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 BNNاستخدام الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي 

  ١لتصنيف كتل الثدي من صور الماموغرام
 

  ٣   الدكتور غسان فلوح                               ٢ لينا عربش المهندسة

  ٤ راينهاروتالدكتور جوزيف 
  

  ملخصال

   :الهدف
 في تصنيف   BNNشار العكسي   استعمال الشبكة العصبونية ذات الانت    الهدف من هذا البحث هو    

. تخفيض عدد الخزعات الجراحية غيـر الضـرورية       كتل الثدي من صور الماموغرام بهدف       
قارنا في هذه الدراسة أداء تصنيف كتل الثدي في صور الماموغرام بين الشبكة العصـبونية               

.  وبين أطبـاء أشـعة  Backpropagation Neural Network (BNN)ذات الانتشار العكسي 
  . المستخلصة من الكتلة وصفات الكسوة هو الصفات الشكليBNN دخل

  :الطريقة
احتوت كل صورة علـى     .  مشافي مختلفة  ة صورة ماموغرام من ثلاث    ١٦٠استخدم في البحث    

اسـتخدمت تقـارير    . وتصاحبت كل منها بتقرير الخزعة الجراحيـة      , كتلة واحدة على الأقل   
 هو عشرة صـفات شـكلية   BNNدخل  .يفالخزعات الجراحية كمرجع لمعرفة صحة التصن

طول  ,Compactness الاندماجية ,Mass Area & Perimeterمساحة ومحيط الكتلة (وبنيوية 
المتوسط والانحراف المعياري لطول نصف القطـر القياسـي   , Radial Lengthنصف القطر 

Mean & Standard Deviation of Normalized Radial Length Average,  ورييه دلائل ف
Furrier Transcriptions,   الأعظمي يالأصغرالمحوران  

  

  
وراه للطالبة لينا عربش بإشراف الدآتور غسان فلوح والدآتور أعد البحث في سياق رسالة الدآت ١ 

  .جوزيف راينهاروت
.                                       جامعة دمشق،كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية ،قسم الهندسة الطبية  ٢
 .         ة دمشق جامع،كلية الهندسة الميكانيكية والكهربائية ،قسم الهندسة الطبية  ٣
  . الولايات المتحدة الأمريكية، جامعة أيوا،قسم الهندسة الطبية  ٤
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  ٣٨

 ـامتوسط خشـونة الح , Minimum & Maximum Axisللكتلة   Average Boundary تاف

Roughness , ــذ ــة Lawsنواف ــريخات , Textural Laws Masks البنيوي ــاس الش وقي

Spiculation Measurements.( حساب تمحين  في, حسبت الصفات الشكلية من محيط الكتل 

جـرى اسـتخدام    .  من قيم السويات الرمادية لعناصر الصورة داخـل الكتـل          صفات الكسوة 

 المعتمدة على تحديد عنصر البـدء  Region Growing Algorithm المناطق إنماءخوارزمية 

Seed Pixel ـ للحصول على حكخبير وذل بشكل يدوي ومن قبل طبيب أشعة   . الكتـل اتاف

, Backpropagation Algorithmخدام خوارزمية الانتشار العكسـي   باستBNNدربت شبكة 

 فقد شكلت أما الصور العشرون المتبقية     . لتدريبل صورة ماموغرام كمجموعة     ١٤٠عمال  باست

تم قراءة كل صورة ماموغرام في مجموعة       .  وأطباء الأشعة  BNNمجموعة الاختبار لكل من     

 سنة في قراءة صـور      ١٥ خبرة لأكثر من     وم ذو ثلاثة منه . الاختبار من قبل ستة أطباء أشعة     

 لاتخاذ ٥ و ١ بين استعمل أطباء الأشعة رقماً  . حدودة خبرة م  ووالثلاثة الباقون ذو  , الماموغرام

 ١– عائماً من    فقد استخدمت رقماً  , BNNأما  .  كتلة خبيثة  ٥و,  هو كتلة سليمة   ١حيث  , القرار

 Receiver ثم حسبت المساحة تحت منحنيات . كتلة خبيثة١+و ,  كتلة سليمة١–حيث , ١+ إلى

Operator characteristic (ROC) لكل من BNNوالأطباء الستة .  

  :النتائج

 ٠,٨٤٦=Area Under Curve (AUC) للأطبـاء الخبـراء   ROCبلغت المساحة تحت منحني 

 BNN بلغت ا المسـاحة تحـت منحنـي          في حين  ,٠٫٦٤٨=AUCوللأطباء محدودي الخبرة    

  .٠٫٩٢٣=AUCالبحث موضوع هذا 

 لأطبـاء   اًمسـاعد بوصفها   BNNيمكن أن تستخدم الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي         

 زيادة الوثوقيـة فـي      فيبحيث نساعد   , الأشعة في تصنيف كتل الثدي من صور الماموغرام       

  . الخزعات الجراحية وغير الضروريةإلىتشخيص الأطباء من أجل إنقاص الحالات المحولة 

معالجة , كتل الثدي , التصنيف, الشبكات العصبونية , الانتشار العكسي : ات المفتاح الكلم

  .الماموغرام, الصور
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 Introduction مقدمة -١

 Image Acquisitionتحصـيل الصـورة   : تعتمد نوعية التصوير الطبي على كل مـن 

 استفادت أقسام الأشعة عامـة مـن التطـور   . Image Interpretationوتفسير الصورة 

الطبقي المحـوري المحوسـب     : مثل, الكبير الحاصل في مجال معالجة الصور الطبية      

Computed Tomography,     والتصـوير بـالرنين النـووي المغناطيسـي Magnetic 

Resonance Imaging, نات الحاسوبيةا التقدم الهائل في التقإلى ويرجع الفضل في ذلك.  

