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 Abstractالملخص 

، أدى هو مرض يصيب النساء بصورة كبيرة و في العالم انتشارايعتبر سرطان الثدي من أكثر الأمراض 
ي ــات فــابالإصزيادة عدد  احتماليةخيرة إلى زيادة معدلات الوفيات، و هنا  نتشاره في السنوات الأا

لهذه الأمراض من مشاكل منها الحصـول على و نظرا لما يعانيه التشخيص البصري ة، ــادمــوات القـالسن
، فقد تم مؤخراً الاستعانة بالتقنيات نتائج خاطئة و غير دقيقة، واستغراقه الكثير من الوقت و الجهد

في  الأطباءالحديثة و بالتحديد تقنيـات التعلم العميق في تحليل و تصنيف هذه الأمراض وذل  لمساعدة 
هو أحد نماذج  و Alexnet نموذج استخدامتم  بحثال افي هذ، راضالاكتشاف المبكر و الدقيق للأم

تدريب النموذج على مجموعة  تمالتي تندرج تحت مصطلح التعلم العميق،  الالتفافيةالشبكات العصبية 
يثة ـالخبو  يدةـحمـللأورام الن صور الأنسجة ـنوعة مـجموعة متـالتي تحتوي على م Breakhisبيانات 

 Dataالتـقنيـــات  باستخدامين الـنموذج ـتــحس  ـدــعـلـيها بــع حصولــم النتائج النهائية التي تــال، لثديـل

Augmentation   وOversampling  وWeight Regularization كانت كالتالي: حقق النموذج 
مجموعة ل %93و  ،( 400)× و (100)×و  (40)× لمجموعة البيانات %94 إلى تصل دقةنسبة 
 .(200)× البيانات
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  Introduction المقدمة 1.

هو مرض و في العالم،  نتشاراامن أكثر الأمراض  Breast Cancer (BC) يعتبر سرطان الثدي
والتلامس  نفصالبالاطبيعية غير اليصيب النساء بصورة كبيرة، ينشأ السرطان عندما تبدأ خلايا الجسم 

جعلها خبيثة، جزء الجسم الذي يحتوي على سرطان الثدي هو الغدد و قنوات  مع الخلايا الطبيعية و
 9,6 حواليحيث حدثت بسبب سرطان الثدي معدلات الوفيات في السنوات الأخيرة  زدادتا، الحليب

جرتها أحصائيات التي تشير الإ ،كما ذكرت منظمة الصحة العالمية 2018مليون حالة وفاة في عام 
   .[5]في العقدين المقبلين %70بنسبة  زدادسي أن عدد مرضى سرطان الثدي  إلىالمنظمة 

التي يتم إجراؤها للتأكد ما إذا كان الشخص  لسرطان الثدي  التشخيصية ختباراتالاالعديد من  توجد
تحليل  و التصوير بالرنين المغناطيسي ، مثل التصوير بالأشعة السينية وبورم حميد أو خبيثمصاب 
بأنها الصور التي يتم  Histology Imagesتعرف صور الأنسجة  و ،غيرها و نسجةصور الأ

يؤدي التشخيص البصري لهذه  ، أخذها من جسم المريضالتي يتم نسيج الورم لعينة  ربالمجه لتقاطهاا
ذل  نتيجة الأخطاء البشرية  الحصول على نتائج خاطئة أو غير دقيقة و إلى أحيانا السرطانية ورامالأ

ة بالسرطان مهمة ــابالإصتحديد  و كتشافاتعتبر مهمة  ،المشاكل البصرية الناجمة عن القصور و
الأطباء المختصين،  و الـخبرةة ذوي ـــالأشع اختصاصيؤديها ــي وقت وـــتستغرق الكثير من ال عبة وــص

تكنولوجيا المعلومات  ستخداماحيث تعتمد دقة  التشخيص على خبرة الطبيب فقط لذل  أصبح 
 .[5]تشخيص سرطان الثدي ضروري للتغلب على هذه القيود و التي تساعد الأطباء في اكتشاف و

 و Deep Learning (DL)تقنيات التعليم العميق   ستخداماالعديد من الدراسات على  مؤخرا ركزت
في  Deep Neural Network (DNN)الشبكات العصبية العميقة  سمابيضا أالذي يعرف 

 مـعلـن تـمبيوتر مـكن الكـمـت التيقة ـيطر ـه الـنأـيق بـعمـم الـتعلـف الـعريـن تـمكــث يـيــحراض، ــشخيص الأمـــت
 الخبرة  في التعرف على الاشياء و كتسابا لبشر القائمة على التدريب وـير اـحاكاة طريقة تفكـم و
  تعتبر الشبكات العصبية الملتفة ،القرارات بنفس الطريقة التي يفهم بها الدماغ تخاذا

Convolutional Neural Network (CNN )نواع الشبكات العصبية العميقة أحد اشهر أ
بشكل كبير في المجالات الطبية لتشخيص الأمراض  ستخدمتاحيث  تصنيف الصورالمستخدمة في 

 تتحليل الفيديوها الطعام و في التعرف على الأشياء مثل التعرف على الوجوه و ستخدمتاكذل   و
 .وغيرها
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الشبكات العصبية  وذجنم باستخدام سرطان الثديل الأنسجة صورتصنيف  إلى بحثال هذا يهدف
جموعة ـم باستخدام الخبيثة صنيف الأورام الحميدة وـلى تـنموذج عـالدريب ـت تمـ ،Alexnet الملتفة

على دقته في إعطاء لمعرفة العوامل التي تؤثر  متحصل عليهانتائج الالمراقبة  و ،BreakHisيانات ـب
 .قدرته على التصنيفتحسين بناء على وجود هذه العوامل تم  و ،النتائج

 Research Problem  مشكلة البحث1.1 

 حصول على نتائج خاطئة أو غير دقيقة لحجم وإلى يؤدي التشخيص البصري للخلايا السرطانية 
المشاكل البصرية، حيث تعتبر  ذل  نتيجة الأخطاء البشرية الناجمة عن القصور و موقع الخلايا و

تستغرق الكثير من الوقت الجهد و تعتمد  ابة بالسرطان مهمة صعبة والإصتحديد  و اكتشافمهمة 
دقة  التشخيص على خبرة الطبيب فقط، المشكلة الرئيسية في الكشف عن سرطان الثدي تتلخص في 

 الآتي: 

 محليا. قلة استخدام التقنيات الحديثة في تشخيص سرطان الثدي1. 

 البيانات المستخدمة و حجم بمجموعة من العوامل مثل الالتفافيةنماذج الشبكات العصبية تأثر 2. 
                                      .لعواملاغيرها من  و اخصائصهعدم توازن 

 Research Questions  أسئلة البحث2.1 

 تساؤلات التالية لحلها:التم وضع مجموعة مشكلة البحث  إلىبالنظر 

حصول على نتائج بنسبة إلى سيؤدي   Alexnetالشبكات العصبية الملتفة  وذجهل استخدام نم 1.
    ؟دقة عالية

                                                     ؟ المقترح ما هي العوامل التي تؤثر على أداء النموذج 2.

  Research Objectives أهداف البحث 3.1

 تحقيق الآتي:  إلى يهدف البحث سابقةسئلة الالأمن خلال 

 .Alexnetالشبكات العصبية الملتفة  وذجنم باستخدام سرطان الثديالأنسجة لتصنيف صور 1. 
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 .على نسبة دقته تؤثر التي دراسة العواملخلال  تحسين النموذج المستخدم من 2.

  Significance of the Research أهمية البحث4.1 

تقليل  لمساعدتهم في الكشف المبكر عن الأمراض و  متطورة طرق جديدة و إلىيحتاج الأطباء 
الشبكات العصبية الملتفة  وذجنم استخدام إنتدهور صحة المريض،  المرض و انتشار احتمالية
الحصول على نتائج أكثر دقة في الكشف عن سرطان الثدي و مساعدة الأطباء  إلى سيؤدي المقترح

 ،الأخطاء البشرية في التشخيص المبكر و بالتالي تجنب أخطاء التشخيص الناجمة عن القصور و
 مركز الأورام بسبها لمساعدة  الأطباء إلىما تم التوصل إليه من نتائج  و ذج المقترحو سيتم تقديم النم

 دراستها متالتي  العواملمن خلال و  ،بنسبة موثوقية عالية ل على نتائج تشخيص دقيقة والحصو  في
عليها  الاعتمادفي هذا البحث يمكن للباحثين في هذا المجال  سينية التي تم تطبقهاالخطوات التح و

 في تجاربهم المستقبلية.

 Research Scope حدود البحث 5.1

نماذج الشبكات العصبية الالتفافية في تصنيف صور  أحدعلى استخدام تم التركيز في هذا البحث سي
في التصنيف الثنائي لصور انسجة  Alexnetالانسجة لسرطان الثدي، تم بالتحديد استخدام نموذج 

 .BreakHisمن مجموعة بيانات المأخوذة سرطان الثدي 

 Research methodology منهجية البحث 6.1

هي عبارة عن مجموعة من الخطوات التي يقوم  أهم أجزاء البحث العلمي، وتعد منهجية البحث أحد 
بها الباحث في دراسته، بمعنى آخر هي الخطوات التي يجب أن يسير عليها الباحث أثناء قيامه 

، يتبع هذا البحث الخطوات الأساسية التي من خلالها سيجد الحل المناسب للمشكلة بالبحث العلمي و
عصبية ـماذج المختلفة للشبكات الـاستخدام النـالتي قامت ب في الدراسات ذات الصلة و المتبعة

المتمثلة في:  دراسات نفس الخطوات الأساسيةـالذه ـهتبع جميع ـمراض، تـف الأـفي تصني الاصطناعية
 النموذج( )تحميل مجموعة البيانات، المعالجة المسبقة، تقسيم مجموعة البيانات، تدريب النموذج، تقييم

 .7]،[6هدف كل بحث مشكلة و لاختلافنظرا  الاختلافاتمع وجود بعض 

  :للمنهجية المتبعة في الدراسات ذات الصلة الخطوات الأساسيةالشكل التالي يوضح 
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الخطوات الأساسية للمنهجية المتبعة في الدراسات السابقة، مع إضافة  جميع في هذا البحث سيتم إتباع
تتمثل الخطوات التي تمت  ا، وللتوافق مع الخطوات الفعلية التي تم اتباعهللمنهجية بعض الخطوات 

 إضافتها في خطوة تحسين النموذج.

  الشكل التالي يوضح خطوات المنهجية التي تم إتباعها في هذا البحث:

 

 تحميل مجموعة البيانات

 النموذج‌تقييم

 المعالجة المسبقة

 تدريب النموذج
 ختبارلامجموعة ا

 تقسيم مجموعة البيانات

 لتدريبامجموعة 

 دراسات ذات الصلةالالمتبعة في منهجية اليوضح  (1.1الشكل )

1 

2 

3 

4 

5 

 النتائج النهائية
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تحميل مجموعة البيانات: في هذه الخطوة يتم تحميل مجموعة البيانات بعد البحث عن مجموعة  .1
التأكد من سلامتها وذل  من خلال الاطلاع على  المتعلقة بموضوع الدراسة و البيانات المناسبة و

تفاصيل عن مجموعة البيانات مثل الذي يحتوي على  المعلومات المرفقة في الوصف الرسمي لها، و
معرفة  تصنيفها و الطرق التي تمت بها عملية تجميع العينات و عددها و حجمها و نوع الصور و

 تحميل مجموعة البيانات

 تدريب النموذج

 تحسين النموذج النموذج‌تقييم

 تقسيم مجموعة البيانات

70% 

 للتدريب 

30% 

 ختبارللا

 يوضح منهجية البحث (2.1الشكل )

 المعالجة المسبقة
2 

3 

1 

4 

5 
6 

 النتائج النهائية
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في هذا البحث تم تحميل صور الأنسجة لسرطان الثدي من مجموعة البيانات  ،الفئات التي تحتويها
Breakhis.  

على البيانات تتمثل خطوة المعالجة المسبقة في إجراء مجموعة من العمليات المعالجة المسبقة: 2. 
غيرها من  ، كتغير حجمها أو تحويلها إلى صيغة مختلفة والتي تم تحميلها قبل إدخالها للنموذج

في هذا البحث لم يتم إجراء أي عملية تعديل  فقا لما تتطلبه كل دراسة، العمليات التي يتم إجرائها و
مجموعة البيانات  ،ليات التي تتطلبها عملية التدريبلكن سيتم إجراء بعض العم وتوى الصورة على مح

غير مقسمة بطريقة  توزع البيانات فيها في ملفات متفرقة و التي يتم تحميلها تكون عادة غير مرتبة و
تقسيمها في ملفات حسب المهمة التي ستجرى  تكون جاهزة للاستخدام، بالتالي يتعين إعادة ترتيبها و

ثل صور الأورام فئتين، فئة تم منمجوعة البيانات التي تم تحميلها  البحث تتكونعليها، في هذه 
و لأنه سيتم تدريب كل فئة تحتوي على أربعة أنواع من الأورام  فئة الأورام الخبيثة و الحميدة و

وتتمثل الخطوة نواع الأربعة من كل فئة في ملف واحد، النموذج على التصنيف الثنائي سيتم دمج الأ
 لكي تتناسب مع الحجم الذي يتطلبه النموذج  تقليل حجم الصور في مجموعة البيانات الثانية في
 المستخدم

بعد ترتيب مجموعة البيانات و توزيعها في ملفات يتم تقسيمها إلى تقسيم مجموعة البيانات:  .3
% 70إلى  تقسيم مجموعة البيانات أولا تممجموعتين، مجموعة لتدريب النموذج  و مجموعة لاختباره، 

من ثم تم تغييرها في مرحلة من مراحل التدريب إلى  و % لمجموعة الاختبار،30لمجموعة التدريب و 
 .% لمجموعة الاختبار20لمجموعة التدريب و   %80

مع تحديد الفئة التي في هذه المرحلة يتم تمرير مجموعة بيانات التدريب للنموذج  تدريب النموذج: .4
، يقوم النموذج Alexnetنموذج استخدام في هذا البحث تم  يتدرب عليها ليتعلم و تنتمي لها كل عينة
من ثم يتم تمريرها إلى طبقة كاملة  السمات المهمة من كل صورة وباستخراج  في الطبقات الأولى

تدريب النموذج على مجموعة تم ليتم من خلالها التمييز بين السمات المختلفة لكل فئة،  تصالالا
 أداءه.لتحسين بيانات التدريب عدة مرات 

بعد تدريب النموذج يتم تقييم أدائه باستخدام مجموعة من المقاييس، أولا يتم تقييمه تقييم النموذج:  .5
من خلال قدرته على التعلم من مجموعة بيانات التدريب بعد كل مرحلة تدريب و ذل  باستخدام 
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و يتم قياس مدى قدرته في تصنيف الصور الجديدة   (,train_accuracy, train_loss) المقياسيين:
 و ذلــ  مـن خـلال المـقياسيـين:الاختبار ـي لـم يـتـدرب عـليها مـن قــبل بـاستخــدام مــجموعـة بــيانات و الـت

(val_ accuracy , val_loss ,)  النموذج عدة مرات يتم استخدام واختبار من تدريب  نتهاءالاوبعد
من عدة  ذلك لتقييم أداءه و (Precision, Recall, Accuracy, F1-score)المقاييس التالية: 

 جوانب.

النموذج عدة مرات و تقييم مدى دقته في إعطاء النتائج يتم واختبار بعد تدريب  :تحسين النموذج .6
من خلال مقاييس التقييم دراسة العوامل و المتغيرات التي أثرت على دقته، و  من خلال هذه العوامل 

أداء النموذج و يــتم تـطـبيقها و إعــادة تـدريـب النـموذج مـن  الحـلول الـتي مـن شأنـها تحسيناقتراح يتم 
 جدـيـد و تقييمه و دراسة مدى تأثير الحلول المقترحة على النتائج.

 Research format  البحث تنسيق7.1 

أهداف  مشكلة البحث و يحتوي على المفاهيم الأساسية للبحث حيث يشمل المقدمة و الفصل الأول:
 المنهجية المتبعة لتحقيق الأهداف المرجوة من البحث. و هحدود البحث و

سرطان  بمرضوالذي يتضمن التعريف للبحث  الإطار النظرييشمل الفصل الثاني  الفصل الثاني:
آليتها  بشكل عام و ةالاصطناعيالشبكات العصبية الثدي و أنواعه و طرق تشخيصه، و يشمل أيضا 

ذل  ـك اص وــل خـشكـب الالتفافيةية ــات العصبــالشبك طرق إلــىلتـا تـم مــن ثـم طرق تعليمها ، و و
 الاختلاف توضيح أوجه الشبه و النظام المقترح و و ثــــــــبحــوع الـموضــة بـعلقــقة المتــدراسات السابـال

 ا.بينهم

ضيح الخطوات التي تم نهجية البحث بشكل مفصل حيث تم تو م هذا الفصليتضمن  الفصل الثالث:
ضا على منصات العمل والمكتبات يحتوي أي ، والتحدث عن كل خطوة بالتفصيل تباعها في البحث وإ

 .والأدوات المستخدمة في البحث

 مناقشة هذه النتائج. تنفيذ النموذج و بعديحتوي على النتائج التي تم التوصل إليها : الفصل الرابع

 والتوصيات و واجهت البحثحديات التي والت الصعوباتالفصل الأخير يوضح  :خامسالفصل ال
 الخاتمة.
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و الدراسات  الإطار النظري
 السابقة
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 المقدمة 2.

