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 أبو كف

 البحث ممخص

بين النساء في جميع أنحاء  منتشرة بكثرةسرطان الثدي أحد أنواع السرطانات اليعتبر 
والعلاج  الخاطئ عام بسبب التشخيص كل النساءالعديد من  والذي يؤدي إلى موت العالم

 الكشف عن سرطان الثدي الأخيرة بدأ الاعتماد عمى أنظمةفي السنوات  لذلكالمتأخر. 
بمساعدة الحاسب وذلك بالاعتماد عمى صور الماموغرام المأخوذة من المريض وقد حققت 

حيث أثبتت  المجال،الية في ىذا والرؤية الحاسوبية نتائج عالتعمم العميق  تخوارزميا
ية الالتفافية كفاءتيا من ناحية التعامل مع قواعد البيانات التي تحتوي ونالشبكات العصب

نظام تشخيص سرطان الثدي  تصميمىذا البحث  يفتم عمى صور بأبعاد مكانية كبيرة. 
عينة  322تحتوي عمى  التي mini-mias بمساعدة الحاسب باستخدام قاعدة البيانات

ورم خبيث( و ذلك بالاعتماد عمى -ورم حميد-سميمة )أصناف موزعة عمى ثلاث 
وتقنية نقل  convolution Neural Network(CNN)ية الالتفافية ونالشبكات العصب

 VGG16 شبكة وأعطتتم المقارنة بين مجموعة من الشبكات المدربة مسبقاً . التعمم
وضبط المعاملات العميا  القيام باستبدال الطبقات كاممة الاتصالتم الأداء الأفضل ثم 

ومعامل الاسقاط( بالاعتماد عمى  الجديدة الطبقات كاممة الاتصال )عدد وحدات لمنموذج
% لمصنف السميم والحميد 95% و92% و96حقق النموذج دقة  .خوارزمية بايز

 .% لكل صنف98تعادل   Area Under Curveوالخبيث بالتتالي وقيمة 
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ABSTRACT 

Breast cancer is one of the most common types of cancer among 

women all over the world, which leads to the death of many women 

every year due to wrong diagnosis and late treatment. Therefore, in 

recent years, researchers tend to use computer-aided diagnosis 

systems in order to help radiologists in detecting the cancer. Deep 

learning and computer vision algorithms have achieved high results 

in this field as convolution neural networks have proven their 

efficiency in terms of dealing with dataset that contain images with 

large spatial dimensions. In this research, a computer-Aided 

diagnosis system was built using the mini MIAS dataset, which 

contains 322 samples distributed into three classes (normal, benign, 

and malignant) based on convolution neural networks and transfer 

learning. A comparison of a group of pre-trained networks was 

made, where the VGG16 gave the best performance. Then a 

replacement of the fully connected layers and adjusting the hyper 

parameters of the model (the number of units of the fully connected 

layers and dropout rate) was done by using Bayesian 

hyperparameter tuning .Our model achieved 96%, 92%, and 95% 

accuracy for the normal, benign, and malignant class, respectively 

and the Area Under curve was 98% for all three classes. 

Keywords: Convolution Neural Networks, Transfer Learning, 

Bayesian hyperparameter tuning, Mammogram, CAD, 

Multiclassification. 
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 مقدمة 1-

لمنظمة  يعد سرطان الثدي أحد الأسباب الرئيسية لوفاة النساء عمى مستوى العالم. وفقاً 
سيكون عدد حالات  ،World Health Organization (WHO)الصحة العالمية 

مرض السرطان  رحالة. يعتبمميون 19.3ما يقارب  2025السرطان المتوقعة في عام 
وخاصة سرطان  ةفي التزايد بوتيرة سريع وقد أخذ المرض امةصحية عمشكمة  سوريافي 
السرطانات الأكثر شيوعاً لدى النساء في  أنحيث كشفت وزارة الصحة السورية  الثدي

من  %70%، يميو القولون والدم والمستقيم كما أن 30سرطان الثدي بنسبة  يسوريا ى
  [1]متأخرة. الحالات المصابة تُراجع المؤسسات الصحية بمراحل سريرة

التصوير الشعاعي  من خلال اختبارات الفحص مثل عن المرض المبكر يعد الكشف
 علاج قبلتقديم ال عن طريقلإنقاذ حياة المرضى طريقة فعالة  mammograms لمثدي
لسرطان يقوم أخصائي الأشعة بتحميل صور الماموغرام و تشخيص احيث  الأوان فوات

  Microcalcification التكمسات الدقيقةبالإضافة إلى   massesالكتل بالاعتماد عمى وجود 
 خبرة وكفاءة عالية.و تعتبر ىذه العممية معقدة وتتطمب 

ثلاثة صور شعاعية مختمفة  (1)الشكل  بين، ي صور الماموغرامتعقيد تفسير لتوضيح 
لمثدي تحتوي عمى حالات طبيعية و غير طبيعية )حميدة وخبيثة( ومدى تشابييا جميعًا 

 معين غير المدربة.بالنسبة ل
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ىذا  وبالتالي البمدان الناميةخاصة في ىناك نقص في أخصائيي الأشعة  ولسوء الحظ
العوامل الخارجية مثل  تمعبكما ،  في التشخيص والعلاج التأخريمكن أن يؤدي إلى 

 عاملًا أساسياً  الإرىاق والتشتيت
 
 

 (ورم خبٌثC)-(ورم حمٌدB)-(حالة سلٌمةA:)mini-mias(: صور ماموغرام مأخوذة من قاعدة البٌانات 1الشكل)

(A) (B) (C) 
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بسرطانات الثدي أثناء ت التشخيص الخاطئ ، حيث أن معدلا في دقة التشخيص
 .٪30 وتقدر بحواليالأولية عالية  ماموغرامال صورفحوصات 

حيث  من قبل أطباء الأشعة إلى قرارات تضر المرضى لممرض الخاطئة تفسيراتالتؤدي 
)استخراج  الخزعاتخبيث ، فعادة ما يتم وصف ورم  اعمى أنيحالة تشخيص ال عند أنو

إجراءات علاجية غير ضرورية بالإضافة إلى  ( مما يؤدي إلىالخلايا من أنسجة الثدي
تمامًا  مما  عدم ملاحظة وجود الورممن ناحية أخرى ، يمكن و القمق والألم لممرضى 

لذلك   الوفاة سببو يوىذا يشكل خطر عمى حياة المريض تقديم العلاج يؤدي إلى عدم 
باستخدام التقنيات كان لابد من العمل عمى تطوير طرق جديدة لمكشف عن المرض 

 المجال في بتقنيات الذكاء الصنعي بدأ الباحثون بالاتجاه إلى الاستعانةحيث  المختمفة
 لمعنصر من أجل بناء أنظمة تشخيص بمساعدة الحاسب فعالة تقدم المساعدة الطبي

البشري وتساعد في تقميل التشخيص الخاطئ وبالتالي التقميل من نسب الوفيات الناتجة 
لة عند التعامل مع التوجو إلى تطبيق خوارزميات تعمم الآتم بداية القرن العشرين  فيعنو. 

