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Abstract 
 

Breast cancer is a serious disease that threatens women's lives more than any other 

cancer. an efficient diagnosis in its early stage can thus give women a better chance of full 

recovery. 

Microcalcifications or MCs are considered to be the basic symptoms present in 

mammograms for breast cancer diagnosis. Therefore, the accurate detection of MCs is 

mandatory for the on-time diagnosis, effective treatment and reduction of mortality rates 

due to breast cancer.  

Mammogram analysis and interpretation is a challenging task, there are many 

obstructions to the accurate detection of MCs such as: small and non-uniform shape and 

size of the MCs clusters in addition to low contrast quality of MCs as compared to the rest 

of the tissue. These shortcomings of manual interpretation of MCs raise the need for an 

automatic detection system to assist radiologists in mammogram analysis and it is used as a 

second reader to alert the physician to regions that may be overlooked. In this study, an 

automated system has been developed to minimize the manual inference and diagnose 

breast cancer with good precision. 

The system algorithm depends on the development of the principles of image analysis to 

identify suspected areas that may contain clustered microcalcification. Firstly, number of 

advanced morphological operations are used as Top-Hat and Bottom-Hat as an initial 

treatment aiming at improving mammography images contrast. Secondly, Otsu's multi-

threshold method is applied to segment the region of interest (ROI) and detect the proposed 

microcalcifications. In the next stage, these suspected regions are fed to a classifier which 

then detects if the region was normal, benign or malignant. We compared the performance 

of a Neural Network classifier with Adaboost. ANN classifier shows more sensitivity and 

specificity but less accuracy as compared to Adaboost for tested images.  

The suggested algorithm was tested for DDSM, MIAS and local database and showed 

high level of overall accuracy (98.64%), sensitivity (80.89%) and specificity (77.65%). 

Overall results show that the developed algorithm is able to achieve high accuracy and 

efficiency for the detection and diagnosis of breast cancer lesions. 
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 الملخص

سػػرطاف الثػػدي ىػػو أحػػد الأمػػراض الخطيػػرة التػػي تيػػدد حيػػاة النسػػاء أكثػػر مػػف أي سػػرطاف  خػػر.    
التكمسػػػات تعتبػػػر  وتشخيصػػػو فػػػي مرحمػػػة مبكػػػرة تتػػػيح إمكانيػػػة عػػػلبج المػػػرض بشػػػكؿ أكثػػػر فعاليػػػة.

؛ لتشػخيص سػرطاف الثػديصػور المػاموغراـ الأعػراض الأساسػية الحاليػة فػي مػف  الميكروية العنقوديػة
 لتشػخيصمػف أجػؿ ا وضػروريىػاـ  أمػر تكمسات الميكرويػة العنقوديػةلعف ا دقيؽالكشؼ الذلؾ، فإف ل

   .سرطاف الثدي التي يسببياوفيات الخفض معدلات  الفعاؿ في الوقت المناسب وبالتاليوالعلبج 

ؿ المعوقػات التػي تحػو ميمػة صػعبة، وىنػاؾ العديػد مػف  موجوداتيػا راـ وتفسيرغالمامو صور تحميؿ    
وحجػـ  ،موحػديا غيػر ال، شكمىاتعزى إلى صغر  التكمسات الميكروية العنقوديةعف  دقيؽالشؼ دوف الك

فػػي صػػور  التكمسػػات الميكرويػػةبالإضػػافة إلػػى انخفػػاض جػػودة تبػػايف التكمسػػات الميكرويػػة تجمعػػات 
نظػاـ كشػؼ الحاجػة إلػى  الآنفػة الػذكر سير اليػدويلتفاعيوب تثير . مقارنة مع بقية النسيج الماموغراـ
تنبػو الطبيػب إلػى منػاطؽ قػد  قػارئ ثػانيك المػاموغراـساعدة أطباء الأشػعة فػي تحميػؿ صػور ملتمقائي 

يساعد في مف الاستدلاؿ اليدوي  دتطوير نظاـ كشؼ  لي لمح لذا؛ ييدؼ ىذا البحث إلى. يغفؿ عنيا
ئ تحميػؿ الصػورة فػي تطوير مبػادعمى  يعتمد بنتائج جيدة،الكشؼ عف التكمسات الميكروية العنقودية 
  سات الميكروية العنقودية.تحديد المناطؽ المشتبية التي قد تحوي التكم

مرشػحات اسػتخداـ عػدد مػف العمميػات المورفولوجيػة المتقدمػة كالنظاـ المطػور عمػى خوارزمية قوـ ت   
قػت طبومػف ثػـ  .كمعالجة أولية بيدؼ تحسيف تبػايف صػور المػاموغراـ (Bottom–Hatو Top-Hat) الػ

قتطػاع منطقػة الاىتمػاـ فػي مرحمػة التجػزيء لا (Otsu’s Method)منيجية تعتيب أوتسػو متعػدد العتبػة 
مػػف المصػػنفات الرياضػػية ىمػػا مصػػنؼ  تػػـ تغذيػػة اثنػػيف .والكشػػؼ عػػف التكمسػػات الميكرويػػة المقترحػػة

طؽ وعػػة الخصػػائص المستخمصػػة مػػف المنػػابمجم (Adaboost)ومصػػنؼ  (ANN) الػػػشبكة العصػػبونية
مقارنػة أداء كػؿ مػف أظيػرت نتػائج قترحة لتقرر فيمػا إذا كانػت المنطقػة طبيعيػة، حميػدة أو خبيثػة. الم

أكثر حساسية وخصوصية ولكنيا أقؿ دقة مقارنة مع مصنؼ  (ANN)المصنفيف أف مصنؼ شبكة الػ 
قاعػدة مجموعػة صػور لمجمػؿ  اختبػار الخوارزميػة المقترحػةأظيػر  لمصػور المدروسػة. (Adaboost)الػػ 

 الإجماليػةمسػتوى عػاؿ مػف الدقػة  MIASالػػ و  DDSMوقاعدتي البيانات المعيارية الػ  البيانات المحمية

نظػػػاـ ال فػػػإف وبالتػػػالي. (%77.65)وخصوصػػػية قػػػدرىا  (%81.89)قػػػدرىا  وحساسػػػية (%98.64) قػػػدرىا
 قػػادر عمػػى تحقيػػؽ درجػػة عاليػػة مػػف الدقػػة والكفػػاءة لمكشػػؼ وتشػػخيص افػػات سػػرطاف الثػػديالمطػػور 

 .(%77.65).خاصة  فة التكمسات الميكروية العنقوديةو 
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 ل الأولــالفص

  ـتــذمــالمق  

 

 دــتميي
سرطاف الثدي ىو واحد مف الأنواع الأكثر شيوعا  بيف النساء في جميع أنحاء العالـ مع معدلات    

 ومف الصعب جدا تشخيص سرطاف الثدي في الوقت. وفيات مختمفة في مناطؽ جغرافية مختمفة
دورا ىاما في تحسيف معدؿ البقاء عمى قيد الحياة، يمعب المبكر  التشخيصفإف وبالتالي،  .المناسب

  الحياتية.  حالة المريضتحسيف و 

يحدث ىذا المرض إما عمى شكؿ كتؿ أو تكمسات ورمية. تظير التكمسات الميكروية العنقودية في 
ه الآفة بناحيتيف مرضيتيف ىامتيف. الناحية . تتميز ىذ[1,2]مف أمراض سرطاف الثدي   %30 أكثر مف

مبكر حيث إمكانية معالجة المرض بشكؿ فعاؿ تكوف  بشكؿ الأولى: قد تشير الآفة إلى مرض خبيث
ويتناقص حدوث ىذه الآفة  [4]أما الناحية الثانية: غالباً ما تحدث عند البنات الشابات . [3,4]أكبر 

تخفيض معدؿ الوفيات، يذه الآفة ضروري جداً مف أجؿ ل مبكرال كشؼالإف فبالتالي و مع تقدـ العمر، 
 المحافظة عمى حياة المرضى.و 

عمى أنيا جزيئات   Mammogramتبدو التكمسات الميكروية العنقودية في صورة الثدي الشعاعية
. بما أف ىذا المرض يعتبر أحد [5]صغيرة مضيئة مختمفة الحجـ والشكؿ والكثافة وطريقة التجمع 

مات المبكرة لمرض سرطاف الثدي فإف الكشؼ المبكر الدقيؽ ليذا المرض عند ىذه المرحمة ذو العلب
 أىمية كبيرة. 

قد أثبتت أنيا طريقة  Mammography لماموغراـ(ا) التصوير الشعاعي لمثدي تقنية عمى الرغـ أف
ستخدـ تكثيرا ما و  ،التصوير الشعاعي الأنجع مف أجؿ الكشؼ المبكر عف التكمسات الميكروية الخبيثة

طبيعة ك إلا أف ىناؾ بعض المشاكؿ الناجمة راـ في برامج الفحص الروتيني الوقائيالماموغ اختبارات
غيرىا مف و  معايير القرار،لبشرية مثؿ تفاوت الشعاعي المتعمقة بسرطاف الثدي، والعوامؿ االتصوير 
كما أشار العديد مف  التي تؤدي إلى حدوث أخطاء في كشؼ تشخيص ىذا المرض الصعوبات
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وعمـ معالجة الصور  الحاسوب، ليذا السبب، أصبح تحسيف دقة كشؼ المرض باستخداـ [6]لباحثيف ا
 .[7]الرقمية موضوع مف أجؿ البحث العممي في العديد مف معاىد الأبحاث في العالـ 

لى  فاؽ جديدة في السنوات الأخيرة، أدى التقدـ السريع في معالجة الصور والذكاء الاصطناعي إ
( لمساعدة أطباء CAD) الكشؼ بمساعدة الحاسوب أنظمة وتستخدـ الآفصور الماموغراـ، لتحميؿ 
لخطأ اوالتقميؿ مف فرص  تشخيصتحسيف حساسية ودقة الو  صور الماموغراـقراءة وتحميؿ في الأشعة 
 . البشري

  البحثأىمية 
فات  لياً في صور الماموغراـ الرقمية أو يسيـ ىذا البحث في مساعدة الطبيب في تحديد مواقع الآ

يغفؿ قد يغفؿ عنيا   فاتالعادية حيث يستخدـ خرج الخوارزمية عمى أنو قارئ ثاني لتنبيو الطبيب إلى 
بالإضافة إلى إمكانية استخداميا في تدريب طلبب الدراسات العميا في اختصاص قراءة  .[7]عنيا

  الصور الشعاعية لمثدي.

 اليدف من البحث
لتكمسات الميكروية العنقودية عف الكشؼ اخوارزمية  تطوير فييذا البحث لاليدؼ الرئيسي يكمف 

مف و  .الرقمية في صور الماموغراـوذلؾ الثدي تظير بشكؿ مبكر مف حالات الإصابة بسرطاف التي 
ة باستخداـ المبادئ المختمفة في عمـ معالجة الصور  قمنا أجؿ تحسيف دقة الكشؼ عف ىذا المرض

 .لتحسيف دقة الكشؼ وخاصة تحميؿ خصائص الصورة

 وكشؼتتمكف الخوارزمية المطورة في ىذه الدراسة مف تحميؿ صور الماموغراـ بمساعدة الحاسب 
  :في ىذا البحث عمى عدة مراحؿ لمنيجية المقترحةاوتنفذ التكمسات الميكروية العنقودية.  فة 

  ومف ثـ الماموغراـ لإزالة ضوضاء الخمفية مف صورةيتـ في المرحمة الأولى استخداـ مرشح وينر ،
تبايف حسيف بيدؼ ت Bottom Hatوأسفؿ القبعة  Top Hatمرشحات أعمى القبعة تستخدـ 
 . الصورة
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 الأكثر ملبءمة العتبة التي تقوـ بحساب  متعدد العتبة خوارزمية أوتسو تطبؽ في مرحمة التجزيء
  بحيث يكوف التبايف بيف الصفيف أعظـ ما يمكف. فئتيف،إلى تفصؿ بكسلبت الصورة ل  لياً 

  تطبؽ نوافذ ومف ثـLaw's mask  تصفية مف ذلؾ بيدؼ مزيد لتحميؿ تراكيب الصورة المعالجة و
زالة الضجيج الصورة    لتظير فقط بقع التكمسات في صورة الماموغراـ المجتزأة. وا 

 صفوفة  خاصة لكؿ مف التكمسات المقترحة باستخداـ م  46تـ استخلبصGray-level co-

occurrence matrix (GLCM) التفرطحو  و  kurtosis  لتواءالاو skewness . 
  تقنية النمط الثنائي المحميوىي  طريقة جديدة بيدؼ زيادة كفاءة التشخيص استخدمتكما Local 

Binary Pattern (LBP)  أكمرحمة تصنيؼ( ولي لمتمييز بيف الصور الطبيعيةNormalوصور ) 
 .(Abnormal) ر الطبيعيةغي

  ؼ التكمسات المقترحة بيف الخبيثة والحميدة والنسج الطبيعية مف خلبؿ  يتصنتـ في المرحمة الأخيرة
  ومصنؼ الدعـ التكيفي  ANNالمقارنة بيف اثنيف مف المصنفات ىما الشبكة العصبونية الصنعية 

Adaboost  نيةكة العصبو أف الشب ومف المعروؼ بيدؼ تحسيف دقة الكشؼ،وذلؾ  ANN خفض ت
مصنؼ قوي يتكوف مف   Adaboostبشكؿ ممحوظ، كما يعتبر مصنؼ الػ  الخاطئةالاستجابات عدد 

  .مزيج مف مصنفات ضعيفة مختمفة
  أخذت بعيف الاعتبار كؿ مف البارامترات الإحصائية مثؿ الحساسية والخصوصية والدقة التي تـ

تـ تقييـ خرج الخوارزمية  تقييـ أداء الخوارزمية.الحصوؿ عمييا مف ىذه المصنفات مف أجؿ 
 ROCالمقترحة في ىذا البحث وفقاً لطرؽ معيارية مرتبطة بمنحنيات خصائص تشغيؿ المستقبؿ 

(Receiver Operating Characteristic)  ومنحنيات خصائص التشغيؿ الاستجابة الحرFROC 

(Free Response Operating Characteristic). 

صور عمى النظاـ المقترح  طبقت وقد .MATLAB R2014aاز الخوارزمية وكتابتيا بمغة نجإتـ 
تـ استحصاليا مف مريضات في مشفى المواساة  قواعد بيانات محميةماموغراـ رقمية استحصمت مف 

أثبتت النتائج التجريبية  .DDSMو  MIASقاعدتي بيانات معيارية مف نوع و  والمجتيد )دمشؽ(
خوارزمية قادرة عمى مساعدة أطباء الأشعة في تفسير صور الماموغراـ بالإضافة إلى أف الوالكمية 

 ص.تحسيف أداءىـ في التشخي
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قسمت قاعدة البيانات المستخدمة في ىذا البحث إلى ثلبث مجموعات. تتضمف المجموعة الأولى 
ة والمجتيد صورة مأخوذة مف قاعدة بيانات محمية تـ استحصاليا مف مريضات مشفى المواسا 35

صورة ماموغراـ مف  26أما المجموعة الثانية والثالثة تتضمف  )دمشؽ( مف أجيزة ماموغراـ رقمية،
 DDSMو  MIAS (Mammographic Image Analysis Society)قاعدتي بيانات معيارية مف نوع 

(Digital Data Base for Screening Mammography)  مصنؼ الػالدراسة أف أثبتت نتائجAdaboost  
النظاـ المطور المقترح لديو يستنتج أف بالمجمؿ ، و ANNمف مصنؼ الػ أعمى دقة وحساسية  قد حقؽ
أثبتت النتائج التجريبية والكمية أف الخوارزمية قادرة ، كما %99ودقة  %80وخصوصية  %83حساسية 

 ص.ىـ في التشخيعمى مساعدة أطباء الأشعة في تفسير صور الماموغراـ بالإضافة إلى تحسيف أداء

 تـ تقييـ أداء خوارزمية التحسيف بحساب مؤشرات خاصة كمؤشر تحسيف التبايفومف جية ثانية 
Contrast  Improvement  Index (CII) نسبة ذروة الإشارة إلى الضجيج  ، ومؤشرthe  peak  signal 

 to noise ratio (PSNR) ومؤشر لتحديد الحواؼ ،Edge Preservation Index (EPI)  وفقاً لأنماط
 المعيارية بالنسبة لقاعدة البياناتمف جية ثانية وذلؾ وفقاً لآفات الثدي مف جية ومف ثـ  النسج

MIAS. استخدمت  أخرى حديثة بحثية ةكما قورنت النتائج الكمية لمخوارزمية المقترحة مع نتائج لدراس
 .DDSMمصنفات مغايرة باستخداـ قاعدة البيانات المعيارية 

 النقاط التالية: مف خلبؿ لمبحثالأساسية تمخيص المشكلبت يمكف    

 حيث أف النسج المحيطة ليا كثافة بيا المحيطة ةنسجانخفاض التبايف بيف التكمسات والأ .
 .عنيا كشؼالعالية ومشابية لمتكمسات فمف الصعب 

  نفس جد في ىي تختمؼ قميلب حتى عندما تو و  التكمسات؛ وموقعلا يمكف التنبؤ بشكؿ وحجـ
، لا يمكف أبدا اف غيرىا. تراكيب وبنى الثدي مثؿ الأوعية الدموية أو الاقنية المبنية و التجمع

ليا خصائص  ففي كثير مف الأحياف تكوف، )الشاذه( تنسب الى الحالات غير الطبيعية
 اً لا داع لوقمقمما قد يسبب استجابة خاطئة أف يؤدي إلى يمكف ما مشابية لمتكمسات. ىذا 

      .لممريض
  عمى مجموعة متنوعة مف  ويتمف العينات التي تحكبير عدد تحتاج مثؿ ىذه الأنظمة إلى

التي مف لصور الماموغراـ، السميـ لمتمكف مف تقديـ التشخيص ، فات غير الطبيعيةالآ
  شعة في ىذه الميمة.الأأطباء  ةساعدشأنيا م
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 كمايمي: ىذا العمؿيا في الأىداؼ الأساسية التي تـ تغطيت تتمخصوبالتالي 

  الأنسجة.الضوء عمى التكمسات الميكروية في لتسميط تجزئة صور الماموغراـ 
  فةأنو  إما ميكروي مكتشؼتصنيؼ كؿ تكمس  (Abnormal ) أو( نسيج سميـNormal .) 
 خبيثة.  حميدة أو إلى إحدى الحالتيف اتصنيفي، سيتـ  فة اأنيعف كشؼ إذا تـ ال 

 مف ثمانية فصوؿ عمى النحو التالي: وحةالأطر ىذه تتكوف 

 الأول: مقدمةالفصل 

 : الثانيالفصل 
البنيػػػػػة التشػػػػػريحية لمثػػػػػدي، وأمػػػػػراض الثػػػػػدي،  يتضػػػػػمفتوصػػػػػيفاً عامػػػػػاً لمثػػػػػدي  يقػػػػػدـ ىػػػػػذا الفصػػػػػؿ   

 ودلالات التكمسات الميكروية، وأسباب التصوير التشخيصي.

 : الثالثالفصل 
الفيممػػػػي لمثػػػػدي وتصػػػػوير الثػػػػدي الرقمػػػػي، ومظيػػػػر ي الإشػػػػعاعالتصػػػػوير نظػػػػاـ أساسػػػػيات يصػػػػؼ    

المػػػػػػاموغراـ، وخصػػػػػػائص الػػػػػػتكمس الميكػػػػػػروي فػػػػػػػي الصػػػػػػورة، وأداء تشػػػػػػخيص المػػػػػػاموغراـ، وطرائػػػػػػػؽ 
 التصوير الأخرى.