  سرطان الثدي الشرح بشكل عام عن سيتم فيه و الذيوي هذا الفصل على الإطار النظري يحت
و آلية عملها  الاصطناعيةالشبكات العصبية عن تعريف كذل  يشمل ال و ،مضاعفات و نواعهأو 

 يه في هذا البحث وة بشكل مفصل عن الشبكات العصبية المستخدم من ثم الشرح و ،ق تعليمهاوطر 
يتناول أيضا  كيفية عملها، و الشرح عن كل طبقة من طبقاتها و و الالتفافيةالشبكات العصبية 

 الاختلاف شرح أوجه الشبه و و ةالمقترحدراسة ال السابقة التي لها علاقة بموضوع البحث والدراسات 
 بينها.

 Breast Cancerسرطان الثدي  1.2

 عرف سرطان الثدي بأنه نمو غير طبيعي للخلايا المبطنة لقنوات الحليب أو فصوص الثدي وي"
أحيانا في  يتكون الورم في قنوات نقل الحليب وغالبا ما  سرطان الثدي أحد الأورام الخبيثة الشائعة، و

 [4]. "جزء بسيط من بقية الأنسجة الفصوص و

 نوا الأ  1.1.2

 ام وهي:ينقسم سرطان الثدي إلى نوعين من الأور 

 لأورام الحميدة  اBenign Tumors 
المحيطة  "تعرف بأنها نمو غير طبيعي للخلايا الغير سرطانية أي أنها لا تغزو أو تتشر إلى الخلايا

لا تعود  تنمو الأورام الحميدة بشكل بطيء و تكبر في نفس المكان الذي نشأت فيه، و بها، بل تبقى و
 [22]."خرى بعد إزالتهامرة أ

 Phyllodesالورم الورقي و ، Tubular Adenomaالورم الأنبوبي  :من أنواع الأورام الحميدة

Tumor،  ورم الغدد الليفية وFibroadenoma ، ورم الغدد وAdenosis Tumor. 
  ةم الخبيثاالأور Malignant Tumors 

تختلف الأورام الخبيثة  خارج عن السيطرة، و بشكل سريع وها خلاياتنمو  ةسرطاني "تعرف بأنها أورام
أي من مكان منشأها إلى أي  من العضو المصاب نتشارالا و الانتقالالحميدة بقدرتها على عن 
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مرة أخرى بعد  الأورام الخبيثة من الممكن أن تعود، عضو آخر في الجسم عن طريق الدم أو الليمف
 [22]. ر"علاج في العضو نفسه أو في عضو آخال

السرطان المخاطي  و ،Papillary Carcinomaالسرطان الحليمي  من أنواع الأورام الخبيثة:
Mucinous Carcinoma ، السرطان الفصيصيو Lobular Carcinoma سرطان الأقنية ، و

Ductal Carcinoma. 

 طرق التشخيص  2.1.2

 والإجراءات المستخدمة لتشخيص سرطان الثدي ما يلي: ختباراتالاتتضمن 

 طـل الإبـلمفاوية أسفـقد الـوالع ثديـلل بيبـبل الطـمن ق يكيـنـالإكليفحص ال إجراء يتم الثدي: فحص 
 أي أمور أخرى غير طبيعية. لات أولتحري وجود أي تكت يتحسسو 

 كتشافاذل  في حالة  هو تصوير الثدي بالأشعة السينية، و (:الماموغرام) الشعاعي التصوير 
 جود أمور غير طبيعية في الفحص.و 

 ىنصور لب للحصول على تستخدم الموجات فوق الصوتية :الصوتية فوق بالموجات الأشعة 
الثدي الجديد على هيئة كتلة صلبة أو تكيس  انتفاخلتحديد ما إذا كان  داخل الجسم، و عميقا موجودة

 ممتلئ بالسائل.

 طعية الوحيدة لتشخيص سرطانالخزعة هي الطريقة الق :(خزعة) الثدي خلايا من عينة استخراج 
 اختبارتوجيهه بالأشعة السينية، أو أي  أثناء إجراء الخزعة يستخدم جهاز بإبرة مخصوصة، يتم الثدي،

ات يتم إرسال عين، مجموعة من الأنسجة من المنطقة المشتبه في إصابتها لاستخراجتصوير آخر 
 كما يتم أيضا ، إذا كانت الخلايا سرطانية أم لا حيث يحدد الخبراء ما الخزعة إلى المعمل لتحليلها

)درجة( السرطان، مدى خطورة  تحليل عينة الخزعة لتحديد نوع الخلايا الموجودة في سرطان الثدي، و
ما إذا كانت الخلايا السرطانية تحتوي على مستقبلات هرمونية أو مستقبلات أخرى يمكنها أن تؤثر  و

 .على العلاج

 المغناطيسي بالرنين الثدي تصوير (MRI):  نين المغناطيسي موجاتيستخدم جهاز التصوير بالر 
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 اختباراتواع الأخرى من عكس الأنعلى  و لإنشاء صور من داخل الثدي ،راديوية و مغناطيسية
 [23].الإشعاع لإنشاء الصور MRI يستخدم ،رالتصوي

  Histology Imageصور الانسجة   2.2

مختصين بأخذ عينة اليقوم  ،أنسجة الكائنات الحية علم الأنسجة هو دراسة التركيب المجهري لخلايا و
مراقبتها لتحديد الخصائص الحيوية  من ثم فحص الأنسجة تحت شريحة مجهرية و من المصاب و

مراض، يتطلب تقييم نتائج الصور التي تم لأغيره من ا التي تشير إلى وجود المرض مثل السرطان و
لي إمن هنا ظهرت الحاجة  و ،الكثير من الوقت العملية تأخذحيث   لي دقة كبيرةإ عليهاالحصول 

المشاكل التي  خطاء الذاتية وتقليل الأ و تطوير أنظمة بمساعدة الكمبيوتر للمساعدة في التشخيص
القرار، يتم الحصول على صور التشريح  اتخاذمساعدتهم على  تواجه المختصين في هذا المجال و

ضبطه على مستويات محددة من  المجهر و استخداميتم  المرضي باستخدام كاميرات متخصصة و
قبل المختصين لدراسة التركيبات الحيوية على مناطق معينة يتم تحديدها من  معاملات التكبير و

 باستخدامتشخيص الأورام السرطانية  و اكتشافيمكن ، مكونات الأنسجة تحت المجهر المختلفة و
التصوير بالموجات فوق  التصوير بالرنين المغنطيسي و العديد من طرق التصور الطبي مثل

التي يتم عن قة الوحيدة للتشخيص يخذ الخزعة من المريض تعتبر الطر أن إمع ذل  ف الصوتية، و
صور  باستخدامن التشخيص إبالتالي ف و ،ذا كان السرطان موجودا بالفعلإ طريقها تحديد نوع الورم
 .9]،[8 نواع السرطانأر الطريقة الأمثل في تشخيص جميع التشريح المرضي تعتب

 في الطب  طناعيالاصالذكاء  3.2

يساعد الذي  علوم الكمبيوترأحد مجالات هو Artificial Intelligence (AI ) طناعيالاصالذكاء "
، القدرة على التصحيح الذاتي و لبياناتالإنسان في معالجة االتي تحاكي تفكير جهزة الأفي تطوير 

ا حيث يمكن تدخلا بشري التي تتطلبمهام ال للأنظمة التي تنفذ  طناعيالاصيستخدم مصطلح الذكاء 
 ،ترجمة اللغات التعرف على الكلام و الإدرا  البصري و القرار و تخاذاتنفيذ مهام مثل  لهذه الانظمة

الذكاء يات يتزايد دور تقن ،وظيفة الذكاء البشري على أنه شبكة تكرر بنية و أيضا هيمكن تعريفو 
تساعد في المجال الطبي لتشخيص الأمراض من خلال  حيث إجراءات التشخيصفي   الاصطناعي
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الأطباء في   التقنيات هذه هم، تساكذل  الصور الإشعاعية للمريض الأعراض السريرية و العلامات و
  [6]. "تو التي تتطلب الكثير من الوق معالجة المشكلات المعقدة

 

 Artificial Neural Networks (ANN) طناعيةالاصالشبكات العصبية  4.2

تشكل دماغ  هي محاولة لمحاكاة شبكة من الخلايا العصبية التي الاصطناعيةالشبكة العصبية "
  .[1]"اتخاذ القرارات بطرق بشرية تعلم وجهزة الكمبيوتر من الالأنسان حتى تتمكن أ

تقنيات حسابية مصممة لمحاكاة الطريقة التي يؤدي بها الدماغ البشري مهمة "وتعرف أيضا بأنها 
مكونة من وحدات معالجة بسيطة،  موزعة على التوازي، ولجة ضخمة معينة، وذل  عن طريق معا

التي  و (Nodes , Neurons)لا عناصر حسابية تسمى عصبونات أو عقد ه الوحدات ما هي إهذ
المعلومات التجريبية لتجعلها متاحة  لها خاصية عصبية، من حيث أنها تقوم بتخزين المعرفة العملية و

 [2]. "نوزاذل  عن طريق ضبط الأ للمستخدم و

 طناعيةالاصآلية عمل الشبكات العصبية  1.4.2

  دخالتتمثل  في طبقة الإ  ،طبقات من العقدمن مجموعة   الاصطناعية  الشبكات العصبية  تتكون
 بمجرد تحديد طبقة المدخلات يتم تخصيص أوزانطبقة إخراج،  طبقة مخفية واحدة أو أكثر و و
tweigh يتم تحديثها في كل مرة يتم فيها تدريب الشبكة، تساعد هذه الأوزان في  أولية لكل عقدة و

تحديد أهمية أي متغير تم تحديده، حيث يكون للكبير منها مساهمة أكبر في المخرجات مقارنة 
بالمدخلات الأخرى، يتم ضرب كل المدخلات بعد ذل  في أوزان كل منها ثم يتم جمعها، بعد ذل  يتم 

حد المخرجات تتجاوز خلال دالة التفعيل التي تقوم بتحديد المخرجات، إذا كانت  تمرير المخرجات من
نتيجة  الاتصالالطبقة التالية في شبكة  إلىذل  بتمرير البيانات  فإنها تقوم  بتفعيل العقدة، ومعين 

ات لذل  تصبح المخرجات الخاصة بعقده ما متواجدة في مدخلات العقدة التالية، عملية تمرير البيان
 .Propagation-forward [3] ةالتغذية الأماميب تسمى الطبقة التالية  إلىمن طبقة 
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الخلية  إلى 1رقم وزن الخلية العصبية  إلى 𝑤1𝑗مدخلات العصبون الاول، والرمز إلى 𝑥1يشير الرمز 
 وظيفة التنشيط إلىيشير  fالرمز  العصبية، و للخليةحد( ال) عتبةال إلىيشير  𝜃، والرمز  jالعصبية 
 يتم تمثيل العقد في الشبكات العصبية بالمعادلة الرياضية التالية: ،المستخدمة

 

𝑦𝑗 = 𝑓(∑ 𝑥𝑛𝑤𝑛 + 𝑏

𝑛

𝑖=1

) 

ضافةا و مع كل المدخلات الموزونة مع بعضهمن ثم يتم ج و w بالوزن x يتم ضرب كل مدخل ولاأ  ا 
( لها حيث يستخدم معامل الانحياز لتحديد ما هي أعلى قيمة للمجموع الموزون قبل  Bias) نحيازا

 والتي تسمى أيضا بدالة التنشيط دالة التفعيل إلىخيرا يتم تمرير الناتج أ و أن يتم تفعيل العصبون،

Function Activation، مخرج مقيد في  إلىقيد ير مغهو تحويل مدخل   الهدف من دالة التنشيط
 .كبرأ إذا كان يتم تفعيله و 0قل من أذا كان الناتج إنه لن يتم تفعيل العصبون أنطاق معين، حيث 

ذل  من خلال عملية  و، خراجالناتج في طبقة الإ الخسارة )الخطأ( قيمة وزن لتقليللأتحديث قيمة ا يتم
القيمة المتوقعة مع قيمة  مقارنةيتم لحساب الخطأ  ،Back-Propagation الخلفي نتشارالا

مشتق قيمة الخطأ فيما يتم حساب دالة الخسارة لحساب قيمة الخطأ ثم  ، يتم استخدامالمخرجات الفعلية
في قاعدة  ،في حساب التفاضل  سلسلةالقاعدة  يتم استخدام ،يتعلق بكل وزن في الشبكة العصبية

هذه المشتقات  تسمىبقيم الوزن للطبقة الأخيرة  مشتقات قيمة الخطأ فيما يتعلق يتم حسابالسلسلة  
يتم كرر هذه العملية حتى ، تستخدم قيم التدرج لحساب تدرجات الطبقة الثانية الأخيرةت و بالتدرجات

 

 [2] العصبية الشبكات في العقدة بنية يوضح   (1.2)شكل
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أ من قيمة الوزن لتقليل قيمة الخط طرح قيمة التدرجتثم  الشبكةتدرجات لكل وزن في العلى الحصول 
2]،[6. 

 طناعيةالاصطرق تعليم الشبكات العصبية   2.4.2

 وهي كالتالي: ، [1] الاصطناعيةتوجد أكثر من طريقة لتعليم الشبكات العصبية 

 للإشراف الخاضع التعليم Supervised learning : يضا بالتعليم بواسطة معلم تقومأيسمى 
من ثم مقارنة و  صور أو نصية بيانات كانت سواء المختلفة البيانات أنماط على بالتعرف الشبكات

نتيجة المعالجة لهذه البيانات مع النتائج الحقيقة من خلال عملية عكسية تتجه فيها البيانات بطريقة 
تقوم بعدها الشبكات بتصحيح هذه الأخطاء للوصول  عكسية من طبقات الإخراج إلى طبقات الإدخال،

 إعطاء الشبكة مجموعة من البيانات للتعرف عليها و ي هذه الطريقةيتم ف إلى النتيجة المرجوة،
تعديل  من ثم مقارنة النتائج التي توصلت إليها مع النتائج الحقيقة و الأنماط التي تربطها و اكتشاف

 قيمة الخطأ.
 
 للإشراف خاضع الغير التعليمUnsupervised learning : علمـالتن ـموب ـسلالأ هذا دامـتم استخـي 

بناء  لا توجد معلومات سابقة عن نتيجتها، فتقوم الشبكة بتحليل المعطيات والتي  بيانات معالجة عند
تقليلها بأقل نسبة ممكنة بهدف الوصول إلى أعلى الدرجات من الدقة  دالة لتحديد درجة الخطأ و

الممكنة في هذه الطريقة تكون فئة التدريب عبارة عن مجموعة من المدخلات فقط دون عرض نتيجة 
تسمى هذه الطريقة أيضا باسم التعليم الذاتي حيث تبني الشبكات  لبيانات الحقيقة على الشبكة، وا

الصفات المميزة لما يعرض عليها من بيانات  اكتشافيب التعليم على أساس قدرتها على العصبية أسال
أمثلة لما بدون عرض  ذل  دون معرفة مسبقة و قدرتها على تطوير تمثيل داخلي لهذه الأشكال و و
 تعليم بواسطة معلم.ـكس المبدأ المتبع في أسلوب الـلى عـيها أن تنتجه عـجب علـي

 المعزز التعليم Reinforcement Learning :مط التعلم هذا على الملاحظة بشكليعتمد ن           
 إيجابية، فإذا كانت العصبيةحيث تتم معالجة المعلومات والتوصل للنتائج التي تقدرها الشبكة  رئيسي،

تقوم الشبكة في المرة القادمة بمعالجتها بطرق  سلبيةإن كانت  الطريقة، أمابنفس  مرةتعالج في كل 
 للوصول إلى نتيجة إيجابية.مختلفة 
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 Convolutional Neural Networks الالتفافيةالشبكات العصبية  5.2

أحد أنواع الشبكات   Neural Network Convolutional (CNN) الالتفافيةتعد الشبكة العصبية 
حاسوبية ـة الـطبيقات الرؤيـي تـدم فـحيث تستخ eep Neural NetworkDالعصبية العميقة 

isionVComputer  مخفية واحدة أو أكثر، من  تحليل المشاهد المرئية، إذ تتميز بوجود طبقة و
تحتوي أيضا على  السمات الموجودة في النصوص أو الصور أو مقاطع الفيديو، و استخراجشأنها 

لإنتاج الخرج المطلوب، هذه الشبكات مستلهمة بيولوجيا من القشرة البصرية  الارتباططبقة كاملة 
Visual Cortex التي تحتوي على مناطق صغيرة من الخلايا تسمى  الموجودة لدى الإنسان و
ترتبط كل  حساسة لمناطق معينة من المجال البصري،  euronsNأو العصبونات  بالخلايا العصبية

تتكون ، خلية عصبية في طبقة من طبقات الشبكة بجميع الخلايا العصبية في الطبقة التي تليها
CNN   من مجموعة من الطبقاتLayers  حيث يتم تمرير البيانات عبر هذه الطبقات بالتوالي

  Activationمن ثم يتم تطبيق دالة التفعيل  و Convolutional Layer افيةالالتفمبتدئة بالطبقة 

unctionF   بعدها طبقة التجميعooling LayerP الكامل الارتباطقة منتهية بطب و -Fully

ayerLonnected C توجد العديد من النماذج التي يتم إنشاءها بناء على هذه الطبقات حيث ،
  .1]0[ترتيبها وطرق الاتصال المستخدمة فيها تختلف في عدد الطبقات و