مصنف  باستخدام Aruna [2] تقامحيث  )السجلات الطبية)المجدولة قواعد البيانات 
 Breast Cancer Wisconsinقاعدة بيانات عمى   Bayesnaïveنايف بايز 

 Data Set Diagnostic  سمة  32 متضمنة )سجل طبي(عينة 569التي تحتوي عمى
٪. وفي عام 96.48بدقة  وتم استخلاص السمات يدوياً و الوصول إلى نموذج كشف

 Discrete Waveletالمتقطع تحويل المويجات  Dina ragab [3] استخدمت 2013
Transform (DWT) الكتمة في الثدي  من أجل استخراج السمات لمكشف عن وجود

 Support victor machineمقارنة بين شعاع الدعم الآلي إلى إجراء ال بالإضافة
(SVM)  العصبونية والشبكاتArtificial Neural Network(ANN)  تصنيف بين مل

شبكة م٪ ل96معدل الكشف المحقق وكان  الحالات الطبيعية ، والأورام الحميدة والخبيثة
 . شعاع الدعم الآلي بالنسبة لمصنف٪ 98و  العصبونية

وظيور وحدات  باسلمح المادي العتادفي  الكبيروفي السنوات الأخيرة ونظراً لمتطور 
 التعمم أصبحالمتاحة المتزايد  الطبية البيانات المعالجة الرسومية بالإضافة إلى حجم

 طبقات من تتكون التي لمنماذج حيث يسمح صنعيال الذكاء من ناشطًا مجالاً  العميق
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التجريد واستخراج السمات  من متعددة مستويات مع تحميل البيانات بتعمم متعددة معالجة
استخدم  2016في عام بشكل آلي وبالتالي بناء نظام تشخيص أسرع وأكثر دقة حيث 

 AlexNet الشبكات العميقة المدربة مسبقاً نوع من أنواع  Daniel Levy [4]  الباحث
بالاعتماد عمى قاعدة  لتصنيف الكتل الحميدة والخبيثة في تصوير الثدي بالأشعة السينية

والتي  for Screening Mammography Database Digital(DDSM(  بيانات 
حيث تم إعادة تحجيم الصور وفق الحجم المتوقع صورة ماموغرام  2620تحتوي عمى 

 واستخدام تحويلات زيادة البيانات  224*224*3لطبقة الدخل لمشبكة المدربة المسبقة 
data augmentation   من أجل زيادة عدد عينات التدريب ثم الاحتفاظ بالأوزان

 بطبقة تحتوي عمى عصبونين )تصنيف ثنائي(  البدائية لمشبكة واستبدال الطبقة الأخيرة
 %81 تعادل  Area Under Curve قيمة وحقق النموذج ٪66وكانت الدقة المحققة 

في الالتفافية  ونية[ الشبكة العصب5] Teresa Araujo استخدمت 2017وفي عام 
من أجل   شعاع الدعم الآلي مرحمة استخلاص السمات بشكل آلي ثم استخدام مصنف 

قام  لاحقاً  .%77.8تصنيف الصور المجيرية ضمن أربع أصناف وقد حقق النموذج دقة 
Arfan Jaffar [6] الالتفافية وتدريبيا عمى قاعدة بيانات  يةونباستخدام الشبكة العصب

 for Screening Mammography Database Digital    من أجل استخلاص
ل القيام بعممية جمن أ  مصنف الدعم الآليالسمات ثم ادخال شعاع السمات إلى 

المدربة حققت نماذج التعمم العميق التصنيف الثنائي لمعينات إلى ورم حميد وورم خبيث.
أداءً ممتازًا في تحديات تصنيف الصور في مجالات مختمفة بما في ذلك تحميل  مسبقاً 

  2019وفي عام الصور الطبية وعمى وجو الخصوص في صور التشريح المرضي.
( ماموغرامصورة  322) Mini-MIASمجموعة بيانات  Prabhpeet kaur [7]استخدم 

يمكنو شعاع الدعم الآلي متعدد الأصناف  مع شبكة عصبونية التفافية نموذج لبناء
الالتفافية  ةيونبحيث تم استخدام الشبكة العصوالحميدة والخبيثة  سميمةتصنيف الفئات ال

قد حقق النموذج   ومصنف الفي مرحمة استخلاص السمات ثم ادخال شعاع السمات إلى 
  DINA ragab  [8]قامت 2019وفي عام ٪ ، 94 معدل دقة يصل إلىمتوسط 

 Region ofباستخدام طريقتين من أجل استخلاص المنطقة ذات الأىمية
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interest(ROI)  عمى اقتطاع المنطقة بالطريقة اليدوية  حيث اعتمدت الطريقة الأولى
ضبط بارامترات تم ثم   Thresholdبينما تعتمد الطريقة الثانية عمى استخدام العتبة 

وذلك بعد استبدال طبقة التصنيف لمشبكة الأصمية بطبقة تحتوي عمى   AlexNetشبكة 
  %.73.62ة جل القيام بعممية التصنيف الثنائي وقد حقق النموذج دقأعصبون واحد من 

بة مسبقًا ات، حاول الباحثون استخدام شبك 2020في عام  عمى  عميقة جديدة قوية ومُدرَّ
العصبونية شبكة اللأن تدريب  قواعد بيانات ضخمة وباستخدام عتاد مادي متطور

يتطمب حجمًا كبيرًا من بيانات التدريب المصنفة  غالبًا ما من الصفر العميقة الالتفافية
 نقل التعمم ت تقنيةصبحأالطبية ، لذلك  المجالات تكون متاحة بسيولة في والتي قد لا

transfer learning  استخدمت الأمثل. لاحقاً الحل Aditya Khamparia [9 نموذج ]
for  Database Digitalمجموعة بيانات عمى ( MVGG16) معدَل نقل تعمم

Mamography  Screening  مسبقاً  النماذج المدربةتم المقارنة بين مجموعة من حيث 
(VGG19,MobileNet,ResNet50, MVGG16)  ت شبكةحققو MVGG16 

الأداء الأفضل في مرحمة استخلاص السمات ثم تم القيام بعميمة ضبط بارامترات لمنموذج 
ثم تدريب النموذج  تحتوي عصبون واحد ةالأخيرة واستبداليا بطبقة حيث تم حذف الطبق

-قص-تكبير- ) دوران عمى قاعدة البيانات وذلك بعد تطبيق التحويلات المختمفة عميو
وتم  لقمب شاقولي( وذلك من أجل زيادة تعميم النموذج والحصول عمى أداء أفض

 Kadir، طبق  2020في وقت لاحق من عام . %88.3 دقة تبمغ  الوصول إلى
GUZEL [10 ثلاث طرق مختمفة ] لضبط بارامترات الشبكة المدربة مسبقاً حيث أن

الطريقة الأولى تعتمد عمى تجميد جميع الطبقات )الاحتفاظ بالأوزان الخاصة بيا( وتدريب 
وتعديل أوزانيا فقط أما الطريقة الثانية فيتم فييا تجميد أوزان  لالكاممة الاتصا طبقاتال

الطبقات الالتفافية الأولى وتدريب الطبقات الأخيرة)تعديل أوزانيا( أما الطريقة الثالثة 
فتعتمد عمى تعديل أوزان جميع الطبقات)حيث يتم استخدام أوزان الشبكة المدربة مسبقاً 

بيانات  قاعدةباستخدام  وذلك لأوزان بطريقة عشوائية( كأوزان ابتدائية بدلًا من ضبط ا
BreakHis  الحصول عمى شعاع السمات ثم التي تحتوي عمى صور مجيرية من أجل و

لاستخداميا في مرحمة التصنيف  المقارنة بين أكثر من نوع من خوارزميات تعمم الآلة
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تصل  قةد تفضل وحققالأ الأداء مصنف الدعم الآليمع  RESNet50 حيث أعطت
 .٪96.84إلى 

البحثهدف  -2  

يقدم  سرطان الثدي لتشخيصنظام تشخيص بمساعدة الحاسب تصميم ييدف البحث إلى 
تقميل الوفيات الناتجة عن التشخيص  فيرأياً مساعداً لمعنصر البشري وبالتالي المساعدة 

بالإضافة إلى ونقل التعمم عمى الشبكات العصبية الالتفافية  وذلك بالاعتماد الخاطئ
 تقنيات حديثة عمى قاعدة البيانات المستخدمة وتطبيق المعالجة المسبقةتطبيق تقنيات 

من أجل الوصول إلى القيم ية العميقة ونبالشبكة العصب العميا الخاصةلضبط المعاملات 
 النموذج . وتحسين أداءبأسرع وقت المثالية 

 مشكمة البحث-3
  الماموغرام وبالتالي سوف تستغرق وقت طويل عند الأبعاد المكانية الكبيرة لصور

 ابتدائية عشوائية. وبأوزانتدريب الشبكة من الصفر 

  العدد المحدود لصور الماموغرام المتاحة لبناء الشبكات العصبية الالتفافية والذي يؤدي
 أثناء تدريب الشبكة. overfitting الحفظ الزائد لمبيانات إلى حدوث مشكمة 

  قواعد البيانات الطبية حيث يمكن جمع عدد كبير من عدم التوازن بين الأصناف في
وبالتالي ىذا يسبب انحياز النموذج مع عدد العينات المصابة  السميمة مقارنةالعينات 

 بشكل أكبر نحو الصنف المسيطر)صنف العينات السميمة(.