 :الرابعالفصل 
، ومراحػػػػػؿ CAD (Computer Aided Detectionيعػػػػػرض مفيػػػػػوـ أنظمػػػػػة الكشػػػػػؼ الآلػػػػػي )   

التػػػػػػي  الدراسػػػػػػات المرجعيػػػػػػة، كمػػػػػػا يعػػػػػػرض أىػػػػػػـ CADكشػػػػػػؼ تكمسػػػػػػات الثػػػػػػدي بمسػػػػػػاعدة الحاسػػػػػػب 
لمكشػػػػػػؼ عػػػػػػف التكمسػػػػػػات  2014و 2000تناولػػػػػػت أداء الخوارزميػػػػػػات المنشػػػػػػورة مػػػػػػؤخراً بػػػػػػيف العػػػػػػاميف 

 .CADالميكروية، ومف ثـ تقييـ أداء خوارزميات الكشؼ بمساعدة الحاسب 

 : الخامسالفصل 

سػػػػػػػس وشػػػػػػػرحاً للؤ، يعػػػػػػػرض ىػػػػػػػذا الفصػػػػػػػؿ مصػػػػػػػادر قواعػػػػػػػد البيانػػػػػػػات المسػػػػػػػتخدمة فػػػػػػػي البحػػػػػػػث   
وعػػػػػرض المعػػػػػايير  ،CADتقنيػػػػػات المسػػػػػتخدمة فػػػػػي المنيجيػػػػػة المقترحػػػػػة لتطػػػػػوير نظػػػػػاـ الػػػػػػالنظريػػػػة لم

 المستخدمة في تقييـ أداء الخوارزمية. 
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 : السادسالفصل 

الاسػػػػػػػػس العمميػػػػػػػة لمبحػػػػػػػػث متضػػػػػػػمناً شػػػػػػػػرحاً تفصػػػػػػػيميا لمراحػػػػػػػػؿ المنيجيػػػػػػػػة  يقػػػػػػػدـ ىػػػػػػػػذا الفصػػػػػػػؿ   
عمػػػػى صػػػػورة مػػػػف قاعػػػػدة بيانػػػػات محميػػػػة وصػػػػورة الخوارزميػػػػة خطػػػػوات تنفيػػػػذ المقترحػػػػة، كمػػػػا يعػػػػرض 

 مف قاعدة بيانات معيارية. 

 : السابعالفصل 

عمػػػػػػى صػػػػػػور قاعػػػػػػدة البرنػػػػػػامج المقتػػػػػرح  نتػػػػػػائج تطبيػػػػػػؽعرضػػػػػػاً مفصػػػػػلًب لالفصػػػػػػؿ  يتضػػػػػمف ىػػػػػػذا   
وذلػػػػػػػػؾ باسػػػػػػػػتخداـ مصػػػػػػػػنفيف  DDSMو MIASالبيانػػػػػػػػات المحميػػػػػػػػة وقاعػػػػػػػػدتي البيانػػػػػػػػات المعياريػػػػػػػػة 

تقيػػػػػػػػيـ أداء . كمػػػػػػػػا يسػػػػػػػتعرض نتػػػػػػػػائج Adaboostوالػػػػػػػػ ِ  ANNشبكة العصػػػػػػػػبونية رياضػػػػػػػييف ىمػػػػػػػػا الػػػػػػػػ
فػػػػي ىػػػػذا الفصػػػػؿ باختبػػػػار أداء الخوارزميػػػػة المقترحػػػػة وذلػػػػؾ مػػػػف خػػػػلبؿ تػػػػـ القيػػػػاـ كميػػػػاً.  الخوارزميػػػػة

ات لدراسػػػػػػػات خوارزميػػػػػػػالمقارنػػػػػػػة بػػػػػػػيف نتػػػػػػػائج أداء الخوارزميػػػػػػػة المقترحػػػػػػػة فػػػػػػػي ىػػػػػػػذا البحػػػػػػػث، وأداء 
فات مغػػػػػايرة، ومػػػػػف جيػػػػػة أخػػػػػرى خوارزميػػػػػات تحسػػػػػيف مختمفػػػػػة حديثػػػػػة اسػػػػػتخدمت مػػػػػف جيػػػػػة مصػػػػػن

 . فات الثديوذلؾ وفقاً لكؿ مف أنماط النسج و 

 : خاتمة ومقترحات مستقبمية الثامنالفصل 
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 الفصـــل الثــانـي

 أمراض الثذي وطرق تشخيصها

 

 البنية التشريحية لمثدي  2-1
كما مف القفص الصدري،  السادس والضمعالضمع الثاني منطقة الصدر الكائنة بيف يغطي الثدي    

. ويعتبر الثدي عضواً أساسياً في [8]بطي الأماميص إلى الخط الإقيمتد مف الحافة الجانبية لعظمة ال
جسـ المرأة، خمؽ ليقوـ بإنتاج الحميب لإرضاع الطفؿ بعد الولادة، فيو مكوف مف العديد مف الغدد 

أنابيب وعائية تقوـ بنقؿ الحميب مف المصنع المنتج وىي المنتجة لمحميب، وتتصؿ جميع ىذه الغدد ب
الغدة الحميبية إلى الحممة، وبقية مكونات الثدي عبارة عف خلبيا دىنية وروابط تدعـ الثدي وأوعية 

  :مفي يتكوف الثد( 1-2، وكما ىو موضح في الشكؿ )[10,9]دموية وليمفاوية 

 الفاتح تحيط بالحممة. أوالغامؽ  يالموف البنحيث توجد منطقة ممونة ب :طبقة الجمد الخارجية .1
 يكما تحتو  نياية الحممة. فيلتتجمع كميا  الثدييةالحممة عمى نيايات قنوات الغدد  يوتحتو 

فراز تنشيط حاسة إالرضاعة و  فيالاستثارة وليا دور كبير سريعة الحممة عمى نيايات عصبية 
 .الحميب

 
  [9]  ( انثنٍح انتشزٌذٍح نهثذي1-2انشكم )
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بتوجيو مف ىرموف وذلؾ يرمونية الغدد الستثارة الحميب بافراز إالغدد  هىذعمؿ و  :الثدييةالغدد  .2
 لمغدة النخامية. يمامحد ىرمونات الفص الأأوىو  (Prolactin) البرولاكتيف

الطاقة اللبزمة  عمى إنتاج يساعد وىوي يكوف الكثافة والقواـ لمثد يىو الذ :يالنسيج الدىن .3
  .الحميبلتكويف 

الضمع السادس لمقفص  إلى يالعضمة مف الضمع الثان ىذهوتمتد  العضمة الصدرية الكبيرة: .4
  .كرت سمفاً ذُ  التي الثديوتستقر عمييا كؿ مكونات الصدري، 

 ويبدأ مف الترقوة حتى نياية الضمع الثامف. :الثدييالنسيج  .5

  أمراض الثدي  2-2

ما تستمر بعد مرحمة  البموغ، ونادراً  ما تبدأ قبؿ مرحمة ف أمراض الثدي نادراً إبصوره عامو ف   
، تتضمف أمراض حميدة عاماً  50-12بيف  اليأس. أي أغمب أمراض الثدي تتمركز في الفترة ما

 وأخرى خبيثة. 

  أمراض الثدي الحميدة 2-2-1 

اـ الميفية. وربما الأكياس المائية والدىنية والأور  ،والحممة تشمؿ عدة أنواع منيا: التيابات الثدي   
ومف أىـ الأعراض التي تشكو منيا  ،ىذه التغيرات في نفس الثدي يوجد واحدة أو أكثر مف
، وىي مبينة في ووجود كتؿ محسوسة ،إفرازات الحممة ،ىي:  لاـ الثدي المصابة بيذه الأمراض

 (، ونذكر أىـ ىذه الأمراض:2-2الشكؿ)

 التغيرات الميفية الكيسية. 
 سج حالة فرط التن(Hyperplasia). 
  توسع غدد وفصيصات الثدي(Adenosis). 

  الورـ الغددي الميفي(Fibroadenomas). 
  الأوراـ الكيسية(Phyllodes tumors). 
  أوراـ الحميمات(Intraductal papillomas). 
  أوراـ الخلبيا الحبيبية(Granular cell tumors). 

http://www.cancer.org/Healthy/FindCancerEarly/WomensHealth/Non-CancerousBreastConditions/non-cancerous-breast-conditions-hyperplasia
http://www.cancer.org/Healthy/FindCancerEarly/WomensHealth/Non-CancerousBreastConditions/non-cancerous-breast-conditions-adenosis
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  النخر الدىني والأكياس الدىنية(Fat necrosis and oil cysts). [11] 

 
 [11] : أمراض الثدي الحميدة(5-5الشكل )

 أمراض الثدي الخبيثة 2-2-2

    سرطان الثدي 2-2-2-1

ي. الخلبيا التي تنشأ في أنسجة الثد وانتشارسرطاف الثدي يعني عدـ انتظاـ نمو وتكاثر    
 نسيجيةبسرعة يمكف أف تشكؿ قطعة أو كتؿ  ومجموعة الخلبيا المصابة والتي تنقسـ وتتضاعؼ

سرطانية )خبيثة(. أو  الأوراـ. الأوراـ إما أف تكوف غير سرطانية )حميدة(إضافية والتي تدعى 
 فصؿالخبيثة تتكاثر وتدمر أنسجة الجسـ السميمة. ويمكف لبعض الخلبيا ضمف الورـ أف تن الأوراـ

 أخرى مف الجسـ. يسمى انتشار الخلبيا مف منطقة في الجسـ إلى أخرى أجزاءوتنتشر بعيداً إلى 

 العوامؿ :مثؿ [12]المرض ظيور تساىـ بشكؿ كبير في قد التي العوامؿ بعض ىناؾ .نبثاثبالا
 سف بعد الوراثي، الغذاء، الكحوؿ، التدخيف، الإشعاع، الحمؿ الوزف، العامؿ اليرمونية، زيادة

 .العمر، الثلبثيف

 تكمسات الثدي:  2-2-2-2

، تبدو في صور الماموغراـ عمى شكؿ بقع بيضاء     التكمسات عبارة عف ترسبات مف الكالسيوـ
نة( أو غير ذات أشكاؿ وأحجاـ وتوزيعات مختمفة. تظير التكمسات في الماموغراـ مترافقة )مقتر 

  .مترافقة بسرطاف الثدي

ت في الثدي إلى احتماؿ مرض سرطاف الثدي عند المرأة، حيث تظير في يشير حدوث التكمسا   
مف أمراض سرطاف الثدي، ويزيد الكشؼ المبكر فقط فرصة إنقاذ المريض والحفاظ  %30أكثر مف 

 عمى حياة المريض.
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والتكمسات  Macrocalcificationsىناؾ نوعاف رئيسياف مف التكمسات: التكمسات الكبيرة    
 . Microcalcificationsالصغيرة 

  التكمسات الكبيرةMacrocalcifications ترسبات مف الكالسيوـ غير ناعمة )كبيرة( والتي تترافؽ :
مع تغيرات في الثدي بسبب توسع شراييف الصدر، أو أذيات قديمة، أو التيابات. تشير  غالباً 

مسات الكبيرة عند ىذه الترسبات إلى حالات غير سرطانية وعادة لا تتطمب خزعة، توجد التك
 معظـ النساء فوؽ الخمسيف، وواحدة مف كؿ عشرة نساء تحت الخمسيف. 

  التكمسات الصغيرةMicrocalcifications :ذرات أو بقع ناعمة مف الكالسيوـ في الثدي، تبدو ك
مف الممكف أف ترى وحيدة أو مجتمعة )عنقودية(، إف ظيور التكمسات الميكروية في صور 

مقمؽ ومثير للبىتماـ، ولكف ىذا لا يعني دائماً وجود أو حدوث سرطاف. تساعد  الماموغراـ شيء
طريقة التوزع والانتشار أخصائي الأشعة في تحديد إمكانية احتماؿ حدوث سرطاف، لا يعني 
وجود تكمسات ميكروية في معظـ الحالات أف ذلؾ يتطمب خزعة، ولكف إذا كانت التكمسات 

الخزعة أخذ فينصح عندىا بضرورة إجراء خزعة. )أثناء  ةمعين يةبييكممتوضعة بشكؿ مريب أو 
الخزعة ىو الطريؽ  اختباريأخذ الطبيب جزء صغير مف المنطقة المشبوىة ليراىا تحت المجير، 

  .[13] فة أف ىناؾ سرطاف أـ لا(الوحيد لمعر 

 BI-RADتـ تصنؼ التكمسات حسب التصنيؼ الحديث بنتيجة تصوير الثدي وىو تصنيؼ    
Breast Imaging Reporting and Data System  إلى مجموعتيف: تكمسات سميمةBenign   

. يمكف التمييز بيف المجموعتيف السميمة والخبيثة مف حيث الشكؿ Malignantوتكمسات خبيثة 
. حيث تظير التكمسات السميمة )الحميدة( بعدة أشكاؿ مثؿ التكمسات [14]والتوزع )الانتشار( 

والوعائية، والدائرية، والعصوية، والكروية. أما التكمسات الخبيثة تظير بأشكاؿ مختمفة  الجمدية،
أىميا: التكمسات الحبيبية، والتكمسات الميكروية، والتكمسات غير المتجانسة، والتكمسات الناعمة 

 المتشعبة.

 50ة بحجـ ( كشؼ الجزيئات الكمسيmm 0.5يستطيع تصوير الثدي فيما يخص التكمسات الصغيرة )
تحت السريرية. وىناؾ خمسة نماذج مف التكمسات  التورماتمف  %50ميكروف وىي مشخصة في 

 :BI-RAD Systemالصغيرة المجتمعة وفؽ تصنيؼ 
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 .حمقية أو قوسية الشكؿ وىي دائماً سميمة :1نموذج 
 .خبيثة( %22مدورة نقطية الشكؿ منتظمة ) :2نموذج 
 .خبيثة( 36%داً )غبارية المظير دقيقة ج :3نموذج 
 .خبيثة( %52عرفية الشكؿ متقطعة غير منتظمة تعطي شكؿ حبيبات الممح ) :4نموذج 
 .[15]خبيثة(  %91دودية بشكؿ عصيات ) :5نموذج 

 حول مرض سرطان الثدي  ةإحصائيدراسات   2-3
ناطؽ الوفيات تبعاً لمماختلبؼ معدلات الحدوث و  ة لسرطاف الثديحصائيالدراسات الإأظيرت    

ففي ، إذ تكوف أعمى معدلات حدوث في أمريكا الشمالية وأقميا في شمالي إفريقيا وغربيا، الجغرافية
النسب حوؿ  World Health Organization (WHO)منظمة الصحة العالمية إحصائيات قامت بيا 

المراتب  سرطاف الثدي يبقى ضمفبينت أف المئوية لمسرطانات الأربعة الأساسية في مناطؽ العالـ 
ذكرت بعض تقارير برنامج المراقبة والوبائيات مسرطانات الأكثر شيوعا في العالـ. كما الثلبث الأولى ل

لمؤسسة  Surveillance, Epidemiology, and End Results Program (SEER)والنتائج النيائية 
ولكف  لرجاؿا أيضا يبيصأف سرطاف الثدي  National Cancer Institute (NCI)السرطاف الوطنية 

بالمقابؿ يصيب سرطاف الثدي واحدة مف كؿ عشرة نساء كنسبة  1000:1 إلىبنسبة تصؿ 
تقريراً حوؿ مدى انتشار  2008عاـ  UKكما نشرت أبحاث السرطاف في بريطانيا  .[18,16]عالمية

أوروبا  سرطاف الثدي في العالـ مبينة أنو بالرغـ مف أف نسبة الإصابة بسرطاف الثدي في كؿ مف
مع أوروبا وأمريكا منخفضة  ي كؿا وأفريقيا إلا أف نسبة الوفيات فوأمريكا مرتفعة بالمقارنة مع  سي

بشكؿ ممحوظ بالمقارنة مع مناطؽ أفريقيا و سيا وربما يعزى ذلؾ إلى زيادة الوعي والفحص الدوري 
  .[17] والكشؼ المبكر عف سرطاف الثدي في المناطؽ المتطورة

الجميورية العربية السورية فقد بينت الإحصائيات الموجودة في السجؿ الوطني للؤوراـ أما في    
حالة  1850) 30.6%أف سرطاف الثدي قد احتؿ المرتبة الأولى عند السيدات بنسبة  2002-2007
ومف الممفت لمنظر أف سموكية ىذا المرض تختمؼ عندنا عما ىي في دوؿ أخرى حيث  .[18]جديدة(

مقارنة  %20، ويحدث عند اليافعات )قبؿ سف الأربعيف( بنسبة %4ة حدوثو في بمدنا بمعدؿ تتزايد نسب
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% فقط مف سرطاف الثدي في بمدنا في المرحمة الأولى 20% في الغرب. كما يشخص حوالي 8مع 
 .[18]انخفاض مستوى الرعاية الصحيةبسبب 

 أسباب التصوير التشخيصي   2-4
 ، لذا فإف: لـ يعالج مبكراً  إذا( 1% حوالي) ضئيمة جداً  الثدي تعد نسبة النجاة مف سرطاف   

  وبينما لا يقدـ الكشؼ المبكر بنسب عالية، انتشار سرطاف الثدي حدوث و الكشؼ المبكر يحد مف
 فائدة تذكر في كثير مف السرطانات كسرطاف الرئة عمى سبيؿ المثاؿ لا الحصر. 

 ـ إلى حد كبير بالشفاء نيائياً منو وتجاوز محنتو كما أف الكشؼ المبكر عف سرطاف الثدي يساى
تو التي قد تصؿ حكمما أصبحت كمفة العلبج أقؿ وازدادت نجا مما كشفنا المرض باكراً وعواقبو. ك

 . %90إلى 
  1 ؼ المرض في مرحمة دوفااكتشتـ إذاcm

لثدي وبالتالي المحافظة عمى اصؿ أستيلا ف أيمكف  3
للؤسباب السابقة يعزى اليدؼ  .لدى المريض ميؿ المعاناة النفسيةتقوىذا يعني  جماؿ وشكؿ الثدي

 ىذا المرض بالذات ليس لو لقاح أو طريقة حياة كبقية الأمراض فمف التشخيص المبكر باعتبار أ
[19]. 