: منها, ر طبيب الأشعة لصور الماموغرام     تفسي فييوجد العديد من العوامل التي تؤثر       

أو ببساطة سهو   , أوخطأ في التفسير  ,  عيون الطبيب  قرهاأو إ , الفقر في جودة الصورة   

  !.الطبيب

  .محاولات لتحسين تفسير صور الماموغرام من خلال نهجين" يجري حاليا

علـى   التقييدات التي تمنع الحصول      أحد. هو تطوير أجهزة الماموغرافي   النهج الأول   

 والتخزين مع   الإظهارصور جيدة في أجهزة الماموغرافي التقليدية هي ارتباط أنظمة          

  . بشكل منفصل عن الآخرهاأحد وصعوبة العمل على تطوير ،بعضها

 تفسير صور الماموغرام عن طريق تحسين تشخيص        يمكن أن يتم تحسين   النهج الثاني   

نظمـة الحاسـوبية لمسـاعدة      ات الـذكاء الصـنعي و الأ      انطبيب الأشعة باستخدام تق   

يجري في الوقت الحاضر  .Computer Aided Diagnosis (CAD) Systemsالتشخيص 

 CAD Systemsتطوير واستخدام العديد من الأنظمة الحاسوبية للمساعدة في التشخيص 

تعتمد مثل هذه الأنظمة رأيـاً   . للمساعدة في تفسير الأعداد المتزايدة من الصور الطبية       

لمحاولة تقليل الخطأ البشـري  ,  بعد الرأي الأول لطبيب الأشعةSecond Opinionثانياً 

والذي تبين أنه يشكل نسبة عالية من الأخطاء التي تمنع التشخيص الصحيح لصـور              

اتفق أطباء الأشعة الثلاثة الذين شاركوا في التجارب السريرية في هذا   .]١[الماموغرام

 الصعوبة فـي    إلىفي صور الماموغرام تنقسم     البحث على أن صعوبة تشخيص الكتل       

 Massesلـى الصـعوبة فـي تصـنيف الكتـل      وإ, Masses detectionكشف الكتـل  
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  ٤٠

classification .     تزداد الصعوبة في كشف الكتل مـع ازديـاد كثافـة الثـديBreast 

density ,           وتأتي الصعوبة في التصنيف من صعوبة التمييز بين الخبث والسلامة بمجرد

تشابه الكتل الخبيثة والسـليمة فـي       حيث من المحتمل جداً     , لماموغرامور ا تمحص ص 

من الأسباب الأخرى التي تجعل تشخيص صور الماموغرام عملية صعبة هي           . الشكل

 من سرطان الثدي الذي لم يـتم كشـفه خـلال            %٣٠-%١٠فمن  , سهو الطبيب  مشكلة

 أيضـاً  .]٢[طبيب الأشعة النصف لم يكتشف بسبب سهو قرابة, التصوير الدوري للثدي 

فمع ازدياد حجم   ,  دقة تشخيصهم  فيعدد الصور التي يشخصها الأطباء كل يوم يؤثر         

من المهم هنا أن نذكر أن الخبرة أيضاً        . للإجهادالعمل اليومي تزداد نسبة الخطأ نتيجة       

   . دقة التشخيص لأطباء الأشعةفيتؤثر 

فـي مجـال تشـخيص     CAD Systemsتقسم الأنظمة الحاسوبية لمساعدة التشخيص 

,  المناطق المشتبه بهـا    Detectionيهتم القسم الأول بتحديد     .  قسمين إلىسرطان الثدي   

أما القسـم الثـاني فهـو       . من أجل أن يقوم طبيب الأشعة بدراسة أعمق لهذه المناطق         

 إلـى  المناطق المشـتبه بهـا      Classificationالأنظمة الحاسوبية المساعدة في تصنيف      

تصـنيف المنـاطق    : بكلمات أخرى . ريضة ومناطق غير مريضة أو صحية     مناطق م 

 إلى عدد الحالات المحولة     إنقاصبهدف  ,  مناطق سليمة ومناطق خبيثة    إلىالمشتبه بها   

استعملنا في هذه  .خزعات جراحية غير ضرورية وهو الهدف الرئيسي من هذا البحث

 لتصـنيف  Artificial Neural Networks (ANN)الدراسة الشبكات العصبونية الصنعية 

 في السنوات القليلـة     دراسة مكثفة والتي اهتم العديد من الباحثين بدراستها       , كتل الثدي 

وفي الوقـت   ,  كم هائل من المعلومات بشكل تفرعي      معالجةANNتستطيع   .الماضية

نفسه تستطيع أن تحل ليس فقط المشكلات التي يمكن حلها باسـتخدام الخوارزميـات              

استخدمت الشبكات العصبونية    .أن تتعلم من أمثلة تقدم لها     "  يمكنها أيضا  وإنما, التقليدية

وأثبتت أنها أداة فعالة فـي مجـالات        , في مجال التصوير الطبي واتخاذ القرار     " حديثا

  .]٣[ Data Classification وتصنيف المعطيات Pattern Recognition  الأشكالتعرف
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  Methods البحث  طريقة-٢

  : خطوات البحث من المراحل التاليةتتألف

 تقطيع ,Data Digitizingرقمنة صور الماموغرام  ,Data Acquisitionتجميع المعطيات 

تجارب , Classification تصنيف كتل الثدي ,Image Segmentationصور الماموغرام 

  .Clinical Experimentsسريرية 

  Data Acquisition تجميع المعطيات ١-٢

احتوت ,  صورة ١٦٠ صور الماموغرام المستخدمة في هذا البحث وعددها         جرى جمع 

 الولايـات : من ثلاثة بلدان هـي    , خبيثة"  احتوت كتلا  ١١٠ منها على كتل سليمة و     ٥٠