 ية الالتفافية عند ونات العصبالزمن الطويل اللازم لضبط قيم البارامترات العميا لمشبك
  لضبط ىذه البارامترات. استخدام خوارزميات البحث التقميدية

وأدواتهطرق البحث  -4  
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ية الالتفافية العميقة و تقنية ون:الشبكة العصب يرتكز البحث عمى ثلاث منظومات أساسية
 نقل التعمم و قاعدة البيانات.

 :منا لبناء النموذج ما يمياستخد قدو 

1. Python 3.7 تم الاعتماد عمى لغة البايثون بسبب توافر المكتبات مفتوحة:
المصدر العديدة والتي تسيل عمميات المعالجة المسبقة لمبيانات بالإضافة إلى 
المكتبات التي تتضمن خوارزميات التعمم العميق الجاىزة مثل 

tensorflow\Keras  يا بشكل ر الوقت و الجيد بدلًا من تطبيقيوبالتالي توف
 يدوي.

 .anaconda الموجود ضمن بيئة   spyderبرنامج  .2
3. Open-Source frameworks (,Keras ,tensorflow ,Sklearn 

,Numpy, Pandas,Matplotlib,Seaborn.) 
 ((GeForce MX 130 GPUحاسب شخصي  .4
5. CUDA toolkit 10.1 
النتائج فإن بعد الانتياء من تصميم النموذج والحصول عمى  مقاييس الأداء: .6

النيائي وتقييمو ويتم ذلك  النموذج فعالية مدى معرفة ىي التالية الخطوة
 Confusion Matrixوتعتبر مصفوفة التشتت  المختمفة الأداء مقاييس باستخدام

 اليدف يتكون من صنفين لتقييم نماذج التصنيف سواء كان الأكثر استخداماً  ىي
 [20]إيجاد مقاييس الأداء التالية: الأصناف وبناء عمييا يمكن من أكثر أو

  الدقةAccuracy : عمى  النموذج بيا قام التي الصحيحة التنبؤات عدد ىي
 يكون عدد عندما جيدًا مقياسًا الدقة إجراؤىا وتعد تم التي عدد التنبؤات الكمي

 ويتم حسابيا بالعلاقة التالية:  تقريبًا متوازناً في الأصناف المدروسة  البيانات
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Acc=      

           
         (1)           

True Positive(TP) : ىو عدد عينات الصنف الأول التي قام النموذج
 بتصنيفيا بشكل صحيح.

True Negative(TN):عدد عينات الصنف الثاني والتي قام النموذج  ىو
 بتصنيفيا بشكل صحيح.

False Postive(FP):  العينات التي تنتمي لمصنف الأول وقام النموذج
 بتصنيفيا في الصنف الثاني.

False Negative(FN):  العينات التي تنتمي لمصنف الثاني وقام النموذج
 بتصنيفيا في الصنف  الأول.

  الحساسيةsensitivity(recall): عدد التوقعات  تعرف بأنيا نسبة
الحالات وضح قدرة النموذج عمى تجنب وضع وىي ت ,الإيجابية الصحيحة 

السمبية عمى أنيا إيجابية ويشير ىذا المقياس إل قدرة تحديد المرضى بشكل 
 صحيح ويتم حسابيا بالعلاقة:

                              Sen=   

     
 

  الخصوصية  The specificity (precision):  يتم تعريفيا عمى أنيا
نسبة السمبيات الفعمية ، والتي تم توقعيا عمى أنيا سمبية )سمبية حقيقية(. 

يشير ىذا المقياس إلى قدرة الاختبار عمى تحديد الأشخاص غير المصابين 
  بالعلاقة التالية:ويتم حسابيا بالمرض بشكل صحيح 

                              Spec=   

     
 

(2) 

(3) 
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 Score-F1 : معًا في مقياس  الخصوصية والحساسية يمكن الجمع بين
أكثر إيجازًا ،ىو مقياس لدقة النموذج في مجموعة البيانات. يتم استخدامو 
لتقييم أنظمة التصنيف الثنائية ، والتي تصنف الأمثمة إلى موجبة أو سمبية 

  وخصوصيتو. النموذج لحساسية التوافقيويتم تعريفيا أيضًا عمى أنيا المتوسط 

                F_score=2*                         

                       
 

 )urve(ROC C echaracteristic curvReceiver Operating  : 
ىو رسم بياني يوضح أداء نموذج التصنيف في جميع عتبات التصنيف. يرسم 

 True الإيجابيات الصحيحة معدل :باستخدام بارامترينىذا المنحنى 
)TPPositive( والذي يعبر عن حساسية النموذج بالإضافة إلى معدل 

الذي يحسب من العلاقة  FN( False Negative(  السمبيات الخاطئة
 التالية:

                       FPR=   

     
 

 False Positiveمقابل  ROC True Positive Rateيرسم منحنى 
Rate ROC عند عتبات تصنيف مختمفة. يؤدي خفض عتبة التصنيف إلى

تصنيف المزيد من العناصر عمى أنيا إيجابية ، وبالتالي زيادة كل من 
 لحساب النقاط في منحنىو  الحقيقيةالإيجابيات الخاطئة والإيجابيات 

characteristic  Receiver Operatingخصائص التشغيل الاستقبال
curve  يمكننا تقييم نموذج الانحدار عدة مرات مع عتبات تصنيف مختمفة ،

خوارزمية فعالة قائمة عمى الفرز يمكنيا  توجد، ولكن ىذا سيكون غير فعال. 
 Area Under المنطقة تحت المنحني تسمى لنا،توفير ىذه المعمومات 

Curve(AUC). 

(5) 

(4)  
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 Area Under ROC Curve:  يقيس المنطقة ثنائية الأبعاد بأكمميا أسفل
تو تتراوح قيمو  Reciever Operating Characteristic(ROC)منحنى 

 وىي تعبر عن أداء الشبكة بالنسبة لصنف معين . 1ى إل 0من 

ية الالتفافيةونالشبكات العصب -5 

من  ية التقميديةونالعصب شبكاتالعمى مفاىيم ية الالتفافية ونىيكل الشبكات العصبيعتمد 
لبناء  pooling layerوطبقات التجميعلتفافية من الطبقات الا مجموعة خلال تكديس

 أبعاد الطبقات ىو تقميلىذه اليدف من ( .إن 2النموذج بشكل كامل والموضحة بالشكل)
كاممة الاتصال بما يكفي ليتم معالجتو بواسطة الطبقات  بسيط الصور المدخمة إلى شكل

fully connected layer  ةالاحتفاظ بالمعمومات المفيدة فقط من الصورة الأصميمع 
[11]. 

