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 VGG16كشف وتصنيف اورام الدماغ من لصور الرنين المغناطيس ي باستخدام خوارزمية التعلم العميق  
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تهدف هذه الورقة إلى تطوير نظام دقيق وفعال لكشف وتصنيف أورام الدماغ في صور الرنين المغناطيس ي. تعتبر أورام الدماغ من 
الأمراض الخطيرة التي تتطلب تشخيصًا مبكرًا ودقيقًا، وتعد صور الرنين المغناطيس ي أداة أساسية في عملية التشخيص. ومع ذلك، 

 ويعرض للخطأ البشري. لذلك، هدا العمل يسعى  إلى الاستفادة من تقنيات التعلم فإن تحليل هذه الصور يدويً 
ً
ا يستغرق وقتًا طويلا

المدربة  VGG16العميق لتطوير نظام آلي يمكنه تسهيل عملية التشخيص وتحسين دقته. اعتمد البحث على استخدام خوارزمية 
مجال رؤية االحاسوب، حيث  تم تدريب هذه الخوارزمية على مجموعة مسبقًا، وهي واحدة من أشهر الخوارزميات المستخدمة في 

صورة مقسمة بالتساوي بين الصور السليمة والمصابة، و تم تقسيم  0333بيانات كبيرة من صور الرنين المغناطيس ي مكونة من 
تم تقييم أداء النموذج باستخدام تكررات، حيث  03% للتدريب، وتم التدريب لمدة 00البيانات الى بيانات تدريب واختبار بنسبة 

وهي اهم معا يير التقييم في الصور الرقمية  ،    F1-Score، و  Recallو   Accuracyمجموعة متنوعة من المعايير  بما في ذلك 
%. كما أظهرت مصفوفة الارتباك ان النموذج 9999% ودقة اختبار بلغت 9999أظهرت النتائج ان النموذج حقق دقة تدريب بلغت 

ائج عينة مصابه بشكل صحيح،من حيث معايير التقييم، وكانت النت 979عينة سليمه بشكل صحيح و  033نجح في تصنيف 
% للصور المصابة. تشير هذه 99-99% للصور السليمة و99نحو  F1-Scoreو  Recallو  Precisionمتميزة، حيث بلغ الـ 
 في تصنيف أورام الدماغ بدقة عالية، ومع أداء متوازن في تصنيف كل من  VGG16النتائج إلى أن نموذج 

ً
المدرب مسبقًا كان فعالً

 الصور السليمة والمصابة.

 

 المقدمة

تعتبـــــر أورام الـــــدماغ مـــــن أخطـــــر الأمـــــراض التـــــي تهـــــدد حيـــــاة   ســـــان، وتشـــــكل 

تحــديًا كبيــرًا للبــاحلمين والمهنيــين الطبيــين. إن التشــخيص المبكــر والــدقيق لهــذه 

الأورام هـــــو مفتــــــاج نجــــــاج العــــــلاج وتحســــــين فــــــر  البقــــــاء علــــــى قيــــــد الحيــــــاة ، 
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KEYWORDS 

The objective of this paper is developing an accurate and effective system for detecting and 

classifying brain tumors in MRI images. Brain tumors are considered serious diseases that require 

early and accurate diagnosis, and MRI images are an essential tool in the diagnosis process. 

However, manually analyzing these images is time-consuming and subject to human error. 

Therefore, this work seeks to take advantage of deep learning techniques to develop an automated 

system that can facilitate the diagnosis process and improve its accuracy. The research relied on 

the use of the pre-trained VGG16 algorithm, which is one of the most famous algorithms used in 

the field of computer vision. This algorithm was trained on a large data set of MRI images 

consisting of 3000 images divided equally between healthy and diseased images. The data was 

divided into 33% training and testing, training was done for 10 iterations, and the model’s 

performance was evaluated using a variety of criteria including Accuracy, Recall, and F1-Score, 

which is the most important evaluation criteria in digital images. The results showed that the 

model achieved a training accuracy of 99.9% and a testing accuracy of 98.8%. The confusion 

matrix also showed that the model succeeded in correctly classifying 500 healthy samples and 479 

infected samples correctly, in terms of evaluation criteria, and the results were outstanding, as the 

Precision, Recall, and F1-Score reached about 99% for healthy images and 98-99% for images. 

Infected. These results indicate that the pre-trained VGG16 model was effective in classifying 

brain tumors with high accuracy, with balanced performance in classifying both normal and 

lesioned images. 

Detection of brain tumors; 

Deep learning; 

 Convolutional neural networks 

(CNN); 

 VGG16. 
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 التقنيــــــــات الحديلمــــــــة للتصــــــــوير الطاــــــــي، ملمــــــــل التصــــــــوير بــــــــالرنين المغناطيســــــــ ي

(MRI) ام ، ومعالجـــــــــــة الصـــــــــــور الطبيـــــــــــة  قـــــــــــدمت أدوات قويـــــــــــة لتحليـــــــــــل الأور

الدماغيــة. ومــع ذلــك، فــإن عمليــة تحليــل صــور الــرنين المغناطيســ ي وتشــخيص 

الأورام تعتمد بشكل كبير على خبرة الأطباء، وهي عمليـة تسـتغرق وقتًـا وتعـرض 

والتقنيــات   (CT)للخطــأ البشــري. بالمقارنــة مــع التصــوير المقطعــي ا حوســب

ا ويمكــــن أن تنــــتج الأخـــرف، فــــإن صــــور التصــــوير بــــالرنين المغناطيســـ ي أك ــــر أمانًــــ

 .2‎]،  [1صورًا أعلى تباينًا للأدمغة

فــــي الســــنوات الأخيــــرة، شــــهدنا تطــــورات مذهلــــة فــــي مجــــال الــــذكاء الاصــــطنا ي، 

 خاصــة فــي مجــال الــتعلم العميــق. وقــد أ بتــت الشــبكات العصــبية التلافيفيــة

(CNNs)  مبهـرة  قدرتها على التعامل مع البيانات المرئية المعقدة وتحقيـق نتـائج

ومـن أبـرز هـذه التطبيقـات  ‎]3 .[فـي العديـد مـن التطبيقـات، بمـا فـي ذلـك الطـب

فـــي تحليـــل الصـــور   (CNNs)هـــو اســـتخدام الشـــبكات العصـــبية التلافيفيـــة

أ بتــت هــذه الشــبكات قــدرتها   .(MRI)الطبيـة، ملمــل صــور الــرنين المغناطيســ ي

فـي هـذا  ‎]4 .[بدقـةالعالية على استخراج الميزات المعقـدة مـن الصـور وتصـنيفها 

 البحــث، نقحـــرج اســتخدام إحـــدف أشــهر الشـــبكات العصـــبية التلافيفيــة وهـــي

VGG16 لكشـــــــف الأورام الدماغيـــــــة فـــــــي صـــــــور الـــــــرنين المغناطيســـــــ ي، تناولـــــــت ،

العديــــد مــــن الدراســــات  وانــــب مختلفــــة لتصــــنيف أورام الــــدماغ، حيــــث قــــدم 