 عدد كـل مـن هـذه الصـور        ) ١-٢(يبين الجدول . المتحدة الأميركية ولبنان وسورية   

, واحـدة علـى الأقـل     احتوت كل صورة ماموغرام على كتلة       . وطبيعتها ومصدرها 

          ١٠٠ وبوثوقيـة  وترافقت كل من هذه الكتل مع تقرير الخزعة الجراحية والذي يبين %

, من قبل طبيب أشعة خبير     ١٦٠شخصت مجموعة الصور الـ     . وجود الخبث أو عدمه   

وقـام  , فوق كل صورة مـاموغرام    نفسه  حيث وضعت شفافية لها قياس فيلم الأشعة        

 ـدي وح  الث اتافثم قام برسم ح   .  بثلاث نقاط علام   طبيب الأشعة بتعليم كل منهما     ات اف

عطاء نتيجة تشخيصه للصور بشكل مستقل عن نتـائج         كما قام طبيب الأشعة بإ    . الكتلة

  . ]٤[ على دلائل الخبث والسلامة المعتمدة من قبل أطباء الأشعة" معتمدا, الخزعات

رقمنة صور الماموغرام  ٢-٢ Image Digitization 

.  بهدف رقمنة صور المـاموغرام dpi ١٢٠٠صور رقمي ذو وضوحية استخدم ماسح 

انـش لكـل     ٠،١٥ ميغا بايت وبوضـوحية      ٢ -١تراوحت حجوم الصور الرقمية بين      
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  ]٥[ثـم طبـق  مرشـح    .  لكل عنصر صـورة  اً ميليميتر٠،٣٧أو , عنصر صورة
Unshapemaskاتفاوتحسين الح, دد في الصور الرقمية لتحسين المركبات عالية التر.  

 Image Segmentation صور الماموغرام تقطيع ٣-٢

ومناطق الخلفية  ) مناطق الكتل (لى المناطق موضع الاهتمام      صور الماموغرام إ   قطعت

 Region Growingنماء المنـاطق   باستخدام خوارزمية إ) الثدي الطبيعيةةنسجأباقي (

Algorithm المعتمدة على Shen Segmentation Technique ]رحت هذه الطريقـة  ش. ]٦

ابتـداء    Regionصورة في منطقة واحدة من الجمعت عدة عناصر  : بالتفصيل]٧[في 

ثمانيـة لهـذا   حيث فحصـت الجيـران ال  .  Seeded Pixelمن عنصر صورة أساسي 

ن العناصـر   ثم فحصت جيـرا   ,  به Connectedذا كانت متصلة    العنصر لمعرفة فيما إ   

جد فيهـا المزيـد مـن       وصول إلى مرحلة لم يو    المتصلة وهكذا أكمل الإجراء حتى ال     

 .Regionلى المنطقة لم تضف إ  العناصر المتصلة التي
  

  العدد الكلي كتل خبيثة كتل سليمة مصدر الصور

مشفى الجامعة 

  لبنان-الأميركية
٣٧ ٢٨ ٩  

 -مشفى جامعة أيوا

الولايات المتحدة 

 الأميركية

٧٤ ٤٨ ٢٦  

, مشفى المواساة

ق  دمش-عيادات خاصة

 ة سوري-واللاذقية

٤٩ ٣٤ ١٥  

 . عدد وطبيعة ومصدر قاعدة المعطيات):١-٢(الجدول 
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,  داخل كل كتلةSeed pixel (SP)نماء المناطق بعنصر صورة مختار إتبدأ خوارزمية 

 عنصر الصورة هـذا أول      ديع. من قبل طبيب الأشعة الخبير    " والذي يتم اختياره يدويا   

وهي  p(I, j)ضافة باقي عناصر الصورةإثم تتم , regionعنصر صورة داخل المنطقة 

فحص شرط مجال السـماحية     لى المنطقة ب  ن الثمانية لكل عنصر صورة ينتمي إ      الجيرا

  ):١-٢(كما هو موضح في المعادلة . لى المنطقةللانتماء إ

  
( )( ) ( ) ( )( ) 2/1,2/1 minmaxminmax FFjipFF +−≥≥++ ττ  

)١-٢(   

لحالية العظمى والصغرى لعنصر الصورة في المنطقـة        هي القيم ا  minFو  maxFحيث  

) الإنماء مجال سماحية τ, النامية )10 ≤≤τ.     أي ىلا يبق حتى الإجراءيكرر هذا 

 إن أصعب مرحلة في تطبيق هذه الخوارزمية هي         .(٢-١)عنصر صورة يحقق الشرط     

-Multiمن أجل ذلـك اسـتخدمت طريقـة         , ةعملية تحديد مجال السماحية لكل منطق     

resolution procedure حيث تختار قيمة سماحية لكل منطقة.[٧] كما هو موصوف في  ,

 يحـدد  Step increment (SS) بازدياد [٠٫٤-٠٫٠١]ويتحدد الاختيار النهائي من المجال 

 تحسب لكل مجال سماحية لمنطقة ما مجموعة       .SP/١=SSمن عنصر الصورة المختار     

 Center of مركـز الجاذبيـة   إحداثيات, Compactnessمن الصفات تتضمن الندماجية 

gravity (x, y),  والحجمSize (number of pixels).    ومن ثم تحسب مسـافة مجموعـة

وتختار قيمة السماحية ذات المسافة الأصغر      , الصفات هذه بين قيم السماحيات المتتابعة     

    . كقيمة السماحية النهائية

, تظهر فيها الكتلة باللون الأبـيض     , Binaryلنتيجة نحصل على صورة رقمية ثنائية       با

  ).٢ -٢( الثدي باللون الأسود كما هو موضح بالشكل ةنسجأوباقي 

  :نماء المناطق في الحاسب التالية من أجل تنفيذ خوارزمية إاتبعت الخطوات 
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  ٤٤

 ـ  مسحت كل صورة ماموغرام للبحث عن العناصـر  -١  Unlabeledةغيـر المعنون

pixels .  