 

Convolution        +

  RELU 
Pooling Convolution   

    + RELU 

Pooling Flatten 
Fully 

connected 

Softmax 

 ورم خبٌث(-ورم حمٌد-ٌة الالتفافٌة التً تقوم بالتصنٌف المتعدد)عٌنة سلٌمةون( :بنٌة الشبكة العصب2الشكل )

Features learning classification 

input 
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 لتفافيةطبقة الاال: ية الالتفافية من الطبقات التاليةونلشبكات العصباتتكون 
Convolutional Layerوطبقة التجميع ، Pooling Layer  المرتبطة بشكل وطبقة

 .Fully connected Layerكامل

ية في الطبقات ونالخلايا العصب :convolution layerالطبقة الالتفافية  .1
وغير  مجالاىا الاستقباليفي الموجود الأولى موصولة فقط بالبكسل  لتفافيةالا

فإن الخلايا العصبية الموجودة في  وبالمثل،متصمة بكل بكسل في الصورة. 
الطبقات الالتفافية العميقة مرتبطة فقط بالخلايا العصبية في منطقة صغيرة من 

 سماتالتركيز أولًا عمى ال ية الالتفافيةونالعصبشبكات مالطبقة السابقة. يتيح ذلك ل
 مستوىذات  سماتمنخفضة المستوى ، والتي يتم تجميعيا تدريجياً في 

. كمما زاد تباعد الحقول  زاد العمق ضمن الشبكةكمما  تعقيداً( أعمى)أكثر
تعقيد بشكل كبير الكانت الطبقة التالية أصغر ، وبالتالي تقميل  المستقبمة كمما

( من kernelأيضًا بـ  سمىويُ  Filter) رشحم الطبقة الالتفافيةطبَّق في ي حيث 
الأصمية )الدخل(، ثم إنو شأنو تحديد وجود سمات أو أنماط مُعينة في الصورة 

 ويكون المُرشِّح ذ يُمكن استخدام عدّة مُرشِّحات بغية استخراج سمات مُختمفة.
حجم صغير ليمسح الصورة كاممةً ويطبق العمميات الحسابية المُناسبة بين قيم 

ما  وعادة (Features( بغية استخراج السمات )Pixelsالمُرشِّح والنقاط المونية )
يُعاد ضبط قيم المُرشِّح خلال عممية التدريب  الداخمي فيما بينيا.تكون الجداء 

ىذه تبدأ ، (epochs) مراتالدورية وعند تدريب الشبكة لعدد مُعيّن من ال
توظَّف الطبقات الخفية صورة بحيث البحثَ عن سمات مُتمايزة في البالمُرشِّحات 

ف في الاتجاىات الأولى في استخراج السمات البسيطة والواضحة، مثل الحوا
المُختمفة، وما إلى ذلك. ومع التعمّق أكثر في الطبقات الخفية في الشبكة، تزداد 

يتم تخزين قيم وفي النياية  .درجة تعقيد السمات التي يجب تحديدىا واستخراجيا
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في مصفوفة أُخرى تُدعى خريطة  receptive field الجداء الداخمي من أجل كل
تُعطي معمومات عن وجود المُرشِّح في الصورة  والتيFeature map السمات

  ومواقع ظيوره فييا.

حيث  لالتفافيةتشبو طبقات التجميع الطبقات ا :Pooling Layerطبقة التجميع  .2
ية من منطقة صغيرة في الطبقة ونية فقط بالخلايا العصبونترتبط الخلايا العصب

ية ونلأن خلاياىا العصب السابقة ، والفرق ىو أن ىذه الطبقة غير قابمة لمتدريب
لتقميل الحمل  )تقميل أبعادىا(يتم استخداميا فقط لاختزال العينة  .ليس ليا أوزان 

عن  يتم ذلك. المعالجة الرسومية بالإضافة إلى تسريع عممية التدريبعمى وحدة 
ا دالة بناءً عمى دالة ، والتي يمكن أن تكون إم المدخلاتطريق حساب إجمالي 

، ويعيد الحد  average poolingأو دالة متوسطة  max pooling عظمى
الأقصى لمتجميع القيمة القصوى لمجزء المغطى من الصورة ، في حين أن متوسط 

 ىو max pooling الأقصى التجميع يُعد. القيم جميعلتجميع يعيد متوسط ا
الأكثر  لسماتلأنو يحتفظ باالعصبونية الالتفافية  شبكاتال في الأفضل الخيار
 تعطل عن تغذيةال يتم لن بالإضافة إلى أنو جيجلمض مزيلفقط ويعمل ك أىمية
عن تمك التي تظير في بأحجام مختمفة سمات الصور التي تحتوي عمى ب الشبكة

 عينات التدريب.
التنشيط لربط  توابع تُستخدم :fully connected layerالطبقة كاملة الارتباط  .3

التنشيط الأكثر  إن تابع. وطبقات التجميع مع بعضيا البعضالالتفافية الطبقات 
الوحدة الخطية المصححة  و تابعى العصبونية الالتفافيةشبكات الفي  استخداماً 

(ReLU )Unit Rectified Linear لالتفافيةالطبقات ا مجموعة، وفي نياية 
 عميقةال . تأخذ ىذه الشبكة العصبيةالطبقة كاممة الارتباطيتم وضع  والتجميع،

المكدسة )والتي يتم  عوالتجمي لتفافيةلمطبقات الا flattenالمخرجات المسطحة
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التي تعممتيا  سمات( وتؤدي ميام التصنيف باستخدام ال1Dإلى  2Dتحويميا من 
، يمكن استخدام  عدد الأصنافبتنسيق مكثف. اعتمادا عمى لتفافية الطبقات الا

 sigmoidتابع السيغمويد الفئات أو لمتصنيف متعدد  softmaxتنشيط تابع ال
 . يلمتصنيف الثنائ

 نقل التعمم -6

والذي  البيانات،أسموب تعمم عميق شائع الاستخدام عندما يتوفر قدر ضئيل من هو 
المدربة مسبقًا عمى مجموعات بيانات عامة الشبكات العصبونية الالتفافية يستخدم نماذج 

عالية الأداء في  شبكاتىذه النقل المعرفة التي تم جمعيا بواسطة  ذلك من كبيرة. يمكن
المجالات العامة التي تحتوي عمى مجموعات بيانات أكبر إلى مجال ذي صمة مثل 

وقد تم تصميم ىذه النماذج لتصنيف ملايين الصور عبر آلاف الفئات  الطبية،الصور 
الطبقة عن طريق استبدال تتكيف مع أي ميمة تصنيف أن المختمفة ويمكن بسيولة 

توي عمى خمية عصبية تح بحيث الفعمي تقوم بعممية التنبؤالتي  Dense Layerالأخيرة 
 [12].واحدة لكل فئة لمتنبؤ

 

 نظام تشخيص سرطان الثدي القائم عمى التعمم العميق-7

التعمم العميق الذي تم تنفيذه لميمة الكشف عن سرطان  عممية تصميم نظاميمكن تقسيم 
 إلى: )3(والموضحة بالشكل الثدي إلى أربع مراحل متميزة 

 المعالجة المسبقة لمبياناتdata pre-processing : قاعدة تحميليتم 
 من أجل تجييزىا وربطيا مع ممف الأصنافبيانات في الذاكرة ومعالجتيا ال

 .لميمة التصنيف
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    التدريبنموذجModel Training:  ية ونالشبكة العصبإنشاء نموذج
من  عممويصبح قادر عمى الت الذي يمكن أن يتناسب مع البيانات الالتفافية
حيث تم المقارنة بين مجموعة من الشبكات المدربة  عينات التدريب مجموعة

 الأفضل.معمارية مسبقاً لاختيار ال
  ضبط المعاملات العمياhyper parameters tuning:  سيتم الاعتماد عمى

خوارزمية بايز لضبط المعاملات العميا الخاصة بالشبكة المدربة مسبقاً التي 
من أجل  أعطت الأداء الأفضل بدلًا من الاعتماد عمى الطريقة العشوائية

 الوصول لمنموذج الأمثل وخلال زمن أقل.
  تقييم أداء النموذجModel Evaluating: ار النموذج عمى عينات اختب ميت

بالاعتماد عمى مصفوفة  أدائوتقييم  و المأخوذة من قاعدة البيانات الاختبار
قيمة المنطقة تحت منحني خصائص تشغيل  و confusion matrixالتشتت 
  Area Under ROC curve الاستقبال

المعالجة 

المسبقة 

 للبٌانات

تحمٌل قاعدة 

البٌانات المعالجة 

مسبقاً فً الذاكرة 

)أصناف+صور 

 ماموغرام(

بناء نموذج 
الشبكة 

العصبونٌة 
بالاعتماد 
على نقل 

 التعلم

ضبط 

المعاملات 

العلٌا 

باستخدام 

خوارزمٌة 

 باٌز
تدرٌب النموذج  

وتمثٌل العلاقة 

بٌن خطأ التحقق 

 وخطأ التدرٌب

ل تصمٌم نظام تشخٌص سرطان الثدي المعتمد(:مخطط التدفق الذي ٌوضح مراح3الشكل )  