وتصــنيف دراســة حــول اكتشــاف  ‎[1] 0309داكشــنامور و وآخــرون فــي عــام 

أورام الـــــدماغ باســــــتخدام نمـــــاذج الــــــتعلم العميـــــق، و اقحرحــــــت الدراســـــة ن جًــــــا 

 ديــدًا لتحســين دقــة وكفــاءة التشــخيص. اعتمــدت الدراســة علــى تقيــيم  لا ــة 

 و  VGG16و AlexNet :نمـاذج أساســية فـي مجــال الرؤيـة الحاســوبية وهــي

50. -ResNet، أظهـر نمـوذجVGG16  50و -ResNet مـا أدف إلـى أداءً متميـزًا، م

تــم اختبــاره علــى مجموعــة  ResNet-VGG16- 50دمجهمــا فــي نمــوذج  جــين

بيانــات حقيقيــة، حيــث أظهــرت النتــائج أداءً ممتــازًا للنمــوذج فــي اكتشــاف أورام 

ونوعيــــة % 99999وحساســــية % 99999الــــدماغ وتصــــنيفها بدقــــة عاليــــة بلغــــت 

 ايـا ري فـي عـام ، وفـي  دراسـة بريريبـا  % 99999مرتفعـة   F1مـع در ـة 99999%

0300‎ [0 ،]16تم استكشاف إمكانيات بنية -VGG  للكشف الدقيق عن أورام

خدمت مجموعــــة بيانــــات تتكــــون مــــن  الــــدماغ باســــتخدام الــــتعلم العميــــق. اســــتت

صـورة سـليمة. تـم  0099صورة رنين مغناطيس ي لدماغ مصاب بالأورام و 0500

إ ماليـة قـدرها  علـى هـذه البيانـات، حيـث حقـق دقـة VGG- 16تـدريب نمـوذج

أداءً أفضـل  VGG- 16% فـي الكشـف عـن أورام الـدماغ. كمـا أظهـر نمـوذج99

، وفـي دراسـة محمـود    .ImageNetو  GoogLeNetمقارنـة بنمـاذج أخـرف ملمـل

  (CNN)تم تطوير نموذج شبكة عصبية تلافيفية ‎]6[ 0300وآخرون في عام  

ام الــدماغ بدقــة عاليــة. تقدمــة لتحليــل صــور الــرنين المغناطيســ ي واكتشــاف أور  

، ومقارنـــة النمـــاذج    CNNتـــم اقحـــراج بنيـــة الشـــبكة العصـــبية الالتفافيـــة

تم اختبـار النمـوذج   .Inception V3و  VGG16و ResNet-   50ا ختلفة ململ

صــورة رنـين مغناطيســ ي للـدماغ، حيــث  0059المقحـرج علــى مجموعـة بيانــات مـن 

مــاذج الأخــرف وحقــق نتــائج تتملمــل فــي أظهــر النمــوذج المقحــرج أداءً أفضــل مــن الن

وفقـــد %، 90909واســـتدعاء بنســـبة %، 99990بنســبة   AUCو%، 9090دقــة 

،  ‎[4] 0300، و فـي ورقـة علميـة قـدمها المـدهون وأبـو ناصـر فـي عـام  3900قدرها 

تم تطوير نموذج للكشف عن أورام الدماغ باستخدام تقنيات الـتعلم العميـق 

، حيــــــث تــــــم تــــــدريب النمــــــوذج علــــــى (MRI) ســــــ يوتحليـــــل صــــــور الــــــرنين المغناطي

صــورة للكشـــف عـــن الأورام، واختبـــاره  03333مجموعــة بيانـــات تـــخمة تضـــم 

 و  MobileNet و  VGG16و    Inceptionباسـتخدام نمـاذج متعـددة ملمـل

ResNet.  أظهـــرت الدراســـة أن تقنيـــات الـــتعلم العميـــق تقـــدم أدوات واعـــدة ،

وكفــاءة، حيـث حقــق النمــوذج دقــة للكشـف عــن أورام الــدماغ وتصـنيفها بدقــة 

كمـا تفـوق   .F1 98.28%عالية في الكشف عن أورام الدماغ،  بلغت دقة در ـة

%، 99995قـدرها   F1على النماذج الأخرف، حيث حقق دقة  VGG16نموذج

  F1دقـة  Inception V3و  MobileNetو  ResNet50فـي حـين حققـت نمـاذج

 .ليعلى التوا %99999% و 99999% و 99909بلغت 

يهــــدف هــــذا البحــــث إلــــى تطــــوير نمــــوذج دقيــــق وســــريع لتصــــنيف صــــور الـــــرنين 

المغناطيســ ي إلـــى صـــور تحتـــوي علــى أورام دماغيـــة وصـــور لً تحتـــوي اورام وذلـــك  

علــى اســتخراج الميــزات المعقــدة مــن   VGG16مــن خــلال الاســتفادة مــن قــدرة

هــا الصــور دهــدف تحقيــق دقــة تصــنيف عاليــة تتجــاوز الدقــة التــي يمكــن تحقيق

    .بالطرق التقليدية

 اورام الدماغ

تعــد أورام الــدماغ مــن الأورام الخطيــرة التــي تــف ر علــى وظــائف الــدماغ الحيويــة. 

تنشـأ هــذه الأورام مــن خلايــا الـدماغ نفســها أو تنتشــر إل هــا مـن أ ــ اء أخــرف مــن 

الجســـــــــم. وتختلـــــــــف أنـــــــــوا  الأورام الدماغيـــــــــة بـــــــــاختلاف نـــــــــو  الخليـــــــــة المنشـــــــــأ 

، تسـبب أورام  9‎][يوعًا وسلوكها، حيث تعد الأورام الدبقية من أك ـر الأنـوا  شـ

الدماغ مجموعة متنوعة من الأعراض التي تعتمد على حجـم الـورم وموقعـه فـي 

الــــــدماغ، ومــــــن أبــــــرز هــــــذه الأعــــــراض الصــــــدا  المســــــتمر، النوبــــــات الصــــــرعية، 

الغلميـــــان، والتغيـــــرات فـــــي الرؤيـــــة والكـــــلام والحركـــــة. وتعتبـــــر التشـــــخيص المبكـــــر 

ــــا لتحســــين  فــــر  الشــــفاء، حيــــث يتــــيح ذلــــك اختيــــار لأورام الــــدماغ أمــــرًا حيويً

. تعتمــد طــرق تشــخيص أورام الــدماغ بشــكل أسا ــ ي علــى 10‎][العــلاج المناســب 

الفحص السريري والتصوير الطاي. يشـمل الفحـص السـريري تقيـيم الأعـراض 

العصــــــبية، بينمــــــا تســــــتخدم التصــــــوير الطاــــــي لتحديــــــد حجــــــم الــــــورم وموقعــــــه 

( هــي التقنيــة الأك ــر MRIن المغناطيســ ي  وشــكله. وتعتبــر تقنيــة التصــوير بــالرني

استخدامًا في تشخيص أورام الدماغ، حيث توفر صورًا مفصـلة للـدماغ بأبعـاد 

 لا يــــة. باة ــــافة إلــــى ذلــــك، يمكــــن اســــتخدام تقنيــــات التصــــوير الأخــــرف ملمــــل 

( والتصـــوير المقطعـــي باةصـــدار البـــوزيحرو و CTالتصـــوير المقطعـــي ا حوســـب  

 PETت إ ـــــافية عـــــن الـــــورم ( لتقـــــديم معلومـــــا‎[11,11] بعـــــد الحصـــــول علـــــى .