 المناطق وفقاً للجيران الثمانية عندما نجد عنصر صورة غيـر           إنماء نطبق عملية    -٢

نعنون كل . Seeded pixelباستخدام هذا العنصر غير المعنون كعنصر أساسي , معنون

 .١ثم نتابع بالخطوة , عناصر الصورة بالمنطقة بعنوان جديد

يدة غير معنونة تكـون كـل العناصـر قـد           نجد أي عناصر صورة جد      عندما لا  -٣

 .     Region المنطقة إلىأضيفت 

  

  
  .نتيجة تجزيء صورة ماموغرام تحتوي كتلة خبيثة): ٢-٢(الشكل 

 Classification تصنيف كتل الثدي ٤-٢

الصفات المميزة التـي    " سنذكر أولا . استخدمنا عدة صفات مميزة لتصنيف كتل الثدي      

ثم سـنتحدث بشـكل     , للتمييز بين كتل الثدي السليمة والخبيثة     يستخدمها أطباء الأشعة    

سنناقش بالتفصيل  " وأخيرا,  الصفات المميزة التي تم اختيارها لهذا البحث       نمختصر ع 
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 ٤٥

 Backpropagation Neuralكيف استخدمنا الشبكة العصبونية ذات الانتشـار العكسـي  

Network (BNN)والخبيثة باستعمال هـذه   لاستخلاص التمييز بين كتل الثدي السليمة 

  .الصفات المميزة

  تصنيف أطباء الأشعة لكتل الثدي ١-٤-٢

يستخدم أطباء  .  الأشعة في تشخيص كتل الثدي على أعينهم وعلى الضوء         أطباءيعتمد  

يستخدمون صفات  " وأحيانا, الأشعة بشكل رئيسي صفات مميزة مستقاة من شكل الكتلة        

الصفات المميزة التي يستخدمها أطبـاء الأشـعة   ) ٣-٢(ين في الجدول  نب. مميزة بنيوية 

 المذكورة في الجـدول     الأربع إن الصفات    .لتصنيف كتل الثدي من صور الماموغرام     

 الصفات التي ذكرها أطباء الأشعة عند سؤالنا عـن الصـفات المسـتخدمة               هي (٢-٣)

ء يعتمدون  الأطبانظراً لأن   و, على أية حال  . لتصنيف كتل الثدي من صور الماموغرام     

 نإفإنه يمكننا القـول  , هم بالتصنيفم عند قياIntuitive feelingsحدسية على مشاعر 

فإن , من ناحية أخرى  .  المذكورة في الجدول أدناه    ناك أكثر بكثير من الصفات الأربع     ه

,  يتضمن العديد من الصفات المركبة مثـل خشـونة الكتلـة   Mass shape شكل الكتلة

      .  الخ...ونصف قطر الكتلة, الكتلة ومساحتهامحيط , واندماجيتها
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  .الصفات المميزة التي يعتمد عليها أطباء الأشعة في تشخيص كتل الثدي: )٣-٢(الجدول 

   الصفات المميزة المستخدمة لتصنيف كتل الثدي٢-٤-٢

 صفات مميزة بنيويـة وشـكلية لتكـون دخـل الشـبكة             اخترنا في هذا البحث عشر    

 ـية من ح   حسبنا الصفات الشكل   .BNNذات الانتشار العكسي    العصبونية   ,  الكتـل  اتاف

.  من السويات الرمادية لعناصر الصور من داخـل الكتـل    صفات الكسوة بينما حسبت   

 & Mass Areaمساحة ومحـيط الكتلـة   :  هي]٧[الصفات المستخدمة في هذا البحث 

Perimeter,الاندماجية  Compactness, طول نصف القطر Radial Length ,  المتوسـط

 Mean & Standard Deviation ofوالانحراف المعياري لطول نصف القطر القياسـي  

Normalized Radial Length Average , ــه ــل فوريي , Furrier Transcriptionsدلائ

 متوسط خشونة ,Minimum & Maximum Axisالمحوران الأصغري والأعظمي للكتلة 

 ـالح  Textural Laws البنيويـة  Lawsنوافـذ  , Average Boundary Roughness اتاف

Masks , وقياس الشريخاتSpiculation Measurementهي  هذه الصفات المميزة العشر 

قاعدة المعرفة التي ستستخدم في المرحلة اللاحقة كدخل النظام الخبير الـذي سـيقوم              

  .  خبيثة أو سليمةإلىبعملية تصنيف الكتل 



 اروت راينه- فلوح-              عربش٢٠٠٣ – العدد الثاني – المجلد التاسع –مجلة جامعة دمشق 

 ٤٧

  BNNونية ذات الانتشار العكسي بناء الشبكة العصب ٣-٤-٢

 ـ   لتصنيف كتل الثدي     ANNجرى اختيار الشبكات العصبونية       تحليـل   ىلقـدرتها عل

مصـحوبة  وتصنيف النماذج المترافقة بقاعدة معرفة معقدة ومصحوبة بالضـجيج أو           

وأيضاً لقدرتها على تكييف سلوكها مـع طبيعـة قاعـدة           , بمعلومات ناقصة أو جزئية   

  .التدريب

طبقـة الـدخل    :  موضوع هذا البحث من ثلاث طبقات      BNNالشبكة العصبونية   تتألف  

تحديد أي مـن    "  من الصعب جدا   ونظراً لأنه . ي تتألف من الصفات المميزة العشر     والت