  Convolutional Layer الالتفافيةالطبقة 1.5.2 

الشبكة هي عبارة  إلىن المدخلات إتصنيف الصور ف في الالتفافيةالشبكات العصبية  استخدامعند 
العمق( من قيم تتراوح × الارتفاع × يتم تمثيلها على هيئة مصفوفة ثلاثية الأبعاد )العرض  عن صور

حمر الأ ثلاث قنوات لونية ) عرضا و ولا ومتوزعة ط pixelsمتمثلة في نقاط لونية   255-0بين 
 .(RGB) إذا كان النظام اللوني للصور هو زرق(الأ خضر ووالأ

 استخداميتم فيها  الالتفافيةهي الطبقة الأولى من طبقات الشبكات العصبية  الالتفافيةتعتبر الطبقة 
من شأنها تحديد وجود سمات  ernelsK باسمتعرف أيضا  Filtersمجموعة من المرشحات 

Features  مجموعة متنوعة من المرشحات  استخدامحيث يتم  ،أو أنماط معينة في الصورة المدخلة
 إلىون المرشح ذا حجم صغير ليمسح الصورة بشكل كامل من اليسار سمات مختلفة، يك لاستخراج
يكون عمقه مساويا لعمق الصور المدخلة، بحيث يكون عمقه  الأسفل، و إلىمن الأعلى  اليمين و
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ذا كانت الصور المراد تطبيقه عليها هي صور غير ملونة أي تحتوي على لونين فقط هما إواحد 
ثلاث قنوات لونية إذا كانت الصور ملونة، تطبق العمليات الحسابية  يكون عمقه الأسود، و الأبيض و

الصورة  بغية استخراج السمات المهمة من كل صورة، مخرجات هذه  المناسبة بين قيم المرشح و
فة عن الصور تفاصيل مختل الطبقة هي عبارة عن مجموعة من الصور كل منها يحتوي على سمات و

 إلىأو خريطة المعالم حيث يتم تمريرها  apMeatures Fطة السمات خرى تسمى هذه الصور بخريالأ
كة حيث توظف الطبقات  الأولى في في الشب  التفافيةالطبقة التالية، يتم استخدام أكثر من طبقة 

مع التعمق أكثر في  الواضحة مثل الحواف في الاتجاهات المختلفة، و السمات البسيطة و استخراج
يتم اختيار المرشحات في البداية  ، استخراجها عقيد السمات التي يتم تحديدها والطبقات تزداد درجة ت

ومن ثم يتعلم النموذج اثناء عملية التدريب ليختار في النهاية أفضل المرشحات التي بشكل عشوائي 
 تعطي أفضل النتائج.

المرشح عن طريق ضرب كل قيمة من قيم  باستخدامالسمات المهمة من الصور  استخراجتتم عملية 
تستبدل   يتم جمع هذه القيم و المرشح بالقيم المقابلة لجزء الصورة المدخلة التي يتم تطبيقه عليها و

  .القيمة المركزية به

 

 

 

 

 

 

 يمكن حساب الناتج عند تطبيق المرشح على جزء من الصورة كالتالي: في مثال الصورة أعلاه

0 =(0 * 0 + 0 * 0 + 0 * 1 + 0 * 1 + 1 * 0 + 0 * 0 + 0 * 0 + 0 * 1 + 0* 1)  ،
فهذا يعني أن  0الناتج من عملية تطبيق المرشح على جزء من الصور أقل من أو يساوي إذا كان 

 المخرجة الصورة
 المدخلة الصورة

 المرشح

 [7] المرشح باستخدام السمات استخراج يوضح  (2.2)شكل
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يتفاوت تركيز وجود السمة في الصورة  بحث عنها المرشح غير موجودة في هذا الجزء، والسمة التي ي
 حسب القيمة الموجبة التي يتم الحصول عليها. 

 و يمكن ايضا حساب حجم الصورة التي تنتج عند تطبيق المرشح عن طريق تطبيق القانون التالي:
)+1F-N F+1*-(N  حيثN  وتمثل حجم الصورة F  تمثل حجم المرشح المستخدم، في مثال

عند تطبيق المرشح على الصورة  و 3×3مرشح بحجم  و 7×7الصورة أعلاه لدينا صورة مدخلة بحجم 
يمكن حساب حجم الصورة المخرجة باستخدام القانون  ، و5×5تم الحصول على صورة مخرجة بحجم ي

 .5×5الناتج يساوي  بالتالي فإن و ( 1+3-7× 1+3-7) :السابق كالتالي

عندما  لكن هو الاستفادة القصوى من كل بكسل في الصورة و الالتفافيةالهدف من الشبكات العصبية 
كثر من مرة ألى النقاط التي في منتصف الصورة نه يمر عإطبيق المرشح على الصورة كما هي فيتم ت
التي في الحواف حيث يمر المرشح كثر من النقاط أمن هذه النقاط  تكون  الاستفادةن إبالتالي ف و

الحشو  استخداملحل مشكلة فقدان المعلومات المهمة حول زوايا الصورة يتم  عليها مرة واحدة فقط، و
addingP  ضافة بكسل إافتها حول الصورة بالكامل، فعند ضإيتم  الأصفارهو عبارة عن طبقة من  و

من  الاستفادةبالتالي تتم  تكون كما هي و لا تتغير و الصورة ه خصائصنإالصورة ف إلىقيمته صفر 
 لية.صالأكل المعلومات المهمة الموجودة في الزوايا بشكل مثالي دون التغيير في الصورة 

ول يعني لا يوجد حشوة الأ ،Same Paddingو  Valid Padding عمليا يوجد نوعين من الحشو
ن حجم الصورة إالصورة التي لا تحتوي على حشو ف بالتالي عند تطبيق المرشح على طلاق وعلى الإ

ضافة إيعني  و استخداماكثر النوع الثاني هو النوع الأ قل من الصورة المدخلة، وأالمخرجة سيكون 
ن حجم الصورة إعلى الصورة التي تحتوي على حشو فبالتالي عند تطبيق المرشح  حشو للصورة و

سيتم الاستفادة من كل السمات المهمة الموجودة في  ة والمخرجة سيكون مساويا لحجم الصور المدخل
حجم  إلى استنادافة طبقة واحدة من الحشو أو أكثر الصورة بما في ذل  الموجودة في الزوايا، يتم إضا

 إلىضافية من الحشو إضافة طبقات إكلما يتم  كبيرالمستخدم فكلما كان حجم المرشح  المرشح
على حجم المرشح  استناداالصورة  إلىضافتها إتحديد عدد طبقات الحشو التي يتم ل الصورة، و

القانون  لحساب حجم الحشو في  استخدام، يمكننا (P=F-(1/2 :القانون التالي استخدامالمستخدم يتم 
 .1ن الناتج يساوي إبالتالي ف حجم المرشح و إلىتشير  3حيث  ،P = (1/2-3المثال السابق: )
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هو مصلح  خذه في عين الاعتبار وألمرشحات هنا  مصطلح مهم جدا يجب التعامل مع اعن 
Strides ثناء قيامه بالمسح على الصورة أالمقصود به هو عدد الخطوات التي يتحركها المرشح  و
على عدد  دوبالاعتمالحساب حجم الصورة المخرجة عند تطبيق المرشح عليها  فقيا، وأ عاموديا و

   .((1+ (N+2P-F/S)القانون التالي:  استخدامالخطوات التي سيتحركها المرشح يتم 

ن عدد خطوات المرشح أ افترضناذا إ و السابق بتطبيق القانون على المثال ، وtridesSتمثل  Sحيث 
 7.=+7)( 2 ×(1 -3/  (1+ (1 هي خطوة واحدة في كل مرة فان حجم صورة الخرج يساوي

 

 

لصورة عبارة عن تكون ا Grayscaleصور التدرج الرمادي الغير ملونة مثل  عند التعامل مع الصور
سود و مثل اللون الأي 0( حيث 255-0العرض( من قيم تتراوح بين )× بعاد )الطولمصفوفة ثنائية الأ

كان  0القيمة من  اقتربتبر عن تدرج اللون الرمادي فكلما ما بينها يع وبيض مثل اللون الأت 255
، يتم حفظ الصور في الكمبيوتر على شكل غمقأكان اللون  255من  اقتربتفتح وكلما أاللون 

عبارة عن  فهيالصور الملونة أما ، القناة باسمهذه المصفوفة أيضا  مصفوفة من الأرقام  تعرف
ثلاث  هي عدد القنوات اللونية و إلىالعمق( يشير العمق × العرض × بعاد )الطول ثلاثية الأ مصفوفة

ن كل قناة هي عبارة عن مصفوفة أبما  و ،زرق(الأ خضر والأ حمر وقنوات متمثلة في اللون )الأ
تعبر عن تدرج لون كل مصفوفة من المصفوفات  (255-0)التي تتراوح بين ن قيم البكسل  وإف

يتم  لوان الاخرى يتكون عن طريق تفاوت قيم البكسل في هذه المصفوفات ومن الألون  الثلاث، كل

 Same Padding و Valid Padding  تطبيق عملية يوضح  (3.2)شكل
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  Redحمر تمثل نسبة اللون الأ Rحيث   B(0 255),-255),G(0-(R(0-((255 تمثيله كالتالي:
 .Blueزرقتمثل نسبة اللون الأ B و  Greenخضرتمثل نسبة اللون الأ G و

عامل مع صور الملونة في الشبكات العصبية يختلف عن التن التعامل مع الصور أهذا ما يفسر 
ن يكون مساويا لعمق الصورة أالمرشحات التي يتم تطبيقها يجب  ن عمقأالتدرج الرمادي حيث 

د واحد عن ية مع الصورة الملونة ويكون عمقهثلاث قنوات لون المرشح تالي يكون عمقالفب دخلة، الم
 .10]،[7ي التعامل مع صور التدرج الرماد

 

 

 

 

  [7] الرمادي التدرج صور على المرشح تطبيق عملية يوضح (4.2) شكل

 [7] الملونة الصور على المرشح تطبيق عملية يوضح (5.2) شكل
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  RELU Layer طبقة وحدة التصحيح الخطية  2.5.2

هي عبارة عن مجموعة من الدوال الغير   unctionFActivationدوال التفعيل أو دوال التنشيط 
و عدم تفعيل المدخل أالتي تستخدم في تقييد المدخلات في نطاق معين من خلال تفعيل  خطية و

على التعامل مع البيانات  حسب المدى المحدد في كل دالة، تتميز دوال التفعيل الغير خطية بقدرتها
كذل  إنجاز المهام الأكثر  يسمح للشبكة التعلم والتي من الصعب تمثيلها بشكل خطي مما ة و المعقد
 تعقيدا.

ذ تتميز بتقليل كمية إأحد دوال التفعيل الأكثر استخداما  RELUتعتبر وحدة التصحيح الخطية 
 RELUيتم تمثيل دالة ، السمات الحسابات المنجزة من خلال عدم تفعيل جميع النقاط في خرائط

وبالتالي فإن  نطاق القيم التي يتم الحصول عليها عند تطبيقها يكون  =xMaxf(x),0))كالتالي: 
صفر مع إبقاء القيم  إلىبتحويل جميع القيم السالبة  RELUتقوم دالة  (∞،+0محصور ما بين )
ن عملها يتلخص في تفعيل جميع النقاط التي تمثل الميزات المهمة إوبالتالي ف ،الموجبة كما هي

قصاء النقاط التي لا تمثلها والتي تحمل القيم السالبة كما تم توضيح ذل  المتمثلة في القيم ال موجبة وا 
 سابقا.

  

 

Sigmoidى الغير خطية مثل الدالة السينيةتوجد العديد من دوال التفعيل الأخر 
الظل ودالة   

كدالة أساسية يتم تطبيقها على  RELUغيرها، تستخدم دالة  و Softplus ودالةTanh الزائد
 ا لأنها تتضمن عددا قليل من العمليات والمتمثلة في خرائط السمات نظر  الالتفافيةمخرجات الطبقة 

 .[1] استخراجه يتمتقلل من التكلفة الحسابية دون التأثير على السمات المهمة التي 

  RELU [7]  دالة تطبيق عملية يوضح (6.2) شكل
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 ayerLooling P طبقة التجميع  .253.

على مجموعة من طبقات التجميع لتبسيط العمليات الحسابية التي تجرى  الالتفافيةتحتوي الشبكات 
تقوم طبقة التجميع بعملية  ،الجزئي الاختزالطبقات  باسميضا أعلى الصور تعرف هذه الطبقات 

م كل (  لخريطة السمات، حيث تقلل من حجو الارتفاععلى طول الأبعاد المكانية )العرض  الاختزال
axM يوجد نوعين من الاختزال  لكنها تحتفظ بالمعلومات الأكثر أهمية، خريطة من خرائط السمات و

oolingP   وoolingPverage A ، الميزات ذات القيمة  اختيارنه يتم إول فعند استخدام النوع الأ
عند تطبيق النوع  من غيرها، و كبرنه يعطي أهمية أكبر لتل  الميزات التي لها قيمة أأي أالأعلى 
يتم وضع هذه القيم في خريطة السمات  نه يقوم بحساب متوسط القيم التي يتم تحديدها وإالثاني ف
 . الالتفافيةمن الطبقة  استخراجهاقل من السمات  تم أ التي ستحتوي على سمات مختلفة و الجديدة و

في هذه المرة لا يحتوي على قيم وظيفته تحديد  لكن مرشح و استخداميتم  الاختزالعند تطبيق عملية 
عليها، يعمل المرشح بنفس الطريقة التي تعمل بها المرشحات  الاختزالالنقاط التي سيتم تطبيق عملية 

 إلىمن اليسار  الاسفل و إلىعلى الصورة من الاعلى  بالالتفافحيث يقوم  الالتفافيةفي الطبقة 
و أ  2×2ن يكون حجم المرشح صغير بحيث لا يتجاوز حجمه أاليمين ليمسح الصورة كاملة، يجب 

ذل  لتجنب فقدان المعلومات المهمة في الصورة بشكل كبير فكلما كان المرشح  قصى وأكحد  3×3
 10]،[1 .عدد السمات المستخرجة سيكون قليلن إقل وبالتالي فأأكبر كلما كان حجم خرائط السمات 

 

 

 

   Pooling Average[7]و   oolingPax M تطبيق ناتج يوضح )7.2 (شكل
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 Flatten Layer طبقة التسطيح 4.5.2

، حيث تستخدم في بعد واحد إلىذات الأبعاد المتعددة  مدخلاتلتستخدم طبقة التسطيح لتحويل ا
التسطيح على مخرجات  عملية ، يتم تطبيقالطبقة المتصلة بالكامل إلى الالتفافيةمن الطبقات  الانتقال

ن الطبقات المتصلة بالكامل تستقبل فقط  مدخلات ببعد واحد، لا تؤثر وذل  لأ الالتفافيةالطبقات 
الشكل التالي يوضح عملية تطبيق التسطيح على الصور  ،عملية التسطيح على خصائص الصورة

  الملونة.

 

 

 

صورة ببعدين عن طريق  إلىعملية تحويل صورة تحتوي على ثلاث أبعاد  السابق يوضح الشكل
 .ضرب طول الصورة في عرضها في العمق

  ayerLonnected CFully طبقة الاتصال الكامل  25.5.