الصور التشخيصية، قد يلجأ الطبيب إلـى إ ـراء الخ عـة، وهـي عبـارة عـن أخـذ 

وبنــاءً  .‎[00]عينــة صــغيرة مــن الــورم لتحليلهــا تحــت ا جهــر وتحديــد نوعــه بدقــة 

علـــــــى نتـــــــائج التشـــــــخيص، يـــــــتم اختيـــــــار العـــــــلاج المناســـــــب، والـــــــذي قـــــــد يشـــــــمل 

 لاج  شعا ي، العلاج الكيميائو، أو مجموعة من هذه العلا ات.الجراحة، الع

  (DLA)خوارزميات التعلم العميق

علــى نــو  مــن الــذكاء الاصــطنا ي   (DLA)تعتمــد خوارزميــات الــتعلم العميــق

عنـد  ‎ .[7]والـتعلم للـي الـذي يحـاكو الطريقـة التـي يكتسـب دهـا البشـر المعرفـة

بــــــالرنين المغناطيســــــ ي للــــــدماغ والتــــــدخلات النظــــــر فــــــي التطــــــورات فــــــي التصــــــوير 

الحســــــــابية ذات الصــــــــلة، يـــــــــتم إعطــــــــاء أهميــــــــة مرك يـــــــــة للشــــــــبكات العصـــــــــبية 

، لقـد تطـورت الشـبكات العصـبية   .(DL)والـتعلم العميـق  (CNN)التلافيفيـة

  .(DNN)التقليدية بالفعل أو تطورت إلى أساليب الشبكات العصبية العميقة

كات علـــى البيانـــات ويـــتم إ شـــاء نـــو  المن جيـــة تعتمـــد الاتصـــالًت فـــي هـــذه الشـــب

تلقائيًـــــا دون أي تـــــدخل، وهـــــو مـــــا يفســـــر دقـــــة هـــــذه الأنظمـــــة وأدا هـــــا الرائـــــع فـــــي 

مختلــــف ا جـــــالًت. فــــي الواقـــــع، إعهــــا خوارزميـــــة تعلــــم عميقـــــة تتكــــون مـــــن عـــــدة 

خوارزميــات عصــبية تكتشــف تلقائيًــا ميــزات وخصــائص البيانــات المدخلــة قبــل 

 ) (CNNالشبكة العصبية التلافيفية .‎ [14]وير التدخلاتتطبيق المعرفة لتط
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نــــو  خـــا  مــــن الشــــبكات العصـــبية يســــتخدم لمعالجـــة البيانــــات، بخاصــــة  هـــي

الصـــــور، بكفـــــاءة عاليـــــة. تتميـــــز هـــــذه الشـــــبكات بحركيـــــب يشـــــبه الشـــــبكة، ممـــــا 

يجعلهـــا ملماليـــة للتعامـــل مـــع البيانـــات  نائيـــة الأبعـــاد، ملمـــل الصـــور التـــي يمكــــن 

بكة مـــن وحـــدات البيكســـل، حققـــت الشـــبكات التلافيفيـــة نجاحًـــا تملميلهـــا كشـــ

 فـــي العديـــد مـــن التطبيقـــات العمليـــة، مـــن التعـــرف علـــى الو ـــه وتصـــنيف 
ً
هـــائلا

، يـــأتو اســـم ةالشـــبكة  ‎ [15]الصـــور إلـــى معالجـــة الفيـــديو وأنظمـــة التوصـــية

العصبية التلافيفيةة من استخدامها لعملية ريا ية تسمى ةالتلافيفة. تعتبر 

ليــــة التلافيــــف عمليــــة خطيــــة خاصـــــة تســــتخدم لتحليــــل البيانــــات بطريقـــــة عم

، وتتكون الشبكات التلافيفية من مجموعات مـن الخلايـا العصـبية ‎[16] فعالة

 مـن عمليـة الضـرب المصـفوفي فـي 
ً
 النيورونات( التي تنفذ عمليـة التلافيـف بـدلً

بعــــــــا طبقاتهــــــــا علــــــــى الأقــــــــل، بفضــــــــل هــــــــذه الخصــــــــائص، تتمتــــــــع الشــــــــبكات 

تلافيفيــة بتطبيقــات واســـعة النطــاق فـــي مجــالًت متنوعــة، ملمـــل التعــرف علـــى ال

الصــور والفيــديوت تســتخدم الشــبكات التلافيفيــة لتمييــز الأ ســام والأ ــخا  

في الصور ومقاطع الفيديو، مما يجعلها تقنية أساسـية فـي أنظمـة التعـرف علـى 

فيفيــــــة الو ــــــه والتحليــــــل المرئــــــو، أنظمــــــة التوصــــــيةت تســــــتخدم الشــــــبكات التلا 

لتحديـــد المنتجـــات أو الأفـــلام أو الموســـيقج التـــي قـــد تكجبـــك بنـــاءً علـــى ســـلوكك 

واهتماماتك، ومعالجة اللغات الطبيعيـةت تسـتخدم الشـبكات التلافيفيـة لفهـم 

، ‎[17] وتحليــل النصــو ، ملمــل اســتخراج المعجــى مــن الجمــل وتحديــد المشــاعر

الاصـطنا ي، ولهـا دور هـام  تعد الشبكات التلافيفية أداة قوية فـي مجـال الـذكاء

فـــي تطـــوير تطبيقـــات ذكيـــة تحـــدد  ـــورة فـــي العديـــد مـــن ا جـــالًت ، تتكـــون هـــذه 

ــــل طبقـــــة تـــــفدي وظيفـــــة محـــــددة. الطبقـــــة  الشـــــبكات مـــــن طبقـــــات متعـــــددة، كـ

التلافيقية هي اللبنة الأساسـية، حيـث تقـوم باسـتخراج الميـزات مـن الصـور عـن 

ع التي تعمل على تقليل أبعـاد الميـزات طريق عملية الالتفاف. تل ها طبقة التجمي

والحفــــاى علــــى المعلومــــات الأساســــية.  ــــم تــــأتو الطبقــــة المتصــــلة بالكامــــل التــــي 

، تلعــــب طبقــــة 
ً
تقــــوم بتصــــنيف الصــــورة بنــــاءً علــــى الميــــزات المســــتخر ة. وأخيــــرا

التســرب دورًا هامًــا فــي منــع ظــاهرة  فــرا  فــي التوافــق وتحســين قــدرة الشــبكة 

وبشـكل عـام، تعمـل هـذه الطبقـات  1‎]81,9 .[بيانـات  ديـدة على التعمـيم علـى

معًــــــا بشــــــكل متسلســــــل لتحقيـــــــق أداء عــــــال  فــــــي مهـــــــام ملمــــــل تصــــــنيف الصـــــــور، 