 أوزان  إعطاءكان لابد من    , شكل أهمية أكبر في صحة التصنيف     سيلأنّه  هذه الصفات   

وتتألف الطبقة الثانية والتـي تـدعى   . عشوائية لهذه الصفات في بداية مرحلة التدريب     

   .Artificial Neuronsصنعية  من ثلاثة عصبونات Hidden layerالطبقة المخفية 

كما يوصل  , كل عصبون يتصل بواحد على الأقل من العصبونات الأخرى في الشبكة          

ن يبـي . كل من مداخل الطبقة الأولى بواحد أو أكثر من عصبونات الطبقـة المخفيـة             

 متعددة الطبقات المستخدمة في     BNN للشبكة العصبونية    اً توضيحي اً رسم )٤-٢(الشكل  

 التفرعية  ف الأشكال تعر واحدة من طرق     ]٩[تعد الشبكات العصبونية    . ]٨[هذا البحث   

Parallel Pattern Recognition ,   حيث نقوم بمقايضة تعقيد زمن التمييز بتعقيـد فضـاء

هـي مجموعـة     Inputsيأخذ كل واحد من العصبونات مجموعة من المداخل         . التميز

 Compactnessو, BNNحيث تمثل مساحة الكتلة الدخل الأول لشبكة        , الصفات المميزة 

لكتلـة   ١–ائم بـين  هو رقم ع Single Output اً وحيداً خرجدلَّووتُ. الدخل الثاني وهكذا

حيث , اً بسيط ]١٠[ لعصبون اً توضيحي اً رسم )٥-٢(يرينا الشكل .  لكتلة خبيثة  ١+و, سليمة

 وبذلك يكون الـدخل الكلـي   …w٢ ,w١وعن الأوزان بـ …v٢ ,v١عبر عن المداخل بـ

  :للعصبون
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  : من الشكلTransfer Functionويكون الخرج 
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xf −+
=
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" الفكرة العامة من هـذه العصـبونات هـي أن تكـون متصـلة ببعضـها داخليـا                 

Interconnected)  في محاولة لتقليـد    ) لآخر أو آخرين  " ها دخلا بح خرج أحد  بحيث يص

 الفضل في قدرة    إليهاوالتي يرجع   , الاتصال الداخلي المعقد لعصبونات الدماغ البشري     

  .فرعيالجنس البشري على التفكير بشكل ت

 Supervised تقييم الأوزان في الـدخل بطريقـة      إعادة عن طريق    BNNعلمت الشبكة   

الخزعـات   لكل كتلة مـع نتيجـة         العناصر المميزة العشر    قيم بإدخالوالتي تقتضي   

 التي تسـتخدمها    Targetsالأهداف    نتائج الخزعات الجراحية   تعد. الجراحية لكل منها  

BNNلخرج معها ومحاولة تصغير الخطأ خلال مرحلة التدريب لمقارنة ا  

  

  
  . متعددة الطبقات المستخدمة في هذا البحثBNNالشبكة العصبونية : )٤-٢(الشكل 
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تظهر صعوبة تعلـيم الشـبكة العصـبونية        . للحصول على أفضل أداء لتصنيف الكتل     

 اختيار دقيـق    إلىعندها نحتاج   , بشكل كبير عندما تكون نماذج التصنيف غير خطية       

بحيـث   هـا وخرجغير الخطية التي سنستخدمها للربط بين دخل العصـبونات          للتوابع  

  .في النتيجة على القرار الأصح وبخطأ أصغري نحصل

  
  . رسم توضيحي لعصبون بسيط):٥-٢(الشكل 

 الشـبكة   لتدريبBackpropagation Algorithmاستخدمت خوارزمية الانتشار العكسي 

BNN  إلـى تصغير الخطأ المرافق لعملية التصنيف      والتي تعتمد على    ,  متعددة الطبقات 

   .  ]١١[الحد الأصغري 

  Clinical Experimentsالتجارب السريرية  ٥-٢

قمنا بتصميم , BNNمن أجل تقييم وثوقية أداء الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي           

  . هماوتنفيذ تجربتين سريريتين

   التجربة الأولى١-٥-٢

. ١٦٠ صورة من قاعدة المعطيات المؤلفـة مـن  ١٤٠] ٨[ى استخدمنا في التجربة الأول

 ـ  الأولى مجموعـة التـدريب     : لى مجموعتين  وبشكل عشوائي إ   ١٤٠قسمت الصور ال

Training group أما المجموعة الثانية فهـي  .  صورة٨٤أو ,  من الصور%٦٠ وتمثل
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 ـ .  صورة٥٦ من الصور أو %٤٠ وتمثل Testing groupللاختبار  د كذلك قمنـا بتحدي

 مـع الأهـداف     BNNقورن خرج   ". القيم الأولية لأوزان الدخل بشكل عشوائي أيضا      

وحدد الخطأ في التصـنيف بحسـاب       , في مرحلة التدريب  ) نتائج الخزعات الجراحية  (

ايـة  الغ.  والأهدافBNN بين خرج Mean Squared Differenceمربع متوسط الفرق 

وحددنا العتبة  ,  هذا الخطأ  Minimize محاولة تصغير    الرئيسية من مرحلة التدريب هي    

 ١٠٠ لمـدة  BNNدربـت  . ٠,١=Minimum Performance (MP) أي ٠،١بأداء مقداره 

أعدنا عمليتـي   ,  أداء النظام بشكل عام    Robustness لفحص قوة    ١٠٠=Epochsزمن أو   

وزان المبدئيـة   عـادة تحديـد الأ    ت إ وفي كل مرة منها تم    ,  مرة ٢٠التقسيم والتدريب   