   تشخيص سرطان الثديطرق   2-5
المبكر  التشخيصدوراً متزايداً في عممية تمعب يوجد العديد مف وسائؿ التشخيص المتنوعة التي    

في حالات الرصد المبكر  ىاـ دور أيضاً وليا لسرطاف الثدي وعلبجو السريع وعمميات المتابعة، 
 Palpation اليدوي الذاتي )الجس(الفحص وأحد ىذه الوسائؿ  [21,20]لعودة الأوراـ مرة أخرى 

فالكتؿ الحميدة  يستطيع الطبيب معرفة حجـ الكتمة وتركيبيا وسيولة حركتيا بواسطة الجس،حيث 
وىناؾ وسائؿ تشخيص أخرى تتجمى . [22] ما تختمؼ في المممس عف الكتؿ السرطانية غالباً 

  بأنماط التصوير لتشخيص  فات الثدي وىي:

  فوق الصوتية  الأمواجر بواسطة يالتصوUltrasonography (US):   يطمب الطبيب أحيانا أخذ
صلببة أو الخباثة وكذلؾ لتحديد المحتوى )كونيا تحديد اللصورة بواسطة الأشعة فوؽ الصوتية 
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وىذا الفحص يمجأ إليو الطبيب بالإضافة إلى  سائمة( وفي حالات الثدي الكثيؼ عند الشابات،
 . [23] التصوير بالأشعة السينية

 تصوير بالرنين المغناطيسي Resonance Magnetic Imaging (MRI) :في حاؿ وجود  يستخدـ
وبينت  ولمكشؼ عف وجود الكتؿ ونوعيا. [24,23] تندب( عمى الثديسوابؽ تداخؿ جراحي)

التصوير بالرنيف المغناطيسي لا يممؾ حساسية عالية والتي لـ تصؿ لدرجة الدقة الدراسات أف 
منع مف الاستخداـ السريري ي اوىذ ،كشؼ عف التكمسات المرتبطة بالأوراـ في الثديوالكماؿ في ال

  .سي في تشخيص التكمسات الميكروية المكتشفة بالماموغراـلمتصوير بالرنيف المغناطي

  التصوير الطبقي المحوري  Computerized Tomography (CT): إنو جيد في تصنيؼ الورـ 
 مكشؼ عف أوراـ الثدي الصغيرة الأولية،ل تشخيصيلو دور ليس وتشخيص النقائؿ البعيدة، 

 .[25]تفعة  دراسة كتمة الثدي حيث إف قيـ التشعيع تكوف مر و 
  الطبقي المحوري التصويرPET:  Positron Emission Tomography (CT-PET) ويستخدـ مف :

لتعرؼ عمى الأوراـ السرطانية الصغيرة وعمى سرطانات القنوات في الثدي )وىي السرطانات أجؿ ا
 .[25] التي تتموضع في قنوات الحميب(. ولا تتوافر ىذه الوسيمة بشكؿ شائع الآف

  الطبقي المحوري التصوير ير التصوSPECT: Breast - specific gamma imaging (BSGI) :
، كوسيمة مساعدة لتصوير الثدي بالأشعة، وىو PET يستخدـ مثؿ التصوير بانبعاثات البوزيتروف

كجزء مف برنامج فعاؿ غير تدخمي، لعلبج النساء ، ولكف مف الممكف توظيفو غير شائع الاستخداـ
 طاف الثدي.المصابات بسر 

 الفحص بالأشعة السينية لمثدي (Mammography): راـ مف غالمامو  أشعةب يعتبر فحص الثدي
اكتشاؼ التغييرات الأولية  أىـ الفحوصات التي ينبغي عمميا لممراجعة وذلؾ لقدرتو العالية عمى

طوليا عف  يزيد التي لا الدقيقةكؿ مف التكمسات الميكروية  وجودكوالمبكرة للؤوراـ السرطانية 
1mm التعرض لخطر  النظاـ الرقمي لتزداد كفاءتو وتقؿ نسبة تحوؿ إلى حيث كتؿ في الثديوال

 مف الحالات المبكرة %85لا تقؿ عف  الأشعة لتصؿ دقة التشخيص بيذا الفحص إلى نسبة
   .[23] )الماموجراـ( في سف الأربعيفبالأشعة الثدي ينصح فحص و 

، ليس فقط لتحديد وجود ورـ ـ جداً اخيص الدقيؽ لسرطاف الثدي ىالتشمما سبؽ نخمص إلى أف   
  لأخذ قرارات علبجية سميمة صحيحة. سرطاني، ولكف أيضاً 
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 الفصـل الثـالـث 

 جهاز تصىير الثذي الشعاعي )المامىغرام (

  

 مقدمـة  3-1
شعاعي لمثدي )الماموغراـ( لفحص الثدي ولمتحري وتشخيص ورـ محتمؿ سواء يستخدـ التصوير ال   

أكاف حميداً أو سرطانياً خبيثاً، ويمكف أف يستخدـ لتحديد منطقة جراحية في حالة الجراحة أو تحديد 
 لفحص نسيج كتمة ورمية في الثدي. مكاف أخذ خزعة أبرية

حري والكشؼ المبكر عف سرطاف الثدي وىناؾ تمثؿ صور الثدي الشعاعية، الطريقة الأنسب لمت   
 أربع مؤشرات عمى وجود ورـ خبيث مف الصورة الشعاعية لمثدي ىي:

 .  الشكؿ التشخيصي والبنيوي لكتمة الورـ
 .ترسبات )تكمسات( بعض الشوارد المعدنية عمى الكتمة الورمية 
 .)تشوه في أحد الثدييف )غير منتظـ 
 ف صور الثدييف.عدـ التطابؽ بيف مناطؽ متناظرة م 

 التصوير الشعاعي الفيممي لمثدي مبادئ   3-2
 Xأشعة  توجيوالمشكمة عندما يتـ  X-Rayإف الصورة الشعاعية لمثدي عبارة عف صورة أشعة    

ة طبواس صورة مستقبؿالصادرة مف منبع أشعة نقطي عمى الثدي وتسجؿ الأشعة العابرة عف طريؽ 
خلبؿ  Xة تكوف متخامدة حسب اختلبؼ في معاملبت تخامد أشعة . إف الإشارة الممتقطفيمـ الأشعة

لامبرت فإف جودة الصورة –مسار ىذه الأشعة، والتي تعبر مف خلبؿ بنية الثدي، ووفقاً لقانوف بيير
لإعادة بناء  وأدواتأحادية البعد يمكف أف تعطي فكرة عف شكؿ الثدي مف خلبؿ استخداـ برمجيات 

  يوضح  لية الحصوؿ عمى صورة لنسيج الثدي السميـ والنسيج الورمي (3-1الصورة. يوضح الشكؿ )
(lesion أو تكمسات تتبع قانوف بيير )– ( منطقة تمرير منخفضة متوافقة 3-2يوضح الشكؿ ) .لامبرت

 .[28,27]مع مكاف الاىتماـ كالورـ أو التكمسات أو كتؿ سميمة لمغدد أو العقد الممفاوية
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 والضجيجشرح دور التباين الحيزي تالصورة الشعاعية لمثدي )أحادية البعد( شكل : (1-3انشكم )

 [27] عمى الصورة
 
يجب أف تمتمؾ أنظمة التصوير تمييزاً حيزياً كافياً لتحدد الحواؼ الدقيقة لمكتمة في الثدي والتفاصيؿ    

ي إلى انخفاض التبايف فعندما لا تظير إظياراً دقيقاً فإف ىذا يؤد 50µmالدقيقة لمثدي الأصغر مف 
في الصورة. وباعتبار أف الثدي حساس للئشعاع المتأيف وىذا يمكف أف يسبب سرطاف الثدي إذا 
تجاوزت جرعة الإشعاع المتأيف قيمة معينة مع العمـ أف التشعيع تراكمي في الجسـ، فمذلؾ مف 

 مطموبة لمصورة.المفضؿ استخداـ الحد الأدنى مف الجرعة الإشعاعية لمحصوؿ عمى الدقة ال

 كيفية تشكيل الصورة   3-3
 %50و الثدي نسجل %50( النموذج الوسطي لتركيبة بنية الثدي والتي ىي 2-3يبيف الشكؿ )   

وعدد  Eومتساوية طاقة وحيدة الىي  X-Rayللؤقنية المبنية والعقد الممفاوية، ولمتبسيط نفترض أف طاقة 
 :[28]مف الصورة متناسب مع العلبقة التالية المسجمة في منطقة محددة  Xفوتونات أشعة 

 

     ( )                (   ) 
 

 :(background) في المنطقة الخمفية لمصورة
 

     ( )  [ (   )    ]                (   ) 
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 حيث:

 لأولية )الصادرة عف صماـ الأشعة(االكمية في الحزمة  X-Ray: عدد الفوتونات ( )  

 النافذة مف خلبؿ الثدي مف دوف وجود كتمة ورمية X-Ray: عدد الفوتونات   

 وجود كتمة ورميةبالنافذة مف خلبؿ الثدي  X-Ray: عدد الفوتونات   

 : معامؿ التخامد لنسج الثدي  

 : معامؿ التخامد لنسج منطقة الورـ  

 (cm)دي : سماكة الث 

 (cm): سماكة الورـ  

 

 
 [28]نموذج مبسط محوسب لآلية تحصيل صور الثدي الشعاعية :(5-3الشكل )

 

  (.3-2(،)3-1في منطقة الاىتماـ تتبع الكتمة أو بنية مختمفة أخرى المعادلتيف )   

تمة ورمية ( بنسبة الفرؽ بيف شدتي الأشعة العابرة مف الثدي بدوف كCoتحدد وضوحية الصورة )   
 :لبقةوالذي يعطي بالعوبوجودىا إلى مجموع الشدتيف 

   
     

     

           (   ) 

 ومف أجؿ أشعة سينية أحادية الطاقة وبإىماؿ التبعثر تصبح العلبقة:
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    (    ) 

    (    ) 
               (   ) 

ف أف يعتمد التبايف عمى سماكة الورـ وعمى اختلبؼ في معاملبت التخامد بيف كؿ مف الورـ يمك
وذلؾ مطاقة كتابع ل( قياسات معاملبت التخامد 3-3ومعامؿ التخامد لخمفية الصورة فقط. يبيف الشكؿ )

 .ـ سرطاني أو دىوف(ور  –لثلبثة أنواع مف المواد الموجودة في الثدي )غدد لمفاوية 

 

 

 [28] معاملات التخامد بدلالة الطاقة لمورم والشحوم والغدد الممفاوية لمصورة الشعاعية لمثدي: (3-3نشكم )ا

. ىذه المعاملبت تتناقص مع زيادة (E)( بازدياد الطاقة µ ،'µقص الفرؽ بيف معاممي التخامد )يتنا   
ف علبقة التبايف مع الطاقة )للؤشعة( تتناقص  ـ أو التكمسات كما ىو واضح في الور  بوجودالطاقة. وا 

(. نلبحظ ىنا فرقاً واضحاً وكبيراً بيف وضوحية الورـ وبيف وضوحية التكمس مع العمـ أف 4-3الشكؿ )
 معاملبت التخامد متقاربة ليما.

تبايف العنصر لكؿ بقعة تكمس في الثدي  أف( 4-3المعادلة ) يمثؿ( والذي 4-3الشكؿ ) يتضح مف   
ذرات  فيمعاملبت التخامد  بيفالكتمة الورمية مع التنويو إلى وجود اختلبؼٍ  تكوف أكبر مف صورة

 الكالسيوـ )التكمسات( ونسيج الثدي.

مف أجؿ نظاـ الصورة المسجمة )صورة المستقبؿ( فإف قيمة التعرض تتناسب مع نسيج الثدي ومع   
 الممتقطة مف قبؿ المستقبؿ.  Xقيمة طاقة الفوتونات أشعة 

 (:3-5بالمعادلة ) NBتعطى قيمة 
     ( )               (   ) 
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 X [28]تباين صورة الثدي تعتمد عمى طاقات فوتونات أشعة : (4-3الشكل )

 

 تصوير الشعاعي لمثديالجياز مكونات   3-4
  :مف (5-3) الشكؿيتألؼ الجياز كما يوضح 

 .مجموعة أنبوب الأشعة والمسدد 
  وميمتيا ضغط الثدي كي يحتؿ مساحة واسعة عمى صفيحة الفيمـ مما صفيحة ضاغطة

يؤدي إلى انخفاض ثخانة الثدي وىذا يساعد عمى الحصوؿ عمى صورة واضحة لمثدي نتيجة 
 لنسيج الثدي بشكؿ أسيؿ. Xاختراؽ أشعة 

 .صفيحة الفيمـ حيث يحتوي عمى الفيمـ الشعاعي داخؿ الكاسيت 
 دـ والمؤلفة مف زجاج مرصص لحماية المشغؿ. شاشة حماية يقؼ خمفيا المستخ 

 .لوحة التشغيؿ والتحكـ 
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 : وحدة التصوير الشعاعي لمثدي(5-3الشكل )

يتوضع في )فيمـ( صورة  ومستقبؿ Xأي إف وحدة التصوير الشعاعي لمثدي تتألؼ مف أنبوب أشعة    
. ولأف (Gantry)دعى الغانتري الجية المقابمة لأنبوب الأشعة ومترابط معو بآلية وصؿ ميكانيكية ت

الثدي يجب أف يصور بوضعيات )زوايا( مختمفة وبارتفاعات مختمفة فإف ىناؾ  لية لضبط الارتفاع 
( بنية وشكؿ جياز 5-3عمى المحور الشاقولي وكذلؾ عمى المحور الدوراني الأفقي ويوضح الشكؿ )

 التصوير الشعاعي لمثدي.

عاعي لمحصوؿ عمى حقؿ صورة في مركز وحدة الإظيار. في تصمـ أغمب تجييزات التصوير الش   
( يوجد تحاذٍ صحيح لمخط الشاقولي a 6-3أنظمة التصوير الشعاعي لمثدي كما ىو موضح بالشكؿ)

  X( التحاذي غير الصحيح لمخط الشاقولي لحزمة أشعة b 6-3. بينما يوضح الشكؿ )Xلحزمة أشعة 
  .[30] لمثدي

يحدد فتحة وأبعاد وشكؿ الحزمة  مسدددرة مف أنبوب الأشعة خلبؿ الصا Xتمر حزمة أشعة    
تصؿ جميع شعاعية التي ستستخدـ لتصوير الثدي ويستخدـ ىذا المرشح لمنع تبعثر الحزمة ولكي الإ

، عمماً بوجود جزء مف الفوتونات يصؿ إلى اللبقط بدوف الفيمـالعابرة لمنسيج إلى  Xفوتونات أشعة 
 الذي تتـ معالجتو مف خلبؿ وحدة التحكـ بالتعرض الإشعاعي الآلي.التفاعؿ مع النسيج و 
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( b( التوضع المتناسق الخطي الصحيح، )a: التوضع الفراغي لنظام التصوير الشعاعي لمثدي )( 6-3الشكل )
 [28]التوضع الخاطئ

 

 أنبوب الاشعة  3-4-1

 يب التصوير الشعاعي بما يمي:أنبوب الأشعة في جياز تصوير الثدييف عف باقي أناب يتميز  

  ىدؼ المصعد مؤلؼ مف مادة المولبيديوـ وليس التنغستف. حيث إف صفات المولبيديوـ
تنتج لف التي  Xأكبر بسبب أف فوتونات  29KeVبطاقة  Xالإشعاعية تنتج فوتونات أشعة 

 .69KeVمف ىدؼ التنغستف حتى تتجاوز الفولطية 
 عاعي لمثدي لكوف حقؿ التصوير تحت الاختبار تنقص زاوية ىدؼ أنبوب التصوير الش

 ري مقبوؿ.اصغيراً، وىذا يعطي تركيزاً جيداً مع تحميؿ حر 
  1تركيز جيد بسبب توضع المصعد والميبط بمسافة أكثر مفcm. 
 ريميوـ عوضاً عف الزجاج بسبب تخميد لحزمة أشعة يتستخدـ نافذة البX .المفيدة 
 مو والتي يجب أف تخترقيا الحزمة بالحد الأدنى.يصمـ الدرع لإنقاص كمية الزيت بداخ 
  يستخدـ فمتر مف المولبيديوـ بدؿ فمتر الألمنيوـ لأف فمتر الألمنيوـ يضعؼ حزمة أشعةX 

 المفيدة ذات الطاقة المنخفضة بشكؿ كبير.
 .توضع محتويات وشكؿ الأنبوب ليلبئـ المريضة 
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 عد ثابت.وحدات التصوير الشعاعي لمثدي تستعمؿ أنابيب ذات مص 
 .يبرد المصعد بالماء 

وكمما كاف حجـ البقعة المحرقية  0.3mmتكوف أبعاد البقعة المحرقية في الأجيزة المطورة بحدود 
أصغر كمما كانت الصورة تحتوي معمومات أكثر، وحالياً يوجد أنبوب أشعة ذو بقعة محرقية بحدود 

0.1mm . 

ير الشعاعي الماموغراـ عادة بحيث يكوف الميبط تصنع أنابيب الأشعة السينية في أجيزة التصو    
ملبصقاً لصدر المريضة وخاصة، تكوف الشدة الكبرى للؤشعة السينية عند الميبط مباشرة ويكوف 

 تخامد الأشعة أكبر بالقرب مف جدار الصدر عمى الصورة. 

 ترشيح حزمة الأشعة    3-4-2

كي تستطيع حذؼ الفوتونات منخفضة الطاقة  تصنع الفلبتر في الأشعة التقميدية مف الألمنيوـ   
للؤشعة السينية مف الحزمة قبؿ أف تصؿ إلى المريض. ففي تصوير الثدييف وخاصة عند استخداـ 

، يتـ استخداـ فمتر مف المولبيديوـ بثخانة مف  ميكرومتر. يقوـ ىذا  35إلى  20مصعد مف المولبيديوـ
 Kوالفوتونات ذات دقة أكبر مف حافة امتصاص ذات الطاقة المنخفضة  Xالفمتر بتخميد أشعة 

 المفيدة( تعبر مف خلبؿ الفمتر بفعالية عالية.  X)لأشعة 

 17في مجاؿ  Xالذي ينتج عنو طيؼ غني بفوتونات أشعة  K( فمترة الحافة 3-7يوضح الشكؿ )
غب بطاقات كيمو إلكتروف فولط. عمى الرغـ مف مناسبة ىذا الطيؼ لتصوير الثدي إلا أننا نر   20إلى

أعمى لتصوير الأنسجة ذات الكثافة الأعمى )الأثداء(. وبسبب أف طيؼ ىدؼ المولبيديوـ يتأثر تأثراً 
، يمكف تقسيـ الحزمة باستخداـ فلبتر ذات أرقاـ ذرية أعمى مف Xكبيراً في طيؼ فوتونات أشعة 

، ومف الممكف زيادة تحسيف أداء التصوير مف خلبؿ موافقة الطا قة الطيفية الفعالة مف المولبيديوـ
 المناسبة.  Kخلبؿ استخداـ مواد أخرى لميدؼ مع بقاء استخداـ الفلبتر ذات حافة 
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 0.03mm [28]: طيف اليدف من مادة المولبيديوم والمرشح بطبقة مولبيديوم سماكتيا (7-3الشكل )

 

 أجيزة الضغط عمى الثدي  3-4-3

بالجية  (Compression Device)أجيزة لضغط الثدي تستخدـ أغمب أجيزة التصوير الشعاعية    
العموية مف الفيمـ وأجيزة الضغط تعطى أيضاً انخفاضاً ممحوظاً في قيمة نسبة التبعثر. ومف فوائد 

وىذا بدوره يمكف أف يقمؿ مف قيمة  Xأجيزة الضغط أيضاً أنيا تخفض مف تخامد فوتونات أشعة 
 يضة. الجرعة الإشعاعية التي تتعرض ليا المر 

 الشبكة المضادة لمتبعثر  3-4-4

لمتصوير  Xعادة ما تكوف طاقة الفوتونات المستخدمة في التصوير الشعاعي لمثدي أقؿ مف أشعة    
الكتروف داخؿ  –وف احتمالية التفاعؿ بيف الفوتوفالشعاعي العادي. وعند قيـ الطاقة المنخفضة ىذه تك

ف   ىذا يؤدي إلى انخفاض قيمة التبايف حسب المعادلة:نسيج الثدي ممكنة وليا دلالة معينة، وا 

   
  

     
         (   ) 

 : تمثؿ التبايف لصورة الثدي الحقيقية Csحيث 
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 : تمثؿ التبايف لصورة الثدي بغياب الأشعة المتبعثرة  Coحيث 

SPR :(Scatter- to- Primary X-Ray Ratio)  نسبة تبعثر فوتونات أشعةX  إلى الفوتونات الأولية
 الصادرة مف أنبوب الأشعة في منطقة الاىتماـ مف الصورة.

ليا و يتـ وص Xمف الطاقة الكمية لفوتونات أشعة  (%50-37)في غياب الشبكة المضادة لمتبعثر فإف 
الشبكة المضادة تتألؼ  .(0.6:1)بحدود  SPRإلى مستقبؿ الصورة، وىذا يمكف أف يعطي قيمة لػ 

تماماً لمسار فوتونات أشعة  موازيةمف شبكة مكونة مف حاجز رصاصي، وىذه الشبكة ليست لمتبعثر 
X  (5:1)و  (3.5:1)بيف    ولكف ليا محرؽ مركزي، وتتراوح قيمة 

 مستقبلات الصورة   3-4-5

تستخدـ شاشات الفمورة في التصوير الشعاعي لمثدي مف أجؿ تحسيف عامؿ الدقة الحيزية، وىذه    
إلى صورة ضوئية مرئية، مع العمـ أف ىذه الشاشات تكوف ممتصقة  Xشاشات تحوؿ فوتوف أشعة ال

 بطبقة الفيمـ الحساسة.

تستخدـ الشاشة المفمورة لتبديؿ صورة الثدي الشعاعية إلى صورة بصرية وىذه الشاشة تستخدـ طبقة    
 (Gd2O2S) الينوـأكسيد كبريت الغد مف فيمـ شعاعي وغالباً ما تكوف الطبقة المفمورة مؤلفةً مف مادة

 التحكم الآلي بالتعرض  3-4-6

مف الصعب عمى التقني تقدير معامؿ تخامد الثدي في أجيزة التصوير الشعاعي الحديثة لمثدي،   
، وىذه الوحدة ليا (AEC: Automatic Exposure Control)ويوجد وحدة التحكـ الآلي بالتعرض 
رة، ويحدد خرج ىذا الحساس قيمة الجيد العالي اللبزـ لمتصوير حساس متوضع خمؼ مستقبؿ الصو 

 بناءً عمى قراءة أولية لقيمة خرج مستقبؿ الصورة.