 يبـين معماريـة شـبكة  0الشـكل  ‎ .[15]والكشف عن الأ سـام، وتج ئـة الصـور 

 CNN. 
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 و LeNet- 5شــبكات ملمــل  CNNsمعماريــاتتشــمل الأململــة الشــهيرة علــى 

AlexNet  16و -VGG وInception  20], [18و‎ResNet .   تتميــز هــذه

الشــــبكات بمرونـــــة عاليـــــة، حيـــــث يمكـــــن تعـــــديلها وتكييفهـــــا لتناســـــب مجموعـــــة 

واســـــــعة مـــــــن المهـــــــام والبيانـــــــات ، تعتمـــــــد البجـــــــى الحديلمـــــــة للشـــــــبكات العصـــــــبية 

للتكــرار، ممـا يسـهل عمليــة التصـميم والتــدريب. التلافيفيـة علـى وحــدات قابلـة 

هــذه الوحــدات تعمــل كمســتخر ات ميــزات قويــة، ويمكــن تكرارهــا عــدة مــرات 

لبنـــاء شـــبكات عميقـــة قـــادرة علـــى تعلـــم ميـــزات أك ـــر تعقيـــدًا. كمـــا تســـاهم هـــذه 

البجــــى فــــي تقليــــل عــــدد المعلمــــات فــــي الشــــبكة، ممــــا يقلــــل مــــن خطــــر  فــــرا  فــــي 

شـبكة  VGG-  16الشـبكة علـى البيانـات الجديـدة. تعـد التعمـيم وتحسـين أداء

  و   Karen Simonyanتــم تطويرهـا بواســطة  (CNN)عصـبية تلافيفيـة

Andrew Zisserman   [21]0309فـي عـام ‎ 16تميـزت -VGG  بعمقهـا الكبيـر

مقارنـــة بالشـــبكات الســـابقة، ممـــا أدف إلـــى تحســـينات كبيـــرة فـــي أداء التصـــنيف 

المكـون مـن   CNNسـعة النطـاق. وهـو قالـب لنمـوذجعلـى مجموعـات بيانـات وا

 مــن  05
ً
طبقــة. ولً يــ ال يعتبــر أحــد أفضــل النمــاذج وأك رهــا فعاليــة اليــوم. بــدلً

 علــى طبقـــات  VGG 16و ــود العديـــد مــن المعلمـــات، تركــ  بنيـــة نمـــوذج

ConvNet   [22]0×0بحجـم النـواة ‎  وتكمـن أهميـة هـذا النمـوذج فـي حقيقـة أن

ــــــا  علــــــى  نحرنــــــت ويمكــــــن تيزيلهــــــا لًســــــتخدامها فــــــي أنظم هــــــا قيمــــــه متاحــــــة مجانً

الخاصـــــة و التطبيقـــــات بالمقارنـــــة مـــــع النمـــــاذج الأخـــــرف المطـــــورة بالكامـــــل، ف ـــــي 

تتميـــز ببســـاط ها. الحـــد الأد ـــج للمجـــم الصـــورة المدخلـــة المتوقعـــة لهـــذا النمـــوذج 

بكســـــل مـــــع  ـــــلاد قنـــــوات. فـــــي الشـــــبكات العصـــــبية، تســـــتخدم  009×  009هـــــو 

التحســين لتقيــيم مــا إذا كـاـن ينب ــي تنشــيص الخليــة العصــبية أم لً  خوارزميــات

مــن خــلال تحديــد ا جمــو  المــر.ح للمــدخلات. تنشــأ الحا ــة إلــى وظيفــة النــواة 

من تحريا اللاخطيـة فـي الخلايـا العصـبية الناتجـة. تعمـل الخلايـا العصـبية فـي 

طـــة دهـــا. يـــتم الشـــبكة العصـــبية مـــع الأوزان والتحيـــزات وعمليـــات التـــدريب المرتب

 ــــبص أوزان اتصــــال الخلايــــا العصــــبية بنــــاءً علــــى عــــدم دقــــة  خــــراج. تضــــيف 

طبقــــــة  دخــــــال ووظيفــــــة التنشــــــيص عــــــدم الخطيــــــة إلــــــى المــــــدخلات العصــــــبية 

شـكل الويبـين  ‎‎ .[23]الاصطناعية، مما يمكنها من التعلم وتنفيذ المهـام المعقـدة

 القياسية  VGG 16بنية شبكة 0
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بنجــــاج فــــي العديــــد مــــن الدراســــات لكشــــف  VGG16تــــم اســــتخدام خوارزميــــة 

وتصــنيف أورام الــدماغ مــن صــور الــرنين المغناطيســ ي. تتملمــل الفكــرة الأساســية 

في تدريب الشبكة علـى مجموعـة كبيـرة مـن الصـور التـي تـم تصـنيفها مسـبقًا إلـى 

 هــا. بعــد التــدريب، تصــبح الشــبكة صــور تحتــوي علــى أورام وأخــرف لً تحتــوي عل

 .‎[09]قادرة على التعرف على الميزات المميزة للأورام في صور  ديدة 

 منهجية البحث

تهــــدف إلــــى تطــــوير  0المن جيــــة المتبعــــة فــــي هــــذا  البحــــث  والموتــــحة فــــي الشــــكل 

. حيـــــث VGG16نمــــوذج دقيـــــق لتصـــــنيف أورام الـــــدماغ باســـــتخدام خوارزميـــــة 

 المراحل بدءًا من  مع البيانات وحتى تقييم النموذج.سيتم التطرق الى  ميع 

، وهــي منصـــة  ‎Kaggleيــتم  مــع مجموعــات البيانــات المســـتخدمة مــن موقــع  

 0333متخصصـــــة بمشـــــاركة البيانـــــات والـــــتعلم للـــــي، و تتكـــــون البيانـــــات مـــــن 

صــــــورة مصــــــابة  0033صــــــورة ســــــليمة و  0033بالتســــــاوي إلــــــى  صــــــورة مصــــــنفة

ومن تم يـتم  يبين  بعا من بيانات الصور السليمة والمصابة 9بأورام.  الشكل 

معالجـــــــة الصـــــــور المشـــــــمولة مـــــــن خـــــــلال سلســـــــلة مـــــــن الخطـــــــوات المتسلســـــــلة 
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لضــمان  ودتهــا وملاءم هــا لمرحلــة التحليــل باســتخدام   0 والموتــحة فــي الشــكل

 تعلم العميق.خوارزميات ال

 

 

 مخطص كشف وتصنيف اورام الدماغ :3 شكلال

 
 للدماغ MRIبيانات صور  ت4شكل ال

 
 معالجة البيانات ت5شكل ال

 

، وهـــــي أداة شــــائعة فـــــي مجـــــال OpenCVيــــتم قـــــراءة الصـــــور باســــتخدام مكتبـــــة 

ةزالــة الضو ــاء   Gaussian Blurمعالجــة الصــور، يتلــو  ذلــك تطبيــق مر ــح 

العشـــوائية التـــي قـــد تـــف ر علـــى دقـــة النتـــائج. ، ويـــتم توحيـــد صـــيغة الصـــور إلـــى 

