةً بغض ج، كما أننا قمنا بإ

النظر عن نوع الدراسة )تدريب لكل الصور في عينة البيانات(، بحيث وصمنا إلى 
مقارنة بالدقة التي حصمنا عمييا ة مقبولة نوعاً ما ب% تقريباً وىي نس82دقة تصل 

% مثل 82لكل نوع بشكل مستقل، كون بعض حالات الدراسة أعطت دقة أقل من 
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أما الأنواع الأربعة الباقية أعطت  HANDو  FINGERو  SHOULDERحالة 
 نتائج بدقة أعمى.

Study Type Ref. Precision Precision 

WRIST 0.86 0.862 

ELBOW 0.85 0.8778 

HUMERUS 0.82 0. 8819 

SHOULDER 0.79 0.7964 

FINGER 0.78 0.7969 

FOREARM 0.77 0.8194 

HAND 0.73 0.7969 

ALL - 0.8191 

 
نلاحظ من جدول المقارنة بين النتائج التي حصمنا عمييا بتطبيق التعمم بالنقل من 

التي حصل عمييا الباحثون في المرجع والنتائج  DenseNet201خلال شبكة 
المعتمد لعينة البيانات أننا حصمنا عمى دقة أعمى في كل أنواع الدراسة وكان فرق 

الأفضل بين الأنواع الأخرى فقد  HUMERUSالدقة التي حصمنا عمييا في نوع 
%، كما نلاحظ التحسين الثاني والذي يعتبر 88% إلى 82كان تحسين الدقة من 

% مقابل دقة 79بحيث أنن حصمنا عمى دقة بنسبة  HANDويا ىو في نوع تحسيناً ق
% كانت في نتائج المرجع، كما أن ىناك تحسين في الأنواع الأخرى ولو كان 73

 بنسبة غير عالية جداً كما في النوعين المكورين.
منا أيضاً بتدريب النموذج عمى عينة البيانات كاممة بغض النظر عن النموذج ق

خاصةً أنيا تفوقت عمى جيدة  نسبةتعتبر ىي و % 82عمى دقة تقارب وحصمنا 
المتين حققتا  SHOULDERو FINGERبعض الحالات الخاصة المدروسة مثل 

 . % تقريباً 79نسبة 
نوضح في المخططين الآتيين نتائج تدريب النموذج عمى عينة البيانات لنوعين من 

 أنواع الدراسة.
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  Elbowنتائج تدريب النموذج عمى عينة البيانات من نوع (: 1) المخطط

( أن دقة التدريب استمرت في التصاعد واقتربت من الدقة 1نلاحظ من المخطط )
في نوع  %98بحيث وصمت إلى  دورة 100المثالية أثناء الاستمرار في التدريب إلى 

Elbow  72بقيمة صغيرة  بدأتبحيث  ،%85.6إلى  التحققبينما وصمت دقة %
ولم  75 التي قمنا بتسجيميا عند الدورةو % 85.6من ثم تصاعدت ووصمت لدقة 

 .تتجاوز ىذه الدقة في الدورات الباقية
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 Humerusنتائج تدريب النموذج عمى عينة البيانات من نوع (: 2) المخطط

الدقة ( أن دقة التدريب استمرت في التصاعد واقتربت من 2نلاحظ من المخطط )
، أما %97ووصمت إلى حوالي  دورة 100المثالية أثناء الاستمرار في التدريب إلى 

% التي 88% من ثم تصاعدت ووصمت لدقة 68دقة التحقق بدأت بقيمة صغيرة 
 .أكثر من نقطة )دورة(قمنا بتسجيميا عند 

 
 :والتوصيات النتائج -8

بنقل التعمم إلى عينة البيانات يمكننا تقسيم النتائج إلى نتائج عامة، ونتائج خاصة 
 الخاصة بالبحث.
 النتائج العامة:

عمييا في بعد العمل عمى مجموعة البيانات المذكورة وتطبيق طرق التعمم بالنقل 
 :يما يموجدنا  أفضل،محاولة من خلال بحثنا لمحصول عمى نتائج 
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 التعمم العميق يتطمب تدريب نموذج Deep Learning  باستخدام الصور الطبية
الفائقة( وبدون  البارامتراتالصحيحة و البارامترات ارات )اختيار يالعديد من الاخت

يستغرق الأمر عدة أيام لمحصول عمى نتيجة  السريعة،وحدة معالجة الرسومات 
يمكن اعتبار ىذه النقطة ىي نتيجة عامة لمعظم  (.Google Colab)استخدمنا 

إلا أننا قمنا  بالنقل،مجال تعمم الآلة والتعمم العميق والتعمم الدراسات المتعمقة ب
 بتجريبيا في ىذه الدراسة ولاحظنا ىذه النقطة.

 ( ليست مشكمة في ة الدراسةعدم وجود معرفة بمجال الصور الطبية )حال
الحصول عمى نموذج بمستوى جيد ولكن ىذه المعرفة الطبية تصبح ضرورية 

 الميني. لإنشاء تطبيق عمى المستوى

 تطبيق نقل التعمم عمى عينة البيانات الخاصة ببحثنايتعمق بالنتائج الخاصة ب فيماأما 
من حيث الحصول عمى  فقد تم توضيحيا بالتفصيل في قسم دراسة النتائج العممية

عمى عينة البيانات التي تم الاعتماد  نتائج أفضل في عدة أقسام من المجال المدروس
والاستفادة من النماذج المدربة مسبقاً في عمميات التصنيف لمشاكل عممية  عمييا،

جديدة لا يتوفر فييا الكم المطموب من البيانات اللازمة لإنجاز التصنيف والحصول 
 عمى نتائج مرضية.

 :عمال المستقبميةالأ -9
يمكن توسيع ىذا البحث ليشمل تطبيق أنواع أخرى من خوارزميات نقل التعمم عمى 

 عينة البيانات ومقارنة نتائجيا مع نتائج البحث الحالي.
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