 ١٠٠لى توليـد    لتكرار في التقسيم والتدريب أدى إ     هذا ا .  مرات وائي خمس وبشكل عش 

خرج الشبكة  .  مختلف للنظام وبمجموعة جديدة من الأوزان في كل مرة         Runsتشغيل  

 يمثل كتلـة    ١– حيث   .١+لى  إ ١–العصبونية ذات الانتشار العكسي هورقم مستمر من        

 Sample نقطة ٥٦٠٠جربة هي توليد كانت نتيجة هذه الت.  يمثل كتلة خبيثة١+و, سليمة

points) اسـتخدمت هـذه   .  يمكن مقارنتها مع نتائج الخزعات الجراحية)٥٦ * ٥ * ٢٠

 للشـبكة  ]١٢[  Receiver Operator Charecteristic (ROC) Curve لتوليد ٥٦٠٠الѧ ـالنقاط 

  ومنه حسبنا المساحة تحت المنحني , BNNالعصبونية ذات الانتشار العكسي 
Area Under Curve (AUC).  

  التجربة الثانية ٢-٥-٢

 للشـبكة  Blinded Testالأول هو الاختبـارالأعمى  : تتألف التجربة الثانية من قسمين

. والثاني هو الاختبارالأعمى لأطباء الأشـعة     , BNNالعصبونية ذات الانتشار العكسي     

ت الجراحية عن كل    لأنه قمنا فيها بحجب نتائج الخزعا     , سمينا هذه الاختبارات بالعمياء   

  ).وأطباء الأشعة, BNN(المشاركين 
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  القسم الأول ١-٢-٥-٢

 صورة نفسها التي استخدمت في التجربـة الأولـى    ١٤٠الـ استخدمنا في التجربة الثانية   

أما العشرون صورة المتبقية والتي لم تستخدم في التجربـة          . BNNكمجموعة تدريب   

المعاملات ب BNNدربنا  .  كمجموعة الاختبار  فقد استخدمت في التجربة الثانية    , الأولى

عتبـة الأداء   , خلال كل تـدريب    ١٠٠=Epochs(في التجربة الأولى     هانفسالمستخدمة  

MP=من ). الخ... مرات وبشكل عشوائي     ٥ تكرار التحديد الأولي لأوزان الدخل       ٠٫١

لكتـل   بتصنيف ا  المهم هنا توضيح أنه قامت الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي         

حيث تـم حجـب     , دون معرفة مسبقة بنتائج الخزعات الجراحية     في الصور العشرين    

 خـرج الشـبكة   .Blinded Test خلال مرحلـة الاختبـار   BNNنتائج الخزعات عن 

 ١+و, لكتلـة سـليمة    ١– بين   Floatingالعصبونية ذات الانتشار العكسي هو رقم عائم        

 وحساب المسـاحة تحـت هـذا        ROCCurveاستخدم هذا الخرج لرسم     . لكتلة خبيثة 

 .المنحني

  القسم الثاني ٢-٢-٥-٢

من هذه التجربة ستة أطباء أشعة من مشفى وعيادات جامعـة            شارك في القسم الثاني   

 & University of Iowa Hospital  الولايات المتحدة الأميركية - ولاية أيوا-أيوا

Clinics  ,ص صور المـاموغرام  سنة في تشخي١٥ خبرة أكثر من وثلاثة منهم ذو ,

 خبرة محدودة فـي تشـخيص       الآخرون أطباء مقيمون في قسم الأشعة وذوو      والثلاثة  

استخدمت مجموعة الاختبار نفسها التي استخدمت في القسم الأول         . صور الماموغرام 

لـى  إاحتاج كل من الأطباء     . من هذه التجربة والمؤلفة من عشرين صورة ماموغرام       

أعطى الأطباء الستة قرارهم    .  الكتل في الصور العشرين     لتصنيف نصف ساعة وسطياً  

هنا تم استخدام " أيضا.  يمثل كتلة خبيثة٥و,  يمثل كتلة سليمة   ١حيث  . ٥ و   ١كرقم بين   

 لقد تعود أطبـاء  .وحساب المساحة تحت المنحني, ROC Curveقرارات الأطباء لرسم 



   لتصنيف كتل الثدي من صور الماموغرامBNN استخدام الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي

  ٥٢

ى رؤية أرقام تعبر عن     ولم يتعودوا عل  , الأشعة على رؤية الصور من أجل التشخيص      

فإذا أردنا من الأطباء تصنيف الصور باستخدام دخـل نظـام           . مواصفات هذه الصور  

BNN فإنه علينا تدريبهم على رؤية الأرقام التي تعبر عن مواصفات الكتل فـي              هنفس

  .صور الماموغرام

 Results نتائج البحث -٣

  نتائج التجربة الأولى ١-٣

 باسـتخدام منحنيـات     BNNية ذات الانتشـار العكسـي       قيمنا أداء الشبكة العصـبون    

Receiverz Operator Characteristic (ROC)     وذلك بحسـاب المسـاحة تحـت هـذا 

ويوضـح  .  خلال مرحلة التـدريب BNNلѧ ـ  ROC منحني )١-٣(يبين الشكل  .المنحني

وقيمة , SEوقيمة الخطأ المعياري    , Area المسساحة تحت هذا المنحني      )٢-٣(الجدول  

P , ٩٥مسافة الثقة % ٩٥وقيمة٪ CI of area.   