مصطلح  يشير متعددة الطبقات تقليدية اصطناعيةشبكة عصبية عبارة عن هي  الاتصالالطبقة كاملة 
أن كل خلية عصبية في الطبقة السابقة متصلة بكل خلية عصبية في الطبقة  إلى كاملة الاتصال

 Flatting [7]( يوضح تطبيق عملية 8.2شكل )
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التجميع  و onvolutionC الالتفافطبقتي  استخدامكما تم توضيح ذل  سابقا، في حين تم  التالية
oolingP الاتصالالطبقة كاملة  تستخدم ،خصائص عالية المستوى للصورة المدخلةفي استخراج ال 

الهدف  عدة فئات بناء على إلىتصنيف الصورة المدخلة ل ذل  في عملية التدريب و هذه الخصائص 
 .الذي يتم تحديده

  Dropout Layer طبقة التسرب  6.5.2

 اتالشبكتجاهل أو تعطيل بعض الخلايا )العصبونات( بشكل عشوائي في طبقات  يقصد بالتسرب
يتم  ة ومعينمن التركيز على خاصية  النموذجبمنع  سيقومبالتالي  و، التدريب أثناء عملية العصبية

يعتمد  لا يأخذ خاصية واحدة كقاعدة في التعلم و و من كل الخصائص الموجودة إجباره على التعلم 
تكمن ، Epoch جزئية من العصبونات في كل تكرار يستخدم مجموعة حيث، معليها بشكل دائ

للخلايا  تصبح أقل حساسية للأوزان المحددةهو أن الشبكة  Dropoutمن تطبيق عملية  الاستفادة
 ولا تعانيبشكل أفضل   Generalizationشبكة قادرة على التعميم  استخدامهاينتج عن  و ،العصبية

 ، يتم تحديد معدل الحذف بواسطة المستخدم على بيانات التدريب Overfitting فرط التخصيص من
 % من العصبونات50سيتم تعطيل  0.5 تعيين قيمة التسرب علىعند ف، 1و 0حيث يأخذ قيمة بين 

قد   0.5كبر من أقيم  فاختيار قيمة الحذف العشوائي بدقة اختيارفي كل تكرار، يجب بشكل عشوائي 
إذا كان  مشكلةالقيم صغيرة قد لا يحل  رواختيا، Underfittingهي  و أخرىمشكلة  إلىيؤدي 

لا يتم استخدامه  التسرب فقط أثناء تدريب النموذج و استخداميتم  فرط التخصيص، النموذج يعاني من
 .[11] استخدامهعند أو عند التقييم النهائي للنموذج 

 
  Dropout [7]   يق عملية تطب( يوضح 9.2شكل )
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 Softmax layer طبقة التنعيم 7.5.2

  رقام الحقيقيةتأخذ متجهات من الأالتي  و  oftmaxSوظيفة التنشيط  استخداميتم في طبقة التنعيم 
على تعمل حيث في توزيع احتمالي  تضعها و ت كمدخلا التي تمثل نتائج مخرجات النموذج  و

تقوم فقط بتغيير نطاق القيم  oftmaxSطبقة   من المهم ملاحظة أن ،1و 0ين ها في نطاق ما بتقييد
ي تغيير على  عدد العصبونات التي تم ألكل عينة من مجموعة البيانات وبالتالي فإنها لا تقوم بإجراء 

 : التاليةمعادلة بواسطة ال Softmaxيتم حساب دالة ليها، إتمريرها 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧)𝑖 =  
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗𝑁
𝑗=1

 

العدد الإجمالي لعقد المخرجات والتي  إلىتشير  𝑁العقدة التي سيطبق عليها التنعيم و  إلى 𝑧𝑖تشير 
كل عقد المخرجات بما فيها العقدة التي يتم 𝑧𝑗  تساوي في حالة التصنيف الثنائي عقدتين، وتمثل 

 [1].  احتمالهاحساب 

  الدراسات السابقة  6.2

 تستخدم نماذج عدةكذل  وجود  المتنوعة  و البيانات المنتشرة  و تمع وجود العديد من مجموعا
العديد من الدراسات السابقة التي قامت بتصنيف سرطان الثدي سواء كان باستخدام  هنا لتصنيف ل

نفس مجموعة  استخدمتدراسات  إلىتقنيات التعلم العميق أو غيرها، سيتم تقسيم الدراسات السابقة 
 Alexnetو دراسات استخدمت النموذج المستخدم  ،BreakHis في هذا البحثستخدمة البيانات الم

الأدوات  التقنيات و مجموعة البيانات و و المستخدم النموذج عرض سيتم التركيز على صيف،ني التـف
 الدقة التي توصلت إليها كل دراسة. المستخدمة و

في عملية التي تعتبر خطوة أساسية  الميزات من الصورة و استخراجأهمية  إلى، [5]دراسة الأشارت 
الطرق اليدوية  باستخدامالميزات   استخراج تتمثل في الأولىجريت مقارنة بين طريقتين أ التصنيف، و
وذل  من خلال نموذج مدرب مسبقا للتصنيف الثانية هي استخدام مفهوم نقل التعلم   التقليدية، و

 المستخرجةميزات التم تدريب النماذج باستخدام ،  BreakHisمتعدد الفئات باستخدام مجموعة بيانات 
تحويل الميزات  ةتقني و (SURFالميزات القوية المتسربة )عن طريق استخدام تقنية استخراج ا ييدو 

ترميز هذه الميزات المستخرجة بواسطة طريقة الترميز تم  و، (DSIFTالثابتة للمقياس الكثيف )
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و  VGG-16كل من  امستخدا تما موذج الذي تم تدريبه مسبقفي الن، (LLCا )محلي دالخطي المقي
19-VGG  وResNet50 وGoogLeNet وكانت النتائج توضح أنه عند ، الميزات لاستخراج

حيث تحصل  أفضل نتائج CNN+  SURF استخدامالميزات يدويا أعطى  استخراجطريقة  استخدام
  كل من التي تم تدريبها مسبقا حقق استخداموبالنسبة للنماذج ، %92.8على نسبة دقة تساوي 

CNN+  GoogLeNet وكلاهما لعامل تكبير 94% أعلى نسبة دقة تساويx400. 
 اقترحت ، والاتصالطبقة كاملة  مصغر و ResNet-SEنموذجا باستخدام ، ]12[دراسة القدمت 
ذل  للحصول على أداء أفضل دون تعديل معدل التعلم بشكل  جدولة جديدة لمعدل التعلم وتجربة 

التصنيف  داء النموذج في التصنيف الثنائي وألمقارنة  BreakHisمعقد، تم استخدام مجموعة بيانات 
و %98.87 حقق دقة تتراوح بين  ج نموذالأن  النهائية أظهرت النتائجبعد تدريب النموذج   المتعدد،

  للتصنيف متعدد الفئات. %93.81و  %90.66دقة تتراوح بين  للتصنيف الثنائي و 99.34%

تهيئة  أن ضبط المعلمات و إلىالتي أشارت  و ،[13] يت بواسطة الدراسةووفقا للدراسة التي أجر 
 ستخداماتم  المدربة مسبقا، الالتفافيةنماذج الشبكات العصبية  يفالأوزان تعتبر مهمة رئيسية لتكي

 DCNN، وتم أيضا تطوير نموذج VGG-16و   Alexnetنموذجي   أسلوب نقل التعلم باستخدام
 ، بعد تدريب النموذج حقق BreakHisعلى مجموعة بيانات  بالنماذج المدربة مسبقا مقارنة أدائه و

دقة أعلى من النماذج الأخرى المستخدمة في هذه الدارسة، حيث حقق نسبة دقة  DCNN نموذج
 د.في التصنيف المتعد %89.29سط دقة في التصنيف الثنائي و متو  %93.38تساوي 

 التصنيف التلقائي لصور أنسجة سرطان الثدي  فيللتعلم الآلي  نهجين بين  ،[14]الدراسة  قارنتو 
 و ايدويمجموعة من الميزات  ستخراجايعتمد النهج الأول على   ،BreakHisلمجموعة بيانات 

( LLC)تشفير  شفير الخطي المقيد محلياتالاستخدام  و  WBO حقيبة الكلمات بواسطة تشفيرها
الشبكات العصبية  استخداميعتمد النهج الثاني على  و، SVMعم امتجه الدالبواسطة آلات والتدريب 
بي لتعزيز ا تقنيات زيادة مجموعة البيانات بشكل تجريأيض اختبار تمو  ،في التصنيف CNN الالتفافية

على بعد تدريبها  الالتفافيةالشبكات العصبية  تفوقأظهرت النتائج ، الالتفافيةدقة الشبكة العصبية 
في  %98.33و %96.15 بين  دقة تحيث حقق، ايدوي اتالميز  استخراج التصنيف القائم على

   متعدد الفئات.في التصنيف  88.23%و  %83.31 لتصنيف الثنائي وا
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لصور  للتصنيف المتعدد لإنشاء نظام آلي  التفافيةتم اقتراح بنية شبكة عصبية   ,[8]وفي الدراسة 
في تشخيص الفئات الثمانية المختلفة  نظام الآلي إنتاجية عاليةيوفر هذا ال لسرطان الثدي نسجةالأ

يستخدم النظام منهجية تدريب لتعلم ، المتوازنة BreakHisلسرطان الثدي من خلال مجموعة بيانات 
تقنيات زيادة البيانات  استخداميضا أتم  و المميزة من الصور ذات مستويات التكبير المختلفة سماتال

 تجميع ستراتيجيةا  عتمادا  من خلال CNNتم تحسين أداء بنية   للتغلب على مشكلة فرط التجهيز،
polling  تحسينالمناسبة وتقنية optimization ،76.5 ,80.76%( تساوي دقة حقق النموذج%, 

 .على التوالي (40x , 100x , 200x , 400x)التكبير معاملات عند( 74.21%, 79.90%

 استخدمتالتي تتطلب الكثير من الوقت  نسجة لسرطان الثدي وونظرا لصعوبة عملية فحص خلايا الأ
 و، لتصنيف الخاضع للإشرافمفهوم  ا التي تعمل بمفهوم الشبكات العصبية العميقة ،[15]الدراسة 
التي  و )Bioimaging Challenge 2015 Breast Histology( بياناتالمجموعة  باستخدامذل  

لتصنيف صور الأنسجة بين أربع  ، وذل ختبارللاصورة  20 و صورة للتدريب  240تحتوي على 
،  ResNetو  GoogleNetو  AlexNet باستخدام نقل التعلم ، تم تطبيق مفهوممن الأورام فئات

دقة تساوي  GoogleNetفي حين حقق نموذج  82.3%نسبة دقة تساوي  AlexNetحقق نموذج 
 .  85%على نسبة دقة تساوي  ResNetو تحصل نموذج  %83.6
 الميزات يدويا و ستخراجلاطرقا تقليدية  CADمعظم أنظمة التشخيص بمساعدة الكمبيوتر  ستخدمتا

حيث ، [16] هذا ما أشارت له الدراسة تستغرق وقتا طويلا التي تعتبر غير دقيقة في التشخيص و
 ستخراجلامدرب مسبقا  AlexNet بالتحديد نموذج و الالتفافيةالعصبية  الشبكات ستخداماقترحت ا

لتشخيص سرطان الثدي  وذل  ،BreaKHisمن مجموعة بيانات  كثر دقةأ عمق وأالميزات بشكل 
و  200xو  100xو  40xأربع تجارب وفقًا لعامل التكبير )أجرت الدراسة ، حميد أو خبيث على أنه
400x) ،لمجموعات  (99.37% ، 90%،  97% ، (95%حصل النظام المقترح على دقة تساويت

 .على التواليالبيانات 

في الكشف عن صور  DCNNعميقة ال الالتفافيةشبكات عصبية العلى ، ]71[اعتمدت  الدراسة 
استخدمت نموذج حيث ، BreaKHisذل  باستخدام مجموعة بيانات  نسجة لسرطان الثدي والأ
M-VGG  مدرب مسبقا وذل  لأداء مهمة التصنيف الثنائي، تحصل النموذج على متوسط نسبة دقة

 .%86.80تساوي 
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 المعالجة المسبقة الدقيقة و وتقنيات نقل التعلم  استخدام مزيج من إلى، [18]تطرقت الدراسة 
المتمثلة  عامل مع محدودية البيانات المستخدمة الت من أجلذل   وبيانات لل الافتراضية زيادةاستخدام ال

creening MammographySor FDigital Database  (DDSM ,)في مجموعة البيانات 

أعطى نموذج  ،GoogLeNet و AlexNet و  Baselineهي  استخدمت الدراسة ثلاث نماذج و
GoogLeNet   يليه نموذج    92%نسبة دقة تساويAlexNet   وأخيرا   89%بنسبة دقة تساوي
 .60%نسبة دقة تساوي  Baselineحقق نموذج 

المدربة   و DCNNالشبكات العصبية العميقة  استخدام، تم ]91[وفي الدراسة التي أجريت بواسطة 
لسرطان المستودع الطبي الرقمي المأخوذة من  مسبقا في تشخيص صور الأشعة لسرطان الثدي و

 CNNو شبكات  AlexNetو  GoogLeNet(، تمت مقارنة نتائج كل من BCDRالثدي )
حقق أفضل أداء بنسبة  GoogLeNetأن  إلى(، تشير النتائج التجريبية CNN3,CNN2الضحلة )

دقة نسبة والذي أعطى  CNN3خيرا أو  79%بنسبة دقة تساوي  AlexNetيليه  81%دقة تساوي 
 .73%تساوي 

القوية في  ( من خوارزمية التعلم العميق الشائعة وDCNNالعميقة ) لتفافيةالشبكة العصبية الاتعتبر 
نموذج   التي قدمت نموذجين الأول هو ، و[20]تصنيف الصور هذا ما أشارت إليه الدراسة 

DCNN نموذج   الثاني هو ببنية معمارية يشار إليها بالضحلة وDCNN ا بواسطة مدرب مسبق
AlexNet ، صورة أشعة للثدي مستخرجة من قاعدة  8000للكشف عن سرطان الثدي باستخدام

المدرب مسبقا  DCNN(، حقق نموذج DDSMالبيانات الرقمية لفحص التصوير الشعاعي للثدي )
 %89.23. أفضل النتائج بنسبة دقة 

( لتصنيف صور الأشعة CADنظام جديد للتشخيص بمساعدة الكمبيوتر ) ،]21[الدراسة  اقترحت
لتجزئة الصور يتضمن النهج الأول تحديد منطقة  نهجينأورام حميدة أو خبيثة، تم استخدام  إلىللثدي 

 ستخراجلا( DCNNالعميقة ) لتفافيةالاالشبكة العصبية  استخدامالثاني هو  ( يدويا، وROI) هتمامالا
تم توصيل آخر طبقة و  مدرب مسبقا AlexNet نموذج واسطة ب DCNNبنية  ستخداماتم  ،الميزات

النماذج المقترحة  طبقت( للحصول على دقة أفضل، SVMمتصلة بالكامل بمصنف آلة متجه الدعم )
مجموعة البيانات الأولى هي مجموعة البيانات الرقمية لفحص  ،من مجموعات البيانات ثنيناعلى 

هي  المجموعة الأولى والثانية مجموعة فرعية من  ( وDDSMالتصوير الشعاعي للثدي )
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(DDSM_CBISو ،)  فتراضيةالاالزيادة  استخداملأن مجموعة البيانات المستخدمة عددها قليل تم 
لعديد من أشكال زيادة البيانات المستخدمة تم اذل  لزيادة حجم بيانات الإدخال، حيث يوجد  للبيانات و

على  SVMمع  DCNN ستخداماتطبيق عملية  الدوران على الصورة  في هذه الدراسة، حقق 
 .87.2%نسبة تساوي بأعلى دقة  DDSM-CBISمجموعة بيانات  

 

 الدراسة المقترحة  7.2

 16]، 15،[13 امن الدراسات السابقة التي قامت بتصنيف سرطان الثدي منه من خلال مراجعة العديد
نسبة الدقة لنفس النموذج سواء تم تدريبه  اختلافيتضح مدى ، Alexnetنموذج  استخدمتالتي  و

هذا ما  ، و[15] و باستخدام مجموعة بيانات مختلفةأ ،[16-13]كما في  على نفس مجموعة البيانات
مجموعة  عدد الصور المستخدمة و مدى تأثر النموذج بالعديد من المتغيرات مثل نوع و إلىيشير 

نوع التصيف المستخدم سواء كان تصيف ثنائي أو  و تدريب النموذج عدد مراتكذل   البيانات و
قامت بدراسة بعض من هذه  التي، وهذا ما تطرقت له أغلبية الدراسات غيرها من المتغيرات متعدد و
في    [16]عرضت أفضل النتائج المتحصل عليها، يتشابه البحث المقترح مع الدراسة و المتغيرات

كن يكمن الاختلاف في أنه سيتم تدريب النموذج موذج و لاستخدامه نفس مجموعة البيانات وكذل  الن
في هذا البحث لأول مرة على مجموعة البيانات المستخدمة على عكس ما قامت به الدراسة والتي 

 مدرب مسبقا.  Alexnetنموذج  استخدمت
لسرطان الثدي باستخدام نموذج  mageI Histology صور الأنسجة تصنيف إلى يهدف البحث

Alexnet  الذي سيتم تدريبه على التصيف الثنائي بواسطة مجموعة بيانات  وBreakhisمن  ، و
 التي تؤثر على النموذج ووالعوامل تحديد المتغيرات  دراسة وسيتم عليها  المتحصلخلال النتائج التي 

 .تحسين أداءه بناء عليها

 السابقة بين الدراسات مقارنة8.2 

تلخيصها تم مناقشتها،  بموضوع البحث وعرض الدراسة المقترحة وبعد مراجعة الدراسات ذات الصلة 
النموذج  و ونوع الصور للمقارنة بينها من حيث مجموعة البيانات المستخدمة التالي في جدول
 بعرض أعلى نسبة دقة تم الحصول عليها في كل دراسة. تمخيرا أ كذل  نوع التصنيف و والمستخدم 
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 الدقة
نوع 

 التصنيف
 نوع الصور النموذج

مجموعة 

 البيانات
 الدراسةأسم  السنة

CNN = 

%92.88 

Multi 

class 

CNN 

VGG-16 

VGG-19  

ResNet50 

GoogLeNet 

Histology 

 
BreakHis 2020 

Classification of Breast Cancer 

using Histology images: 

Handcrafted and Pre-Trained 

Features Based Approach 

Bainary=

%99.34 

 

Multi 

class & 

Bainary 

SE-ResNet 
Histology 

 
BreakHis 2019 

Breast cancer histopathological 

image classification using 

convolutional neural networks 

with small SE-ResNet module 

DCNN_Ba

inary =  

%93.38 

Multi 

class & 

Bainary 

Alexnet  

VGG-16  

DCNN 

Histology 

 
BreakHis 2021 

Deep Convolutional Neural 

Network for Computer-Aided 

Detection of Breast Cancer 

Using Histopathology Images 

CNN_Bain

ary =  

%98.33 

Multi 

class & 

Bainary 

SVM 

CNN 

Histology 

 
BreakHis 2018 

Classification of Breast Cancer 

Based on Histology Images 

Using Convolutional Neural 

Networks 

40 = 

%80.76× 

Multi 

class 
CNN 

Histology 

 
BreakHis 2021 

Optimised CNN in conjunction 

with efficient pooling strategy 

for the multi-classification of 

breast cancer 

 

GoogleNet 

= %83.6 

Multi 

class 

AlexNet 

GoogleNet 

ResNet 

Histology 

 

Bioimagin

g 

Challenge 

2015 

Breast 

Histolog 

2019 

Classification of Breast Cancer 

Histology Images Using 

Transfer Learning 

400 = 

%99.37× 
Binary AlexNet Histology BreaKHis 2021 

Classification of 

Histopathological Images for 

Early Detection of Breast 

Cancer Using Deep Learning 

%86.80 Binary VGG-M Histology BreaKHis 2018 

Breast Cancer Classification in 

Histopathological Images 

using Convolutional Neural 

Network 

GoogLeNe

t = %92 
Binary 

Baseline 

AlexNet 

GoogLeNet 

Mammog

raphy 
DDSM 2016 

Breast Mass Classification 

from Mammograms using 

Deep Convolutional Neural 

Networks 

 

 

 المقارنة بين الدراسات السابقة والدراسة المقترحة( يوضح 2.1الجدول )
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 الدقة
نوع 

 التصنيف
 نوع الصور النموذج

مجموعة 

 البيانات
 أسم الدراسة السنة

GoogLeNe

t = %81 
Binary 

GoogLeNet

AlexNet 

CNN2 

CNN3 

Mammog

raphy 
BCDR 2019 

Transferring deep neural 

networks for the differentiation 

of mammographic breast 

lesions 

AlexNet = 

%89.23 
Binary 

DCNN 

Alexnet 

Mammog

raphy 
DDSM 

 

2019 

Breast Cancer Detection using 

Deep Convolutional Neural 

Network 

CBIS_DD

SM & 

AlexNet=

%87.2 

Binary 
AlexNet 

ROI 

Mammog

raphy 

CBIS_DD

SM 

DDSM 

2019 

Breast cancer detection using 

deep convolutional neural 

networks and support vector 

machines 
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 الفصل الثالث  
 منهجية البحث  
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 المقدمة 3.