لضـــمان اتســـاق البيانـــات و للتأكـــد مـــن أن قنـــوات الألـــوان  RGBنظـــام الألـــوان 

 الأحمــر والأخضــر والأزرق( مرتبــة بشــكل صــحيح ،  ــم يــتم توحيــد حجــم  ميــع 

ات الشــــــــــبكات العصــــــــــبية بكســــــــــل( لتناســــــــــب متطلبــــــــــ 222×  222الصــــــــــور إلــــــــــى  

، يــتم تحويــل الصــور إلــى تملميــل رقمــي علــى شــكل مصــفوفة 
ً
المســتخدمة. وأخيــرا

مـن الأرقـام، حيـث تملمـل كـل قيمـة شـدة اللـون فـي كـل بكسـل، ممـا ي ـ  البيانــات 

لدخول مرحلة التدريب في النموذج العميق، وهذا يهدف الـى التحضـير المسـبق 

دخلــــــة إلــــــى النمــــــوذج، وتحســــــين أداء للبيانــــــات إلــــــى  ــــــمان  ــــــودة البيانــــــات الم

الخوارزميــة، وتقليــل تــأ ير الضو ــاء العشــوائية علــى النتــائج النهائيــة، وكــذلك 

(، حيــث تــم  Normalizationتــم تطبيــع بيانــات التــدريب والاختبــار باســتخدام   

. تســـاعد 1 و 0تحويــل قــيم وحــدات بكســل لكــل قنـــاة لــون إلــى نطــاق يحــراوج بــين 

( ،  علــى تحســين أداء خوارزميــة الــتعلم العميــق مــن    ionNormalizatعمليــة   

خــــلال  عــــل قــــيم البيانــــات متســــقة علــــى  ميــــع القنــــوات ، حيــــث يــــتم تقســــيم 

مــن البيانــات،  %76البيانــات إلــى مجمــوعتينت مجموعــة بيانــات التــدريب بنســبة 

تستخدم لتدريب خوارزمية الـتعلم العميـق. ومجموعـة بيانـات الاختبـار بنسـبة 

البيانـــات، تســـتخدم لتقيـــيم أداء الخوارزميـــة علـــى بيانـــات غيـــر مرئيـــة مـــن  00%

 سابقًا.

  VGG16 بناء نموذج خوارزمية الشبكة العصبية

 VGG16القائمــة علــى خوارزميــة  CNNتــم اســتخدام شــبكة عصــبية التفافيــة 

لتصــنيف صــور الـــرنين المغناطيســ ي. تتكـــون الشــبكة مــن طبقـــات متعــددة، كـــل 

 VGG16طبقــات خوارزميــة    0 جــدول الض عر تســية. منهــا تــفدي وظيفــة محــدد

 ومخر اتها .

 VGG-16 طبقات خوارزمية 1جدول ال

 مخر اتها الطبقة

 Input layer   0 ، 009 ، 009(  طبقة الادخال 
Blook1_conv1 (conv2D) )009 ، 009 ، 59  
Blook1_conv2 (conv2D )009 ، 009 ، 59  

Blook1_pool (Maxpooling2D) )000 ، 000 ، 59  
Blook2_conv1 (conv2D )000 ، 000 ، 009  
Blook2_conv2 (conv2D )000 ، 000 ، 009  

Blook2_pool (Maxpooling2D) )05 ، 05 ، 009  
Blook3_conv1 (conv2D )05 ، 05 ، 005  
Blook3_conv2 (conv2D )05 ، 05 ، 005  
Blook3_conv3 (conv2D )05 ، 05 ، 005  

Blook3_pool (Maxpooling2D) )09 ، 09 ، 005  
Blook4_conv1 (conv2D )09 ، 09 ، 000  
Blook4_conv2 (conv2D )09 ، 09 ، 000  
Blook4_conv3 (conv2D )09 ، 09 ، 000  

Blook4_pool (Maxpooling2D) )09 ، 09 ، 000  
Blook5_conv1 (conv2D )09 ، 09 ، 000  
Blook5_conv2 (conv2D )09 ، 09 ، 000  
Blook5_conv3 (conv2D )09 ، 09 ، 000  

Blook5_pool (Maxpooling2D) )7 ، 7 ، 000  
Global_avarage_pooling2d 

(GlobalAvaragePooling2D) 

000 

Dense (Dense) 0309 
Dense_1 (Dense) 0309 
Dense_2 (Dense) 000 
Dense_3 (Dense) 0 

 

حيــث تــم اســتخدام مصــفوفة الارتبــاك لتقيــيم النمــوذج المقحــرج وهــي مصــفوفة 

Confusion   التـــــى تلعـــــب دورًا هامًـــــا فـــــي تقيـــــيم أداء نمـــــوذج الشـــــبكة العصــــــبية

 تفصــــــيليًا CNNالالتفافيـــــة  
ً

( المقحـــــرج ، حيـــــث  تقــــــدم هـــــذه المصـــــفوفة تحلـــــيلا

الــــــدماغ  الحــــــالًت لكيفيــــــة تمييــــــز النمــــــوذج بــــــين الصــــــور ا حتويــــــة علــــــى أورام 

 يجابيـــة( والصــــور الخاليــــة مــــن الأورام  الحــــالًت الســــلبية(. تشــــتق مصــــفوفة 

الارتبـــاك مــــن خــــلال ربــــص نتــــائج تصـــنيف النمــــوذج بالنتــــائج الفعليــــة للمر ــــ ى. 

(ت تصنيف صور أورام الـدماغ بشـكل TPوتتضمن أربعة  يجابيات الحقيقية  

(ت تصــــنيف FPجابيــــات الخاط ــــة  صــــحيح علــــى أعهــــا تحتــــوي علــــى أورام ،  و  ي

صــــــور خاليــــــة مــــــن أورام الــــــدماغ بشــــــكل خــــــاط  علــــــى أعهــــــا تحتــــــوي علــــــى أورام ، 

(ت تصــــنيف صـــــور خاليــــة مـــــن أورام الــــدماغ بشـــــكل TNوالســــلبيات الحقيقيـــــة  

(ت تصـــــنيف صـــــور أورام FNصـــــحيح علـــــى أعهـــــا ســـــلبية ،  والســـــلبيات الخاط ـــــة  

تحليــل عناصـــر مصـــفوفة الــدماغ بشـــكل خــاط  علـــى أعهـــا ســلبية. مـــن خـــلال 

، حيــــث   Accuracyالارتبـــاك، يمكـــن حســـاب مقــــايي  أداء مـــن خـــلال  دقـــة 

تعطو  سبة العـدد   مـالي للتنبـفات التـي كانـت صـحيحة  Accuracyالدقة 

أي  ســبة الصــور المصــنفة بشــكل صــحيح، ســواء كانــت تحتــوي علــى أورام أم 

 لً.