   نتائج التجربة الثانية٢-٣

القسم الأول هو الاختبار الأعمى للشبكة العصـبونية        : تتألف التجربة الثانية من قسمين    

والقسم الثاني هو الاختبار الأعمى لأطباء , BNN Blinded Testذات الانتشار العكسي 

سمينا هذا الاختبار بالأعمى لأننا حجبنا نتائج . Human Readers Blinded Testالأشعة 

  . الخزعات الجراحية عن كل المشاركين

   نتائج القسم الأول١-٢-٣

 خـلال مرحلـة     BNN للشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي       ROCرسمنا منحني   

 صـورة   ٢٠والتي اسـتخدمنا فيهـا      ) مع حجب نتائج الخزعات الجراحية    (الاختبار  

  .  تستخدم في مرحلة التدريبماموغرام لم
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 )٤-٣(ويوضح الشـكل  .  خلال مرحلة الاختبار  BNN ل ـROC منحني   )٣-٣(يبين الشكل   

وقيمـة  , Pوقيمـة   , SEوقيمة الخطأ المعياري    , Areaالمسساحة تحت هذا المنحني     

  . CI of area ٪٩٥مسافة الثقة % ٩٥

  نتائج القسم الثاني ٢-٢-٣

حيث قام كل منهم    . نية هو الاختبار الأعمى لأطباء الأشعة     القسم الثاني من التجربة الثا    

 في القسم الأول مـن      BNNبتصنيف صور الماموغرام العشرين التي صنفت من قبل         

. بحجب نتائج الخزعات الجراحية عـن الأطبـاء       " كما قمنا هنا أيضا   , التجربة الثانية 

 سنة  ١٥رة لأكثر من     خب ثلاثة منهم ذوو  , لتجربة ستة أطباء  شارك في هذا الجزء من ا     

 خبرة محـدودة فـي مجـال        والثلاثة الآخرون ذوو  .  صور الماموغرام  في تشخيص 

  ).نمقيموأطباء (الماموغرافي 
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  للشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي خلال مرحلة ROC منحني ):١-٣(الشكل

  .التدريب

  
Curve Area SE p ٩٥٪ CI of Area Biopsy = Malignant

BNNTraining ٠٫٩٤١ ٠٫٠٠٠١>٠٫٠٠٣٦ ٠٫٩٤٨ to ٠٫٩٥٥ have higher values 
خلال للشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي  ROC عن منحني إحصائيةمعلومات ): ٢-٣(الجدول 

  .مرحلة التدريب

  

منحنيات   )٥-٣(ن في الشكل    نبي ROC       الثلاثـة    لمتوسط أداء أطباء الأشـعة الخبـراء 

 المساحة تحت   )٦-٣(ونوضح في الجدول    , BNNوالأطباء المقيمين الثلاثة مقارنة مع      

 مسافة الثقـة    %٩٥وقيمة  , P وقيمة   ,SEوقيمة الخطأ المعياري    , Areaهذا المنحنيات   
٩٥٪ CI of area.   
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  Discussion مناقشة النتائج -٤

تشار العكسي خلال مرحلة     للشبكة العصبونية ذات الان    ROCإن المساحة تحت منحني     

 لمتوسـط أداء    ROC وهي أكبر من المساحة تحـت منحنـي          ٠،٩٢٣الاختبار تعادل   

 كما أنها أكبر بشكل ملحوظ من المسـاحة         ,٠،٨٤٦الأطباء الخبراء الثلاثة والتي تعادل      

 أن هنـا    أن نذكر من المهم    . ٠،٦٤٨ للأطباء المقيمين والتي تعادل      ROCتحت منحني   

اسي من تصنيف كتل الثدي هو الحصول على أقـل عـدد ممكـن مـن                الهدف الأس 

 في على حين والتي فيها تشخص الكتلة على أنها سليمة False Negativeالتشخيصات 

  لكـل مـن      Specificity قيمة الخصوصية    )١-٤(يوضح الجدول   . الحقيقة تكون خبيثة  

BNN         والأطباء الخبراء والأطباء المقيمين من أجل حساسية Sensitivity   ١٠٠ تعادل% 

 BNNحيث حصلنا علـى خصوصـية    . يعادل الصفرFalse Negativeومن أجل عدد 

 وهي أعلى بشكل ملحوظ من كل من الخصوصية للأطبـاء الخبـراء             ,%٨٥،٧تعادل  

 False سمحنا بالحصول على حالة واحدة فقط من وإذا. والخصوصية للأطباء المقيمين

Negative ,    حساسية للشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسـي       عندها تنخفض قيمة ال

BNN    ونحصل على قيم الخصوصـية الموضـحة فـي          %٩٢،٣ إلى والأطباء الستة 

  ).٢-٤(ولالجد
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  . خلال مرحلة الاختبارللشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي ROCمنحني ): ٣-٣(الشكل 

  
Curve Area SE p ٩٥٪ CI of Area Biopsy = Malignant
BNN ٠٫٧٧٤ ٠٫٠٠٠١> ٠٫٠٧٦١ ٠٫٩٢٣ to ١٫٠٠٠ have higher values 

 خلال للشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي ROC عن منحني إحصائية معلومات ):٤-٣(الشكل 

 .مرحلة الاختبار

 أعلـى مـن     ١=FN من أجل    BNNفإن خصوصية   , )٢-٤(كما هو واضح من الجدول      

  .صوصية الأطباء الستةخ

 المنـاطق   إنمـاء من المهم أن نذكر هنا أن نتائج التصنيف تعتمد على دقة خوارزمية             

وذلك لأن كل الصفات المميزة المعتمدة على       , التي استخدمت لتقطيع صور الماموغرام    
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 في هذا البحث أي تجـارب       لم نجرِ . ل مباشر بهذه الخوارزمية   شكل الكتلة تتأثر بشك   

 .ه النقطةلدراسة هذ

 ـROCإن المساحة تحت منحني      من المسـاحة تحـت     "  أكبر قليلا  BNN ل

 . للأطباء الخبراءROCمنحني 

 ـROCإن المساحة تحت منحني      من المسـاحة تحـت     "  أكبر بشكل ملحوظ   BNN ل

  . للأطباء المقيمينROCمنحني 
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 والأطباء المقيمين ةء الأشعة الخبراء الثلاثأطبا لمتوسط أداء ROCمنحنيات ): ٥-٣(الشكل 