دوات توضيح الأ البحث حيث سيتم هذا يحتوي هذا الفصل على شرح مفصل للمنهجية المستخدمة في
منصات تعريف ل يضا علىأيحتوي  ، ومن خطوات المنهجية والتقنيات المستخدمة في كل خطوة

 .بها الاستعانة تدوات التي تمالأ المكتبات وخيرا أ و امها استخدالعمل التي تم 

 منهجية البحث 1.3 

هي عبارة عن مجموعة من الخطوات التي يقوم  تعد منهجية البحث أحد أهم أجزاء البحث العلمي، و
بها الباحث في دراسته، بمعنى آخر هي الخطوات التي يجب أن يسير عليها الباحث أثناء قيامه 

خطوات الشكل التالي  وضحيالتي من خلالها سيجد الحل المناسب للمشكلة،  بالبحث العلمي و
  المنهجية المتبعة في هذا البحث.

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 تحميل مجموعة البيانات

 تدريب النموذج

 النموذج‌تحسين النموذج‌تقييم

 تقسيم مجموعة البيانات

70% 

 للتدريب 

30% 

 ختبارللا

 يوضح منهجية البحث (1.3الشكل )

 2 المعالجة المسبقة

3 

1 

4 

5 
6 

 النتائج النهائية
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 تحميل مجموعة البيانات   1.1.3

 تحميلفي هذا البحث تم  ،تعتبر خطوة التحميل هي الخطوة الأولى من خطوات المنهجية المتبعة
في التحليل التجريبي  المباشر للاستخدامجاهزة   بياناتالتعتبر مجموعة ، Breakhis مجموعة بيانات

صورة  7909إجمالي  علىمجموعة البيانات  تحتوي، [9] التعلم العميق مشاريع التعلم الآلي و و
 82من  خذ العيناتأ و تم جمع ،عينة خبيثة 5429عينة حميدة و  2480 لسرطان الثدي نسيجية

،  100×،  40×) هي: و عوامل تكبير مختلفة 4 باستخدامبواسطة المجهر  التقاطهاتم  مريض و
ورام الحميدة و صور الأورام الخبيثة ، تحتوي تحتوي على فئتين من صور الأ (، و400×،  200×

 Tubular Adenomaهي: الورم الأنبوبي  أنواع من الورم الحميد و 4فئة الأورام الحميدة على 
((TA الورم الورقي ،Phyllodes Tumor ((PTالليفية  غددال ، ورمFibroadenoma ((F ،ورم  و

هي:  أنواع من الورم الحميد و 4تحتوي فئة الأورام الخبيثة على  ، وAdenosis Tumor (A)الغدد 
 Mucinous Carcinoma، السرطان المخاطي Papillary Carcinoma (PC)السرطان الحليمي 

(MC) السرطان الفصيصي ،Lobular Carcinoma (LC) ، سرطان الأقنية وDuctal 
Carcinoma (DC) ، ( بكسل تم حفظها 700×640×3) في مجموعة البيانات صوركل حجم

 .PNGبتنسيق 

  
 

(A) : Adenosis, (B) : Fibroadenoma, (C) : Phyllodes Tumor, (D) : Tubular 

Adenoma (E) : Ductal Carcinoma, (F) : Lobular Carcinoma, (G) : Mucinous 

Carcinoma, (H) : Papillary Carcinoma. 

 [14] الامراض من نوع بكل الخاصة الصور يوضح (2.3) شكل
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 :المستخدمة مجموعة البياناتل الجدول التالي يوضح عدد الصور في كل فئة من الفئات المذكورة

 

 

 Preprocessing المعالجة المسبقة 2.1.3

التي تم تحميلها قبل على الصور تتمثل خطوة المعالجة المسبقة في إجراء مجموعة من العمليات 
 إلىالمباشر دون الحاجة   للاستخدامتعتبر مجموعة البيانات التي تم تحميلها جاهزة إدخالها للنموذج، 

إجراء بعض العمليات التي تتطلبها  يتمس في هذا البحث  ،[9] عليها معالجة مسبقة ي عملياتأجراء إ
في هذا البحث تم بناء نموذج له القدرة على  ،عملية التدريب دون التعديل على محتوى الصورة

تحديد ما إذا كانت الصورة  تصنيفها و التصنيف الثنائي بحيث يقوم بالتعرف على الصورة المدخلة و
أن مجموعة البيانات المستخدمة تحتوي على أربعة ة، و بما أو الخبيث ةالحميدفئة الأورام تنتمي إلى 

ربع نواع الأعادة تجميع مجموعة البيانات بحيث تم دمج الأأنواع فرعية لكل فئة من الأورام، تمت إ
 .لجدول التالي يوضح مجموعة البيانات بعد إعادة ترتيبها، الكل فئة معا

Total 
Magnification Factor 

Subtypes Classes 
×400 ×200 ×100 ×40 

444 106 111 113 114 Adenosis(A) 

Benign(B) 

1,014 237 264 260 253 Fibroadenoma(F) 

453 115 108 121 109 Tubular Adenoma(TA) 

569 130 140 150 149 Phyllodes Tumor(PT) 

3,451 788 896 903 864 Ductal Carcinoma(DC) 

Malignant(M) 
626 137 163 170 156 Lobular Carcinoma(LC) 

792 169 196 222 205 Mucinous Carcinoma(MC) 

560 138 135 142 145 Papillary Carcinoma(PC) 

7,909 1,820 2,013 2,081 1,995 Total 

 Breakhis [14]مجموعة بيانات  ( يوضح1.3جدول )
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Total Malignant (M) Benign (B) Magnification 

Factor 

1,995 1,370 625 ×40 

2,081 1,437 644 ×100 

2,013 1,390 623 ×200 

1,820 1,232 588 ×400 

7,909 5,429 2,480 Total 

  

لكي تتناسب  224×224 إلى 700×640حجم الصور في مجموعة البيانات من  تغيير تمومن ثم 
 .المستخدم Alexnet مع الحجم الذي يتطلبه نموذج

 تقسيم مجموعة البيانات  3.1.3 

 ، تمة للتدريب ومجموعة للاختبارمجموع يتم تقسيم مجموعة البيانات إلى مجموعتينسفي هذه المرحلة 
 تممن ثم  و ،الاختبار% لمجموعة 30% لمجموعة التدريب و 70 تقسيم مجموعة البيانات إلىولا أ

 ،الاختبار% لمجموعة 20لمجموعة التدريب و   80% إلىتغييرها في مرحلة من مراحل التدريب 
ليها الفئة التي تنتمي إ يتم تمرير الصور وحيث في مرحلة تدريب النموذج مجموعة التدريب تستخدم 

 الصورة فقط دونتمرير يتم  و الاختبارمجموعة  تستخدم الاختباركل صورة للنموذج، أما في مرحلة 
حساب  من ثم يتم تقييم النموذج عن طريق الفئة التي تنتمي إليها لكي يتعرف عليها النموذج، و تحديد

حساب دقته من خلال عدد الصور  يضاأ مجموع الخطأ الذي ينتجه النموذج بعد كل مرحلة تدريب و
   .ريقة خاطئةعدد الصور التي قام بتصنيفها بط التي قام بتصنيفها بطريقة صحيحة و

 تدريب النموذج 4.1.3

أحد  النموذج يعتبر ,  AlexNet [11]في هذا البحث هو نموذجو الذي تم تدريبه  النموذج المستخدم
، في حين توجد العديد من نماذج الشبكات العصبية (CNN) الالتفافيةالشبكات العصبية نماذج 
جميعا تتكون من الطبقات  إنهاتتشابه في  وترتيبها  التي تختلف في عدد الطبقات و و الالتفافية

 الترتيب بعد البيانات مجموعة يوضح (2.3) جدول
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طبقات  ةخمس ،طبقات ثمانمن  AlexNetنموذج  ، يتكونالالتفافيةالأساسية للشبكات العصبية 
طبقة )التتكون من  هنا أن كل طبقة الالتفافية، يقصد بالطبقات متصلة بالكامل طبقات ثلاثة و التفافية

 الخامسة، أما الثانية و هذا بالنسبة للطبقات الأولى و (RELU+ طبقة التجميع + طبقة  الالتفافية
أول   AlexNetيعتبر نموذج   لا تحتوي على طبقة التجميع، وفهي الرابعة  الثالثة و للطبقتين بالنسبة

كوظيفة تنشيط في الشبكات العصبية، رغم  RELUنموذج يستخدم طبقة وحدة التصحيح الخطية 
 التي تعتبر ذات بنية معقدة و و الالتفافيةبساطة النموذج مقارنة بالنماذج الأخرى للشبكات العصبية 

 .Alexnet نموذج ، الشكل التالي يوضح بنية[16] ذات دقة عاليةإلا أنه يعطي نتائج متشابكة 

 

 

القيم الخاصة بكل  و  Alexnetالجدول التالي يشرح بالتفصيل معاملات كل طبقة من طبقات نموذج 
 معامل.

Activation 

Function 

Size Of 

Feature Map 
Padding Stride 

Filter 

Size 
Filters/Neurons Layer 

- 3×224×224 - - - - Input 

RELU 96×56×56 - 4 11×11 96 Conv 1 

- 96×28×28 - 2 3×3 - Max Pool 1 

RELU 256×28×28 2 1 5×5 256 Conv 2 

- 256×14×14 - 2 3×3 - Max Pool 2 

RELU 384×14×14 1 1 3×3 384 Conv 3 

RELU 384×14×14 1 1 3×3 384 Conv 4 

RELU 256×14×14 1 1 3×3 256 Conv 5 

- 256×7×7 - 2 3×3 - Max Pool 3 

- 256×7×7 - - - Rate=0.5 Dropout 1 

RELU 4096 - - - - 
Fully 

Connected 1 

  Alexnet( يوضح بنية نموذج 3.3الشكل )

  Alexnet ( يوضح قيم معاملات نموذج 3.3جدول )
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layer: يقصد به نوع الطبقة المستخدمة حيث تشيرConv  تشير  و الالتفافيةالطبقة  إلىMax Pool 

طبقة  إلى  Fully Connectedطبقة التسرب وتشير  إلىتشير   Dropoutطبقة التجميع و  إلى

 الكامل. الاتصال

Filters/Neurons: ات ـدد المرشحـوضح هذا المعامل عـيFilters الالتفافيةبقة ـالمستخدمة في الط  , 

 و معدل الحذف في طبقة التسرب.

Filter Size: حجم المرشحات في كل طبقة. إلى هذا المعامل يشير 

Stride: .يقصد به عدد الخطوات التي يتحركها المرشح 

:Padding  مقدار الحشو الذي سيضاف للصورة. إلىهذا المعامل يشير 

:Size Of Feature Map  حجم خريطة السمات هو معامل يوضح المخرجات الناتجة من كل طبقة

 في النموذج. 

:Activation Function  .يقصد به وظيفة التنشيط المستخدمة 

قبل البدء في التدريب مجموعة من المتغيرات المهمة التي يجب تحديدها  توجدبعد عملية بناء النموذج 
 هي: و

 Epoch نه أي أ 50 قيمةبتعينه تم  في هذا البحث ،النموذج واختبار تدريب: المقصود به عدد مرات
خمسين  الاختبارواختباره على مجموعة بيانات  التدريب بياناتالنموذج على مجموعة  سيتم تدريب

 .موذجالن عتمادلتحسين و ا ذل  كخطوة نهائية  و 100 إلىخر تجربة آفي تغيره بعد ذل   تم ،مرة
Patch Size تم تدريب  دفعات و إلىحيث تم تقسيم كل مجموعة بيانات  ،به حجم الدفعة: المقصود

كلما زاد حجم الدفعة ، 32بقيمة  Patch Size تعيين ، تمخرىالنموذج على الدفعات واحدة  تلوى الأ
 المستخدمة للتدريب. دت مساحة الذاكرةزاكلما 

Steps_Per_Epoch: يتم  و الاختبار في كل من مجموعة التدريب و يقصد به عدد الدفعات
 عن طريق تقسيم عدد العينات في كل مجموعة بيانات على حجم الدفعة. احسابه

- 4096 - - - Rate=0.5 Dropout 2 

RELU 4096 - - - - 
Fully 

Connected 2 

Softmax 2 - - - - 
Fully 

Connected 3 
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يتم تمرير مجموعة بيانات  ،تدريب النموذج تبدأ مرحلةبعد بناء النموذج و تحديد المتغيرات المهمة 
في الطبقات  يقوم النموذجو الخبيثة  الحميدة وفئتي الأورام و التي تحتوي على   التدريب للنموذج

ومن ثم يتم تمريرها إلى طبقات الاتصال  باستخراج السمات و الخصائص المميزة لكل عينة الالتفافية
ليتعلم و يتدرب عليها، يتم تدريب النموذج على مجموعة بيانات التدريب عدة مرات ليحسن من  الكامل
 أداءه.