أو القيمـــة التنبفيـــة  يجابيـــة هـــي  ـــ ء مـــن القـــيم  يجابيـــة  Precisionالدقـــة  

  

  0) 
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مـــن إ مـــالي الحـــالًت  يجابيـــة المتوقعـــة. بمعجـــى آخـــر، الدقـــة هـــي  ســـبة القـــيم 

 يجابيـــة التـــي تـــم تحديـــدها بشـــكل صـــحيح   قـــدرة النمـــوذج علـــى تمييـــز صـــور 

 .أورام الدماغ عن الصور الخالية من الأورام(

 0) 
          

  

     
     

هــو  ــ ء مــن القــيم  يجابيــة  TP (TPR)الحساســية أو الاســتدعاء أو معــدل 

مـــن إ مـــالي الحـــالًت  يجابيـــة الفعليـــة أي قـــدرة النمـــوذج علـــى تحديـــد  ميـــع 

 صور أورام الدماغ.

 0) 

 
                   

  

     
     

هـــــي الوســـــص التـــــوافقو للدقـــــة والحساســـــية التـــــي تعطـــــو  Fأو قيـــــا   F1در ـــــة 

 أهمية لكلا العاملين  مقيا  توازن بين الدقة والاستدعاء(.

( ) 
                 ⌊ 

                       

                       
⌋      

اختيار هذه المعايير لأن التوازن بين الدقة والاسـتدعاء هـو أمـر بـالغ الأهميـة فـي 

التطبيقــــــــات الطبيـــــــــة، حيـــــــــث أن التقليـــــــــل مـــــــــن الأخطـــــــــاء فـــــــــي تصـــــــــنيف الأورام 

  يجابيــة( يمكــن أن يكــون أك ــر أهميــة مــن تصــنيف صــحيح لجميــع العينــات. 

لنمـوذج بشـكل عـام مع ذلك، فإن هذه المعايير توفر أيضًا طريقة لقيـا  أداء ا

 مــن خــلال الدقــة( و موازنتـــه بــين الأداء فــي الف ــات ا ختلفـــة  مــن خــلال در ـــة 

F1 لـــذلك، يعـــد اســـتخدام مـــ يج مـــن الدقـــة، الاســـتدعاء، ودر ـــة .)F1  مناســـبًا

لتقييم النموذج في سياقات ملمـل الكشـف عـن الأورام فـي الصـور الطبيـة ، ويـتم 

ييم قدرة النموذج في تصنيف الصـور و تحليل أداء نموذج التعلم العميق و تق

التمييـــز بـــين صـــور الـــدماغ الســـليمة و الصـــور التـــي تحتـــوي علـــى اورام ، فـــي هـــذا 

البحــث تــم اســتخدام البــايلمون كـاـءداة تحليــل وهــي لغــة برمجــة عاليــة المســتوف 

تــــــدعم البرمجــــــة المو هــــــة للكائنــــــات، وتتميــــــز بســــــهولة تعلمهــــــا وقراءتهــــــا. تــــــدعم 

ادة اســـتخدام التعليمـــات البرمجيـــة، ممـــا يتـــيح تطـــوير الوحـــدات النمطيـــة و عـــ

ســــــريع وصــــــيانة أقــــــل تكلفــــــة. كمــــــا أعهــــــا مجانيــــــة ومتاحــــــة علــــــى  ميــــــع الأنظمــــــة 

الرئيســـــــية. كـــــــذلك تـــــــم اســـــــتخدام تنســـــــرفلو وهـــــــي  مكتبـــــــة مفتوحـــــــة المصـــــــدر 

للمحاكــاـة العدديـــة، تســـتخدم فـــي الـــتعلم للـــي والـــذكاء الاصـــطنا ي. تـــوفر بي ـــة 

يات الحسابية على وحدات المعالجة ا ختلفة. تم تطويرها مرنة لتشغيل العمل

 Pythonوتـدعم لغـات برمجـة متعـددة ملمـل   Google Brainفـي الأصـل مـن قبـل 

، واستخدام كيرا  كوا هـة برمجـة تطبيقـات عاليـة المسـتوف تسـتخدم فـي  Cو

. تركـ   CNTKأو  TensorFlowبناء الشـبكات العصـبية، ويمكـن تشـغيلها علـى 

رعة وســــهولة الاســــتخدام، وتتــــيح إ شــــاء نمــــاذج  ديــــدة بســــهولة مــــن علـــى الســــ

خلال دمج مكونات متعددة. توفر بي ة مرنة لدعم الابتكار في الـتعلم العميـق ، 

و كا ـــل وهـــي  منصـــة للـــتعلم للـــي تجمـــع علمـــاء البيانـــات وتـــوفر مـــوارد بيانـــات 

سـتخدام تخمة. تتيح للمستخدمين المشاركة في المسابقات وحل التحديات با

. كمــا تــوفر بي ــة تعاونيــة لتبـادل المعرفــة والــتعلم مــن خبــراء Pandasأدوات ملمـل 

  SSDا جــــال ، المعالجــــة تمــــت باســــتخدام حاســــوب يســــتخدام قــــر  تشــــغيل 

  .0.0، بذاكرة    CPU   2.90 GHz-Intel(R) Core(TM) i7 10700ومعالج 

  النتائج والمناقشة

تـــــم اختبـــــار النمـــــوذج التجريبيـــــة التـــــي تـــــم الحصـــــول عل هـــــا مـــــن تطبيـــــق نمـــــوذج 

VGG16  المــــدرب مســــبقًا علــــى مهمــــة كشــــف وتصــــنيف أورام الــــدماغ فــــي صــــور

الرنين المغناطيسـ ي، حيـث تـم تقسـيم ا جموعـة البيانـات إلـى مجمـوعتي تـدريب 

بيــه دورات وهــي قيمــة تجري 03وتــم تــدريب النمــوذج لمــدة  %،00واختبــار بنســبة 

،  سيتم عرض النتائج في شكل رسوم  [09]  اءت من خلال التجارب السابقة 

بيانيـــــــة ومصــــــــفوفة ارتبــــــــاك، باة ــــــــافة إلــــــــى حســــــــاب معــــــــايير التقيــــــــيم الدقــــــــة 

 precision  التـــــــذكر ،)recall ودر ـــــــة ،)F1  5المتعلقـــــــة بكـــــــل ف ـــــــة ،   الشـــــــكل 

دورات،  03ار يوتــح العلاقــة بــين اداء النمــوذج وعــدد فحــرات التــدريب علــى مــد

-5أ يبين منحجى الدقة لتـدريب واختبـار النمـوذج بينمـا يبـين الشـكل -5الشكل 

ب فقــد التــدريب والاختبــار للنمــوذج والموتــحة قيمهــا عنــد الــدورة الاخيــرة ، فــي 

 وتحـافى علـى  باتهـا حتـى تصـل إلـى 0جدول ال
ً
. تظل دقة التـدريب مرتفعـة  ـدا

طـــوال الـــدورات يشـــير إلـــى عـــدم و ـــود  الـــدورة الأخيـــرة. اللمبـــات فـــي دقـــة التـــدريب

(. دقــة Overfittingمشــاكل ملحوظــة فــي تعلــم النمــوذج، ملمــل الانحيــاز المفــر   

الاختبـــار تبـــدأ مـــن مســـتوف عـــال  وتســـتقر عنـــد قيمـــة مقاربـــة لدقـــة التـــدريب فـــي 