 الضجيج والجرعة   3-4-7

في أجيزة التصوير الشعاعية لمثدي يأتي مف  (Noise and Dose)إف مصدر الضجيج والجرعة    
ويأتي الثاني مف ترابط الشاشة والفيمـ،  Xشعة مصدريف. الأوؿ مف الامتصاص العشوائي لفوتونات أ

فالضجيج الأوؿ يسمى بالضجيج الكمي ويحكـ ىذا الضجيج قوانيف بواسوف الإحصائية. أما الضجيج 
الثاني يأتي مف كمية الإشعاع التي تتشكؿ منيا الصورة بواحدة المساحة وىذا يعتمد عمى 
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لشاشة ويحدد قيمة الناتج عف طبقة الفوسفور وسماكة امعامؿ الفعالية الكمي المرتبط بمعامؿ التخامد 
 مؿ بما يسمى بمعامؿ الفعالية الكمي.ىذا المعا

إف الحصوؿ عمى صورة عالية الجودة في جياز التصوير الشعاعي لمثدي)الماموغراـ(، أمر في    
صغيرة، مثؿ تصوير الثدي تتوافؽ مع التفاصيؿ ال فيغاية الأىمية لأف معظـ المعمومات ذات الصمة 

، والتي يمكف تحديدىا والتعرؼ عمييا فقط في صورة ذات microcalcificationsالتكمسات الميكروية 
 .[31]وضوحية حيزية عالية 

  Digital Mammographyتصوير الثدي الرقمي   3-5
تي شاشة، وال –توجد عدة عوامؿ تقنية مترافقة مع استخداـ نظاـ التصوير الشعاعي لمثدي فيمـ    

تحدد إمكانية إظيار دقيؽ وبتفاصيؿ أكبر لمصورة. ولإنتاج صورة بعامؿ فعالية كبيرة فإنو يجب 
شاشة، يجب استخداـ تحصيؿ صورة اللبقط  –تعرض جرعة شعاعية كبيرة لممريضة، وفي نظاـ فيمـ 

ذا كاف الورـ مو  جوداً في منطقة وتخزينيا تخزيناً جيداً، وباعتبار أف مدى الصورة عمى الفيمـ محدود، وا 
، ويعود سبب ىذا ربما إلى منحني الاستجابة لمفيمـ، ويمكف أف  أكثر ظممة عمى الفيمـ مف منطقة الورـ
يحدث ىذا في منطقة تحتوي عمى عقدة لمفاوية متركزة مما يؤدي إلى صورة ثدي كثيفة وذات ظممة 

 .[32,28]أكبر 

ت المشكمة لطبقة الفيمـ الحساسة التي تعطي محدودية أخرى لمفيمـ وىي متعمقة بطبيعة الحبيبا   
ضجيجاً عمى الصورة المسجمة عمى الفيمـ. وأيضاً وجود تكمسات ميكروية وتجمعات دقيقة وكثيفة 

 .(7-4-3) الفقرة لمنسيج في الثدي، وأيضاً يعطي صورة غير واضحة بسبب وجود ضجيج بواسوني فييا

مثدي التمثيمي يمكف التغمب عمييا كميا باستخداـ نظاـ كؿ ىذه السيئات لنظاـ التصوير الشعاعي ل   
 .(  نظاـ التصوير الشعاعي الرقمي لمثدي8-3رقمي لمتصوير، ويبيف الشكؿ )
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 [28] مخطط صندوقي لنظام تصوير شعاعي رقمي لمثدي :(8-3الشكل )
 

   مزايا جياز الماموغرام الرقمي   3-5-1

مة تحصيؿ صورة أو إظيارىا أو تخزينيا، ليا عدة إجرائيات في ىذا النظاـ الرقمي وبكؿ مرح   
منفصمة وغير مترابطة لتحسيف عمؿ كؿ مرحمة مف ىذه المراحؿ لموصوؿ إلى نظاـ أفضؿ مع صورة 
أدؽ وأوضح تفيد في جميع عمميات التشخيص المطموبة مف عممية التصوير الشعاعي لمثدي. ويمكف 

عطيات مف الصورة بأقؿ ضجيج ممكف وبخطية عالية، وتخزيف بالنظاـ الرقمي الوصوؿ إلى تحصيؿ م
عادة إظيارىا رقمياً، وبشكؿ غير مرتبط بخواص   .مستقبؿ الصورةالصورة وا 

إف تقنيات معالجة الصورة الرقمية مفيدة جداً ومنيا: التعديؿ، والترشيح، وتحسيف الدقة الحيزية، 
 والتبايف، والييستوغراـ...

ر الشعاعي لمثدي الرقمي اعتماداً رئيسياً عمى استخداـ كواشؼ رقمية أو وحدات يعتمد نظاـ التصوي   
 .إظيار بدقة عالية

 ويجب أف تتمتع ىذه الكواشؼ بالخواص التالية:

 .Xكفاءة امتصاص عالية لفوتونات أشعة  •
 .Xمنحني الاستجابة الخطي لمجاؿ عريض مف طاقات فوتونات أشعة  •
 ضجيج داخمي قميؿ. •
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 .10 cycles/mm (50µm)أكبر مف دقة حيزية  •

 .(18x24cm)أو  (24x30cm)حجـ حقؿ عمى الأقؿ  •
 زمف استجابة سريع ويتحمؿ الحمؿ الحراري الكبير لأنبوب الأشعة. •

عمى  (CsI)لتصميـ نظاـ شعاعي رقمي كامؿ لمثدي يجب أف يكوف ىناؾ تقنيات كواشؼ مف نوع    
لثنائيات الضوئية، مرتبطة بطبقة رقيقة مف عنصراً مف ا (2048)شكؿ مصفوفة مربعة بحدود 

مف قِبَؿ  Xالترانزستورات المتوضعة عمى صفيحة مف السيميكوف، وعند امتصاص فوتوف أشعة 
كاشؼ، فإنو يتحوؿ الكاشؼ مف حالة عدـ الفعالية إلى الحالة الفعالة، يمكف استخداـ كاميرا رقمية 

CCD  .ككاشؼ وتعطي عمى خرجيا الصورة 

صوير الشعاعي لمثدي يتطمب تصوير بدقة عالية مف أجؿ التقميؿ مف عدد الوفيات بسبب إف الت   
عادة إظيار لصورة  الإصابة بمرض سرطاف الثدي وىذا يتطمب تطوير تقنيات معالجة، وتحصيؿ، وا 

 الأشعة باستخداـ نظاـ تصوير شعاعي رقمي.

تقنية تصوير النسج الطرية. تتطمب يمكف، مف خلبؿ ما سبؽ، أف نخمص إلى أف جياز الماموغراـ    
 المخصصة إنتاج صورة ذات جودة جيدة. وىذا يمكف أف يتحقؽ مف خلبؿ: X-Rayتجييزات 

  إمكانية تخفيض طاقة أشعةX إلكتروف مثالي. –وتأثير فوتوف  كومبتوف لتخفيض تبعثر 
 حسيف تطبيؽ أعمى مستوى مف الضغط تتحممو المريضة لتخفيض كمية الإشعاع المتشتت وت

 نوعية الصورة.
 .استخداـ شبكة تدرج متحركة لأبعد خطوة لتخفيض كمية الأشعة المنتشرة الواصمة إلى الفيمـ 
  شاشة، لضماف تبايف عاؿٍ لمفيمـ وتحويؿ فعاؿ مف شعاع  –استخداـ تركيبة فيمـX  إلى

 فوتونات ضوئية. 

 مظير الماموغرام   3-6
لمغاية خلبؿ إجراءات التشخيص والعلبج، تظير البنى فيـ مظير الماموغراـ ىو أمر حرج إف    

المختمفة كشدات ضوئية مختمفة ضمف الصورة عند عرضيا عمى ضوء إطار شاشة الطبيب. وتمثؿ 
شدة الضوء الامتصاص التراكمي لطاقة حزمة الأشعة السينية عبر البنى التشريحية. فيمايمي يتـ 
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وير الشعاعي لمثدي جنباً إلى جنب مع العرض وصؼ التوقعات الرئيسية المستخدمة في التص
 .[20]الشعاعي لمتشريح الطبيعي وأمراض الثدي 

   الثدي في جياز فحص الثدي بالأشعةتموضع    3-6-1

يتـ في جياز تصوير الثدي الفيممي، وكذلؾ جياز تصوير الثدي الرقمي كامؿ الحقؿ، ضغط     
 Xعؿ الثدي كتمة ذات سماكة مادية واحدة تسمح لأشعة الثدي بيف لوحيف متوازييف لنشر الأنسجة، وج

 بالمرور. يمكف إجراء ىذا الضغط في زوايا مختمفة لتوليد اتجاىات مختمفة لمثدي. 

 
 

 (a)في التصوير الإشعاعي لمثدي انن لمثدي المستخدمان القياسيامنظر ال :(9-3الشكل )
 .نسي وحشي مائلإ يالجانب مسقطال (b) ،إلى أسفل الأعمىالقحفي الذنبي، من  المسقط

 

يوجد منظراف قياسياف مستخدماف في التصوير الإشعاعي لمثدي ىما القحؼ والذيمي، يتـ توليد    
سفمي لمثدي، ومنظر إنسي وحشي مائؿ، وىو مسقط جانبي مائؿ بزاوية تمثؿ تقريباً  –منظر عموي 

الغرض مف تصوير و  .ميفورة كامالص ىذه ستظير لنا العضمة الصدرية والثدي فيدرجة، و  45
. ونعرض فيما يمي أمثمة عمى كؿ غدد لمفاوية ةكاف ىناؾ أي إفالعضمة الصدرية ىو اكتشاؼ 

وحشي مائلًب لمنصؼ  –( والإنسي aخمفي وىو مبيف في ) –( مسقط أمامي 3-9طريقة، في الشكؿ )
 .(bالوحشي في )
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  أنماط أنسجة الثدي  3-6-2

لثدي في صورة الماموغراـ بيف الصور. إف أي عممية ارتداد تؤدي إلى يختمؼ مظير أنسجة ا   
التغيير في الأنسجة الغديّة )عند النساء الأصغر سناً( مف صورة تكوف غالبيتيا مضيئة، إلى صورة 

ويمكف تقسيـ الثدي إلى عدة طبقات بناء عمى مظير  .أكثر قتامة، أي صورة معظميا لمنسج الدىنية
 .[33] (3-10لو كما في الشكؿ ) الأنسجة الغديّة

 

 
، الدىنية (aتصنف )الأنسجة، و  كثافة مرتبة وفق تزايد صور ماموغرامثلاثة  :(11-3الشكل )

(b) و، غدي دىني(c) [33] غدي-كثيف  

  خصائص انثذي انطثٍعً    3-6-3

وير الشعاعي يتـ ضغط الثدي في جياز الماموغراـ لموصوؿ إلى سماكة مادية واحدة خلبؿ التص   
لمثدي، وتحدد كثافة التصوير الشعاعي لكؿ نوع مف أنواع الأنسجة الموجودة في الثدي مظير صور 
الماموغراـ. يستخدـ مصطمح )كثافة التصوير الشعاعي( لوصؼ مستوى توىيف الأشعة السينية مف 

ذات التعرض المصدر إلى الكاشؼ. ازدياد الكثافة فيما بينيما، يعطي في المظير مف الأسود )
 .الكامؿ( إلى الأبيض )غير معرض( وفقاً لنوع النسيج
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 إف كثافة الدىوف في الثدي منخفضة، مما يسمح للؤشعة السينية بالمرور بسيولة لتعرض إلى الفيمـ   

وبالتالي تكوف المناطؽ الدىنية في صورة الماموغراـ مظممة، في بعض الأماكف مف أجزاء الصورة 
 ة وىي التي لا يوجد فييا الأنسجة )خمفية الصورة(.تكاد أغمبيا داكن

تمتمؾ الأنسجة الغدية في الثدي أعمى كثافة إلى حد ما، مما يؤدي إلى مناطؽ أكثر إشراقاً، وكذلؾ    
أنسجة العضلبت الصدرية. لبعض الآفات خصائص عالية الكثافة، وتكوف التكمسات الميكروية ذات 

لأشعة السينية تمر مف خلبؿ الثدي ثلبثي الأبعاد لتنتج صورة ثنائية كثافة مرتفعة لمغاية. كما أف ا
الأبعاد، وغالباً ما يمثؿ سطوع البكسؿ عمى صورة الماموغراـ تراكب عدد مف أنواع الأنسجة التي تمر 

 . [33]عبرىا الأشعة السينية في طريقيا

 خصائص تشوىات الثدي   3-6-4

لذلؾ، يمكف أف تظير أي تشوىات موجودة  إلى أخرى. تختمؼ خصائص أنسجة الثدي مف امرأة   
أيضاً خصائص مختمفة للؤنسجة. حيث تنقسـ التشوىات التي يتـ الكشؼ عنيا في المناطؽ ذات 

حميدة وخبيثة. فيما يتعمؽ بنوع التكمسات  :المعرفة داخؿ الثدي إلى نوعيف رئيسييف (ROI) الاىتماـ
واع الأوراـ وينبغي النظر في ذلؾ وفقاً لخصائص محددة الميكروية كما ىو الأصغر بيف بقية أن

 .[33]التوزيع  الكثافة، العدد، الحجـ، كالشكؿ،

 Microcalcificationsالتكمسات الميكروية:    3-6-5

تشير إلى مرحمة مبكرة مف السرطاف. و  تحدث التكمسات الميكروية بسبب إفرازات مف الحميب   
مف الكالسيوـ والفوسفور. في صورة الماموغراـ، تظير التكمسات تحتوي ىذه المناطؽ عمى رواسب 

. إف فيـ ميزات [34] الدقيقة كجزيئات صغيرة جداً مع كثافة أعمى مقارنة مع الأنسجة المحيطة بيا
 التصوير الشعاعي ليذه الجزيئات ذو أىمية كبيرة قبؿ البدء في تطوير العمميات الحاسوبية.

ميكروية بحجـ، وشكؿ، وكثافة متغيرة وذات ىيكمية عنقودية، ترتكز عمى يشير ظيور التكمسات ال   
أو خصائص  خطيخمفية خصائص الصور الشعاعية المعقدة. تزيد درجة الشؾ عندما تظير بشكؿ 

 .[36,35] شكمية متفرعة ذات كثافة حيزية عالية
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ت الميكروية تظير إف خاصية الصورة الإشعاعية المشتركة والوحيدة ىي ملبحظة أف التكمسا   
ترتكز عمى خمفية تراكيب خشنة. واقترحت ىذه  كجسيمات مضيئة ناعمة )أي تركيبة دقيقة ناعمة(

 .الملبحظة استخداـ تحميؿ تراكيب الصورة

خصائص الصورة الشعاعية لمتكمسات لوقد كانت وما تزاؿ ىناؾ محاولات أيضاً لمقياس الكمي    
إف  .[34]والتوزيع، وشكؿ تجمع التكمسات الميكروية المستأصمة  ،الحجـالميكروية. حقؽ الباحثوف ب

البارامتر المشترؾ الوحيد ىو أف تظير عمى الأقؿ ثلبثة تكمسات ميكروية ضمف منطقة واحدة 
1cmمساحتيا 

 . [37]في صورة الماموغراـ تمثؿ معياراً لتجمعات عنقودية مشبوىة  2

لمحد الأدنى لمحجـ الشعاعي للئشارة والكشؼ عف  كما تـ كتابة تقارير حوؿ القياس الكمي   
كشؼ التكمسات الميكروية مف المراقبوف تمكف . [38]التكمسات الميكروية بمجموعة واسعة مف القيـ 

أف المراقبيف أنو التقارير  ، كما ذكرت130µmباستخداـ الحاسب الآلي الشخصي وصولًا إلى حجـ 
مقارنة بالماموغراـ الرقمي فقد  .%100ختبار بدقة لمتكمسات تحت الا500µm يمكف تمييز شكؿ 

تضمنت التقارير أف الحد الأدنى لمحجـ الإشعاعي لمتكمسات الميكروية التي يمكف اكتشافيا تتراوح 
 .500µm  [39]-100بيف

 الخلاصة  3-7
ف في الماموغراـ، يميز المظير الشعاعي التكمسات الميكروية بأنيا صغيرة، وموحدة وعبارة ع   

جزيئات مضيئة بشكؿ مختمؼ )أي نسيج ناعـ( وتكوف خصائص التجمعات المورفولوجية المختمفة 
بارزة مف خلبؿ خمفية تراكيب خشنة كمياً، وفقاً للؤدبيات، فإف الحد الأدنى لمحجـ الذي يدؿ عف 

ة التكمسات الميكروي عرؼتو  500µmو 100µmالتكمسات الميكروية القابمة لمكشؼ يتراوح ما بيف 
1cmالعنقودية بوجود ثلبثة تكمسات ميكروية ضمف حدود 

 في صور الماموغراـ.  2
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 الـرابـعالفصل 

 الذراساث المرجعيت

 

 مقدمة   4-1
بالاعتماد عمى أنظمة التشخيص بمساعدة  %30و %15إف حساسية الماموغراـ قابمة لمتحسف بيف    

بمثابة قارئ  CAD (Computer Aided Detectionأنظمة الكشؼ الآلي ) . حيث تعتبر[40]الحاسب 
. فاليدؼ [41]مناطؽ مشبوىة )تستدعي القمؽ( قد يغفؿ عنيا ثاني ومقيـ إضافي لتنبيو الطبيب إلى 

الآفات  لياً في صور الماموغراـ الرقمية.  الرئيسي مف خوارزميات الكشؼ الآلي ىو تحديد مواقع
الييئات الصحية الوطنية، عمى سبيؿ  حققت بعض الخوارزميات نجاحاً حيث تـ اعتمادىا مف قبؿ

خوارزمية  Food and Drug Administration (FDA) المثاؿ، اعتمدت ىيئة الغذاء والدواء الأمريكية
عمى أنيما  2002، ثـ اعتمدت خوارزميتاف "براءة اختراع" في عاـ [42] 1998"براءة اختراع" في عاـ 

ة ومف الممكف استخداميما في أجيزة تصوير الثدي خوارزميتاف ذات فائدة في مجاؿ الرعاية الصحي
. عمى الرغـ مف ذلؾ لـ يتوقؼ البحث العممي في ىذا المجاؿ. وتـ نُشر [43-44]الرقمية أو التقميدية  

الطرؽ المختمفة المعتمدة لمكشؼ  الفصؿ ىذامخص يفي الأعواـ الماضية. العديد مف الأوراؽ العممية 
إلى عاـ  2000الأوراؽ المنشورة مؤخراً مف عاـ  في (micro-calcification)عف التكمسات الميكروية 

ضافة لذلؾ، تـ توضيح أسباب ضرورة اعتماد قاعدة بيانات صور عامة ومقارنة أدائيا.  2016 وا 
، وزيادة فعالية مختمؼ أنظمة CADبيدؼ تطوير وتحسيف أداء  CADمشتركة مف أجؿ اختبار أنظمة 

CAD سريريفي مجاؿ التشخيص ال. 