القٌام بالتوقع 

واختبار 

 النموذج

تقٌٌم أداء النموذج 

confusion 

matrix, AUC- 

ROC curve 

 تمثٌل النتٌجة بٌانٌاً 

ضبط المعاملات  المعالجة المسبقة

 العلٌا

  

 تدرٌب النموذج
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 المعالجة المسبقة لمبيانات 7-1

ميجا بايت(  339صغيرة الحجم )والتي تعتبر  Mini-Miasمجموعة بيانات تم استخدام 
لذلك يمكن تحميميا في الذاكرة دون  1024*1024بأبعاد  رمادية صورة 322تتضمن 

إلى الحجم  بياناتيتم تغيير حجم الثم  تحسين تحميل البياناتية تقنتطبيق لأي أي 
لتصغيرىا ولتجنب وجود أحجام إدخال  عند تحميل البيانات (224*224) المستيدف
تكشف مراقبة شدة البكسل لمصور الموجودة في مجموعات البيانات حيث  سقةناغير مت

نظرًا لأن الأوزان في  ذلك،. ومع 255إلى  0أنيا تتوافق مع أعداد صحيحة تتراوح من 
أن يؤدي فإن وجود مثل ىذه القيم الكبيرة لممدخلات يمكن  صغيرة،ية ونالشبكات العصب

بطاء عممية التدريب ، مما يؤدي في النياية إلى دقة  يمكن  لذلك،. منخفضةإلى تعطيل وا 
إلى  1إلى  0نطاق من لات وتحويميا إلى قيم موجودة ضمن البكس قيم قييستأن يساعد 

. في المرحمة ىذه المشكمة من خلال ضمان أن تكون جميع القيم صغيرة التخمص من
موجودة عمى شكل  ماموغرامالخاصة بكل صورة  أسماء الأصنافلأن  ونظرًا التالية

)ثلاث فئات  الأصنافلطبيعة  ونظرًاتنسيق رقمي  تحويميا إلىيجب  محرفي،تنسيق 
ثم تقسيم  ،MIAS miniلمجموعة بيانات  one hot encodingاختيار ترميز  تمفقط( 

% اختبار 20% تطوير و10% تدريب و  70قاعدة البيانات إلى مجموعة التدريب إلى 
حيث تستخدم مجموعة التطوير من أجل ضبط المعاملات العميا واختيار القيم الأمثل ليا 

ولحل مشكمة عدم  .لمنموذج النيائي داءالأ في تقييم ختباريتم استخدام مجموعة الا ثم
التي و من حيث قوة الحوسبة  فضلالخيار الأ نات ضمن الأصناف كانتوازن توزع العي

، عند تدريب النموذج صنافىو إضافة أوزان الأ بيانات جديدةمجموعة  إضافةلا تتطمب 
 الأقللأصناف أىمية أكبر ل عن طريق اعطاء والذي يؤدي إلى تقميل قيمة تابع الخطأ

راً لصغر قاعدة البيانات تم استخدام ونظمجموعات البيانات الصغيرة  ولمعالجة مشكمة
 overfittingلتجنب حدوث مشكمة حفظ البيانات الزائد  تستخدم  التيالبيانات تقنية زيادة 

 بارامتراتعند محاولة تعمم نماذج التعمم العميق المعقدة التي تحتوي عمى عدد كبير من ال
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تحويلات التدوير فقط في زيادة حيث تم الاعتماد عمى  باستخدام مجموعة بيانات صغيرة
والذي يستخدم من قبل أخصائي الأشعة ويبين  البيانات باعتبارىا التحويل الأكثر واقعية

 ( مراحل المعالجة المسبقة مع نتيجة كل مرحمة.4الشكل)
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 تحمٌل قاعدة البٌانات

Data loading 

البٌانات قٌٌست  

Data normalization 
(min_max normalization) 

 ترمٌز الأصناف

Data encoding (one hot 
encoding) 

 زٌادة البٌانات

Data augmentation 

 (تحوٌلات التدوٌر)

 توازن الأصناف

Data balance( تضمٌن أوزان
 (الصنف

 

 ترمٌز الصنف الترمٌز الرقمً

 ورم حمٌد 100

 ورم خبٌث 010

 سلٌم 001

 

Train set(70%) Validation 
set(10%) 

Test set 
(20%) 

 

𝒙𝒏𝒆𝒘= 𝒙−𝒙𝒎𝒊𝒏

𝒙𝒎𝒂𝒙−𝒙𝒎𝒊𝒏
 

 

البٌانات قاعدة تقسٌم  

Data splitting 

 وزن الصنف عدد العٌنات الصنف
 1.706 67 ورم حمٌد
 2.089 54 ورم خبٌث
 0.516 207 حالة سلٌمة

 

 مع نتٌجة كل مرحلة  mini-mias (: ٌبٌن مراحل المعالجة المسبقة التً تمت على قاعدة بٌانات 4الشكل)
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  نموذج التدريب  7-2

يمكن تقسيم عممية بناء النموذج الخاص بتشخيص سرطان الثدي إلى أربع مراحل 
 أساسية:

في المبين  وbase model  simpleالالتفافية ية ونالشبكة العصب. بناء نموذج 1
 .أدائوتقييم و   (8الشكل)

بينيا لاختيار النموذج  والمقارنةمعماريات مختمفة من النماذج المدربة مسبقاً . تدريب 2
 الأفضل.

من أجل زيادة تعميم النموذج الأمثل  regularizationتطبيق تقنيات التسوية .3
 والحصول عمى أداء أفضل.

 خوارزمية بايز باستخدام hyper parameter tuning. ضبط البارامترات العميا 4
 والحصول عمى النموذج النيائي.

أسموب هو  و  transfer learningتقنية نقل التعمم سيتم استخدام  التالية،في المرحمة 
تعمم عميق شائع الاستخدام عندما يتوفر قدر ضئيل من البيانات ، والذي يستخدم نماذج 

نقل المعرفة  ذلك من المدربة مسبقًا عمى مجموعات بيانات عامة كبيرة. يمكن الشبكات
التي تم جمعيا بواسطة شبكات عالية الأداء في المجالات العامة الأخرى التي تحتوي 
عمى مجموعات بيانات أكبر إلى مجال ذي صمة مثل الصور الطبية ، وقد تم تصميم 

أن آلاف الفئات المختمفة ويمكن بسيولة ىذه النماذج لتصنيف ملايين الصور عبر 
التي  Dense Layerالطبقة الأخيرة تتكيف مع أي ميمة تصنيف عن طريق استبدال 

بطبقة تحتوي عمى  لكل فئة عصبون واحدتوي عمى تح بحيث الفعمي تقوم بعممية التنبؤ
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  VGG16معمارية شبكة  (5يبين الشكل ) عدد عصبونات تناسب التطبيق المراد بناؤه و
 تم ضبط بارامتراتيا من أجل القيام بعممية تشخيص سرطان الثدي.التي 

 

 , VGG16, MobileNetV2,InceptionV3 أربع نماذج مدربة مسبقاً) المقارنة بين تم
ResNet50) استبدال الطبقات الأخيرة تعديل النماذج عن طريق بعممية  القيام ثم

تم تصميم ىذه  عصبون حيث 4096عصبون بدلًا من  256بطبقات تحتوي عمى عدد 
بعدد  فئة وبالتالي تحتوي عمى طبقات 1000ما يصل إلى  صنيفالنماذج في الأصل لت

  regularizationكما سيتم إضافة طبقات الاسقاط وىي طريقة تسوية   عصبونات كبير
 .overfitting لمبيانات حفظ الزائدالمن أجل زيادة تعميم الشبكة وحل مشكمة 

 النتائج ومناقشتها -8

قاعدة بيانات مجانية متاحة عمى وىي   Mini-miasتم استخدام قاعدة بيانات عالمية
صورة ماموغرام بالإضافة إلى ممف الوصف النصي  322تحتوي عمى  [13]  الانترنت
Info.txt  ويشمل جميورنا المستيدف الأطباء والممرضين وأخصائي الأشعة وطلاب

 الطب وغيرىم من الميتمين بالمعرفة الطبية.