 مـن دقـة التـدريب، إلً 
ً
الدورة الأخيرة. على الرغم من أن دقة الاختبار أقل قلـيلا

تفعــــــة، ممــــــا يشــــــير إلــــــى أن النمــــــوذج قــــــادر علــــــى تعمــــــيم المعرفـــــــة أعهــــــا تبقــــــج مر 

المستفادة من بيانـات التـدريب إلـى بيانـات  ديـدة لـم يرهـا مـن قبـل. يظهـر فقـد 

، حيث يبدأ عند قيمة مرتفعة  ـم يـنخفا بسـرعة 
ً
 ملحوظا

ً
التدريب انخفا ا

 يظهــــر انخفاً ـــــا
ً
 إلــــى قيمــــة منخفضــــة فـــــي الــــدورة الأخيــــرة. فقــــد الاختبـــــار أيضــــا

، لكنــــه يبــــدأ مــــن قيمــــة مرتفعــــة ويــــنخفا، علــــى الــــرغم مــــن أن فقــــد 
ً
تــــدريجيا

الاختبــــــار أعلــــــى مـــــــن فقــــــد التـــــــدريب، إلً أن القيمــــــة لً تـــــــ ال مقبولــــــة وتعكـــــــ  

 تحسينًا  يدًا في أداء النموذج على بيانات الاختبار.

 

 
 منحنيات الدقة والفقد لتدريب واختبار النموذج :6شكل ال

 

  قيم الدقة والفقد :2جدول ال
 فقد الاختبار % دقة الاختبار % فقد التدريب % دقة التدريب %

9999 0.00.0 80.0 0.000 

دقـة التـدريب تملمـل  ســبة الصـور التـي تـم تصــنيفها بشـكل صـحيح أ نـاء مرحلــة 

 بإ مالي عدد الصور في مجموعة التدريب. قيمة دقة التـدريب 
ً
التدريب مقارنة

% تشــير إلــى أن النمــوذج قــد تعلــم بشــكل  يــد مــن مجموعــة 9999التــي بلغــت 

التدريب، مما يعك  قوة الخوارزمية في التمييز بـين الصـور السـليمة والمصـابة 

أ ناء مرحلة التدريب. فقـد التـدريب يملمـل قيمـة الخسـارة التـي تملمـل الفـرق بـين 
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النمــــــوذج. فقــــــد التوقعـــــات الحقيقيــــــة والتوقعـــــات التــــــي تـــــم إنتا هــــــا بواســـــطة 

يعجـــي أن النمـــوذج قـــد حصـــل علـــى نتـــائج دقيقـــة  393303التـــدريب الـــذي بلـــغ 

 أ نـاء التـدريب مـع انخفـاض فـي القيمـة   ماليـة للفقـد، وهـو مـا يشـير إلـى 
ً
 ـدا

أداء قوي للنموذج أ ناء تعلمه.  دقة الاختبار هي النسبة التي يتم ف هـا تصـنيف 

 باة مالي. تبلغ دقة الاختبـار الصور بشكل صحيح أ ناء مرحلة الاختب
ً
ار مقارنة

%، ممــا يعكــ  قــدرة النمــوذج علــى تصــنيف الصــور بدقــة عاليــة خــارج 9999

مجموعــة البيانــات التدريبيــة، وهــو أداء ممتــاز مقارنــة بدراســات أخــرف فــي هــذا 

مقارنـــة بـــين نتـــائج هـــذه الدراســـة وبعـــا الدراســـات  0جـــدول الا جـــال. يوتـــح 

 السابقة.

 مقارنة النتائج بالدراسات السابقة :3جدول ال
عدد الصور  )%(النتائج النموذج المستخدم البحث/الدراسة

 المستخدمة

الدراسة الحالية 
(0202) 

VGG16  المدرب
 مسبقًا

98.8 .000 

داكشنامورثي 
 (2024) وآخرون

VGG16 

ResNet-50 ال جين 
% 88.80دقةت 

حساسيةت 
88.80 %
نوعيةت 
88.80% 

 غير معروف

 بريريبا جاياثري 
(2023) 

VGG16  صوره 3253 %82دقةت 

 محمود وآخرون
(2023) 

CNN  8دقةت... %
AUC: 98.43% 

 صورة 3264

 المدهون وأبو ناصر
(2023) 

VGG16, 
Inception, 
ResNet50, 
MobileNet 

 :F1دقة 
98.28% 

 صورة 10000

التدريب، مما يدل على أن ، وهو أعلى من فقد 39390فقد الاختبار بلغ 

النموذج ربما يعا و من بعا التحديات في التعميم على بيانات  ديدة خارج 

مجموعة التدريب. ومع ذلك، يبقج الفقد منخفضًا بشكل عام، مما يعجي أن 

مصفوفة الارتباك التي  7النموذج ما ي ال يحافى على دقة ، يوتح  الشكل 

 تفصيليًا لكيفية تصنيف تم الحصول عل ها من تدريب النموذ
ً

ج، تقدم تحليلا

  True)صورة سليمة تم تصنيفها بشكل صحيح 033 النموذج للصورت

TN) :  -Negatives  هذا يعجي أن النموذج كان قادرًا على تحديد الصور

صور سليمة تم تصنيفها بشكل خاط  على أعها  0السليمة بدقة عالية ، 

الحالًت تشير إلى أن النموذج ارتكب  هذه  FP):  -(False Positivesمصابة

خطأ في تصنيف بعا الصور السليمة على أعها تحتوي على أورام. على الرغم 

من أن هذا الخطأ قليل، إلً أنه يمكن أن يكون ذا تأ ير كبير في بعا 

  True) صورة مصابة تم تصنيفها بشكل صحيح 979التطبيقات الطبية ، 

TP) :  -Positives   هذا يشير إلى أن النموذج نجح في تحديد معظم الصور

التي تحتوي على أورام بشكل صحيح، مما يعك  أداءً  يدًا في تصنيف 

  False) صور مصابة تم تصنيفها بشكل خاط  على أعها سليمة 9الأورام ، 

FN):  -Negatives   هذه الحالًت تعجي أن النموذج أخفق في التعرف على

صور، وهي مشكلة حر ة في التطبيقات الطبية لأن هذه الأورام في بعا ال

الأخطاء تعجي أن الأورام قد لً يتم اكتشافها وبالتالي قد لً يتلقج المر  ى 

 .العلاج في الوقت المناسب، إلً أن النسبة الصحيحة لً ت ال مرتفعة

وفي تصنيف الصور  فقص% 395حيث كان الخطأ في تصنيف الصور السليمة 

%. على الرغم من دقة التصنيف العالية، الا ان هذه الأخطاء قد 097المصابة 

تكون نتيجة لو ود حالًت غامضة او حالًت شديدة التشابه بين الصور 

قيم معايير التقييم للنموذج حيث    9جدول ال، يوتح السليمة والمصابة

% من الصور التي تم 99لصور سليمةت تشير إلى أن   Precision الدقة(

تصنيفها على أعها سليمة هي بالفعل سليمة. هذا يعك  قوة النموذج في 

 .تحديد الصور السليمة بدون تقديم العديد من النتائج  يجابية الخاط ة

 

 
 Confusionمصفوفة  ت7شكل ال

Recall  99 التذكر( لصور سليمةت يدل على أن النموذج قام بالكشف عن %

النموذج قادر على اسحر ا  من الصور السليمة بشكل صحيح. بمعجى آخر، 

 معظم الصور السليمة من مجموعة البيانات.