 CADيزادم كشف تكهساخ انثذي تًساعذج انذاسة    4-2

تتألؼ خوارزمية أنظمة الكشؼ بمساعدة الحاسب بشكؿ عاـ مف عدة مراحؿ متتالية. يوضح    
 . CAD( العرض المنيجي العاـ لمراحؿ أنظمة الكشؼ بمساعدة الحاسب 1-4)الشكؿ
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 CADعذج انذاسة انًخطظ انعاو نخىارسيٍح انكشف تًسا :(1-4الشكل )

الخاصة بالكشؼ عف تكمسات الثدي في صور الماموغراـ تتضمف مجموعة  CADإف خوارزمية    
-Pre)إجراء المعالجة الأولية مف مبادئ معالجة الصورة، فبعد تحميؿ وقراءة الصورة تأتي مرحمة 

Processing) معالجة  لمصورة بيدؼ تحسيف تبايف الصورة وتخفيض الضجيج، باستخداـ مرشحات
مف أجؿ تحديد منطقة  قد تشمؿ ىذه المرحمة الحاجة لإجراء المعالجة الأولية لمصورة .الصورة الحيزية

 ثـ مرحمة التجزيء، التي ليس ليا علبقة بالمنطقة المدروسةالاىتماـ المطموبة وحذؼ المناطؽ 
(Segmentation) صؿ مجموعة مف لتحديد مواقع المناطؽ المشبوىة لدراستيا، حيث يتـ فييا ف

الاستجابات عمى أنيا مناطؽ تكمسات ميكروية، يحتوي خرج ىذه الخطوة عمى مناطؽ صحيحة ىي 
ولكف ىناؾ احتماؿ أف ينتج عنو أيضاً مجموعة  -إف وجدت  –الحقيقية في الصورة  جميع التكمسات

 Feature) الخصائصاظيار ليست مناطؽ تكمسات. نصؿ بعد ذلؾ إلى مرحمة مف المناطؽ الخاطئة، 

Extraction)  لتتبع وتقصي التكمسات في المناطؽ التي حصمنا عمييا مف المرحمة السابقة مف أجؿ
عمى حساب  لتكمسات ميكروية في الصورة اعتماداً  (Candidates)الحصوؿ عمى استجابات مقترحة 

مرحمة تكمسات التي حصمنا عمييا في الالطؽ امنل (Image Features)عدد مف خصائص الصورة 
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أو  (Shape)شكؿ الالأولى، حيث يوجد عدد كبير مف الخصائص التي يمكف حسابيا والتي تعتمد عمى 
بالإضافة إلى خصائص الشكؿ   (Texture)تركيبأو ال (Distribution)أو التوزع  (Density)الكثافة 
أفضؿ  . والوصوؿ إلى انتخابوغير ذلؾ مف الخصائص.. (Morphological Features)البنيوي 

 الاستجاباتحيث يتـ الحصوؿ عمى أعمى معدؿ مف  ،الخصائص التي تتوافؽ مع خصائص ىذه الآفة
المقترحة الصحيحة وبأقؿ مقدار مف الخطأ قبؿ الانتقاؿ إلى المرحمة الأخيرة وىي مرحمة التصنيؼ 

 Mathematical)فات الرياضية لتمييز الآفات حيث يمكف استخداـ واحد أو أكثر مف المصنّ 

Classifiers) الخاطئة مف أجؿ زيادة دقة الخوارزمية عف طريؽ حذؼ الاستجابات المقترحة (False 

Candidates) والحفاظ عمى الاستجابات المقترحة الصحيحة ((True Candidates  .فقط 

  CADتقٍٍى أداء خىارسيٍاخ انكشف تًساعذج انذاسة   4-3

ميمة صعبة ويعزى ذلؾ الى استخداـ قواعد بيانات  CADإف مقارنة أداء طرؽ الكشؼ المتبعة    
التي تـ عرضيا اعطت نتائج مرضية نوعاً ما بقاعدة بيانات خاصة  CADمختمفة للبختبار. طرؽ 

 (1-3)أخرى. يستعرض الجدوؿ بياناتوبالمقابؿ كاف أداءىا غير مرضٍ عند تطبيقيا عمى قاعدة 
 .  البحثالماموغراـ والوارد ذكرىا ضمف بعض قواعد البيانات المختمفة المتاحة لصور 

 قواعد البيانات الماموغرام المتاحة :(1-4) الجدول

قامت بإنتاج   UKىيئة لمجموعة أبحاث بريطانية لػ 
 322قاعدة بيانات لصور ماموغراـ رقمية. تحوي 

صور فممية مرقمنة وتشمؿ عمى رأي أطباء الأشعة 
 لا(.حوؿ تموضع الآفات وتصنيفيا )خباثة أو 

MIAS(Mammographic Image Analysis 
Society) 

العاـ  Massachusettsنتجت بالتعاوف بيف مشفى 
الوطنية  وجامعة جنوب فموريد  Sandiaومختبرات 

لعموـ الحاسب وقسـ اليندسة. تحوي قاعدة البيانات 
دراسة.  تتضمف الصور المناطؽ المريبة  2500تقريباً 

جود ونوع المنطقة مرفقة بمعمومات حوؿ مكاف و 
 المريبة.

DDSM (Digital Data Base for Screening 
Mammography) 

صورة قدمت مف  40قاعدة بيانات ىي مجموعة مف 
الجامعي. كؿ  Nijmegenقبؿ قسـ الأشعة في مشفى 

 صور الماموغراـ تظير تكمس عنقودي واحد أو أكثر. 
Nijmegen Digital Mammogram Database 

 



 _____________________________________ الدراسـات المرجعيــة الفصل الـرابـع___________

41 
 

قياس أداء أنظمة التشخيص عمى أساس النسبة المئوية لقرارات التشخيص السريري التي تثبت يتـ    
صحة الكشؼ. ومع ذلؾ، ىذا البارامتر يعتمد بشكؿ كبير عمى انتشار الآفة، وىو لا يشير إلى 

 Sensitivityمعدلات الخطأ الإيجابية والسمبية الكاذبة. لذا فقد تـ اقتراح واعتماد بارمتري الحساسية 

(Se)  والخصوصيةSpecificity (Sp) . تعرؼ الحساسية عمى أنيا احتمالية الكشؼ عف الآفة حيث
تكوف الآفة موجودة بالفعؿ. وتمثؿ الخصوصية احتماؿ الحصوؿ عمى صور الماموغراـ سمبي عند 

 :[46,41]عدـ وجود أي  فة. تحسب قيمة البارامتريف عمى التوالي كمايمي 

Sensitivity (Se)= TP/(TP + FN)   (1-4) 
Specificity (Sp)=TN/(TN + FP)    (2-4) 

 حيث:

TP ( يجابيات الحقيقيةالإعدد True Positive ) ىو عدد الآفات المحددة بشكؿ صحيح داخؿ صورة
 الماموغراـ.

FN ( كاذبةالعدد السمبيات False Negatives ) ىو عدد الآفات الموجودة في صورة الماموغراـ لكف
 .ارزمية غير قادرة عمى كشفياالخو 

FP (يجابيات الكاذبةعدد الإ False Positives ) ىو عدد الآفات التي تـ الكشؼ عنيا بواسطة
 .الخوارزمية ولكف في الحقيقة غير موجودة في صور الماموغراـ

TN (عدد السمبيات الحقيقية True Negatives )ىو عدد الصور التي يعتبر الإجراء ليس لدييـ  فة 
 .وىي حقيقة لا يكوف فييا  فة

ة مع ذلؾ في الحقيق، CADالقيـ العالية لكؿ مف ىذيف البارامتريف حالة مرغوبة وجيدة لأنظمة      
، ومدى انتشار الآفة FNو FPتتأثر العلبقة بيف الحساسية والخصوصية عمى أساس تشخيص كؿ مف 

صنيؼ، ينبغي أف يضمف نظاـ التشخيص عمى سبيؿ المثاؿ، خلبؿ مرحمة الت ،في الأماكف المدروسة
 بأف معظـ الحالات الإيجابية الحقيقية )حساسية عالية( كشفت عمى حساب بعض إيجابيات كاذبة.

تعتمد عمى عتبة ثقة خاصة يستخدميا  CADقيـ الحساسية والخصوصية لنظاـ التشخيص    
 ROC Receiver Operating)أو المراقب لذلؾ، يتـ استخداـ منحنى خصائص التشغيؿ   CADنظاـ

Characteristic) والتي توضح العلبقة بيف البارامتريف الحساسية ،SE  والخصوصيةSP وبالتالي ،
 .تصؼ قدرة التمييز في النظاـ
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(  مف أجؿ قيـ  Xالخصوصية )عمى  محور -1( مقابؿ Yالمنحنى ىو رسـ الحساسية )عمى  محور 
ة أو نوع الآفة ومكانيا أمريف  ميميف، بالتالي مف الملبئـ إف كشؼ تركيب (.2-4الشكؿمختمفة لمعتبة )

-FROC Free)وىو  ROCجدا إجراء التحميؿ القائـ عمى المنطقة باستخداـ منحني الاستجابة الحرة لػػ 

Response)  مف أجؿ تقييـ خوارزميةCAD ( تحميؿ 3-4الشكؿوالمقارنة .)FROC  يشبو رسـ البياني
 FPs/imageيمثؿ عدد الاستجابات الخاطئة في الصورة   Xإلا اف محور  ROCلمنحني 

 

 تى انذصىل عهٍه ين نظاو كشف يثانً ROCيثال نًنذنً  :(2-4الشكل )

 

 

 ( [45]نتج عن نظاو كشف فً )انًزجع   FROCشكم  نًنذنً  :(3-4الشكل )

 

تقييـ أداء ( بارامتر ىاـ لAZ)المعروفة بػ   FROCأو منحنى  ROCالمساحة تحت المنحنى    
في حيف أف  ROCىو فقط المساحة تحت منحنى  ROCلمنحنى    AZالتشخيص. قيمة المساحة 

بالنسبة لممحور الأفقي،  FROCتقيّـ بواسطة تسوية المساحة تحت منحنى  FROCلمنحنى  AZقيمة 
 . FPs/imageىو عدد الاستجابات الخاطئة لكؿ صورة   FROCحيث يكوف المحور الافقي لممنحني 



 _____________________________________ الدراسـات المرجعيــة الفصل الـرابـع___________

43 
 

 FPومعدؿ  TPتعني بأف أداء نظاـ الكشؼ يتصؼ بالكماؿ، ىذا فإف معدؿ  1التي تساوي  AZقيمة 
 .[ 45] عمى التوالي %0و  %100تساوي 

 ذراساخ انًزجعٍحان  4-4

بتصميـ خوارزمية تدمج طريقتيف منفصمتيف. تقوـ  (Bazzani ,A ; et al, 2000)قاـ فريؽ الباحثيف    
التكمسات الميكروية ذات التبايف العالي باستخداـ عدة مرشحات حيزية ثـ تحميؿ  الطريقة الأولى بكشؼ
 كخصائص الشكؿ والتراكيب، لصورة الماموغراـ (Image Feature Analysis)الخصائص الشعاعية 

المويجات بينما تقوـ الطريقة الثانية بكشؼ التكمسات الميكروية المبيمة )الصغيرة( باستخداـ تحويؿ 
(wavelets  بمستويات متعددة(Multi-resolution Analysis) تدُمج نتائج الطريقتيف باستخداـ العممية .
 Support)التي تستخدـ تقنية  لية دعـ الشعاع  ،. تُمرر النتائج إلى مرحمة التصنيؼOR))المنطقية 

Vector Machine) (SVM)  ُمية عمى بّقت الخوارز مف أجؿ تمييز الإشارات الصحيحة مف الخاطئة. ط
وبمعدؿ  %95فأعطت دقة كشؼ بقدر  Nijmegen (100μm, 12bits)الصور العالمية المعيارية 

لممقارنة  لـ تتـ مقارنة النتائج مع قواعد بيانية معيارية اخرى .[45]لكؿ صورة   0.6استجابة خاطئة 
 ومعرفة مدى امكانية تعميـ ىذه الطريقة.

عمى  1995الخوارزمية المطورة مف قبميـ سابقاً عاـ  (Zheng, B ; et al, 2002)طبؽ فريؽ الباحثيف    
حالة  200. تتضمف ىذه المجموعة المسقطيف الشعاعييف لػ (100μm, 10bits)صورة ماموغراـ  400

 فة تكمسية عنقودية. تعتمد الخوارزمية عمى تطبيؽ عتبة إجمالية يمييا تطبيؽ  248وقد احتوت عمى 
لمحصوؿ عمى مناطؽ الشذوذات  (Multi-layer Region Growth)ويات نمو المنطقة عند عدة مست

تدُخؿ الخصائص المحسوبة إلى شبكة عصبونية  ا، ثـإضافة إلى خصائص المناطؽ المجاورة لي
لتحديد درجة احتماؿ أف تكوف ىذه المناطؽ المستخمصة ىي مناطؽ تكمسات عنقودية. بمغت دقة 

لـ تذكر  .[46]استجابة خاطئة لكؿ صورة  0.2ه طئة قدر استجابات خاوبمعدؿ  %80الكشؼ قيمة 
المستخدمة كما لـ تتطرؽ إلى مقارنة نتائجيا باستخداـ قاعدة بيانات  الدراسة ما نوع قاعدة البيانات

 معيارية لتوضيح مدى دقة الطريقة وامكانية تعميميا. 

ؼ مف ثلبثة مراحؿ رئيسية. في خوارزمية، تتأل (Papadopoulos ,A ; et al, 2002)صمـ الباحثوف    
المرحمة الأولى طُبّقت معالجة أولية عمى صور الماموغراـ لاستخلبص منطقة نسيج الثدي في الصورة 
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لتحديد التكمسات الميكروية المحتممة. في المرحمة  (Spatial Filters)يمييا تطبيؽ مرشحات حيزية 
مناطؽ التكمسية العنقودية اللتحديد  Morphological Analysis))الثانية استُخدمت مبادئ تحميؿ البنية 

شعاعية لكؿ منطقة عنقودية لتحديد المناطؽ خاصة  22المحتممة. في المرحمة الثالثة استخدـ الباحثوف 
 Feed Forward)التكمسية العنقودية الصحيحة وقد استخدمت شبكة عصبونية ذات التغذية الأمامية 

Network) طُبّقت الخوارزمية عمىتميزت الطريقة بأنيا ستجابات الخاطئة. مف أجؿ تقميؿ معدؿ الا 
 MIAS (50μm, 8bits)و Nijmegen (100μm, 12bits)مجموعتيف مف الصور العالمية المعيارية وىما 

إلا أف ىذه الدراسة لـ تتطرؽ إلى ذكر %91 ودقة كشؼ  1.15فنتج عنيا معدؿ استجابات خاطئة قدره 
 .[47] ةصائص المستخمصة لمتكمسات العنقوديماىية الختفاصيؿ حوؿ 

 20( بحساب Wroblewska, A ; et al. 2003الباحثيف في بولونيا )مف مف جية أخرى قاـ مجموعة    
كيب ا، والتر (Shape)خاصة مف خصائص التكمسات المقترحة. اعتمدت عمى خصائص الشكؿ 

(Texture) والساحة النجمية ،(Scalar Area)صائص المفيدة مف الخطوة السابقة مف . وانتخاب الخ
الخوارزمية عمى مجموعة  طبقتأجؿ التصنيؼ الآلي لمتكمسات المقترحة باستخداـ شبكة عصبونية. 

فأعطت دقة كشؼ تصؿ  ،DDSMثـ عمى عدد مف الصور العالمية المعيارية  ،مف الصور المحمية
 %50عمى التشخيص الآلي تصؿ إلى بينما أعطت الخوارزمية قدرة  %14ونسبة خطأ قدرىا  %90إلى 

. لـ تذكر الطريقة تفاصيؿ حوؿ الشبكة العصبونية وعدد الصور المستخدمة  %34ولكف بنسبة خطأ 
 . [48] في التدريب، كما لـ تتـ مقارنة نتائج المصنؼ المستخدـ مع مصنفات أخرى

  قؿ ماركوؼ العشوائيح تـ استخلبص بارامترات (Sung-Nien-2006)بينما في دراسة الباحثيف    
(Markov random field)  نموذج عمى  الذي يعتمدDerin–Elliott  جوار التكمسات حساب مف خلبؿ

ومصنؼ  Bayesة لتكوف مدخلبت لمصنؼ يالميكروية المشكوؾ بيا كخصائص تركيب أولية أساس
الميكروية  تمييز التكمساتمف أجؿ  (back-propagation neural network)الشبكة العصبونية 

صورة ماموغراـ  20الصحيحة وبالتالي تخفيض معدؿ الاستجابات الخاطئة، اختبرت الطريقة عمى 
منطقة مف التكمسات الميكروية العنقودية تـ تحديدىا مف قبؿ أطباء الأشعة. خفضت ىذه  25تحوي 

حذفت  :أي 1356مف أصؿ  أاستجابة خط 1314الطريقة نسبة الاستجابات الخاطئة حيث حذفت 
ف الحساسية أو معدؿ الاستجابات الصحيحة أمف الاستجابات الخاطئة. إضافة إلى  %98.9حوالي 
استجابة خطأ لكؿ صورة. مف خلبؿ التجارب. تبيف أنو مع اختيار صحيح  0.75مف أجؿ  %92ىي 
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 حقؿ ماركوؼ العشوائي ف خصائص التراكيب المعتمدة عمى بارامتراتإومضبوط لممصنؼ، ف
(Markov random field)  الموحدة بشكؿ مدروس ودقيؽ مع خصائص إضافية مساعدة تـ

استخلبصيا مف تراكيب محيطة بالتكمسات الميكروية يمكف أف تعمؿ بشكؿ جيد في تمييز التكمسات 
. نفذت ىذه الخوارزمية فقط عمى صور جزئية مقتطعة مف صور الميكروية في الصور الرقمية
، كما اعتمدت اساس مسات المحددة مف قبؿ الطبيب بيدؼ التصنيؼالماموغراـ تضمنت  فة التك

 . [49]التجريب والاختبار في ضبط المصنؼ 

استخدـ باحثوف  خروف مبادئ تحميؿ التراكيب كخطوة ثانوية في خوارزمية الكشؼ الآلي مف أجؿ    
ـ توليد مصفوفة حيث ت (Thangavel,K; et al-2006)تمييز خصائص التكمسات الميكروية مثؿ دراسة 

لكؿ صورة ماموغراـ،  GLCM (Grey Level Co-occurrence Matrices)الحدوث المشترؾ 
خاصة. ومف أجؿ تحسيف  14مف صورة الماموغراـ المجتزأة وىي  (Haralick)لاستخلبص خصائص 

صغر باستخداـ أالدقة المتوقعة لممصنؼ تـ تخفيض الرقـ الأصمي لمجموعة الخصائص إلى مجموعة 
صورة  161عدة خوارزميات لتقميؿ الخصائص ومقارنة أداءىا، اختبرت خوارزميات التخفيض عمى 

وبينت أف الخصائص المختارة مف كؿ مف   Mini MIASمف  (digitizing image)  ماموغراـ مرقمنة 
ر لـ تذك، جؿ تصنيؼ التكمسات الميكرويةأيمكف أف تستخدـ مف  Heuristic algorithm)) الخوارزمية

  .[50]حوؿ دقة أداء ىذه الطريقة كمية  أو مؤشرات تقييـ نتائج أية الدراسة

 Texture Image Analysis))اث قامت بدراسة مبادئ تحميؿ تركيب الصورة مؤخراً تـ إجراء أبح   
لمكشؼ عف  فات الثدي. فكاف التطبيؽ الرئيسي ليا ىو دراسة تراكيب نسيج الثدي حوؿ التكمسات. 

خصائص تراكيب النسيج  (Karahaliou, A. N; et al-2006)رسوف االمثاؿ؛ استخدـ الد فعمى سبيؿ
حوؿ التكمسات الميكروية والتي يمكنيا أف تساىـ في تشخيص سرطاف الثدي. استخمصت خصائص 
التراكيب مف ما تبقى مف منطقة الاىتماـ )النسج المحيطة( باستخداـ خوارزميات إحصائية مف الدرجة 

-Grey Level Co مصفوفة الحدوث المشترؾ والثانية First Order Statistics (FOS)الأولى 

occurrence Matrices (GLCM)والخوارزمية ، Grey Level Run Length Matrix (GLRLM) 
. ولمتفريؽ بيف التكمسات الميكروية الحميدة Lows Texture Energy Measurement (LTEM)و

وتطبيؽ  Kالجار الأقرب مف المرتبة  KNN (K-Nearest Neighbor)ؼ صنّ والخبيثة فقد تـ استخداـ م
صورة ماموغراـ تحوي  85التدريب والاختبار. طبقت الطريقة عمى  Leave one out trainingمنيجية 



 _____________________________________ الدراسـات المرجعيــة الفصل الـرابـع___________

46 
 

 LUMISYSتـ رقمنتيا بماسح  DDSMمف التكمسات الميكروية ىذه الصور مف قاعدة بيانات  100

200 12-bit pixel depth and spatial resolution 50 µm تتضمف الصور الثدي الكثيؼ وكثافات ،
. %89متغايرة الخواص. إف قياسات طاقة التراكيب المفروضة أظيرت أعمى أداء بدقة إجمالية 

عف طريؽ التجريب والاختبار عمى  Kتـ اختيار أفضؿ قيمة لمجوار الأقرب محدودية ىذه الطريقة بأنو 
 .[51] الصور المدروسة

ف قاموا بتطوير خوارزميتيـ السابقة في أ (Karahaliou,A. N; et al)نفسيـ أف و لكف ما لبث الباحث   
لزيادة دقة نظاـ الكشؼ، حيث استخدموا طريقة تصنيؼ إضافية بجمع خرج التصنيؼ مف  2007عاـ 

غالبة. طبقت عمى النتيجة ال ثلبث فئات مف خصائص التراكيب )الأكثر قدرة عمى التمييز( اعتماداً 
وتجنب الخطأ  %94.4الطريقة عمى نفس الصور لدراستيـ السابقة المذكورة أعلبه. وكانت الحساسية 

80% [52]. 