 VGG16(: ٌوضح تطبٌق نقل التعلم على بنٌة نموذج 5الشكل )

normal 

benign 

malignant 
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 عدد صور الماموغرام:

 :مقسمة إلى سبع أصناف صورة ماموغرام  322تشمل قاعدة البيانات عمى

 التكمسات الدقيقة calcification (CALC)  والتي تنتج عن ترسب كربونات
 عينة( 34الكالسيوم الموجودة ضمن نسيج الثدي)

 الكتل المتناظرةCircumscribed masses(CIRC) عبارة عن كتل غير طبيعة
 عينة( 24موجودة ضمن نسيج الثدي)

  الكتل المتشققةSpiculated masses(SPIC)  عبارة عن كتل بأشكال شاذة
 عينة(. 24تظير ضمن نسيج الثدي)

 المتنوعة  حالات الشاذةالill-defined masses,others(MISC) وجود:
 عينة( 18أشكال متنوعة من الكتل و التكمسات الدقيقة معاُ ضمن نسيج الثدي)

  نسيج ثدي تالف Architectural Distortion(ARCH)تحتوي عمى أنسجة 
 عينة( 12)ضمن الثدي  تالفة

  كتل ذات كثافة متنوعةAsymmetry (ASYM) زيادة في كثافة الكتل:
 عينة( 21الورم) منالموجودة ضمن النسيج والتي تعبر عن حالة متطورة 

 طبيعيةال تالحالاNORM والتي تعبر عن العينات التي لا تحتوي أي :
 (عينة 189)(أو تشوىات ضمن نسيج الثدي.مساتتك-عناصر شاذة)كتل

  Severity الخطورةتقسم العينات الموجودة ضمن الأصناف السابقة تبعاً لدرجة 
 ورم خبيث.: 54-ورم حميد :67-عينة سميمة:201  :إلى ثلاث أصناف

 بارامترات الصور:

 Portable Grayالتنسيق إن العينات الموجودة ضمن قاعدة البيانات مخزنة باستخدام -
Map (PGM) إلى سيتم تحويميا وPortable Network Graphic PNG  حيث

 .مرونةأكثر  PNG رإلى برمجيات خاصة لمتعامل معو بينما يعتب PGMيحتاج امتداد 
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يبمغ  حيث Grayscale ىي عبارة عن صور رماديةو  1024*1024الصور  أبعاد -
 .255و  0بين  الصورة وتتراوح قيم بكسلات بت 8عدد السويات الرمادية:

-ينوع نسيج الثد -عمى رقم المعرف الخاص بالصورة Info.txtيحتوي الممف النصي  -
خبيث( -)حميدو درجة الخطورة  سميمة(-تكمسات دقيقة-كتمة)الطبيعية نوع الحالة غير 

 .اونصف قطرى الحالة غير الطبيعيةبالإضافة إلى إحداثيات مركز وجود 

من أجل  والمقارنةعينة  64 تحتوي عمى اختبار النموذج عمى عينات الاختبار التيتم 
 :وفق ما يمي إيجاد النموذج الأفضل ثم ضبط بارامتراتو والحصول عمى النموذج النيائي

   (A نموذج الشبكة المدربة مسبقاً المستخدمBase model used: 

 imageNetعمى قاعدة البيانات مدربة مسبقًا  شبكات عصبونية التفافية نماذج أربعة
(VGG16,ResNet50,Inception V3, MobileNetV2) عمى أنيا تم تطبيقيا 

. بالنسبة ليذا الاختبار ، يتم استخدام مجموعة بيانات base_model نموذج الأساس
mini-mias التي تم دون القيام بأي عممية اقتطاع عمى الصور و مع الصور الكاممة 

الموجودة ضمن  أبعاد الصوروىو يطابق بكسل  224×224× 3 إلى ميايحجت إعادة
 مجموعةال، وحجم التي تم تدريب الشبكات السابقة عميياو  ImageNetقاعدة البيانات 

batch_size=128  طبقة بالإضافة إلى تجميد جميع طبقات النموذج وتدريب
والتي تحتوي عمى التصنيف فقط حيث تم استبدال الطبقة الأصمية لمنموذج المدرب مسبقاً 

 بطبقة تحتوي عمى ثلاث عصبونات)تصنيف متعدد(.عصبون  1000

F1 Score معمارية الشبكة  الدقة يإجمال الحساسية الخصوصية

 المدربة
94.62% 94.62% 94.63% 93.76% VGG16 
63.5% 62.6% 65.28% 62.6% MobileNetV2 
61.95% 60.3% 67.15% 60.3% InceptionV3 
87.6% 87.67% 87.6% 87.67% ResNet50 

 
(:ٌبٌن مقارنة بٌن مقاٌٌس الأداء الخاصة بالمعمارٌات المدربة مسبقاً 1الجدول )  
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أعطت الأداء  VGG16 معمارية تكشف بوضوح أن (1)النتائج الموجودة في الجدول 
في  وضبط بارامتراتيا  VGG16استخدام بنية  السابقة. سيتمالأفضل بين المعماريات 

 .النيائيالتجارب التالية من أجل الوصول إلى النموذج 

 

الأداء الأقل حيث تصمم ىذه   InceptionV3وشبكة  MOBILENetV2أعطت شبكة 
الشبكات من أجل تقميل الحاجة لمموارد المستخدمة وىذا الأمر لا ييمنا في المجال الطبي 

تفوقت عمى شبكة   VGG16إنما الأىم ىو دقة التشخيص بالإضافة إلى أن شبكة 
ReNet50 ذات معمارية عميقة)نموذج معقد( بالنسبة إلى قاعدة البيانات  ياحيث أن

لكل من الشبكات المدربة مسبقاً وذلك بعد استبدال تشتت(: ٌوضح مصفوفة ال6الشكل )  

ثلاث عصبونات على طبقة التصنٌف لنموذج الأساس بطبقة تحتوي  
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  overfitting الحفظ الزائد لمبيانات جودة وبالتالي سيؤدي ذلك إلى حدوث مشكمةالمو 
الخاصة بالنماذج السابقة  confusion matrix تشتتمصفوفة ال (6)ويوضح الشكل 

بالنسبة معدل الدقة  يمقارنة بين إجمال (7)كما يبين الشكل عمى عينات الاختبار 
للأصناف الثلاثة  حيث تم اختبار الشبكات السابقة عمى عينات الاختبار و أعطت 

 .% 94.62دقة تعادل   VGG16 شبكة 

 
(b :طرق تطبيق تقنية نقل التعمم 

وتييئتو بأوزان بدائية عشوائية بعد أن  شبكة عصبونية التفافيةبناء نموذج تم المقارنة بين 
وبين نماذج مدربة مسبقاً عمى قاعدة بيانات  خوارزمية بايزباستخدام  تم ضبط بارامتراتو

ImageNet تجارب مختمفة ثلاث  تم تطبيق. وباستخدام نسب مختمفة من نقل التعمم
مجموعة م اختبارىا لتقييم تأثير نقل التعمم من ث الشبكة العصبونية الالتفافيةباستخدام بنية 

 وىي:mini mias مجموعة بيانات ل ImageNet    بيانات

  وتدريب طبقة التصنيف فقط. ) VGG16نقل التعمم لجميع أوزان الطبقة )طبقات • 

(:مقارنة بٌن إجمالً الدقة للمعمارٌات المدربة مسبقاً 7الشكل )  
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حيث تم ) VGG16لشبكة  لمطبقات الأولى فقط  ImageNetنقل التعمم من أوزان • 
وضبط جديدة  اتالأخيرة بطبقات استبدال الطبقم البدائية لمطبقات الأولى ثتجميد الأوزان 