 تقييم النموذج 5.1.3

العديد من يتم في هذه المرحلة  تقييم أداء النموذج المستخدم  من خلال مجموعة من المقاييس، توجد 
   على قدرته في التعلم من مجموعة بيانات التدريب، استنادابعضها يستخدم لتقييم النموذج المقاييس 

لمعرفة أداءه عند التعامل مع بيانات جديدة لم يتدرب عليها  الاختبارخر يستخدم مجموعة بيانات الآ و
 المستخدم: Alexnetالمقاييس التالية لتقييم نموذج  استخدامتم سابقا، في هذا البحث 

 Train_Accuracy:  على مجموعة بيانات التدريبدقة التدريب تستخدم لقياس دقة النموذج 
 الحقيقة لمجموعة بيانات. بالنسبة إلى القيمالصور التي يتنبأ بها النموذج بشكل صحيح  عدد تمثل و

 Train Loss: خطأالقيم ت من خلالنموذج المة ئهو مقياس يستخدم لتقييم مدى ملا خطأ التدريب 
 ستخدامايتم لمعرفة قيمة الخطأ الناتج   و ،عند تدريبه على مجموعة بيانات التدريبالذي ينتجه 
 لحساب الكمية التي يجب أن يسعى النموذج لتقليلها أثناء التدريب Loss Function وظيفة الخسارة

تختلف وزان لتحسين أداء النموذج، توجد العديد من وظائف الخسارة يضا في ضبط الأأالتي تستخدم  و
أحد وظائف  تم استخدامفي طريقة حساب الخطأ حسب المهمة التي تستخدم لأجلها، في هذا البحث 

التي  و Categorical_Cross_Entropy  وظيفةالهي  و Cross_Entropyروبيا المتقاطعة  تالإن
 تستخدم و المتعدد، وأالتصنيف الثنائي  مهام قيمة الخطأ  للنموذج عند التعامل مع تستخدم لحساب

 ى، حيث تعط Softmaxهي  في أخر طبقة للنموذج عندما تكون وظيفة التنشيط المستخدمةبالتحديد 
 الناتج لكل عينة كالتالي: خطأالحساب تتم عملية من ثم  لبقية الفئات و 0للفئة الحقيقية  و 1القيمة 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = − ∑ 𝑦𝑖  𝑙𝑜𝑔 (𝑦^𝑖)

𝑖=1
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𝒚𝒊 ئة، وـكل فـل تـم إعـطاءه ذي ـيح الـعدد الصحـيمة الـى قـر إلـشيـت𝒚^𝒊 الـتي تـنبأ بـها  قيمةـى الـير إلـتش
التدريب عن طريق حساب كل مرحلة من مراحل جمالي الخطأ للنموذج خلال إالنموذج، ويتم حساب 

 .تدريبال اتعين لكل خطاء الناتجمتوسط الأ

 Val_Accuracy :مإعطاءه مجموعة صور ل  عند  دقة النموذج  لقياس تستخدم   الاختبار ة دق 
التي يتنبأ بها النموذج بشكل صحيح مقارنة بالقيم  جمالي عدد الصورإ ثلـتم و، يتدرب عليها مسبقا

 .الاختبار الحقيقة لمجموعة بيانات
 :Val_Loss عنده ـتجــنـالذي يأ ـطـخالم ـيـقــت لالـن خـموذج ـنمـال ةـدق  لتقييم بارتخالا خطأ تخدمـسـي 
ستخدمة في مجموعة نفس وظيفة الخسارة الم ستخدامايتم , ختبارالابيانات  مجموعةمع تعامل ـال

فقط لتقييم النموذج ولا  ختبارالابيانات التدريب، على عكس بيانات التدريب تستخدم قيمة خطأ 
 وزان النموذج.أتستخدم في ضبط 

 الشكل التالي يوضح المنحنيات التي يتم رسمها لمقاييس التقييم السابقة والتي توضح أداء النموذج بعد 
 . Epochكل مرحلة تدريب 

 

 

 

 

 

تم الحصول عليها بالنسبة لعدد مرات ي ( الدقة التي4.3مين في الشكل )توضح المنحنيات التي على الي
 موذج و تشير الأرقام علىنسبة دقة الن إلىمودي رقام على الخط العتدريب النموذج، حيث تشير الأ

معدل الخطأ  إلىمنحنيات التي على اليسار تشير ال عدد مرات تدريب النموذج، و إلىالأفقي  الخط
مودي، المنحنيات التي تحمل اللون ب متمثل في الأرقام على الخط العج بعد كل مرحلة تدريالنات

نتائج  إلىوالمنحنيات التي باللون البرتقالي تشير نتائج مجموعة بيانات التدريب  إلىالأزرق تشير 
 .الاختبارمجموعة  بيانات 

 
 

 

Epoch 

Lo
ss

 

 النموذج أداء ( يوضح منحنيات تقييم4.3) شكل
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 رتبا الا مصفوفة Confusion Matrix :بعدوذج ـنمـال بؤـنـت لنتائج ملخصي ـبا  هـصفوفة الارتـم 
التي تنبأ صحيحة غير ال لتلخيص عدد التنبؤات الصحيحة و تستخدم ،من تدريبه بشكل كامل نتهاءالا
الفعلية، تحتوي مصفوفة  الفئة سطر كل يمثل و المتوقعة القيمة عمود كل ، يمثلالنموذج لكل فئةبها 
 هي كالتالي:   على أربعة عناصر و رتبا الا

 (TP) True Positiveتنبأ بها  تعني عدد الصور التي و ،: القيمة التنبئية الإيجابية الصحيحة
  للفئة الايجابية. هي تنتمي النموذج على أنها إيجابية و

 (FP) False Positiveتنبأ بها  تعني عدد الصور التي و ،: القيمة التنبئية الإيجابية الخاطئة
  للفئة الايجابية. هي تنتمي النموذج على أنها سلبية و

 (TN) True Negativeتنبأ بها  تعني عدد الصور التي و ،: القيمة التنبئية السلبية الصحيحة
  للفئة السلبية. هي تنتمي النموذج على أنها سلبية و

False Negative (FN): تنبأ بها النموذج  تعني عدد الصور التي و ،القيمة التنبئية السلبية الخاطئة
  للفئة السلبية. هي تنتمي على أنها إيجابية و

 
 
 

 التوقرع السلبي لإيجابيالتوقرع ا 

 TP FP الفئة الإيجابية

 FN TN الفئة السلبية

 
، يمكننا حساب مجموعة من رتبا الاعلى القيم التي يتم الحصول عليها من مصفوفة  عتمادوبالا

المقاييس  كذل  أداءه بالنسبة لكل فئة، و التي تعكس أداء النموذج بشكل عام و خرى والمقاييس الأ
 هي كالتالي:  

  الدقةAccuracy: للبيانات الإجمالي للعدد بالنسبة صحيح بشكل المتوقعة الفئات جميع نسبة هي، 
 ويتم حسابها كالتالي:

 يوضح مصفوفة الارتبا  (4.3جدول )
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 إجمالي عدد البيانات في إلىنسبة هي نسبة توقع النموذج للفئة بشكل صحيح  :Precisionالإحكام  ●

  كالتالي:تحسب  و تلك الفئة,

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
  أو 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

  الحساسيةRecall: لتلك المتوقعة الأمثلة جميع إلىنسبة  صحيح بشكل المتوقعة الفئة نسبة هو 

 يتم حسابها كالتالي: و, الفئة

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
  أو 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  

 :F1- score  تجمع درجةF1 لمصنف في مقياس واحد عن طريق أخذا ستدعاءا بين الدقة و 

 تحسب كالتالي: لهما, و التوافقي الوسط

 F1 − score =
2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
 تحسين النموذج 6.1.3

المتغيرات التي  دراسة العوامل و التقييم نتائجتم من خلال النموذج عدة مرات  واختباربعد تدريب 
لتي من شأنها تحسين أداء الحلول او تطبيق  اقتراحتم من خلال هذه العوامل  أثرت على دقته، و

سيتم توضيح  من جديد ودراسة مدى تأثير الحلول المقترحة على النتائج، هعادة تدريبإ و النموذج
 الرابع. فصلفي ال تقييم أدائه  و تدريبه الأدوات المستخدمة لتحسين النموذج  بعد و  التقنيات
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  منصة العمل  2.3

هي لغة البرمجة  و pythonتدعم لغة  كثر من منصة عملأعلى  الاعتمادتم في هذا البحث 
كل منصة  تقدمهالخدمات التي ا في الميزات و اختلافاتذل  لوجود  و المستخدمة في هذا البحث، 

  عمل.

Colaboratory 1.2.3  

يمكن الوصول إليه عن طريق الإنترنت   googleهو مشروع بحثي مفتوح المصدر أصدرته شركة 
باستخدام المتصفح، تم تصميمه لمساعدة المستخدمين على تطوير المشاريع الخاصة بمجال تعلم الآلة 

فر أجهزة ذات قدرات عالية، يو  تحليل البيانات التي تتطلب موارد و  مشاريع التعلم العميق و و
colab مشاركتها بشكل مجاني، يدعم  مساحة عمل تطويرية تمكن المستخدمين من بناء مشاريعهم و

كذل   بقدرات عالية و  RAMذاكرة وصول عشوائي  إلىيمنح الوصول  و Rلغة  و python  لغة
كبيرا في أداء المهام التي تتطلب قدرا   أسرع التي تعتبر و GPUوحدة معالجة الرسومات  ستخداما

المعالجات مقارنة بالقدرات المحدودة لأجهزة الكمبيوتر الشخصي، الوقت المسموح للكتابة  من الذاكرة و
مجموعة واسعة  ستخداماساعة متواصلة في اليوم، يمكن للمستخدم بسهولة  12هو  colabعلى 
تطوير المشروع  من نتهاءالاعند  المكتبات بشكل مباشر دون الحاجة لتثبيتها، منصات العمل و  من

من أي جهاز باستخدام  في أي وقت و ليستطيع المستخدم الوصول إليه  ةفإنه يخزن في السحاب
 [25].  حسابه الخاص

 

 

kaggle 2.2.3 

 يشبه، google  هو عبارة عن منصة مفتوحة المصدر يمكن الوصول إليه عبر الإنترنت تملكه شركة
colab  في   ختلافالا الموارد التي يوفرها، يكمن عمها والتي يداللغة في العديد من المزايا من حيث
ساعة في  30 مدة ـل GPU  الجة الرسوماتـوحدة مع إلىلمستخدم الوصول ـيسمح ل kaggleأن 

 أنهكذل   بيتميز  و ،ساعة في الأسبوع 20لمدة  TPUوحدة معالجة الموتر  إلىالوصول  الأسبوع، و
يوفر العديد من مجموعات البيانات التي تستخدم في مشاريع التعلم العميق يمكن للمستخدم الوصول 

 [26].  مشاركتها مع الأخرين يمكنه أيضا تحميل مجموعة البيانات الخاصة به و إليها بكل سهولة و
 

 المكتبات والأدوات المستخدمة3.3 

 منها: pythonدوات الأ في هذا البحث تم استخدام عدد من المكتبات و
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TensorFlowنشر نماذج التعلم الآلي، تحتوي على  تدريب و تنفيذ و: منصة مفتوحة المصدر ل
  .الأدوات الجاهزة مجموعة واسعة من المكتبات و

Keras: الشبكات العصبية التي تعمل على وحدة معالجة  بنى ستخدم لتنفيذبة مفتوحة المصدر تمكت
 الرسومات.

Matplotlib : الصور التفاعلية. الرسوم البيانية وتستخدم في إنشاء هي مكتبة شاملة 

:Numpy  هي حزمة أساسية للتعامل مع المصفوفات في لغةpython ستخدم للتعامل مع ، ت
 الحقول متعددة المستوى. المصفوفات الكبيرة و

:Os  هم المكتبات في لغة أتعتبر منpython تستخدم لأداء الوظائف المتعلقة بنظام التشغيل التي. 

Scikit-learn:  هي مكتبة رئيسية للغة برمجةpython على  تحتوي و تستخدم في مشاريع تعلم الآلة
 .حصائيةبما في ذل  الخوارزميات الرياضية والإ الأليأغلب خوارزميات التعلم 
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 الفصل الرابع

 النتائج والمناقشة
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 . المقدمة 4
المعالجة المسبقة  خطوة بعد لتدريب النموذج يحتوي هذا الفصل على التجارب المختلفة التي تم إجرائها

يضا أيحتوي  وخرى التي تم توضيحها في المنهجية، الخطوات الأ عادة ترتيب مجموعة البيانات وإ و
كل جزء يحتوي ، خمسة أجزاء إلىتم تقسيم التجارب  حيث  مناقشتها، المتحصل عليها والنتائج على 

تم تقييم نتائج النموذج بعد كل تجربة  ،جرائها بالتوازيإكثر من تجربة تم أو أ ،على تجربة واحدة
تجربة المن  ابتداءذل  لتقييم أداءه من جميع الجوانب،  التقييم المذكورة و باستخدام جميع مقاييس

 انتهاء وي خطوات تحسينية، أجراء إدون  ةمباشر  تدريب النموذج على البيانات التي تتضمن و ىولالأ
جراء مجموعة من إبعد  اعتمادهاالتي تحتوي على النتائج النهائية التي تم  و ةالخامسبالتجربة 

 :هي كالتالي تحسينية، والخطوات ال

 ىالأول التجربة 
o ولي للنموذجالتدريب الأ. 

 ةالثاني التجربة 
o  للبيانات الافتراضيةالزيادة  باستخدامالتدريبData Augmentation . 
o  باستخدامالتدريب بعد الموازنة .Undersampling  
o  باستخدامالتدريب بعد الموازنة Oversampling . 

 ةالثالث التجربة 
o  الدمج بينData Augmentation  وUndersampling. 
o  الدمج بينData Augmentation  وOversampling. 

 ةالرابع التجربة 
o  تنظيم الأوزان ستخدامابالتدريب Weights Regularization. 

 ةالخامس التجربة 
o  التدريب بعد زيادة عددEpoch. 
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 ىالأول التجربة 1.4

جراء الخطوات التي تم توضيحها في إتدريب النموذج على مجموعة البيانات بعد تم في هذا الجزء 
   و التعديل على مجموعة البيانات المستخدمة، أي خطوات تحسينية للنموذج أجراء إالمنهجية، دون 

 .ة النتائج المتحصل عليهامناقش من ثم تقييم النموذج باستخدام مقاييس التقييم و و

 للنموذج التدريب الاولي 1.1.4

 على النتائج التالية:تم الحصول على مقاييس التقييم المستخدمة  بالاعتماد وبعد تدريب النموذج 

 

 

‌  

 

  

 
 

 

 (40)  (40) 

 (100) 

 (200)  (200) 

 (100) 
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Malignant Benign  

118 59 Benign 

246 124 Malignant 

Malignant Benign  

131 63 Benign 

289 143 Malignant 

Malignant Benign  

151 37 Benign 

322 90 Malignant 

Malignant Benign  

129 58 Benign 

299 119 Malignant 

100 

  

 (400)  (400) 

 ولي للنموذج  جراء التدريب الأإعند  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (1.4شكل )

conf_matrix data (40) conf_matrix data (100) 

conf_matrix data (200) conf_matrix data (400) 

 ولي للنموذج  للتدريب الأرتباك لكل مجموعة بيانات في ( يوضح نتائج مصفوفة الا2.4شكل )
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بعد إجراء  ( نسبة الدقة التي تم الحصول عليها1.4توضح المنحنيات التي على اليمين في الشكل )
 بعد كل مرحلة تدريب معدل الخطأ الناتجتوضح  اليسارالمنحنيات التي على  ، والتجربة الأولية

Epoch ، وجود فرط التخصيص  إلىتشير النتائجOverfitting  ن النموذج غير أالمقصود به  و
 على بيانات جديدة اختبارهكن عند ل ثناء مرحلة التدريب  وأنه تدرب بشكل جيد أذ إقادر على التعميم 

نه يعطي نتائج غير جيدة، ظهرت إف الاختبارالمتمثلة في مجموعة بيانات  و لم يتدرب عليها من قبل
ذل  بسبب قلة  و خصائصها اختلافربعة المستخدمة  رغم الأهذه المشكلة في مجموعات البيانات 

مثل دقة التدريب في مجموعة البيانات الذي ي يوضح المنحنىحيث  ،البيانات في مجموعة التدريب
ى الذي يوضح دقة ما بالنسبة للمنحنأ دقة النموذج بشكل ملحوظ بعد كل مرحلة تدريب ارتفاع (40×)

تضل على نفس المستوى  من ثم epoch 42 إلىحتى تصل   نسبة الدقة ارتفاع الاختبار فأنه يوضح
معدل الخطأ  إلىكذل  بالنسبة للمنحنيات التي تشير  و ،نسبة الدقة الخاصة بالتدريب ازديادتقريبا رغم 

أما معدل  epoch تدريب  ينخفض بعد كل الأن معدل الخطأ لمجموعة يتضح  الذي ينتجه النموذج
نما يضل يتذبذب في مستوى معين وإف الاختبارالخطأ لمجموعة  هو مستوى أعلى  نه لا ينخفض وا 

Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision 

×40 600 60% 
Benign 188 23% 29% 20% 

Malignant 412 73% 68% 78% 

×100 626 56% 
Benign 194 32% 31% 32% 

Malignant 432 68% 69% 67% 

×200 605 59% 
Benign 187 32% 33% 31% 

Malignant 418 71% 70% 72% 

×400 547 56% 
Benign 177 33% 32% 33% 

Malignant 370 67% 68% 66% 

 ولي لتدريب الأبعد اداء النموذج أ( يوضح نتائج 1.4)الجدول 
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 ،الأخرى مجموعات البياناتلبالنسبة تتضح هذه المشاكل أيضا  الخطأ الخاص بمجموعة التدريب،من 
 .overfittingهذا بالتحديد ما يشير اليه مصطلح  و

داء النموذج  بواسطة المقاييس أنتائج التي يتم من خلالها قياس اليحتوي على  (1.4) الجدول
 (،2.4) في الشكل الارتبا التي تم حساب قيمها عن طريق القيم الخاصة بمصفوفة  الموضحة  و

تراوحت نسبة الدقة بين توضح النتائج أن نسبة دقة النموذج للمجموعات الأربعة غير جيدة نسبيا حيث 
منخفضة مقارنة بالنتائج التي حققها النموذج المستخدم في الدراسات هي أرقام  ، و%56-%60

 .السابقة

يجابية أكثر من الفئة الإMalignant للفئة السلبية النموذج منحاز أن  F1-scoreتوضح مقاييس  و
Benign 67%-73%بين  للفئات السلبية ربعةمجموعات البيانات الأفي نسبة ال، حيث تراوحت ،       

هي نسبة منخفضة جدا مقارنة بما حققه  و 23%-33%يجابية بين تراوحت نسبة الدقة للفئات الإ و
عدم توازن الفئتين حيث  إلىذا التفاوت في نسبة الدقة يرجع سبب ه فئات السلبية، وللالنموذج بالنسبة 

كثر من عدد الصور في الفئة أبية لتنتمي للفئة الس التي في مجموعات البيانات و عدد الصور ن أ
 السلبية. ةكثر للفئأالإيجابية وهذا ما جعل النموذج يعطي نسبة دقة 

 اقتراحداء النموذج،  تم أذل  للتحسين من  نه يتوجب علينا حلها وإبناء على هذه المشاكل ف و
 مجموعة من الحلول  سيتم توضيحها في الجزء الثاني.