وخوارزمية   Genetic (GA)خوارزمية  2008في عاـ  (Geetha K. et al)في دراسة أخرى اقترح    
New Particle Swarm Optimization (NPSO) algorithm ار خصائص التكمسات مف أجؿ اختي

 Spatial Gray Level Dependence Method (SGLDM)الميكروية ومقارنة الأداء، مستخدميف طريقة 
مف أجؿ استخلبص الخصائص التي يتـ تغذيتيا إلى شبكة عصبونية ىجينة ذات الانتشار الخمفي 

غير حميدة مف صورة  114بثلبث طبقات مف أجؿ التصنيؼ. اختبرت الخوارزميات المقترحة عمى 
وتـ تقييـ أداء الخوارزميات المقترحة مف أجؿ اختيار الخصائص مع نتائج  MIAS قاعدة البيانات

 .[53] لـ تذكر الطريقة نتائج التقييـ .ROCتصنيفاتيا وفؽ منحني 

استخدمت بعض الدراسات خوارزميات لاستخلبص خصائص الصورة مف أجؿ الكشؼ عف    
 Mayo,Pسبانيا قاـ مجموعة مف الباحثيف )إففي  في صور الماموغراـ. MCs  لميكرويةاالتكمسات 

et.al. 2008 بتطبيؽ بعض المؤثرات المورفولوجية )(Morphology Operator)  بعد التعتيب المحمي
 Regional)ستخداـ تقنية نمو المناطؽالمتأكيد عمى التكمسات المقترحة الناتجة عف التعتيب، و 

Growing)   مسات المنفردة، وحساب ثمانية خصائص صورة لكؿ تكمس ميكروي مقترح مف لكشؼ التك
ونسبة  (Contrast)والتبايف  ((Intensity Featuresوشدة الإضاءة  (Shape Features)حيث الشكؿ 

، وذلؾ باختبار عتبات عمى الحسابات السابقة لكشؼ التكمسات الحقيقية. (SNR)الإشارة إلى الضجيج 
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( فأشارت الخوارزمية إلى نتائج dpi, 8 bit 1200ى عشرة صور ماموغراـ محمية )طبقت الطريقة عم
 . [54]مشابية لدقة قراءة طبيب الأشعة 

تقنية تقنيات لتحسيف خصائص الصورة مثؿ: عدة باستخداـ  Papadopoulos et al (2008)كما قاـ    
contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE) قنيةوتthe local range 

modification (LRM)  ، وتقنيةWavelet Linear Stretching (WLST)   وتقنية ،Wavelet 

Background Approximation (WBGK)  وتقنٍت ،Wavelet Shrinkage (WSRK) 

مزية تتعمؽ بالشكؿ وخصائص التركيب لمعناصر المستقمة والعنقودية، ومف أجؿ  54 وتـ استخلبص
. طبقت ANNموجودات الصورة تـ جمع الخصائص السابقة في مصنؼ شبكة عصبونية توصيؼ 

 اً تكمس 20تحوي  اً ماموغرام 20تتضمف  MIASالأولى قاعدة بيانات  ،الطريقة عمى قاعدتي بيانات
 اً تكمس 105ماموغراـ تحوي  40تتضمف  (Nijmegen)والثانية قاعدة بيانات  ترقيمياتـ  اً عنقودي اً ميكروي
 ،50mm إلى 100mm تـ تغيير حجـ البكسؿ لتتناسب مع قاعدة البيانات السابقة مف اً عنقودي اً ويميكر 

لكؿ مف قاعدتي  AZ المنطقة تحت المنحنيمساحة لتعطي  ROC))تقييـ النتائج وفؽ منحني و 
   LRM (AZMIAS   0.932 / AZNIJحققت مف أجؿ طريقة كؿ مف البيانات المذكورتيف والتي 

 ةالباقي ؽالطر . ذكرت الدراسة أف WLST (AZMIAS   0.926 / AZNIJ   0.904)ريقة وط (0.915
 .[55] تيادوف ذكر نتائج رقمية أو مناقش قد حققت نتائج منخفضة

لكشؼ التكمسات  (Foveal Method)طريقة  2009عاـ  (Whi-Vin, Oh; et al)ف و اعتمد الباحث   
خصائص مف التكمسات الميكروية الأساسية  8تـ استخلبص و الميكروية ذات خصائص خاصة. 
. طبقت الطريقة Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) باستخداـ مصفوفة الحدوث المشترؾ

تتضمف نسج كثيفة ودىنية حققت حساسية قدرىا  MIASعمى صور ماموغراـ مرقمنة قاعدة بيانات 
ور المدروسة واقتصرت الدراسة عمى لـ تذكر الدراسة عدد الص. %87.5وتجنب خطأ قدره  93.1%

  .[56] مرحمة التجزيء وكشؼ التكمسات دوف التمييز بيف الحميدة منيا أو الخبيثة

مف تحسيف خصائص التكمسات الميكروية في صور الماموغراـ  2009في عاـ  Waeil. A. Mتمكف    
العالية مقارنة مع طرؽ والتي اتصفت بسرعة المعالجة  Fast) (Fractal Modelingباعتماد طريقة 

النمذجة التقميدية.  وذلؾ بتقسيـ الصورة إلى منطقة ظميمة عاتمة )متجانس(، وغير ظميمة تـ نمذجتيا 
مف صورة الماموغراـ  Pixel 64×64ضمف نطاؽ ديناميكي محدد. تـ استخلبص منطقة اىتماـ بحجـ 
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التي تـ و  ROI (Region Of Interested)بحيث تقع التكمسات الميكروية في منتصؼ منطقة الاىتماـ 
اقتطاعيا مف الصورة الأصمية واستخلبص الخصائص التي تعتمد عمى التبايف معدؿ قمة الإشارة إلى 

لمتمييز بيف الحالات الطبيعية وغير  SVMالضجيج ومتوسط الإشارة إلى الضجيج واستخدـ مصنؼ 
 –لأنماط نسج )كثيؼ   MIASبيانات صورة ماموغراـ مف قاعدة 125الطبيعية. طبقت الطريقة عمى 

صورة غير طبيعية تحوي  فات خبيثة وحميدة  25صورة طبيعية و 100غدي دىني( وتتضمف  –دىني 
وأظيرت النتائج أنيا حققت حساسية  Micro-calcifications))تمكنت ىذه الطريقة مف الكشؼ عف 

فقط رزمية التحسيف والتصنيؼ نفذت خوا .[57] ةصورة ماموغراـ غير طبيعي 25مف أجؿ  %92ىي 
مقتطعة مف صورة الماموغراـ بحيث تحوي مركزىا منطقة الآفة  Pixel 64×64عمى صورة جزئية بحجـ 

تختبر ىذه ـ كـ لعمى كامؿ الصورة وىذا ما يفسر نتائج الحساسية والدقة العالية،  ياتطبقيتـ ولـ 
 ة الأداء. عمى قاعدة بيانات معيارية أخرى بيدؼ مقارنالخوارزمية 

( خصائص الصورة لمناطؽ Panda. R. et.alالباحثيف ) مف درس مجموعة 2009في اليند عاـ    
الآفات مف أجؿ تصنيؼ التكمسات الميكروية العنقودية والكتؿ الورمية في صور الماموغراـ. مف خلبؿ 

دوث المتكرر تقنية تسوية الييستوغراـ ثـ حساب مجموعة مف واصفات الييستوغراـ وواصفات الح
لحذؼ الاقتراحات الخاطئة والحفاظ عمى الاستجابات الصحيحة. طبقت الطريقة عمى عدد مف الصور 

( حيث أثبتت الخوارزمية قدرتيا عمى مساعدة الأطباء في تحديد 50µm, 8bit) Mini-MIASمعيارية ال
قة اىتماـ مقتطعة صممت الطريقة فقط لتصنيؼ الآفات ضمف منط .[58]مواقع التكمسات الميكروية 

تبيف  نتائج كميةكما لـ تتطرؽ إلى ذكر عدد الصور المختبرة لـ تذكر الطريقة و  مف صورة الماموغراـ،
    مدى دقة الخوارزمية.

 Orthogonal Polynomials نظاماً جديداً يقوـ عمى (Krishnamoorthy, R. et. al-2010)اقترح    

Model (OPM) لميكروية في صور الماموغراـ كأسموب لكشؼ الحافة مف أجؿ تحديد التكمسات ا
لـ تعتمد الطريقة استخداـ ، (Auto threshold) وحساب حجـ التدرج مستخدمة التعتيب الآلي

الطريقة عمى الشكؿ والتوجو المكاني لممجموعات الفردية  تعتمدالمصنفات لتمييز خباثة الآفة بؿ ا
لميكروية إلى حميدة وخبيثة. الطريقة فعالة في تحديد والتي ىي ذات أىمية في تصنيؼ التكمسات ا

التكمسات الميكروية التي مف الصعب تشخيصيا في صور الأشعة، كما خفضت الطريقة المقترحة 
إلى  استناداً  التعقيدات الحسابية مثؿ كثيرات الحدود، تتطمب الطريقة تحديد مستوى عتبة تمقائياً 
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. اختبرت الطريقة عمى قاعدتي بيانات: الأولى ىي قاعدة الخصائص المحمية مف الصورة المدخمة
صورة ماموغراـ  20تحتوي عمى تكمسات ميكروية عنقودية ماموغراـ صورة  25 تتضمف  MIASبيانات 
مجموعة البيانات تحتوي  ،صورة ماموغراـ رقمية 30والثانية ىي قاعدة بيانات محمية تتألؼ مف  طبيعية

مف أجؿ  %96طبيعية. حققت الطريقة حساسية قدرىا  12نقودية صورة ماموغراـ تكمسات ع 18
FP 0.53 في كؿ صورة في قاعدة بيانات  اً تكمسMIAS  مف أجؿ  %94وحساسية قدرىاFP 0.5 

  .[59]في كؿ صورة في قاعدة البيانات المحمية  اً تكمس

لمكشؼ  Textureاكيب المعتمدة عمى التر  CADأف أنظمة  (Zyout,I; et al. 2011)ف و ف الباحثبي     
 state-of-art)عف التكمسات الميكروية ذات نشاط وفعالية أكثر مف تمؾ الأنظمة المعتمدة عمى الشكؿ 

shape)  بسبب أف أداء المنيجية المعتمدة عمى الشكؿ بطيئة وتعتمد عمى تأثير وفعالية التجزيء
والتي  (Texture)ى التراكيب المعتمدة عم CADالتكمسات الميكروية. قدمت ىذه الدراسة أنظمة 

تحديد خصائص التكمسات الميكروية العنقودية باستخداـ خصائص تراكيب مف  :تتضمف مرحمتيف: أولاً 
Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) ًاختيار الخصائص بشكؿ متكامؿ اعتماداً . ثانيا : 

يدعياف  افذموال k-Nearest Neighbor (KNN)ومصنؼ  Particle Swarm Optimizationعمى مصنؼ
يجاد أفضؿ  الأكثر تمايزاً  GLCM، حيث يتـ تطبيقو لتقرر بنفس الوقت خصائص PSO-KNN معاً  وا 

-Miniمف قاعدة بيانات  اً ميكروي اً تكمس 25. اختبرت الطريقة عمى KNNمف أجؿ مصنؼ  Kقيمة 

MIAS   تمؾ التي أحرزت خصائص  %88أعطت دقة تصنيؼGLCM [60]. طريقة فقط طبقت ال
عمى صور مقتطعة مف صور الماموغراـ والتي تحوي  فة التكمسات بيدؼ دراسة خصائصيا 

 وتصنيفيا.  

لدراسات سابقة بيدؼ الكشؼ عف  CADنظاـ  (Gallardo, R; et al. -2012)ف و طور الباحث   
ورة التكمسات الميكروية العنقودية، اعتمدت الدراسة بشكؿ أساسي عمى استخداـ خصائص الص

المستخمصة التي تـ الحصوؿ عمييا مف تحميؿ المكونات المستقمة كما أنيا أخذت بعيف الاعتبار 
تـ استخلبص خصائص الصورة بواسطة  تضميف عمر المريض كمزية لا تتعمؽ بخصائص الصورة،

والحصوؿ عمى خصائص شعاعية تعطي عدد مف خصائص  (Fast ICA algorithm)خوارزمية 
لاختيار حجـ نافذة معينة وعدد مف الخصائص الأخرى.  سة وعناصر الجوار وفقاً البكسلبت المدرو 

صورة  7011التي تـ تدريبيا عمى  artificial neural network (ANN)ومف ثـ استخدـ مصنؼ 
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 2.55متوسط استجابات خاطئة  81.8صورة، حققت الطريقة متوسط حساسية قدرىا  85وتطبيقيا عمى 

FPi خذ عمر المريض ضمف الحسابات فقد زادت دقة الأداء وتحققت متوسط لكؿ صورة وعند أ
صُور جزئية  الطريقة طبقت عمى .[61]لكؿ صورة   4.45بمتوسط استجابات خاطئة %91.8حساسية 

والتي تحوي  فة التكمسات فقط وليس عمى كامؿ صورة الماموغراـ، كما مقتطعة مف صور الماموغراـ 
بؿ اكتفت بعرض نتائجيا عمى قاعدة بيانات عمى قاعدة بيانات معيارية لـ تتـ اختبار الخوارزمية 

   واحدة.

في  Wavelet analysis المويجاتف عمى استخداـ تحميؿ اف حديثتااعتمدت دراست 2013في عاـ    
-Yashashri G. G; et al)الكشؼ عف التكمسات الميكروية. ففي الدراسة الأولى قاـ فريؽ الباحثيف 

مف صورة الماموغراـ. ومف ثـ  32×32بيؽ تابع نوافذ لاستخلبص الصور فرعية بحجوـ بتط (2013
مستويات ويتـ احتساب خصائصيا المويجية. دعمت ىذه الخطوات  لة  4تحميؿ الصور الفرعية إلى 

والتي استخدمت كمصنؼ يتميز بسرعة تعمـ  Extreme Learning Machine (ELM)تعمـ خارجية 
ولـ تذكر ىذه الدراسة نتائج رقمية عف مدى دقة ىذه . MIASالطريقة عمى صور عالية. طبقت ىذه 

 . [62] الطريقة

سموب تحويؿ أفقد اتبعت لمكشؼ عف التكمسات  (Anuradha, C. et al-2013)أما الدراسة الثانية    
ذات  والتي استخمصت الصور الفرعية الحاوية عمى مركبات Discrete Wavelet))المتقطع  المويجات
ليا ولتمييز التكمسات الخيثة  المويجاتالطيؼ لصورة الماموغراـ ودراسة خصائص  يتردد عال

 Support Vector Machine (SVM) and Artificialوالحميدة استخدموا نوعيف مف المصنفات ىما

Neural Network (ANN) Classifier  صورة مف قاعدة بيانات 52وطبقت الدراسة عمى MIAS 

يثة. بخ فة  11حميدة و فة  15صورة فييا  فة التكمسات تتضمف  26صورة طبيعية و  26مف وتتألؼ
دقة  حيث حققت كؿ منيا عمى التوالي SVMكاف أفضؿ مف  ANNأظيرت النتائج أف أداء مصنؼ 

ىي عمى ANN . فكانت الحساسية ونسبة الاستجابة الخاطئة وفؽ المصنؼ 69.30%، 96.15%
. نفذت الخوارزمية عمى %96.66، %95.45فكانا  SVMأما وفؽ المصنؼ  %76.67، %65.16التوالي 

صور فرعية محددة مف الماموغراـ وفقاً لرأي الطبيب وليس عمى كامؿ صورة الماموغراـ، لـ تتطرؽ 
الدراسة بذكر تفاصيؿ حوؿ مصنؼ الشبكة العصبونية المختارة وعدد الصور المستخدمة في تدريب 

     .[63]ىذه الشبكة 
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بمقارنة واختبار بعض تقنيات التعتيب التي  (Al-Bayati M.et al)قاـ الباحثوف  2013في عاـ    
تستند عمى تقنية أوتسو لمعرفة أي مف تمؾ التقنيات ىي الأفضؿ في تحديد العتبة لاستخلبص الآفات 

يب المستخدمة تعمؿ الخبيثة والحميدة مف أنسجة الثدي. وبينت النتائج التجريبية أف كؿ تقنيات التعت
أوراـ الثدي( (أما بالنسبة للؤنسجة غير طبيعية  .بشكؿ جيد في الكشؼ عف الأنسجة الطبيعية لمثدي

( ىي الطريقة الوحيدة neighborhood valley emphasisفقد وجدوا أف طريقة التركيز عمى قيـ الجوار )
تت أيضا أف تقنية التبايف وشدة التبايف التي أعطى أفضؿ النتائج في الكشؼ عف الأوراـ الخبيثة، وأثب

(that variance and intensity contrast techniqueىي الأفضؿ في استخلبص التكمسات الميكروية ) 
 لـ تذكر ىذه الدراسة نوع قاعدة البيانات وعدد الصور المستخدمة.  [.66]

  (Deepa S. et al-2013)لباحثوف في دراسة قاـ بيا ا  Otsu's N thresholdingكما استخدمت طريقة   
بيدؼ تجزيء المناطؽ ذات الاىتماـ مف صور الماموجراـ المستحصمة مف قاعدة البيانات المعيارية  

mini-MIAS لـ تذكر [67]، وتـ إظيار النتائج بالحصوؿ عمى صور مجزأة لعدة سويات ممونة .
  .يـ الأداء بشكؿ كميالدراسة أية نتائج رقمية حوؿ قدرتيا عمى كشؼ الآفات وتقي

طريقة لمكشؼ عف التكمسات تضمنت  (Krishnaveni,S; et al)نفذ الباحثوف  2014في عاـ    
ومف ثـ استخلبص خصائصيا باستخداـ  (Chain code)بخوارزمية  ROIاستخلبص منطقة الاىتماـ 

Histogram of Oriented Gradients  أو(HOG)  واستخدموا مصنؼ((Naive bayes classifier 
الخبيثة والحميدة في مواقعيا في صورة الماموغراـ  (micro-calcification)يز التكمسات الميكروية يلتم

عطى دقة أكبر أف ىذا المصنؼ أوبينت  MIASبعد تطبيقيا عمى صور   %96.25وحققت دقة قدرىا
رىا عمى التوالي ف حققا دقة قداوالمذ KNNومصنؼ  SVM بمقارنتيـ ىذه الطريقة مع كؿ مف مصنفي

إلا أف ىذه الخوارزمية قد طبقت عمى صور جزئية مف صور الماموغراـ والتي  .[64] 95%، 93.75%
  تحوي فقط منطقة الآفة وليس عمى كامؿ الصورة.

 Particleخوارزمية كشؼ عف التكمسات تتضمف  Udaya,G.G في نفس العاـ اقترح الباحث    

Swarm Optimization ( أوPSO )ستخلبص منطقة التكمسات الميكروية المقترحة ودراسة لا
باستخداـ مصفوفة  Second-Order Statisticsحصائية لمعزـ الثانويإخصائصيا مثؿ خصائص 

(GLDM) Gray Level Dependence Matrix وشعاع(GLDV) Gray Level Difference Vector  
 Gray tone Runومصفوفة Neighborhood Grey Tone Difference Matrix (NGTDM)ومصفوفة 
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Length Matrix (GTRLM)  يف الخبيث والحميد طبقوا مصنؼ بولمتمييزSVM  ف أوبينت الدراسة
 .[65]نتائج حوؿ دقتيا  ةالنتائج جيدة ومقبولة دوف ذكر أي

 الأوراؽ العممية المنشورة خلبؿ الفترةالطرؽ المقترحة في  (3-4( و)2-4يُمخّص كؿ مف الجدوليف )   
والتي طُبّقت بعضيا عمى كامؿ صورة الماموغراـ وبعضيا الآخر عمى منطقة وجود  2014و 2000بيف 

الآفة فقط. يشير العمود الأوؿ إلى اسـ الباحث وتاريخ البحث. ويبيف العمود الثاني نوع صور 
لاختبار  المستخدمةالماموغراـ المستخدمة )صور محمية أـ عالمية(، إضافة إلى عدد صور الماموغراـ 

في العمود الثالث، يصؼ العمود الرابع مواصفات عنصر الصورة وىي حجـ عنصر الخوارزمية 
إلى  ، العمود الخامس يشيرPD (Pixel Depth)وعمؽ عنصر الصورة  PS (Pixel Size)الصورة 

يُبيف كؿ مف العمود السادس  اً الطرؽ المستخدمة لاستخلبص خصائص التكمسات المقترحة، أخير 
سابع إلى أداء كؿ خوارزمية مف حيث دقة الكشؼ أو الحساسية ومعدؿ الاستجابات الخاطئة أو وال

نسبة تجنب الخطأ في حاؿ ذِكرىا في الورقة العممية مف أجؿ تسييؿ عممية المقارنة. مف الميـ أف 
نشير إلى أف كؿ الأوراؽ العممية نصت عمى أف ىذه النتائج ىي أولية وقد لا نحصؿ عمى نفس 

 لنتائج لدى إعادة تطبيؽ الخوارزمية عمى مجموعة صور مف مصدر مختمؼ.ا

 :نتائج انذراساخ انًزجعٍحفً انًجال انسزٌزي و CAD ـأنظًح ان  4-5

معظـ تقنيات معالجة الصور الأكثر استخداما مف أجؿ الكشؼ عف  ا الفصؿنراجع في ىذ   
 CADف تنفيذ العديد مف التحسينات في أنظمة . وبالرغـ م(microcalcification)التكمسات الميكروية 

 (sensitivity)إلا أف أدائيا لـ يصؿ إلى حد المثالي والكماؿ مف حيث بارامتري الحساسية 
 CAD. لتوضيح ىذا المفيوـ مف ناحية التطبيؽ السريري، فإف نظاـ الكشؼ(specificity)والخصوصية 

 false)ر إلى العديد مف الإيجابيات الكاذبة منخفضة ىذا يشي (specificity)ذو قيمة خصوصية  

positives)  التي تسبب لاحقاً ضغط نفسي لممريض. وبالمقابؿ، فإف انخفاض الحساسية(sensitivity)  
، والتي ستعطي تأكيدات كاذبة مترافقة بكشؼ سرطاف false negatives))تشير وجود السمبيات الكاذبة 

 تكثيؼ العلبج. عند مرحمة أكثر تقدما تتطمب عندىا

يوجد العديد مف التقنيات المنشورة مف أجؿ الكشؼ الآلي عف  فة تكمسات الثدي  كما تبيف سابقاً   
 ت( نفّذت ىذه الخوارزميات طُرؽ مختمفة مف مفاىيـ تحميؿ ومعالجة الصورة. طُبِّقCAD)خوارزميات 
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البعض  تلمرقمة بينما طُبقبعض ىذه الخوارزميات عمى صُور جزئية مقتطعة مف صور الماموغراـ ا
دناه نتائج ىذه أ (4-3و) (4-2) فيُمخّص الجدولا الآخر عمى كامؿ صورة الماموغراـ المرقمة. 