 .(mini miasعمى قاعدة بيانات  الطبقات الجديدة القيام بتدريب و بارامتراتيا

بأوزان بدائية عشوائية  شبكة عصبونية التفافيةعدم تطبيق نقل التعمم وتدريب نموذج  • 
 .MINI-MIASعمى قاعدة بيانات 

حيث تم معمارية نموذج الشبكة العصبية الالتفافية الذي تم بناؤه  (8)شكلالويوضح 
 تم استخدم تابع تنشيط. خوارزمية بايزالوصول إلى قيم البارامترات العميا المثمى باستخدام 

ضمن الطبقات الخفية وتابع  Relu(Rectified Linear Unit(  الوحدة الخطية المصححة
 .0.5ضمن طبقة التصنيف وقيمة معامل الاسقاط   Softmaxالتنشيط 
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Conv2D_input: Input Layer input (None,224,224,3) 

output (None,224,224,3) 

 

Conv2D _1 input (None,224,224,3) 

output (None,224,224,64) 

 

MaxPooling_2D input (None,224,224,64) 

output (None,112,112,64) 

 

Dropout input (None,112,112,64) 

output (None,112,112,64) 

 

Conv2D_2 input (None,112,112,128) 

output (None,112,112,128) 

 
Conv2D_3 input (None,112,112,128) 

output (None,112,112,128) 

 

MaxPooling2D_1 input (None,112,112,128) 

output (None,56,56,128) 

 

Dropout_1 input (None,56,56,128) 

output (None,56,56,128) 

 

Conv2D_4 input (None,56,56,256) 

output (None,56,56,256) 

 

MaxPooling_2 input (None,56,56,256) 

output (None,28,28,256) 

 

Dropout_2 input (None,28,28,256) 

output (None,28,28,256) 

 

Flatten_layer input (None,28,28,256) 

output (None,200740) 

 

Dense_layer input (None,200740) 

output (None,256) 

 

Dense_1 input (None,256) 

output (None,3) 

  طبقة تجمٌع أعظمً 
 (2*2)بقناع 

طبقة الاسقاط بمعامل 

0.5اسقاط   

الطبقات الالتفافٌة 

الثانٌة والثالثة تحتوي 

 128كل منها على 

 عصبون

 64طبقة التفافٌة أولى تحتوي 

 عصبون

الطبقة الالتفافٌة الرابعة 

عصبون 256تحتوي على   

البٌانات إلى  ٌتم تحوٌل 

 شعاع السمات أحادي البعد

طبقة التصنٌف المتعدد والتً تحتوي 

على ثلاث عصبونات و تستخدم تابع 

 softmaxالتنشٌط 

طبقة كثٌفة كاملة الاتصال 

عصبون 256تحتوي على   

طبقة الدخل بحٌث تكون أبعاد 

224*224صورة الدخل   
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لحصول عمييا عند إجراء كل تجربة حيث ( مقاييس الأداء التي تم ا2ويوضح الجدول )
باعتبارىا أعطت الأداء الأفضل بالإضافة إلى دراسة  VGG16تم استخدام معمارية 

 . عمى أداء النموذج Data Augmentationتأثير تطبيق زيادة البيانات 

F1 score إجمالي  الحساسية الخصوصية
 الدقة

زيادة 
 البيانات

 نقل التعمم

 نعم 76%39. 94.63% 94.62% 94.62%

VGG16 layers 
ImageNet 
transfer 
learning 

 نعم 87.72% 87.74% 87.72% 87.69%
No transfer 

learning 
(random 
weights) 

 لا 32.65%  40.63% 32.65% 34%

VGG16 layers 
(fine tuning) 

ImageNet 
transfer 
learning 

 نعم 95.31% 95.32% 95.31% 95.28%

VGG16 layers 
(fine tuning) 

ImageNet 
transfer 
learning 

 

 التعمم نقل أشكال من شكل أي أن إلى بوضوح تشير (2) الجدول في الواردة النتائج
ومن ناحية  الصغيرة البيانات مجموعة باستخدام للأوزان وذلك العشوائية التييئة من أفضل

 عمى تدريبو تمالذي  نموذجال من الأوزان جميع باستخدام التعمم من الكثير نقلأخرى فإن 
لذلك كان  mini-miasمجموعة بيانات  جيدًا يُعمم لا ImageNet بيانات مجموعة

الخاصة بالشبكة العصبية المدربة الأداء الأفضل ىو تييئة الطبقات الأولى بالأوزان 
 low level-featuresالمسبقة والتي تقوم بعممية استخلاص السمات منخفضة المستوى 

عصبون بطبقة تحتوي  4096الأخيرة التي تحتوي عمى  اتواستبدال الطبق مثل الحواف 

 mini-mias(:مقاٌٌس الأداء عند تطبٌق نسب مختلفة من نقل التعلم على مجموعة الاختبار المأخوذة من قاعدة بٌانات 2الجدول )
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عصبون والتي تعد مناسبة بشكل أفضل عند تصنيف الأصناف الثلاثة حيث  256عمى 
ضافة طبقات و صنف  1000كانت مدربة من أجل تصنيف   VGG16أن شبكة   dropا 

out  معامل وقيمة قد تم تحديد عدد العصبونات الأمثل من أجل زيادة تعميم النموذج و
كما تبين النتائج السابقة أىمية لضبط البارامترات العميا  خوارزمية بايزباستخدام الاسقاط 

حيث تم تطبيق تحويلات التدوير بزوايا  عمى مجموعة التدريبتطبيق زيادة البيانات 
التحويل الأنسب و الأكثر واقعية والذي يستخدمو أخصائي الأشعة من أجل  وىومختمفة 

الحصول عمى رؤية أوضح لصورة الماموغرام بحيث أصبحت عدد عينات التدريب 
والحصول عمى دقة أعمى  النموذج عمى التعمم بشكل أفضلوالذي ساعد عينة  14490

ابقة أعطت أداء سيء حيث أن أما عدم تطبيق زيادة البيانات عمى نفس المعمارية الس
( سوف يؤدي إلى عينة 258 الصغيرة) مجموعة التدريبتطبيق نقل التعمم فقط عمى 

حدوث مشكمة الحفظ الزائد لمبيانات حيث يعطي النموذج دقة عالية في مرحمة التدريب و 
( 10( والشكل )9والموضحة بالشكل)الاختبار التطوير  و في مرحمة  جداً دقة منخفضة 

  VGG16يوضحان العلاقة بين دقة التدريب ودقة التطوير عند تدريب نموذج  الذي
حيث في حالة الذي تم ضبط بارامتراتو وذلك في حالة تطبيق زيادة البيانات وعدم تطبيقيا 

اد دقة التدريب بازدياد عدد مرات تكرار تدريب يعدم تطبيق زيادة البيانات نلاحظ ازد
سيء بشكل مستمر ويعطي النموذج أداء  بينما تنخفض دقة التطوير  Epochsالنموذج 

دقة التطوير والتدريب معاً بازدياد عدد مرات  ازدياد عند تطبيق زيادة البيانات نلاحظ بينما
  .النموذج حتى نحصل عمى الأداء الأمثل تدريب تكرار
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النموذج النيائي احتاج إلى عدد مرات تدريب أكثر  وعند تطبيق زيادة البيانات نلاحظ أن

وصول إلى الدقة الأمثل حيث تم التوقف وبالتالي زمن أطول في مرحمة التدريب قبل ال
تكرار وذلك باستخدام تقنية التوقف المبكر  164عن عممية التدريب عند الوصول إلى 

early stopping   والتي تقوم بإيقاف تدريب النموذج عند ثبات قيمة الدقة عند قيمة
 overfitting الحفظ الزائد لمبيانات معينة وعدم تحسن قيمتيا لضمان عدم حدوث مشكمة

(مقاييس الأداء الخاصة بالتجارب السابقة 11والوصول إلى الأداء المطموب ويبين الشكل)
 ل الأداء الأمثل.المعدً  VGG16حيث أعطى نموذج شبكة 

(:علاقة دقة التدرٌب و دقة التطوٌر مع عدد 10الشكل)

التدرٌب فً حال تطبٌق زٌادة البٌاناتمرات   

(:علاقة دقة التدرٌب و دقة التطوٌر مع عدد 9الشكل)

 مرات التدرٌب فً حال عدم  تطبٌق زٌادة البٌانات
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% 95.39دقة  عينة اختبار و أعطى النظام 64تم استخدام  في نظامنا المقترح
 %.F1-score  95.28وقيمة% 95.39%وقيمة خصوصية  95.32وحساسية 

 Receiver Operating Characteristic(ROC CURVE)( 12ويوضح الشكل)
عينة  14490بعد تدريب النموذج النيائي عمى قاعدة البيانات التي تحتوي عمى 

ثم اختبار النموذج عمى  تدريب)تم تطبيق تحويلات التدوير عمى قاعدة البيانات الأصمية(
 عينات الاختبار.