   التجربة الثانية 2.4

المتمثلة و  من الجزء الأول ستنتاجهاامجموعة من الحلول للمشاكل التي تم تم اقتراح في هذا الجزء 
بناء  ، والنموذج انحياز إلىدت أالتي  عدم توازن البيانات و مشكلة فرط التخصيص ومشكلة  في 

معرفة مدى تأثير  مراقبة دقة النموذج  بشكل عام ويضا أعليها سيتم سيتم الحصول على النتائج التي 
 .عليهالحلول المقترحة 

سيتم بسبب قلة البيانات المستخدمة في تدريب النموذج  تالتي حدث لحل مشكلة فرط التخصيص و
 عدد صور تعني زيادةالتي  و  Data Augmentation للبيانات الافتراضيةالزيادة   استخدام

ذل   و  ،من خارج المجموعة صور جديدة  استخدام إلىدون الحاجة  المستخدمة  مجموعة البيانات
غيرها من  ة وزاحالإ لتكبير وا يات التحويل عليها مثل التدوير وجراء العديد من عملإ من خلال
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          ،الأصليةنشاء صور جديدة من الصور ا  و  خصائص الصورنها التغيير في أالعمليات التي من ش
العمليات التي طريقة تحديد  ،البيانات الجديدةفي التعميم على كثر قدرة بالتالي  سيصبح النموذج أ و

خصائص ساسي منها هو التغيير في لأن الغرض الأ ،كانت عشوائيةسيتم تطبيقها على الصور 
الجدول التالي يوضح المعاملات المستخدمة ، استخدامهاالصور بغض النظر عن العملية التي سيتم 

      ،على الصور تم اجرائهاالتي  عملية من عمليات التحويل ىلإشير كل منها يالتي  في هذا البحث و
 .القيم الخاصة بكل معامل والتوصيف لشرح وظيفة كل معامل و

 

 التوصيف القيمة المعامل
Horizontal_Flip True  فقياأتدوير الصورة 

Vertical_Flip True  سياأتدوير الصورة ر 

Featurewise_Center True 
مجموعة البيانات ومن ثم ل البكسلاتمتوسط  حساب

 طرح كل بكسل في كل صورة من المتوسط

Samplewise_Center True 
 و متوسط البكسلات لكل صورة على حدةحساب 

 طرحه منها

Featurewise_Std_Normalization True 

المعياري لكل بكسل في مجموعة  نحرافالاحساب 
م كل بكسل في كل صورة على البيانات ومن ثم تقسي
 المعياري . نحرافالا

Samplewise_Std_Normalization True 
 صورة على حدة و المعياري لكل  نحرافالاحساب 

 تقسيم كل بكسل في الصورة عليه
Zca_Whitening True  تطبيق تبييضZCA )تحليل مكون المرحلة الصفرية( 

Zca_Epsilon 1e-06  جعل قيمة إبسيلون لتبييضZCA   1تساويe-06 

Fill_Mode "nearest" 

تعبئة الأماكن الفارغة في الصورة  عند تحريكها من 
وجعلها مساوية لأقرب كمال الاماكن المفقودة إخلال 

 نقطة
 

النموذج للفئة السلبية أكثر من الفئة الإيجابية،  انحياز إلىدت ألحل مشكلة عدم توازن الفئتين التي  و
 الفئتين ذل  من خلال جعل و من مجموعات البيانات المستخدمة ةفي كل مجموع سيتم موازنة الفئتين

 :هما وفي العدد، توجد طريقتين لموازنة الفئات  متساويتين

 Data Augmentation( يوضح معاملات 2.4جدول )
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  خذ العيناتأالإفراط في ((Oversampling :عيانات ال زيادةتعني موازنة الفئتين عن طريق  و
 الفئة الأقلية. في

 خذ العيناتأفي  الاختزال (Undersamplingو :)  تعني موازنة الفئتين عن طريق حذف
 عيانات من الفئة الأكثرية.ال

فضل من غيرها، أتعطي نتائج  كثر فعالية وأي طريقة أالطريقتين لتحديد  استخداميتم في هذا البحث 
ربع أتحتوي على  المستخدمة البيانات  من مجموعةفئة ن كل أذل  بسبب  تنفيذ الطريقتين يدويا وتم 
ستنفذ العملية  لذل  فإنه عند استخدام الدوال الجاهزة  ورام كما تم توضيح ذل  سابقا، ونواع من الأأ

( يوضح 1.3الجدول) ،غيرهكثر من أ معين و نسخ نوعأهذا ما يجعلها تقوم بحذف  بطريقة عشوائية و
قد تتم  وكثر من غيرها أنواع معينة أن هنا  أورام حيث نلاحظ بالتفصيل عدد الصور لكل نوع من الأ

 قلالأ نواعالأيضا عملية الحذف من أقد تتم  وكثر أالأنواع التي عددها  كبر علىأعملية النسخ بشكل 
هذا ما يجعل عملية الحذف  للأنواع و يصبح هنا  تغيير في التوزيع الحقيقيها سدعن و ،بشكل كبير

 و لكل نوع، ةمتساوي بنسبةضافة كذل  الإ عملية الحذف وتم إجراء بالتالي  و العشوائية غير مجدية،
قلية تقريبا في كل ن عدد الصور في الفئة الأكثرية هو ضعف عدد الفئة الأأيضا أمن الملاحظ 
حذف تم ال هنأي أنصف الفئة الاكثرية تم حذف  Undersamplingتنفيذ لبالتالي  المجموعات، و

تمت   Oversamplingلتنفيذ  ، وقليةالأصبحت متساوية تقريبا للفئة أبالتالي  و %50بنسبة 
تم تغيير تقسيم مجموعة نه أة عن طريق نسخ كل الصور في الفئة، يجب التنويه قليمضاعفة الفئة الأ
ن ذل  لأ و للاختبار  %20للتدريب و %80 إلى غييرهاتتم عملية النسخ حيث  البيانات بعد إجراء

 لاختبارن عدد الصور المستخدمة إالتقسيمة الأولى ف استخدامعدد الصور تضاعف فبالتالي عند 
تدريب ال إلىيضا بحاجة أالنموذج لأن  مما كانت عليه في التجارب السابقة وكثر أالنموذج ستكون 

 النموذج. لاختبارن التقسيمة الجديدة كافية إبشكل جيد ف

 Data Augmentationللبيانات  الافتراضية الزيادة باستخدام التدريب1.2.4 

 Data عليها بعد  تدريب النموذج على البيانات التي تمت موازنتها باستخدام المتحصلالنتائج 

Augmentation :كانت كالتالي 
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 (200)  (200) 

 (400)  (400) 

  

(40)  (40)  

 Data Augmentationبعد تطبيق  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (3.4شكل )

 (100)  (100) 
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Malignant Benign  

41 153 Benign 

416 16 Malignant 

Malignant Benign  

29 159 Benign 

397 15 Malignant 

Malignant Benign  

21 166 Benign 

382 36 Malignant 

Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision 

×40 600 93% 

 

benign 188 88% 91% 85% 

malignant 412 95% 93% 96% 

×100 626 91% 

benign 194 84% 91% 79% 

malignant 432 94% 91% 96% 

×200 605 91% 

benign 187 85% 82% 89% 

malignant 418 93% 95% 91% 

×400 547 86% 
benign 177 72% 95% 59% 

malignant 370 90% 83% 98% 

conf_matrix data (40) 

 

conf_matrix data(200) 

 

conf_matrix data (400) 

 

 Data Augmentationبعد تطبيق ( يوضح نتائج مصفوفة الارتباك لكل مجموعة بيانات 4.4شكل )

 
 Data Augmentationبعد تطبيق داء النموذج  أ( يوضح نتائج 3.4)الجدول 

conf_matrix data (100) 

malignant Benign  

73 104 Benign 

364 6 Malignant 

 

conf_matrix data (200) 
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( تحسن ملحوظ في النموذج بعد تطبيق 3.4) الشكلفي يمين الالمنحنيات التي على  نتائج توضح
 النتائج تشير ذل  الاختبار، وك في نسبة دقة التدريب و رتفاعاحيث يوجد  ،للبيانات فتراضيةالاالزيادة 

نسبة الدقة لكل  ترتفعاحيث ، Epochالنموذج بعد كل مرحلة تدريب  في أداءنه يجود تحسن أيضا بأ
من  ، ووليةالتجربة الأظهرته نتائج أعلى عكس ما منتظم  بشكل تدريجي و ختباروالامن التدريب 

التعميم كثر قدرة في أصبح أن النموذج أي أقلت  ختباروالان الفجوة بين دقة التدريب كذل  أالملاحظ 
معدلات الخطأ  إلىتشير  التي اليسار وما بالنسبة للمنحنيات الموجودة على أ، على البيانات الجديدة

جد لا يو  في معدل الخطأ النتائج من عملية التدريب فقط و نخفاضانه يوجد أ إلىتشير الناتج للنموذج 
 .ختبارالاتحسن في معدل الخطأ لعملية 

بشكل كبير لكل مجموعة من مجموعات  رتفعتان نسبة الدقة أج نستنت( 3.4ومن خلال الجدول )
  :تساوي ( فأصبحت %60،  %59،%59  ، (%56 :تساويولية البيانات حيث كانت في التجربة الأ

داء النموذج عندما تكون البيانات أن نسبة الدقة لا تعكس حقيقة أوبما  (،%91،86%،91%،(93%
           Precisionو  Recall خرى المتمثلة فيمقاييس الأالخلال  منداء قياس الأ تمغير متوازنة 

 ر وكثرية تناقص بشكل كبيج للفئة الأن انحياز النموذأمن خلال هذه المقاييس تبين ،  F1-scoreو
 .النتائج السابقةمن  فضلأبشكل  الفئة الايجابية متقاربة صبحت المقاييس لكل من الفئة السلبية وأ
 

 Undersampling باستخدام البيانات موازنة بعد التدريب2.2.4 

 عليها بعد  تدريب النموذج على البيانات التي تمت موازنتها باستخدام المتحصلالنتائج 

Undersampling :كانت كالتالي 

 

 

 

 

 
  

 (40) 
 (40) 
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 (100) 
 (100) 

 (200)  (200) 

 (400)  (400) 

 Undersamplingبعد تطبيق   لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (5.4شكل )
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Malignant Benign  

90 104 Benign 

137 101 Malignant 

Malignant Benign  

96 92 Benign 

108 110 Malignant 

Malignant Benign  

76 101 Benign 

70 107 Malignant 

Malignant Benign  

113 74 Benign 

128 97 Malignant 

Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision  

×40 524 49% 
Benign 188 47% 46% 49% 

Malignant 218 51% 53% 50% 

×100 432 56% 
Benign 258 52% 51% 54% 

Malignant 288 59% 60% 58% 

×200 412 49% 
Benign 187 41% 43% 40% 

Malignant 225 55% 53% 57% 

×400 354 48% 
Benign 177 52% 49% 57% 

Malignant 177 43% 48% 40% 

conf_matrix data (400) 

 

conf_matrix data (100) 

 

conf_matrix data (200) 

 

conf_matrix data (40) 

 

 Undersampling قلكل مجموعة بيانات بعد تطبي رتبا الا( يوضح نتائج مصفوفة 6.4) شكل

 
  Undersamplingتطبيق داء النموذج  بعد أ( يوضح نتائج 4.4)الجدول 
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نتائج   شيرقل من السابق حيث تأصبح أالنموذج  انحيازن أ (4.4الجدول ) في المقاييس توضح
مقارنة بنتائج  انخفضتن نسبة الدقة للنموذج أ إلىأيضا تشير و النسب لكل منها،  ربتقا إلىالفئتين 

تطبيق  ه عندنأوبهذا نستنتج  ،لكل من الفئة السلبية والفئة الايجابية انخفاضها وكذل ولية التجربة الأ
Undersampling في دقة النسبة  انخفاض كن سبب فيل و الانحيازحل مشكلة  إلى ذل   دىأ

 .نسبة دقة النموذج بشكل عام انخفاض إلىدى ذل  أالفئتين مما 

 Oversamplingباستخدام  البيانات موازنة بعد التدريب 3.2.4

 باستخداملى البيانات التي تمت موازنتها عليها بعد  تدريب النموذج ع المتحصلالنتائج 

Oversampling :كانت كالتالي 

 

 

  

  

 
 (100) 

 (200) 

 (40)  (40) 

 (100) 

 (200) 
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Malignant Benign  

165 93 Benign 

184 104 Malignant 

Malignant Benign  

131 119 Benign 

132 142 Malignant 

Malignant Benign  

126 124 Benign 

135 144 Malignant 

Malignant Benign  

136 100 Benign 

155 92 Malignant 

  

 (400)  (400) 

conf_matrix data(40) 

 

conf_matrix data(200) 

 

conf_matrix data(400) 

 

conf_matrix data(100) 

 

 Oversampling ( يوضح نتائج مصفوفة الارتباك لكل مجموعة بيانات بعد تطبيق8.4شكل )

 

 Oversamplingبعد تطبيق  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (7.4شكل )
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  Oversamplingعند تطبيق ا النموذج هنتائج التي حققالن أ (4.5الجدول ) توضح المقاييس في
نخفاض نسبة الدقة للفئتين امن حيث  Undersamplingنفس النتائج عند تطبيق  إلىدت أ

صبحت النسب بين الفئتين أحيث  الانحيازكذل  من حيث تقليل  يضا بشكل عام، وأـ وانخفاضها
ن تفاوت النسب أنجد   فئة المقاييس الخاصة لكلكن عند المقارنة بين الجدولين باستخدام ل متقاربة، و

 ه عندنأبهذا نستنتج  و ،(3.5) نسب في الجدولقل من تفاوت الأ( 4.5) بين الفئتين في الجدول
تطبيق بكبر مقارنة أبشكل  نحيازالاتقليل  إلى ذل  أدى لموازنة البيانات   Oversamplingتطبيق

Undersampling. 

 فتراضيةالانستنتج أنه عند تطبيق الزيادة  في الجزء الثاني تم إجراءهاالتجارب الثلاثة التي  خلال من
يزال النموذج منحاز كن لا ل و كثر قدرة على التعميم أصبح أ للبيانات تحسن النموذج بشكل ملحوظ و

 قل وأصبح أالنموذج  نحيازان إالطرق المقترحة ف باستخدامموازنة الفئتين  تمتعندما  و للفئة السلبية،
بناء  نسبة الدقة للنموذج في كل مجموعة من مجموعات البيانات، و نخفاضا الطرق إلى دتأكن ل

 مجموعة من الحلول سيتم توضيحها في الجزء الثالث. اقتراحتم على هذه النتائج 

Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision 

×40 524 48% 
Benign 250 47% 46% 48% 

Malignant 274 49% 50% 48% 

×100 546 51% 
Benign 258 41% 47% 36% 

Malignant 288 58% 53% 64% 

×200 529 49% 
Benign 250 48% 46% 50% 

Malignant 279 50% 52% 48% 

×400 483 53% 
Benign 236 47% 52% 42% 

Malignant 247 58% 53% 63% 

  Oversamplingتطبيق داء النموذج  بعد أ( يوضح نتائج 5.4)جدول 
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 الثالثة التجربة‌.43

تجربتين  ستخدامافي هذا الجزء  يتمسفي الجزء الثاني  عليها  حصولتم الالتي   النتائج من خلال
سيتم فيها الثانية  ، و Undersamplingو  Data Augmentationالدمج بين  تتمثل في الأولى

وفرط  نحيازالاذل  لحل مشكلة  ، و Oversamplingو  Data Augmentationالدمج بين 
 التخصيص معا.

  UnderSamplingو  Data Augmentationالدمج بين .1.3 4

  UnderSamplingوData Augmentation  عليها بعد تدريب النموذج باستخدامالمتحصل النتائج 
 كانت كالتالي:

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

 

 (40)  (40) 

 (100)  (100) 

 (200) 
 (200) 
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Malignant Benign  

29 159 Benign 

204 14 Malignant 

Malignant Benign  

23 171 Benign 

211 27 Malignant 

Malignant Benign  

14 173 Benign 

206 19 Malignant 

Malignant Benign  

12 165 Benign 

156 21 Malignant 

  

 (400) 
 (400) 

  Undersamplingو  Data Augmentation( يوضح نتائج مصفوفة الارتباك لكل مجموعة بيانات بعد تطبيق 10.4) شكل

 

 Undersamplingو  Data Augmentationبعد تطبيق  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (9.4شكل )

conf_matrix data(400) 

 

conf_matrix data(200) 

 

conf_matrix data (40) 

 

conf_matrix data (100) 
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 ‌Oversamplingو  Data Augmentationالدمج بين .2.3 4

 وData Augmentation  النتائج التي تحصلنا عليها بعد تدريب النموذج باستخدام

Oversampling :كانت كالتالي 

 

 

 

 

 

Data Size Accuracy Class Support 
F1-

score 
Recall Precision  

×40 406 89% 
Benign 188 88% 92% 85% 

Malignant 218 90% 88% 94% 

×100  432 88% 
Benign 194 87% 86% 88% 

Malignant 238 89% 90% 89% 

×200  412 92% 
Benign 187 91% 90% 93% 

Malignant 225 93% 94% 92% 

×400  354 91% 
Benign 177 91% 89% 93% 

Malignant 177 90% 93% 88% 

  

 (40) 

 Undersamplingو  Data Augmentation  تطبيق داء النموذج  بعد أ( يوضح نتائج 6.4)جدول 

 (40) 
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 (100)  (100) 

 (200)  (200) 

 (400)  (400) 

و  Data Augmentationبعد تطبيق  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (11.4شكل )

Oversampling 
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Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision 

×40 524 96% 
benign 250 96% 99% 93% 

malignant 274 96% 94% 99% 

×100 546 94% 
benign 258 94% 94% 93% 

malignant 288 94% 94% 95% 

×200 529 92% 
benign 250 91% 94% 88% 

malignant 279 92% 90% 95% 

×400 483 90% 
benign 236 90% 93% 87% 

malignant 247 91% 89% 94% 

Malignant Benign  

18 232 Benign 

271 3 Malignant 

Malignant Benign  

18 240 Benign 

274 14 Malignant 

Malignant Benign  

30 206 Benign 

231 16 Malignant 

Malignant Benign  

30 220 Benign 

265 14 Malignant 

conf_matrix data (200) 

 

conf_matrix data (400) 

 

conf_matrix data (100) 

 

conf_matrix data (40) 

 

  Oversamplingو  Data Augmentation( يوضح نتائج مصفوفة الارتباك لكل مجموعة بيانات بعد تطبيق 12.4) شكل

 

 Oversamplingو  Data Augmentation  تطبيق داء النموذج  بعد أ( يوضح نتائج 7.4)جدول 
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بعد الدمج  كل مجموعة من مجموعات البياناتأداء النموذج ل فيملحوظ تحسن  وجودتوضح النتائج 
و  Data Augmentation   الدمج بين و Undersamplingو  Data Augmentation  بين 

Oversampling  فرط  نه لا يوجدأ( 11.4الشكل ) ( و9.4ظهرت المنحنيات في الشكل )أحيث
كثر قدرة على أجعله  ن الطريقتين فعالتين في تحسين النموذج وأي أ Overfitting  تخصيص
عطى نسب دقة مرتفعة مقارنة أن النموذج أ( 7.4( و )6.4توضح النتائج في الجدولين ) التعميم، و

توضح نتائج الدقة  للانحيازكذل  بالنسبة  عليها من تجارب الجزء الثاني، و المتحصلبنسب الدقة 
من خلال هذه النتائج  ، وقل بشكل كبير مقارنة بجميع النتائج السابقةأصبح أن التفاوت أن لكلا الفئتي

 عطاءإكثر كفاءة في أجعله  تحسين النموذج  و إلىدت أن الطرق المقترحة أن  نستنتج أيمكننا  فإنه
 النتائج.