  إلى استنتاج ما يمي:الدراسات المرجعية أدت قراءة  ،الخوارزميات

 أشارت نتائج عمؿ ىذه الخوارزميات لدى تطبيقيا عمى مجموعة مف صور الماموغراـ، التي تمثؿ (1
كؿ منيا أحد المساقط المستحصمة عادة مف مراكز فحص الثدي، إلى أف ىذه الخوارزميات تُحقّؽ 

حيث أعطت  (4-3و) (4-2) يف. يظير ىذا الأمر في الجدول (Promising Results)نتائج مشجعة
مما يجعميا قريبة مف نتائج أداء الطبيب المختص  %80جميع الخوارزميات دقة كشؼ أعمى مف 

 المشار إلييا في العديد مف الأوراؽ العممية. SFMصور الماموغراـ التقميدية  في فحص
يؤدي تطبيؽ خوارزميات مختمفة عمى بنية معطيات واحدة إلى نتائج مختمفة عمى سبيؿ المثاؿ،  (2

نتائج مختمفة ىذا متوقع  (Nijmegen)أعطت الطرؽ المختمفة التي طُبّقت عمى مجموعة الصور 
 وي عمى خطوات تحميؿ صورة مختمفة.لأف كؿ طريقة تحت

يؤدي تطبيؽ الخوارزمية الواحدة عمى مجموعات مختمفة مف صور الماموغراـ إلى نتائج مختمفة  (3
 يُعزى ىذا إلى الاختلبفات في جودة الصورة إضافة إلى كؿٍّ مف:

 عدد الآفات في بنية المعطيات. 
  درجة غموض الآفات((Subtlety of the Lesions  في بنية المعطيات. الموجودة 

ىذا الأمر ىاـ جداً لأنو يُشير إلى أفّ تطبيؽ أي خوارزمية عمى عدة مجموعات مختمفة مف الصور 
 ىو مرحمة أساسية لتقييـ صلبحية عمؿ أي خوارزمية.

تعُتبر تقنية معالجة الصورة المستخدمة في كؿ خوارزمية ىي العامؿ الرئيسي الذي يؤدي إلى  (4
مف بنى معطيات مختمفة لأف كؿ الخوارزميات تحتوي عمى معاملبت تجريبية  تسجيؿ نتائج مختمفة

(Empirical parameters)  مثؿ العتبات((Thresholds  والنماذج(Models) لدى تطبيؽ نفس .
تبيف الحاجة إلى تعديؿ قيـ  (MIAS)الخوارزمية عمى بنية معطيات مختمفة ىي بنية المعطيات 

جة إلى الحاجة إلى تصميـ خوارزمية تستخدـ إجراءات عامة وبأقؿ عدد العتبات. تُشير ىذه النتي
 ممكف مف العتبات.
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 .2008و 2000العممية المنشورة في الفترة بين عامي  الأبحاثممخص  :(2-4)الجدول 

نسبة تجنب 
 الحساسية الخطأ

طرق 
استحصال 

 التكمسات

مواصفات عنصر 
 الصورة
PD,PS 

 باحثاسم ال نوع الصور عدد الصور

0.6  FP/ 
image 95% 

مزايا شعاعية 
لكل تكمس 

 ميكروي
100μm, 12bits 25 mammograms 

Ni
jm

eg
en

 
 Bazzani ,A

et al, 2000 

0.2 
FP/ image 80% 

Shape 
Features 100μm, 10bits 

400  mammograms 
 LOCAL آفة تكمسية عنقودية 248

Zheng,B; 
et al, 2002 

1.15 
FP/ image 

90% 
 

 ميزة 22
شعاعية لكل 
 منطقة عنقودية

50μm, 8bits 20 mammograms MIAS Papadopo
ulos,A; et 

2002 -al  100μm, 12bits 20 mammograms Nijmegen 

___ 
 دقة كشف
90% 

SGLD 
GLCM 

-50μm, 12bits 50 mammogram DDSM Wroblewsk
a,A; et.al. 

2003 
Digital 

mammogram 
200 ROI 

mammogram 
LOCAL 

0.75 FP/ 
image 92% 

Markov 
random 

field 
Derin–
Elliott 

Digital 
mammogram 

20 mammograms 
containing 25 areas 

of clustered MCs 
marked by 
radiologists 

LO
CA

L
 

-Sung
Nien,Yu 

2006 

___ ___ 
GLCM 

Haralick 50μm, 8bits 161 pairs MIAS 
Thangavel,K 

2006 

86.96% 90.74% 

FOS 
GLCM 
GLRLM 
LTEM 

-50μm, 12bits 
100 ROI contain MC 

clusters 
46 B  -  54M 

DDSM 
Karahaliou, 

A.N. 
2006 

80% 94.4% 

FOS 
GLCM 
GLRLM 
LTEM 

-50μm, 12bits 

85 mammographic 
100 MC clusters in 
total (46 B,54 M) 

ROI:128 * 128 pixel 

DDSM 
Karahaliou, 

A.N. 
2007 

___ ___ SGLDM 
NPSO 

50μm, 8bits 114 abnormal 
images 

MIAS Geetha K. 
2008 

WLST 
AZ = 0.926 

LRM 
AZ = 

0.932 

CLAHE, 
LRM, 

WLST, 
WSRK, 
WBGK 

-50μm, 8bits 20 mammograms MIAS 
Papadopoulos,

A  
2008 WLST 

AZ = 0.904 

LRM 
AZ = 

0.915 
100 µm, 12 bits 40 mammograms Nijmegen 

 

  

http://www.medicalimagingandgraphics.com/article/S0895-6111(06)00030-9/abstract
http://www.medicalimagingandgraphics.com/article/S0895-6111(06)00030-9/abstract
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 2014 و 2009 ممخص الأوراق العممية المنشورة في الفترة بين عامي :(3-4)الجدول 

نسبة تجنب 
 الحساسية الخطأ

خصائص 
 التكمسات

مواصفات عنصر 
 اسم الباحث نوع الصور عدد الصور الصورة

WLSTAZ 
= 

87.5 

LRM 
AZ = 
93.1 

GLCM 
foveal 

method 
50μm, 8bit 

21 mammograms 
(11B,10M) 

MIAS 
Whi-Vin, 

Oh 
2009 

___ 92% 
Fast 

Fractal 
Modeling 

50μm, 8bit 
125 mammograms 

100 normal 
25 abnormal (B, M) 

MIAS 
Waeil.A.M

2009 

0.53 
FP/ 

image 
96% 

___ 
 

50μm, 8bit 
45 mammograms 
25 Cluster µCS + 20 

normal 
MIAS 

Krishnamo
orthy. R 

2010 0.5 
FP/ 

image 
94% 

OPM 
model 

Digital 
mammogram 

30 mammograms 
18 Cluster µCS + 12 

normal 
LOCAL 

___ 88% GLCM 50μm, 8bit 26 Cluster µCS mini-
MIAS 

Zyout ,I – 
2011 

2.55 
FP/ 

image 
81.8% 

Fast ICA 
algorithm 

100 µm , 12 
bits 

trained 7011 
tested  85 

DDSM 
R. 

Gallardo-
2012 4.45 

FP/ 
image 

With 
Age 

91.8% 
prototype 

___ ___ 
Wavelet 
Features 

50μm, 8bit 32 ROI from MIAS MI
AS

 

Yashashri 
G. G et 
al-2013 

ANN 
76.67% 

ANN 
65.16% Discrete 

Wavelet 
Features 

50μm, 8bit 

52 mammograms 
26normal 

26Abnormal 
(15b +11M) 

MI
AS

 

Anuradha.
C.et.al-
2013) SVM 

96.66% 
SVM 

95.45% 

___ ___ 
different 
threshold 
methods 

50μm, 8bit ___ MI
AS

 

Al-Bayati 
M.et al-

2013 

___ ___ 
Otsu's N 
threshold

-ing 
50μm, 8bit ___ MI

AS
 

Deepa S. 
et al-2013 

NBC 
90% 

NBC 
97.5% 

HOG 
GLCM 

50μm, 8bit 
portion of ROI 256×256 

pixels µCS MI
AS

 

Krishnave
ni,S; et al-

2014) 

___ ___ 

GLDM 
GLDV 

NGTDM 
GTRLM 

Digital 
mammogram 

___ No
n 

 
lin

ea
rly

 
se

pa
ra

ble
 

Uday,G.G. 
-2014 
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 الخلاصة  4-6
خطاء في كشؼ التكمسات الميكروية العنقودية ىي أحد الأشكاؿ المبكرة لسرطاف الثدي. أدت الأإف    

عف ىذا المرض في صور الماموغراـ إلى التفكير بدراسة استخداـ الحاسب لمكشؼ عف ىذه الآفة. 
وجود العديد مف الخوارزميات الناجحة حتى الآف في الكشؼ  الأبحاث العممية السابقةبيّنت مطالعة 

مشاكؿ التي تواجو الآلي عف ىذه الآفات في صور الماموغراـ المرقمة أيضاً بينت وجود بعض ال
 يمي: انتشار استخداـ ىذه الخوارزميات. ىذه الأسباب تتجمى فيما

خوارزمية مقترحة لدى تطبيقيا عمى بُنى معطيات مختمفة مف صور  ةضرورة تطابؽ نتائج أي .1
الماموغراـ )الصور المستحصمة مف مصادر مختمفة ليا خصائص مختمفة(، بالتالي يجب أف تعُنى 

بتطبيؽ الخوارزمية عمى أكثر مف بنية معطيات مف صور الماموغراـ عمى أف  الأبحاث العممية
 تكوف أحد ىذه البنى معيارية.

الحاجة إلى تخفيض اعتماد الخوارزمية عمى العتبات المُستنتجة تجريبياً والنماذج الإحصائية  .2
 المصممة مخبرياً مما يؤثر عمى إمكانية تعميـ تطبيؽ الخوارزمية.

 جؿ تحسيف أداء الخوارزميات فإننا تقترح مايمي: مما سبؽ ومف أ

   ضرورة تطبيؽ الخوارزمية عمى كامؿ صورة الماموغراـ وليس عمى مناطؽ مقتطعة مف
الماموغراـ مما يتيح إجراء دراسة جدوى أي خوارزمية عمى الواقع العممي في عيادات فحص 

 سرطاف الثدي.
  مية ليذه الخوارزميات لدى استخداميا في ضرورة إجراء دراسات عممية عمى النتائج العم

 عيادات فحص سرطاف الثدي.
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 الخـامـسل ــالفص

 

 الأسـس النظــريــت

 

 ة:ــمقدم   5-1
في المنيجية  المطبقةالأسس النظرية لمتقنيات مصدر قواعد البيانات المستخدمة، و  ىذا الفصؿ يقدـ    

بيدؼ الكشؼ عف التكمسات الميكروية العنقودية في صور الماموغراـ  CAD المقترحة لتطوير نظاـ الػ
حمة  عدة مراحؿ أساسية، استخدمت في مر الخوارزمية المقترحة ليذا البحث تتضمف حيث  الرقمية.

والحصوؿ  تحسيف تبايف صورة الماموغراـمجموعة مف تقنيات معالجة الصورة بيدؼ  المعالجة الأولية
، إلى أف نصؿ إلى مرحمة فصؿ مجموعة مف الاستجابات المقترحة عمى أنيا عمى منطقة الاىتماـ

 استخلبصالية في المرحمة التبينما يتـ ، Otsuقنية تعتيب أوتسو باستخداـ ت مناطؽ تكمسات ميكروية
عدد مف خصائص الصورة عمى كؿ منطقة تكمسات مف المناطؽ التي حصمنا عمييا في المرحمة 

النتائج التي حصمنا عمييا إلى ، مف ثـ تدخؿ السابقة بيدؼ تتبع وتقصي التكمسات الميكروية العنقودية
ئة والحفاظ عمى مف أجؿ زيادة دقة الخوارزمية عف طريؽ حذؼ الاستجابات الخاطات رياضية مصنف

 الاستجابات الحقيقية الصحيحة.

 مصدر قواعد البيانات لصور ماموغرام رقمية  5-2
ىناؾ أسموبيف لإنتاج صور الماموغراـ إما الأسموب الأكثر شيوعا الذي استخدـ مؤخرا في الدراسات    

تقميدية أو الحصوؿ البحثية وىي رقمنة صور الماموغراـ المستحصمة مف أجيزة الماموغراـ الفيممية ال
 FFDM (Full Field Digitalكامؿ الحقؿ عمى صور مباشرة مف وحدة الماموغراـ الرقمي

Mammography)  ىذا النيج الأخير قد أصبح الأكثر شيوعا في تطوير خوارزميات الكشؼ .
بحثية،. ىناؾ نوعاف مف المصادر المحتممة تـ استخداميما في الدراسات ال (CAD)بمساعدة الكمبيوتر
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انتاج مجموعة  بيانات مف صور محمية أو استخداـ مجوعة بيانات عالمية )شائعة(. تـ في ىذه العمؿ 
 استخداـ كلب المصدريف. فيمايمي توصيؼ مواد البحث

 محمية قاعدة البياناتالحصول عمى   5-2-1

لأشعة السينية بيانات لصور ماموغراـ مف أجيزة تصوير الثدي با قواعد مف مجموعتيفاستحصمت    
 : في دمشؽ المحمية )ماموغراـ( رقمية حديثة موجودة في المشافي

 الأولى المحمية قاعدة البيانات  5-2-1-1

مف جياز الماموغراـ الموجود في مباشرة المجموعة الأولى ىي صور رقمية محمية مستحصمة    
ستخدـ وي ،Full Filed Digital Mammogram (FFDM)وىو جياز رقمي كامؿ الحقؿ مشفى المواساة 

حالات خبيثة تكمسات ميكروية  7صورة ( تحوي ) 17. تتضمف قاعدة البيانات )(Raffaello)برنامج 
  .(Normalحالات طبيعية Benign  -3حالة سميمة Malignant-7 عنقودية

 محمية الثانيةال قاعدة البيانات  5-2-1-2

صمة مف جياز ماموغراـ الموجود في مشفى المجموعة الثانية ىي صور رقمية محمية مستح   
. يستخدـ برنامج Full Filed Digital Mammogram(FFDM)وىو جياز رقمي كامؿ الحقؿ  المجتيد

OpView 2 8تحوي )، صورة( 18)قاعدة البيانات المحمية الثانية مف تتضمف  .معالجة الصورل 
حالات طبيعية  Benign  -4سميمة حالات Malignant-6 تكمسات ميكروية عنقودية خبيثة تحالا

Normal).  

البارامترات التي يتمتع بيا جياز الماموغراـ في كلب المشفييف والتي تؤثر عمى  أىـ ويجدر ىنا ذكر
القيمة الاسمية لجيد أنبوبة أف حيث  استخراج خصائص الصورة فقط وتؤثر عمى جودة ودقة الصورة،

لبؤرة  بقعة التمحرؽوقيمة ، kV to 35 kV 23بؽ مف الجيد المط مجاؿإلا أف  kV 40ىي  Xأشعة 
علبقة تابع مف عبارة عف برمجية تحدد فيي  عممية قوة الضغط، أما spot:  0.1 / 0.3 الموليبدينوـ ىي 

 اعطاء الجرعةعممية  وتكوف، قوة الضغط وجودة الصورة  تحسيفو أجؿ الحصوؿ عمى الضغط الأمثمي 
 .مولد الأشعة السينية تعرض مف أجؿ تزويد المريض بالجرعة الأمثؿ مفبرمجة أولية لبارامترات ال وفؽ

مادة السيمينيوـ  (α- Se) (Amorphous Selenium)أحدث جيؿ مف الكواشؼ كؿ مف الجيازيف  يستخدـ
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، مصفوفة ميكرو متر  85البكسؿ ، حجـ  cm x 30 cm (9.5“ x 12“) 24الكاشؼ غير المتبمور، حجـ
  . / x 3584 (24 cm x 30 cm / 2016 x 2816 (18 cm x 24 cm 2816 الصورة  

باعتبار أف بارامترات تحصيؿ صور الماموغراـ مف كلب الجيازيف ىي نفسيا تـ دمج قاعدتي  
صورة  35 البيانات المحميتيف بقاعدة بيانات واحدة، لتكوف قاعدة البيانات المحمية الإجمالية مكونة مف

 وحشي ينسوأ craniocaudal (CC) مامي خمفيأ بمسقطيف يانات المحميةمف قاعدة البرقمية  ماموغراـ
mediolateral oblique (MLO) . قسمت قاعدة البيانات المحمية إلى مجموعتيف: المجموعة الأولى ىي

صورة ماموغراـ غير  17و (،Normalصور ماموغراـ طبيعية ) 4 مجموعة لتدريب النظاـ مكونة مف
صور ماموغراـ تحوي تكمسات حميدة،  7)  فة تكمسات الأخيرة عمى تحوي حيث (Abnormal) طبيعية

. بينما المجموعة الثانية فيي مجموعة اختبار (صور ماموغراـ تحوي تكمسات ميكروية عنقودية 10
 6صور سميمة،  3صورة أخذت مف قاعدة البيانات المحمية ) 14ومكونة مف  رحةقتالمالخوارزمية 

تـ اختيار  .(صور ماموغراـ تحوي تكمسات ميكروية عنقودية 5، مسات حميدةصور ماموغراـ تحوي تك
وقراءة الصور لتحديد موقع الآفات ونوعيا مف قبؿ طبيب أشعة في المشفى ومف ثـ دققت مف قبؿ 

 خبرة.  لديوطبيب أشعة  خر 

 دولية معيارية  قاعدة بياناتالحصول عمى   5-2-2
عالمية البيانات ال اموغراـ مرقمة أخذت مف اثنتيف مف قواعدصور ماستخداـ في ىذا العمؿ تـ    
لمباحثيف بيدؼ اختبار وتقييـ نظـ الكشؼ بمساعدة الحاسوب  المخصصة مشيورة لصور الماموغراـال

CAD  الأولى ىي  بياناتالقاعدة . بدقات مختمفة صور الماموغراـ ترقموقدMIAS 

(Mammographic Image Analysis Society) الثانية فيي بياناتالقاعدة  أماDDSM (Digital Data 

Base for Screening Mammography). 