-MINI(:مصفوفة التشتت الناتجة عن اختبار النماذج السابقة على عٌنات الاختبار المأخوذة من قاعدة بٌانات 11الشكل)

MIAS:(a):VGG16-(B:)CNNعشوائٌة بأوزان-VGG16:(C))زٌادة البٌانات وضبط بارامترات(-(D)VGG16: ضبط(

 بارامترات وبدون تطبٌق زٌادة بٌانات( 

(A) (B) 

(C) (D) 
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 Areaيتضح أن النموذج النيائي المعدل المقترح لو قيمة  (12)من الشكل 
Under Curve  ىذا أفضل من معيارنا لقيمة  98تبمغ .٪AUC  88البالغة ٪

يوضح الشكل السابق الفرق بين [. بالإضافة إلى ذلك 11] Li Shen et alمن 
للأصناف الثلاثة لمشبكة  Area Under Curve المنطقة تحت المنحني قيمة

 العصبية الالتفافية التي تم بناؤىا من الصفر وتييئتيا بأوزان عشوائية وبين قيمة
التي تم ضبط   VGG16لشبكة Area Under Curve المنطقة تحت المنحني

 .بالنسبة للأصناف الثلاثة  رامتراتيا حيث أعطت تقنية نقل التعمم نتيجة أفضلاب

 

:ت السابقةامقارنة النظام المقترح مع الدراس (3) دولجوٌوضح ال  

 VGG16للشبكة  ROC CURVE(:مخطط 12الشكل)

 التً تم ضبط بارامتراتها باستخدام خوارزمٌة باٌز

للشبكة العصبٌة  ROC Curve(:مخطط 13الشكل) 

 بايز الالتفافٌة التً تم بناؤها من الصفر باستخدام خوارزمٌة
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 الدقة الطرٌقة المستخدمة قاعدة البٌانات الباحث

Daniel,2016[4] DDSM GoogleNet 92.4%(ًتصنٌف ثنائ) 

Jaafar,2017[6] 
Mini-mias 

DDSM 
CNN with SVM 92%(ًتصنٌف ثنائ( 

Prabhpeet,2019[7] Mini-mias 
CNN with 
MCSVM 

%55عٌنة طبٌعٌة   

%52ورم حمٌد  

%53ورم خبٌث  

Dina,2019[8] DDSM,CBIS DDSM AlexNet 73.62%(ًتصنٌف ثنائ) 

Aditya,2020[9] DDSM 
VGG16 

 
 (تصنٌف ثنائً)88.3%

 Mini-mias النظام المقترح
Vgg16(fine 

tuning) with data 
augmentation 

% صنف سلٌم96  

% ورم حمٌد92  

% ورم خبٌث95  

AUC=98%( متعددتصنٌف  ) 
 

 

 

ورم خبيث( -ورم حميد-تم بناء نظام قادر عمى القيام بالتشخيص المتعدد)عينة طبيعية 
حيث أعطى النظام المقترح حساسية أفضل من الدراسات السابقة وخاصة بالنسبة لصنف 

نسبة الوفيات الناتجة عن تشخيص العينة الورم الخبيث عمى الي تقميل التالورم الخبيث  وب
 أنيا عينة طبيعية.

الاستنتاجات   -9  

ىو استخدام تقنيات التعمم العميق المختمفة من أجل  بحثكان اليدف الرئيسي من ىذا ال  
فعالية النتائج  تأثبتسرطان الثدي في صور الماموغرام . تشخيصبناء نظام قادر عمى 

تشخيص الحالات عمى صور الماموغرام من أجل استخدام الشبكات العصبية الالتفافية 
كشف الكتل غير الطبيعية في الثدي حيث تم استخدام معماريات السميمة بالإضافة إلى 

ية ونشبكة عصب عومقارنتيا مية الالتفافية المدربة مسبقاً ونمختمفة من الشبكات العصب

(:ٌوضح مقارنة النظام المقترح مع الدراسات السابقة3الجدول )  
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أي نوع من أنواع التفافية تم إنشاؤىا وتييئتيا بأوزان ابتدائية عشوائية حيث تم اثبات أن 
نقل التعمم أعطى الأداء الأفضل عند التعامل مع البيانات الطبية ذات الحجم الصغير 

الأداء الأفضل  VGG16شبكة  تأعط .عشوائيةتييئة الشبكة بالكامل بأوزان بدلًا من 
طبيعة قاعدة البيانات الموجودة ل الأفضل بالنسبةحيث أن معمارية ىذه الشبكات كانت 

 fine tuningلذلك تم اعتمادىا كنموذج الأساس و القيام بعممية ضبط البارامترات 
واستبدال الطبقات الأخيرة بطبقات أخرى ثم تدريب الطبقات الجديدة فقط مع الاحتفاظ 

-low منخفضة المستوىبقات الأولى باعتبارىا مسؤولة عن استخراج السمات بأوزان الط
level-features تطبيق تقنية زيادة البيانات)تطبيق تحويلات التدوير( بالإضافة إلى أن 

حسنت من الدقة وحمت مشكمة حفظ البيانات الزائد من خلال  مع استخدام تقنية نقل التعمم
حل مشكمة  تم  .%95.31وقد حقق النموذج دقة أكبر تدريب النموذج عمى عدد عينات 

قاعدة البيانات الغير متوازنة عن طريق حساب أوزان الأصناف و إدخاليا في مرحمة 
التدريب و قد حقق النموذج حساسية عالية بالنسبة للأصناف الثلاثة حيث أعطى 

بالإضافة  % لمعينات الطبيعية96% لمورم الخبيث و 93% لمورم الحميد و92حساسية 
إلى أن بناء نموذج تصنيف باستخدام الصور الكاممة يسمح بإمكانية نقل التعمم من قاعدة 

إلى قاعدة بيانات أخرى تحتوي عمى صور ماموغرام مثل   mini-miasبيانات 
 (DDSM)for Screening Mammography Database Digital  وتطوير

الثدي بالاعتماد عمى الشبكات  تشخيص سرطانأنظمة  إن .أقوىمصنف يعطي أداء 
في اكتشاف وتشخيص سرطان الثدي في صور  عاليأداء حققت العصبونية الالتفافية 

الماموغرام وبالتالي سوف تتكون مفيدة لتحسين الأداء التشخيصي لأخصائيي 
في الكشف المبكر عن المرض بالإضافة إلى تقميل الوفيات الناتجة عن الأشعة/للأطباء 

 الخاطئ.التشخيص 

 التوصٌات -10
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من الشبكات العصبية المدربة المسبقة بالإضافة إلى جديدة استخدام معماريات إمكانية 
تطبيق تقنيات أخرى لحل مشكمة قاعدة البيانات الغير طرق ضبط بارامترات جديدة و 

بحجم أكبر بدلًا من تطبيق زيادة  حقيقية ن استخدام قواعد بياناتأمتوازنة بالإضافة إلى 
 أقوى نظام تشخيص البيانات سوف يعطي نتائج أكثر دقة وواقعية ويساعد عمى بناء

  .أفضل وبأداء
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