و  Data Augmentationالدمج  بين  طريقة استخدامه عند نأيضا أ نتائجالثبتت أ

Oversampling  الدمج  بين بالطريقة التي تم فيها  في جميع المقاييس مقارنةأعلى نتائج  تعطأ
Data Augmentation  وUndersamplingو تطبيقها في تجارب  اعتمادهالهاذا سيتم  ، و

 القادمة.جزاء الأ

 ةالرابع التجربة4.4 

تفوق الطريقة تم إثبات التي من خلالها  ليها في الجزء الثالث وإمن خلال النتائج التي تم التوصل 
 تذبذب وجود، نلاحظ Oversamplingو  Data Augmentation فيها بالدمج بين تمالتي  الثانية و
في كل مجموعة من  الاختبارتجه النموذج  بالنسبة لمجموعة نأكبير في معدل الخطأ الذي  وتباين

   .نه يقل كلما قل معدل الخطأ في مجموعة التدريبأحيث من المفترض  مجموعات البيانات

مدة  زادتكلما  و ،التي تحدد أفضل مدخلات للمخرجات تتعلم الشبكات العصبية مجموعة من الأوزان
الأوزان في  ستتضاعفبالتالي  ولبيانات التدريب  اتدريب الشبكة كلما أصبحت الأوزان أكثر تخصص

يمكن أن تكون الشبكة  ،ثلة التي تظهر في بيانات التدريبالحجم من أجل التعامل مع تفاصيل الأم
ات الصغيرة في ذات الأوزان الكبيرة علامة على وجود شبكة غير مستقرة حيث يمكن أن تؤدي التغيير 

التي قد تكون مهمة  ، فتتجاهل الشبكة الأوزان الصغيرة وتغييرات كبيرة في المخرجات إلىالمدخلات 
أثناء لنموذج لتناقص معدلات خطا  تعتبر هذه علامة توضح سبب على عملية التدريب،  تأثر و
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  حل هذه المشكلة ،الاختبارالمتمثلة في مجموعة  جديدةت البياناالعلى  اختباره عند ارتفاعها و تدريبه 
 و، عدم تجاهلها و على إبقاء الأوزان صغيرةدة ضبطه ليتعلم اعإ و  النموذج المستخدمتحديث  يتطلب

 حساب  عملية تغييرتم ، حيث Weights Regularization وزانتنظيم الأب بالتحديد  هذا ما يسمى
تقنية  ذل  من خلال تطبيق و تحسين الشبكةوزان لقيم الأ دتحدي في ةالخسارة المستخدم

(Regularization (L2، مثيلها من خلال المعادلة التالية:يتم تالتي  و 

 𝑳𝒐𝒔𝒔 = − ∑ 𝒚𝒊

𝒐𝒖𝒕𝒑𝒖𝒕 𝒔𝒊𝒛𝒆  

𝒊=𝟏

. 𝒍𝒐𝒈 𝒚𝒊
^  + ∑ 𝒘𝟐

𝒏

𝒊=𝟏

 

 

بالتالي كلما كانت  دالة الخسارة المستخدمة، و إلىضافتها ا  و  𝒘𝟐 وزانحساب مجموع مربعات الأ تمي
 كبر.أبالتالي ستكون درجة الخسارة  كبر وأوزان كبيرة ستكون العقوبة الأ

 Weights Regularization التدريب باستخدام تنظيم الأوزان .41.4

 كانت كالتالي: Weights Regularizationعليها بعد تطبيق  المتحصلالنتائج 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (40)  (40) 

 (100)  (100) 
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 (200) 
 (200) 

 (400) 
 (400) 

 

 

 

 

 (100) 

200 400 

  Weights Regularizationبعد تطبيق  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (13.4شكل )

 

  Weights Regularizationبعد تطبيق   Epoch 9من  بيانات يوضح نسبة الخطأ لكل مجموعة (14.4شكل )

 

 

 (40) 
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Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision 

×40 524 94% 
Benign 250 94% 91% 96% 

Malignant 274 94% 96% 92% 

×100 546 92% 
Benign 258 92% 88% 97% 

Malignant 288 92% % 97 88% 

×200 529 94% 
Benign 250 93% 91% 96% 

Malignant 279 94% 96% 92% 

×400 483 92% 
Benign 236 92% 87% 98% 

Malignant 247 92% 98% 86% 

 

Malignant Benign  

10 240 Benign 

251 23 Malignant 

Malignant Benign  

9 249 Benign 

253 35 Malignant 

Malignant Benign  

11 239 Benign 

256 23 Malignant 

Malignant Benign  

5 231 Benign 

213 34 Malignant 

 Weights Regularization داء النموذج  بعد تطبيق  أ( يوضح نتائج 8.4جدول )

 Weights Regularization  قتطبي( يوضح نتائج مصفوفة الارتبا  لكل مجموعة بيانات بعد 15.4) شكل

 

conf_matrix data(40) 

 

conf_matrix data(200) 

 

conf_matrix data(400) 

 

conf_matrix data(100) 
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وزان، حيث الأ ( معدل الخطأ بعد تطبيق تنظيم13.4) على اليسار في الشكلالتي توضح المنحنيات 
تنخفض النسب  عند تدريب النموذج في البداية و مرتفعةن نسبة معدل الخطأ للنموذج أ إلىتشير 

بسبب التباين في الخطأ بعد تطبيق تنظيم الاوزان لا تظهر نسبة الخطأ  ، و Epochتدريجيا بعد كل 
 تمت إعادةقل تباين من قبل  لذل   أ صغر وأصبحت أن النسب ذل  لأ و 9رقم  Epochبعد  
 ارتفاعرغم يوضح الشكل أنه  ،(14.4كما هو موضح في الشكل ) 9رقم  Epochمن  بتداءارسمها 

 التفاوت في نسبن أ لاإ( 11.4معدل الخطأ لمجوعة التدريب مقارنة بالنتائج السابقة في الشكل )
 لمجموعة التدريب الخطأصبحت نسبة أقل حيث أصبح أ والاختباربين مجموعة التدريب  الخطأ

 وزان فيوضح مدى تأثير تنظيم الأت ه النتائجهذ في التجارب السابقة ومقارنة بالنتائج  منخفضة
 النموذج.أداء  تحسين  التقليل من معدلات الخطأ و

 و الثالثخيرة في الجزء عليها من التجربة الأ الحصولتم تي لالمقارنة بين النتائج ا خلالمن  و
ن أ( التي تحصلنا عليها من هذه التجربة، نلاحظ 8.4) نتائج الجدول و( 7.4) المتمثلة في الجدول

لكل فئة، أن  بالنسبةالتي توضح عدد الصور التي صنفها النموذج بطريقة صحيحة  Precision قيم
على عكس وزان بعد تطبيق تنظيم الأ السلبيةعلى من القيم في الفئة أ صبحتأ يجابيةالإ القيم في الفئة

عدد الصور  إلىالتي تشير   Recall توضح قيم على، وأقيم السلبية الالنتائج السابقة التي كانت فيها 
نها تنتمي أعدد الصور التي صنفها النموذج  إلىفي الفئة التي صنفها النموذج بطريقة صحيحة نسبة 

قل من الفئة السلبية على عكس أيجابية قيم الفئة الاالصبحت أوزان ه عند تطبيق تنظيم الأنألهذه الفئة 
ه عند تطبيق تنظيم نأعلى، ونستنتج من ذل  أيجابية النتائج السابقة التي كانت فيها قيم الفئة الإ

 نسبة لجميع مجموعات البيانات. يجابيةفضل بالنسبة للفئة الإأالنموذج يعطي نتائج  صبحأوزان الأ

 ةالخامس التجربة5.4 

تم على النتائج التي  بالاعتمادذل   و Epoch زيادة عدد مرات تدريب النموذج تمفي هذا الجزء 
 Data  تطبيق بعدء النموذج داأتحسن  تثبتأالتي  عليها في الجزء الرابع و الحصول

Augmentation   و Oversampling  وRegularization Weight ، في التجارب السابقةتم 
ذل   و  Epoch 100 النموذج على سندربفي هذا الجزء  ، Epoch 50تدريب النموذج على 

 داء النموذج.أتقييم مدى تأثير عدد مرات التدريب على  خطوة نهائية في التدريب و
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 Epochالتدريب بعد زيادة عدد 1.5.4 

 كانت كالتالي: 100لى إمرات تدريب النموذج  عليها بعد زيادة عدد المتحصلئج النتا

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

 

model accuracy (40) 
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 (100)  (100) 

 (200)  (200) 
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 (400)  (400) 

 

 

 

 

 (400) 

 (40)  (100) 

 (200) 

 Epochزيادة عدد بعد   Epoch 9من  لكل مجموعة بياناتيوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (17.4شكل )

 

  Epochزيادة عدد بعد  مجموعة بياناتلكل يوضح نسبة الدقة ومعدل الخطأ  (16.4شكل )
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Data Size Accuracy Class Support F1-score Recall Precision 

×40 524 94% 
Benign 250 94% 94% 93% 

Malignant 274 94% % 94 95% 

×100 546 94% 
Benign 258 94% 91% 98% 

Malignant 288 94% 98% 91% 

×200 529 93% 
Benign 250 93% 91% 94% 

Malignant 279 93% 95% 92% 

×400 483 94% 
Benign 236 94% 93% 94% 

Malignant 247 94% 94% 94% 

Malignant Benign  

17 233 Benign 

259 15 Malignant 

Malignant Benign  

6 252 Benign 

262 26 Malignant 

Malignant Benign  

14 236 Benign 

257 22 Malignant 

Malignant Benign  

14 222 Benign 

231 16 Malignant 

 epochداء النموذج  بعد زيادة عدد أ( يوضح نتائج 9.4جدول )

بعد زيادة عدد ( يوضح نتائج مصفوفة الارتبا  لكل مجموعة بيانات 18.4شكل)
epoch 

conf_matrix data(400) 

 

conf_matrix data(100) 

 

conf_matrix data(200) 

 

conf_matrix data(40) 
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 مقارنة بالنتائج السابقة والنموذج أثناء التدريب دقة  نسبة ارتفاع (16.4الشكل )توضح المنحنيات في 
ما بالنسبة للنتائج في الجدول أ، كذل نسبة الخطأ  نخفاضا إلى( 17.4) تشير النتائج في الشكل

( حيث كانت 400)×( و  100)×بالنسبة لمجموعة البيانات  رتفعتان نسبة الدقة أ( توضح 9.4)
ي  أ %94ن الدقة تساوي إ( ف40)× ما بالنسبة لمجموعة البياناتأ %94فأصبحت  %92نسبة الدقة 

( قلت نسبة الدقة بمقدار واحد حيث 200)× في مجموعة البيانات لا يوجد  تتغير في النتيجة ، و
مع نسبة دقة النموذج  F1-score المقياس في للفئات تساوت نسب ، و %93فأصبحت  %94كانت 

بالنسبة  بشكل عام داء النموذجأليها النموذج تعكس حقيقية إن نسبة الدقة التي توصل أهذا يعني  و
 من خلال هذه النتائج نستنتج مدى تأثير عدد مرات التدريب على دقة النموذج و ، وللجميع الفئات

مرات تدريب النموذج زاد أداءه وأعطى بزيادتها، أي أنه كلما زاد عدد  تمتمدى تحسن أدائه بعدما 
 نتائج أفضل.
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 خامسالفصل ال

 الخلاصة
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 الخلاصة5. 

نموذج من نماذج الشبكات العصبية باستخدام  تصنيف صور سرطان الثدي هذا البحث فيتم 
 Histology Imageنسجة تصنيف صور الأ علىAlexnet نموذج   تدريب، حيث تم الالتفافية

لتدريب النموذج  هاإعادة ترتيب والتي تمت ،Breakhisلسرطان الثدي المأخوذة من مجموعة بيانات 
التي أجريت لدراسة العوامل  موذج من خلال مجموعة من التجاربتدريب الن تم، على التصنيف الثنائي

التي تؤثر على قدرة النموذج ودراسة تأثير تقنيات التحسين المستخدمة على هذه العوامل ومدى قدرتها 
ذل  بسبب عدم توازن  والنموذج للفئة السلبية   نحيازا الأولية ظهرت النتائجأ في تحسين النموذج، 

وذل  بسبب قلة   Overfittingن النموذج  يعاني من مشكلة فرط تخصيص أيضا أتبين  الفئتين
لحل مشكلة فرط   Data Augmentationللبيانات  فتراضيةالاالزيادة  استخدام تم ،بيانات التدريب

كل  ،لموازنة بين الفئتينل  Oversamplingو  Undersamplingمقارنة بين  أجريت و التخصيص
الدمج  طريقةطريقة حلت المشكلة المستخدمة لأجلها فقط تم الدمج بينها لحل جميع المشاكل، اثبتت 

لوضع حد للأوزان ، و  تفوقها في إعطاء النتائج Data Augmentationو  Oversamplingبين  
تنظيم  استخدام تملنموذج  ا ختبارامعدلات الخطأ عند  ارتفاعإلى دت أالتي  ذات القيم الكبيرة و

 إلىزيادة عدد مرات تدريب النموذج  تمخير في الجزء الأ، Weight Regularizationوزان الأ
Epoch 100 معدلات الخطأ في كل  انخفاض النتائج النهائية  توضح ،ذل  لتحسين قدرة النموذج و

خيرة بعد التجربة الأ عليهاالحصول تم نسب الدقة للنموذج، النتائج التي  رتفاعا وبيانات ال اتمجموع
و   (100)×و  (40)× لمجموعة البيانات %94 إلى تصل دقةنسبة  كانت كالتالي: حقق النموذج

 (.200)×في مجموعة البيانات  %93 و ،( 400)×

 الخبرات المكتسبة 1.5
 توجد العديد من الخبرات التي تم اكتسابها في هذا البحث منها:

 .Pythonهي لغة  تعلم لغة برمجة جديدة و 1.
اكتساب الخبرة في مجال التعلم العميق بشكل عام و في التعامل مع التقنيات والأدوات المستخدمة 2. 

 في بناء الشبكات العصبية الالتفافية على وجه الخصوص.
  .تعلم طرق و أساليب الكتابة بالطريقة العلمية 3.
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 الصعوبات والعراقريل 2.5
هذا  ةولعل أبرز الصعوبات التي واجه العديد من الصعوبات والعراقيللا ش  أن أي عمل يواجه 

 :هي البحث

 العربية التي لها صلة بموضوع البحث. المراجع العلمية باللغة و  قلة الدراسات 1.

 محدودية الموارد المستخدمة في عملية تدريب النموذج والتي تحتاج متطلبات تشغيل عالية.  2.

 تدريب.  عمليةكل الوقت الطويل الذي تستغرقه  3.

 التوصيات والأفاق المستقبلية 3.5

 ه في التصنيف الثنائي.  ءأدا ةمقارن وذج على التصنيف المتعدد وتدريب النم 1.

 .مقارنتهاو  المستخدمة استخدام أكثر من نموذج للتعلم العميق في التصنيف صور سرطان الثدي 2.

 صور لأمراض مختلفة. تصنيف المستخدم علىتدريب النموذج  3.

 .تنترنبالإ الحاجة إلى الاتصال تطبيق يعمل على الهاتف دون إلىتحويل النموذج  4.
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