 معايير التقييم :4 جدول ال

 Precisionالدقة  معيار التقييم

% 

 Recallالتذكر 

% 

-F1درجة 

Score % 

 99 99 99 صور سليمة

 99 99 99 صور مصابة

 

Score  يدل 99لصور سليمةت هو مقيا  لتوازن الدقة والتذكر، وبقيمة ،%

 Precisionعلى أن النموذج يقدم أداءً ممتازًا في تصنيف الصور السليمة ، 

على التوالي(  %99%، 99%، 99بالنسبة للصور المصابة   Score-F1و Recallو

تشير إلى أن النموذج يقدم أيضًا أداءً ممتازًا في تصنيف الصور المصابة 

، نتائج تصنيف مجموعة من الصور العشوائية التي  9بالأورام ، يظهر الشكل 

تم اختيارها من مجموعة بيانات الاختبار. كل صورة تحتوي على عنوانينت 

ول يشير إلى نتيجة التصنيف، حيث يشير اللون الأخضر إلى تصنيف الأ 

صحيح واللون الأحمر إلى تصنيف خاط ، أما اللما و فيظهر التصنيف الفعلي 

للصورة بين قوسين. بشكل عام، أظهرت خوارزمية التعلم العميق أداءً  يدًا 

في تصنيف صور أورام الدماغ، حيث تم تصنيف غالبية الصور بشكل 

 يح، بالرغم من و ود بعا الحالًت التي تم تصنيفها بشكل خاط .صح

المدرب  VGG16ومن خلال ذلك يمكن القول ان النتائج أظهرت أن نموذج 

مسبقًا حقق أداءً ممتازًا في مهمة كشف وتصنيف أورام الدماغ في صور 

و  %9999ة التدريب والاختبار العالية  الرنين المغناطيس ي. تظهر نتائج دق

على التوالي( أن النموذج يحقق أداءً ممتازًا في تصنيف صور الرنين  9999%

المغناطيس ي للأورام. النموذج قادر على التعميم بشكل  يد على بيانات 

الاختبار التي لم يرها أ ناء التدريب، مما يعك  فعالية الخوارزمية في التعامل 

في  39390في التدريب و  393303 ديدة ، الفقد المنخفا  مع بيانات 

الاختبار( يشير إلى أن النموذج قد تم تدريبه بشكل  يد مع الحفاى على 
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الحد الأد ج من الأخطاء. بالرغم من ذلك، هناك فارق طفيف بين فقد 

التدريب وفقد الاختبار، وهو أمر طبيعي ويمكن تفسيره بتحديات التعميم 

 ديدة ، نتائج مصفوفة الارتباك تظهر أن النموذج يحقق أداءً  على بيانات

 يدًا في تصنيف كلا الف تين  السليمة والمصابة(، حيث أن معظم الصور تم 

تصنيفها بشكل صحيح. ومع ذلك، هناك بعا الأخطاء في التصنيف، ململ 

تصنيف بعا الصور السليمة على أعها مصابة والعك ، ولكن هذه الأخطاء 

تفكد فعالية  Score-F1، معايير التقييم ململ الدقة والتذكر و  قليلة

 النموذج، حيث يظهر الأداء العالي في كلا الف تين، السليمة والمصابة.

 

 
 نتيجة تصنيف النموذج للاورام ت8شكل ال

 لاستنتاجاتا

تعتبر نتائج النموذج ممتازة بشكل عام، حيث يقدم أداءً قويًا في تصنيف 

الصور السليمة والمصابة. الدقة العالية التي تم تحقيقها تشير إلى أن 

النموذج يمكن استخدامه في تطبيقات عملية لتشخيص الأورام في صور 

هذا العمل الرنين المغناطيس ي، وفي مقارنة مع الدراسات السابقة، تبرز نتائج 

بمستوف عال  من الأداء. على سبيل الملمال، حقق النموذج المقحرج دقة اختبار 

وهو ما يتفوق على العديد من النماذج السابقة ململ نموذج %، 9999بلغت 

VGG16    99التي حقق دقة قدرها  [0]( 0300في دراسة بريريبا  ايا ري،% 

 [0]( 0309ور و  ، وفي دراسة داكشنام ResNet-VGG16-50وكذلك نموذج 

والتي تعتبر عالية، ولكن بفارق طفيف عن دقة %، 99999الذي أظهر دقة 

الاختبار التي تم تحقيقها ، بالرغم من الأداء الجيد، هناك مجال للتحسين 

خاصة في تقليل الأخطاء في تصنيف بعا الصور السليمة على أعها مصابة 

ة الأخطاء في تصنيف والعك . على سبيل الملمال في هذا العمل ، كانت  سب

مما يعك  و ود %، 097وفي تصنيف الصور المصابة %، 395الصور السليمة 

بعا التحديات في التعميم على بيانات  ديدة، وهو ما تم ملاحظته أيضًا في 

الدراسات السابقة ، هذا يمكن أن يتحقق عبر تحسينات ململ زيادة حجم 

تعامل مع الأخطاء في مجموعة البيانات أو استخدام تقنيات أخرف لل

، و تجدر  شارة إلى أن الدراسات السابقة، ململ دراسة محمود التصنيف

صورة،  0059( التي استخدمت مجموعة بيانات تضم 0300وآخرون  

أظهرت أيضًا تحديات في تصنيف الصور بدقة مطلقة. على الرغم من ذلك، 

ث زيادة دقة فإن التحسينات التي تم تطبيقها في هذا النموذج من حي

( تعك  فعالية الخوارزمية، 393303وفقد التدريب  %( 9999التدريب  

لتحسين أداء النموذج المقحرج في كشف وتصنيف أورام الدماغ، يوص ى باتبا  

، توسيع قاعدة البيانات وتنويعها لتشمل مجموعة أكبر من الحالًت 

ل استخدام والأنما ، تحسين  ودة الصور المستخدمة في التدريب من خلا

تقنيات متقدمة لتحسين الصورة، تجربة نماذج شبكات عصبية متنوعة 

لًختيار الأ سب للأداء الأململ، تعديل هيكلية النموذج لتناسب الطبيعة 

المعقدة للصور الطبية، استخدام تقنيات زيادة البيانات لتع ي  تنو  

ململ معدل  البيانات التدريبية وتحسين التعميم، تعديل معلمات التدريب

التعلم وأعداد الدورات التدريبية للحصول على أفضل نتائج، تطبيق تقنيات 

( للاستفادة من النماذج المدربة مسبقًا في Transfer Learningالنقل الدقيق  

مجالًت مشادهة، باة افة إلى ذلك، يقحرج دمج النموذج في أنظمة 

ة وفعالة لضمان التشخيص الطاي السائدة، وتطوير وا هة مستخدم سهل

 تسهيل تطبيق النموذج في البي ة الطبية العملية.
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