  . مقارنة مع الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسيةالثلاث
Curve Area SE p ٩٥٪ CI of Area Biopsy = Malignant
BNN ٠٫٧٧٤ ٠٫٠٠٠١> ٠٫٠٧٦١ ٠٫٩٢٣ to ١٫٠٠٠ have higher values 

Radiologists Average ٠٫٥٨٨ ٠٫٠٠٤٣ ٠٫١٣١٧ ٠٫٨٤٦ to ١٫٠٠٠ have higher values 
Residents Average ٠٫٣٨٩ ٠٫١٣٠٨ ٠٫١٣٢١ ٠٫٦٤٨ to ٠٫٩٠٧ have lower values 

  ).٥-٣( في الشكل ROC عن منحنيات إحصائيةمعلومات ): ٦-٣ (الجدول
Sensitivity =١٠٠٪, FN=٠ 

Specificity% Method 
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  ٥٨

٨٥٫٧ BNN 
٧١٫٤ Radiologists 
٢٨٫٦ Residents 

 .٠=FNو% ١٠٠ قيم الخصوصية من حساسية ):١-٤(لجدول ا

  
Sensitivity =٩٢٫٣٪,  FN=١ 

Specificity% Method 

٨٤٫٤ BNN 
٧٠٫٥ Radiologists 
٢٧٫٢ Residents 

 .١=FNوعدد % ٩٢،٣ قيم الخصوصية من أجل حساسية ):٢-٤(الجدول 
 

 Conclusionالخلاصة 

بوصـفها   BNN الانتشار العكسـي     يمكن أن تستخدم الشبكة العصبونية ذات      •

بحيث ,  لأطباء الأشعة في تصنيف كتل الثدي من صور الماموغرام         اًمساعد

 زيادة الوثوقية في تشخيص الأطباء من أجـل إنقـاص الحـالات       فينساعد  

 .ضروريةال الخزعات الجراحية وغير إلىالمحولة 

  

  



 اروت راينه- فلوح-              عربش٢٠٠٣ – العدد الثاني – المجلد التاسع –مجلة جامعة دمشق 

 ٥٩

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  

  
  المراجع 

  
١     Giger ML, Computer Aided Diagnosis. In: Haus AG, Yaffe MJ, 

eds. Syllabus: a categorical course in physics – technical aspects 
of breast imaging. Oak Book, III: Radiological Society of North 
America, ٢٩٨-٢٨٣ ;١٩٩٣.     

٢    Chan HP, et al, Improvement of radiologist’ characterization of 
mammographic masses by using computer-aided diagnosis: an 
ROC study. Radiology, ٨٢٧-٢١٢:٨١٧ ;١٩٩٩. 

٣   Y. Wu, et al, Simulation studies of data classification by artificial 
neural network: Potential applications in medical  
 imaging and decision making, Proc. SPIE Med. Imaging ١٠٩٠, 
١٩٩٨ ,١٦٣-١٥٤. 

,  المـاموغرام الكشف المحوسب عن كتل الثدي مـن صـور  , لينا عربش     ٤

  .١٩٩٨, جامعة دمشق, رسالة ماجستير



   لتصنيف كتل الثدي من صور الماموغرامBNN استخدام الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي

  ٦٠

  
٥   M. J. Yaffe, Technical Aspects of Digital Mammography, In 

Proceedings of the ٣rd International Workshop on    

      Digital Mammography, pp. ٤١-٣٣, Chicago, USA, June ١٩٩٦.                                                                                    
٦  H. P. Chen, W. Wei et al, Computerized Detection and 

Classification of Microcalcifications on Mammograms,   
      In Proceedings of the Medical Imaging, pp. ٦٢٠-٦١٢, Society of    

Photo_Optical Instrumentation Engineers (SPIE),  
      Vol. ٢٤٣٤, San Diego, California, Feb. ١٩٩٥.                                                                                                                  
٧      Lina Arbach, G. Fallouh, Distinguishing between Malignant and 

Non-malignant Breast Masses from Mammograms Using AI 
Techneque, Basel al-Assad Journal for Engineering Sciences, No.  
١٦, P. ١٢١-١٠٣ , July ٢٠٠٢. 

٨     Lina Arbach, Lee Bennett, Joseph Reinhardt, G. Fallouh, 
“Breast mass classification: A comparison between human 
readers and a back-propagation neural network”, in Pro. SPIE 
Conf. Medical Imaging, San Diego, CA, ٢٠٠٣. (In press).  

٩    Milan Sonka, et al, Image Processing and Machine Vision, PWS, 
١٩٩٨. 

١٠     W S McCulloch, et al, A Logical Calculus of Ideas Immanent in    
Nervous Activity, Bulletin of Mathematical 

        biophysics, ١٣٣،١٩٤٣-٥:١١٥. 
١١   R. Duda, P. Hart, and D. Stork, Pattern Classification, John    

Wiley &Sons, Inc, ٢٠٠١. 
١٢    Zweig M. Campbell G., Receiver Operating Characteristic 

(ROC) Plots: A Fundamental Evaluation Tool in Clinical 
Medicine, Clin Chem., ١٩٩٣ ,٥٧٧-٣٩:٥٦١. 

 
 
 
 
 



 اروت راينه- فلوح-              عربش٢٠٠٣ – العدد الثاني – المجلد التاسع –مجلة جامعة دمشق 

 ٦١

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

٣٠/١٢/٢٠٠٢ريخ ورود البحث إلى جامعة دمشق تا  
 