 الدولية  MIAS مجموعة البيانات  5-2-2-1

 322قامت ىيئة لمجموعة أبحاث بريطانية بإنتاج قاعدة بيانات لصور ماموغراـ رقمية. تحوي    
الآفات وتصنيفيا )خباثة أو لا(.  صور فممية مرقمنة وتشمؿ عمى رأي أطباء الأشعة حوؿ توضع

كؿ صورة حجميا  (µm)50رقمت بدقة  MIAS (Mammographic Image Analysis Society) وسميت
 .http://skye.icr.ac.uk/miasdb/miasdb.html شبكة الانترنتبكسؿ موقعيا عمى  1024×1024

صورة طبيعية تـ تصنيفيا  218كما يمي:موزعة ماموغراـ صورة  243، اخترنا منيا صورة 322 تتضمف

http://skye.icr.ac.uk/miasdb/miasdb.html
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. كما اخترنا جميع الصور التي تحوي تكمسات كثيفة( 76-دىنية  77 –صورة نسج غدية  64)
صورة  4 صور نسج غدية، 4)ة صنفمخبيث(  تكمس فة  14)تحوي صورة  13ميكروية خبيثة وعدىا 

كما اخترنا جميع  .نيا تكمسيف خبيثيف(مصورتاف منيا تحوي كؿ  ةكثيف صورة نسج 5،دىنية نسج
تكمس حميد تـ  فة  14 فيياصورة  12وعددىا صور قاعدة البيانات التي تحوي تكمسات حميدة 

كثيؼ صورة منيا تحوي تكمسيف  صورة نسج 5،دىنيةصورة نسج  2 ،صور نسج غدية 5تصنيفيا )
استخدمت الصور المختارة في عدة مراحؿ مف ىذا . تكمسات حميدة( 3 تحوي أخرىحميديف وصورة 

يتضمف المعمومات  ممفاً  MIAS قاعدة البيانات تمتمؾالعمؿ بيدؼ الاختبار والتقييـ لأداء النظاـ. 
 التالية:

 أنواع الشذوذ التي تنتمي إلييا مف المذكورة أعلبه :الصنؼ. 
 حميدة إذا كاف تمؾ الشذوذات سرطانية أو :النوع. 
 الإحداثيات الأصمية لمشذوذات وأقطارىا: المكاف والحجـ 

 الدولية DDSM  مجموعة البيانات -5-2-2-2

بالتعاوف بيف مشفى  DDSM (Digital Data Base for Screening Mammography)نتجت    
Massachusetts  العاـ ومختبراتSandia  اليندسة. الوطنية وجامعة جنوب فموريد لعموـ الحاسب وقسـ

تستخدـ ىذه الصور مف أجؿ تحميؿ صور الماموغراـ في مجاؿ الأبحاث. متاحة عمى الموقع : 
http://marathon.csee.usf.edu/ Mammography/Database.html ، ً6202تحوي قاعدة البيانات تقريبا 

بعض المعمومات المتعمقة ضافة إلى بالإلكؿ ثدي،    (MLO , CC)صورتيفكؿ دراسة . تتضمف دراسة
 يؽدقتقييـ ، ACR، تقييـ كثافة الثدي وفقا لػ الدراسةأثناء إجراء عمر كال بالمرضى المرتبطة بيا

ة، ، معمومات الصورة، )الماسح، الدقة الحيزيBI-RADS™ (ACR)وفقا لػ  التشوىات ، توصيؼلمشذوذ
بمعمومات حوؿ مكاف وجود ونوع المنطقة أرفقت مناطؽ مريبة  التي تحتوي الصور وما إلى ذلؾ(،

 الحالة ،"حجوـ تخزيف" و "حالات"تـ تنظيـ قاعدة البيانات لصور الماموغراـ الرقمية ضمف  .المريبة

الحجـ أما  فحص واحد بالماموغراـ لمريض واحد،ىي عبارة عف مجموعة صور ومعمومات تتعمؽ ب
تضمنت قاعدة  ،فيو ببساطة عبارة عف مجموعة مف الحالات التي تـ جمعيا معاً بيدؼ سيولة التوزيع

 صورة تحوي  فة تكمسات خبيثة. 401صورة تحوي  فة تكمسات حميدة و 400البيانات بما يقارب 

http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html
http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html
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  مرحمة المعالجة الأولية وتحسين الصورة:  5-3
مف الصعب في صور  الجة الأولية أىمية في تحميؿ الصور.تحسيف الصورة ىي أكثر خطوات المع   

حيث إف الآفات مثؿ  بيف الأنسجة الطبيعية والأنسجة الخبيثة. التمييزالماموغراـ منخفضة التبايف 
الكتؿ والتكمسات الميكروية يصعب كشفيا لأف لدييا تبايف منخفض بالمقارنة مع أنسجة الثدي 

أمراً ميماً لمطبيب مف أجؿ تفسير موجودات الصورة والتشخيص المجاورة. إف موضوع جودة الصور 
ظيار  الضجيجعمى نحو دقيؽ، وتشمؿ تقنية تحسيف الصورة التأثير عمى عامؿ التبايف، والحد مف  وا 

. يقدـ البحث المقترح طريقة سيمة وسريعة الحساب مف أجؿ [68]الحافة أو الحدود لمنطقة الاىتماـ 
العمميات المورفولوجية الرياضية والمرشحات اللبزمة لإزالة الضجيج  تحسيف الصورة تعتمد عمى

 وتحسيف مكونات الصورة واقتطاع منطقة الاىتماـ مف أجؿ مراحؿ المعالجة الأخرى.

 أساسيات العمميات المورفولوجية الرياضية  5-3-1

.  [69]الحديثة لرياضيةا نظرية المجموعات عمى المورفولوجيةبالعمميات  تقنية معالجة الصور تستند   
 المورفولوجية أساساً  العمميات وتعد مف أىـ عمميات المعالجة الأولية لمصور الرقمية، وقد وضعت

إلى الصور ذات السويات  في وقت لاحؽ وتوسع نطاقيا)أبيض وأسود(،  الصور الثنائية لتحميؿ
صوؿ عمى منطقة الاىتماـ وتستخدـ بشكؿ واسع بيدؼ الح .[70]الرمادية ومف ثـ الصور الممونة 

Region Of Interest (ROI) مجموعتيف: بيف عمى العلبقات المورفولوجية العمميات في الصورة. تعتمد 

 structuring)البنيوي  بالعنصر يسمىوالذي  المعالجة، عامؿ تشغيؿو ، I صورة الدخؿ مصفوفة

element) S ،حسابياً  وىوالعمميات(،  مف غيرىا التآكؿ )أو أو  التوسيع درجة البنيوي العنصر يحدد- 

 وحجوـ أشكاؿ ولمعنصر البنيوي مصفوفة مف الواحدات والأصفار تطبؽ عمى صورة الدخؿ. عف  عبارة

ترتبط صورة الخرج الناتجة بحجـ ونوع العنصر البنيوي المستخدـ. يمكف لمعنصر البنيوي  بحيث مختمفة
والتي تعبر عف شكؿ العنصر  يؿ، دائري، معيف.مختمفة مثؿ الخطي، قرص، مستط أف يأخذ أشكالاً 

 ..وىكذا 7×7، 5×3،5×3يختمؼ حجـ القناع مف البنيوي المستخدـ كما يمكف أف 

 والتعرية التمددتا عممي 5-3-1-1

تعتمد عمييما  المورفولوجيةمعالجة مورفولوجيتاف أساسيتاف في ال ىما عمميتاف التعريةو  تمددالإف    
ذات السويات  ثنائية الأبعادالصورة الرقمية  تمددعممية تيدؼ . معالجة الصورة العديد مف خوارزميات

طالة أطرافيا  إلى إجراء عممية توسع للؤجساـ في الصورة (   )  الرمادية )جعؿ مساحتيا أكبر( وا 
لعممية ينفذ التمديد مف الناحية احيث .  (   ) ثنائي الأبعادوفؽ شكؿ العنصر البنيوي  وتضيؽ ثقوبيا
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(، وعند كؿ 0,0العميا اليسرى ) بتحريؾ مركز عنصر التشكيؿ عمى كامؿ الصورة ابتداءً مف الزاوية
نجعؿ عنصر )قيمتو الواحد(،  ع عنصر التشكيؿ مع أي عنصر صورةطعنصر مف الصورة، إذا تقا

يو قيمة طنعالصورة الواقع تحت مركز عنصر التشكيؿ عنصراً في الصورة التي تحتوي نتيجة التمديد )
 :[69]وتعرؼ عممية التمدد رياضياً بالعلبقة التالية  .الواحد(

(   )(   )      * (       )+     (   ) 

  حيث:

 )صورة الدخؿ( ذات السويات الرماديةالبعد ثنائية الصورة الرقمية  (   )  : 
 البعدثنائي )التشكيؿ( العنصر البنيوي :  (   ) 

 (Dilation) المورفولوجية التوسعمية : عم  

    ويفرض ،DI ،(i,j) ∈ DS ∋ [(n-j) ,(m-i)]، ، عمى التوالي و   مجالات ىي   و    بفرض أف
 البكسؿ يتـ استبداؿو  .لصورة الدخؿ (m, n)الفعمي  بحيث يتقاطع عنصر التشكيؿ مع الموقع الحالي

 لعنصر غير الصفريةالمعطاة بالعناصر  الصورة لبكسلبت العظمىببساطة بالقيمة  (m, n)عند النقطة 
 تفاصيؿيتـ تخفيض الو  صورة الدخؿ، الخرج أكثر سطوعاً مف تصبح صورةوبيذه الطريقة  .التشكيؿ

 .عنصر التشكيؿ المستخدـشكؿ قيـ و ، اعتماداً عمى تماماً  إزالتيا مظممة أوال

عف طريؽ تحريؾ العنصر البنيوي ضمف الصورة المراد  عمى أنيا عممية تآكؿ التعريةعممية تعرؼ    
إجراء عممية التعرية ليا وفحص الأماكف التي يكوف فييا القناع متضمناً بشكؿ كمي ضمف مجاؿ 

إلى  (   )  ذات السويات الرمادية ثنائية الأبعادالصورة الرقمية تعرية عممية عف  ينتج الصورة.
وفؽ شكؿ العنصر البنيوي  وتقصر أطرافيا وتوسع ثقوبيا صورةلأجساـ في الا تقمصإجراء عممية 
حيث ينفذ التعرية مف الناحية العممية بشؿ مشابو لعممية التمديد بتحريؾ مركز .  (   ) ثنائي الأبعاد

(، وعند كؿ عنصر مف 0,0عنصر التشكيؿ عمى كامؿ الصورة ابتداءً مف الزاوية العميا اليسرى، )
جميع العناصر الواقعة تحت عنصر التشكيؿ تساوي قيمة الواحد تأخذ قيمة عنصر الصورة، إذا كانت 

وتعرؼ  الصورة نتيجة التعرية الموافؽ لمركز عنصر التشكيؿ في الصورة الأصمية، قيمة الواحد.
  :[69]التعرية عمى المستوي الرمادي بالعلبقة الرياضية التالية 

(   )(   )     * (       )+      (   ) 

 ذات السويات الرماديةالبعد ثنائية الصورة الرقمية  (   )  :
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 البعدثنائي )التشكيؿ( العنصر البنيوي :  (   ) 

   (Erosion)المورفولوجية التآكؿ عممية :  

 .، عمى التواليSو I مجالات ىي DSو DIحيث   DS ∋ (i,j)و  DI ∋ [(n+j),(m+i)] أف  رضيفت
 تآكؿال ينتج .S في مجاؿ يجب أف تكونا  jو I ،i في مجاؿ يجب أف تكوف (n+j)و (m+i) بشرط أف
 حسب حجـ المحدد ضمف المجاؿ الصورة  بيكسلبت بقيمة الحد الأدنى مف البكسؿ قيـ باستبداؿ
عميو صورة  مما ىو)داكنة(  أكثر قتامة تميؿ إلى أف تكوف الناتجة الصورة .التشكيؿ عنصر وشكؿ

عنصر شكؿ اعتماداً عمى قيـ و  إزالتيا، الدخؿ أو صورة فيالتفاصيؿ المضيئة  تخفيض الدخؿ ويتـ
ومف الجدير بالذكر بأف عمميتي التعرية والتمدد غير قابمتيف لمعكس، أي لا تعطياف النتيجة .التشكيؿ

يتـ نفسيا إذا عكسنا ترتيب تطبييما، بؿ بدلًا مف ذلؾ تؤمناف الأساس لمترشيح المورفولوجي الذي 
 ". Closing" و"الإغلبؽ Openingباستخداـ "الفتح 

 والإغلاق عمميتا الفتح  5-3-1-2

عممية فتح  يتـ تعريؼحيث  ،ميمة جداً ال مورفولوجيةمف العمميات ال والإغلبؽ الفتح امميتتعتبر ع   
ادلة ويعبر عنيا بالمع، تمديدعممية متبوعة ب عممية تعرية بأنيا S تشكيؿ بواسطة عنصر Iصورة 
 :[69]  التالية

(    )  (   )                  (   )        

أي ىو إجراء التمديد متبوعاً  ،ياتيف العمميتيفل إغلبؽ الصورة تكوف بالترتيب العكسيفي حيف عممية 
 :[69] بالتعرية ويعبر عنو بالمعادلة التالية

(   )  (    )                (   )           

I صورة الدخؿ : 
S )العنصر البنيوي )التشكيؿ : 
 (Opening) المورفولوجية فتحالعممية :   
 (Closing) المورفولوجيةالإغلبؽ عممية :   

عنصر  أصغر مفالمضيئة التي ىي  تفاصيؿال إزالةمف خلبؿ عممية الفتح نتمكف ، ونتيجة لذلؾ   
عنصر  أكبر مفمظممة، والتي ىي مضيئة وال، سواء الكبيرةال تفاصيؿأما ال التشكيؿ المستخدـ،
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 مظممةال التفاصيؿ تزيؿ، فإف عممية الإغلبؽ عمى العكس مف ذلؾ ستبقى تقريباً دوف تغيير، التشكيؿ
 .( 5-1كما ىو موضح في الشكؿ ) عنصر التشكيؿ أصغر مفالتي ىي 

يمكف أف تنتج لدينا عمميات تحويؿ  فتح والإغلبؽ المورفولوجي،المف خلبؿ الجمع بيف عمميتي    
مورفولوجية متقدمة تؤدي العديد مف مياـ معالجة الصورة المختمفة، بالتالي نتمكف مف تعزيز أو تخميد 

 Top-Hat (TH) الػ أعمى  القبعة . ىذه العمميات تدعى بتحويؿ Sتفاصيؿ أصغر مف العنصر البنيوي
 .Bottom-Hat (BH) أسفؿ القبعة وتحويؿ

بطرح صورة الفتح المورفولوجي مف الصورة   وذلؾ Top-Hat (TH) ـ الحصوؿ عمى تحويؿيت   
 :[70]الأصمية 

       (    )    (   )          

كما سبؽ ذكره، عف طريؽ عممية فتح واحدة يمكف إزالة تفاصيؿ المضيئة مف صورة الدخؿ،    
مف الصورة الأصمية تنتج صورة، تؤكد عمى  الأصغر مف عنصر التشكيؿ المستخدـ. طرح صورة الفتح

أداة ممتازة لتحسيف وابراز    THوىكذا، يعتبر تحويؿ .الخصائص التي تـ إزالتيا عف طريؽ فتح
التفاصيؿ اللبمعة الصغيرة مف الخمفية غير المنتظـ، وأنيا قد أثبتت كفاءتيا في تطبيقات تحسيف 

 الصورة.

المورفولوجي باعتبارىا فرؽ بيف الصورة المغمقة مورفولوجيا  Bottom-Hat (BH)يتـ تعريؼ تحويؿ   
 :[70])شكمياً( والصورة الأصمية 

BH= ( I   S) – I    (   )   

. وىذا يعني، باستخداـ الإغلبؽ Top-Hat (TH)ونتيجة لذلؾ، ىذا التحويؿ ينتج تأثير معاكس لتحويؿ 
مقة، يمكف عندىا استخراج الخصائص الداكنة بدلًا مف الفتح، وطرح الصورة الأصمية مف الصورة المغ

 .مف خمفية الأكثر إشراقاً. لاحظ أف كلب التحوليف تحقؽ تسوية إضاءة الخمفية غير المنتظمة
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 (: عًهٍتا الإغلاق وانفتخ نهصىرج انزقًٍح اعتًاداً عهى انتًذٌذ وانتعزٌح1-5انشكم )

 

 ت المورفولوجية:تحسين التباين المحمي باستخدام العمميا   5-3-2 

يمكف أف يتحقؽ تحسيف التبايف المحمي عف طريؽ إضافة الصورة الأصمية إلى الصورة الناتجة عف    
عمى  Bottom-Hat (BH) ومرشح  Top-Hat (TH)الفرؽ بيف الصورتيف الناتجتيف عف تطبيؽ مرشح 

 :[70]علبقة التالية ، وتعطى وفؽ الCالتوالي. الصورة النيائية الناتجة تسمى بصورة التبايف، 
    (     )     (   )   

تفاصيؿ المضيئة، التي أصغر مف عنصر التشكيؿ، تؤكدىا بشدة، ، فإف ال(TH- BH)  بحساب الفرؽ
في حيف تخمد التفاصيؿ المظممة. وعلبوة عمى ذلؾ، إذا قمنا بإضافة الصورة الأصمية ليذا الفرؽ 

، سنتمكف مف تعزيز وتحسيف التفاصيؿ المضيئة التي أصغر مف يتحقؽ ترشيح عالي التردد. وبالتالي
  . ، وتحقيؽ تسوية عالية لمخمفية المتفاوتة )تراكيب الأنسجة المحيطة(Sالعنصر البنيوي 
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 مرحمة التجزيء: 5-4
مرحمة تجزيء صور الماموغراـ الرقمية ىي خطوة معالجة أولية ميمة في أنظمة التشخيص  تعتبر   

منطقة  التكمسات الميكروية ضمف  فةعف  كشؼال(، وتمعب دوراً ميماً في CADسب )بمساعدة الحا
، مثؿ التحويؿ استخدامياىناؾ العديد مف الطرؽ الأخرى التي تـ الاىتماـ وفصميا عف الخمفية. 
، تسوية [54] والتحوؿ الرياضي والمورفولوجي ،[46] والتعتيب ،[45] المويجي، تقنيات الترشيح المختمفة

النماذج و  المنطؽ الضبابي، [63,61,86] ، والشبكات العصونية[47,51] لييستوغراـ، وتحميؿ التراكيبا
تـ في ىذا البحث اقتراح خوارزمية لتجزئة صور  .(4-4)راجع الفقرة  وغيرىا مف التقنيات، [57] الكسورية

سرطاف الثدي بدقة  ، وتشخيصلكشؼ عف  فة التكمسات الميكرويةالماموغراـ الرقمية  لياً بيدؼ ا
أوتسو  منيجيةجيدة، والحد مف الاستدلاؿ، والتدخؿ اليدوي. تعتمد خوارزمية التجزيء المطورة عمى 

والتي تعتبر واحدة مف أكثر الطرؽ فعالية لمشاىدات حقيقية بما يتعمؽ في  ذات العتبات المتعددة
تحديد العتبة المثمى بشكؿ مف كف يملت بشكؿ تكراري قياسات التجانس والشكؿ، وبتطبيؽ تعتيب أوتسو

بيدؼ ، وتحوؿ الصورة إلى عدة مستويات منفصمة في مجاؿ السويات الرمادية [71] لي ومستقر
 Law'sعة نمف ثـ تطبؽ أق المرقمنة. في صور الماموغراـالتكمسات العنقودية الكشؼ الآلي عف 

masks زالة الضجيج وبالتالي [72]لتحميؿ التراكيب في الصورة بيدؼ المزيد مف الترشيح إظيار ، وا 
تعبر عف التكمسات الميكروية العنقودية  طانقبشكؿ واضح لأخصائي الأشعة ك تظيرالآفة وتحديدىا ل

 .في صورة الماموغراـ المجتزأة
 

 المفيوم الرياضي لمتعتيب:  5-4-1
عناصر مف أجؿ تحميؿ ومعالجة أية صورة يجب أف نعمـ أف الصورة عبارة عف مجموعة مف    

، ومف أجؿ كؿ مستوى رمادي في الصورة يتضمف مجموعة مف عناصر الصورة   الصورة يرمز ليا بػ 
 لذلؾ، يتـ تعريؼ العدد الإجمالي لعناصر الصورة عمى النحو التالي:   يرمز ليا بػ 

  ∑  

   

   

        (   )      

 ىو عدد السويات الرمادية.  حيث 
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راـ ىو الرسـ البياني لمتوزع الطبيعي لمسويات الرمادية وتعبر عف التوزيع الاحتمالي ليا في الييستوغ
 الصورة:

   
  

 
        (   )       

تعبر عف الموف  (0). حيث السوية الرمادية صفر -     ,مجاؿ السويات الرمادية في الصورة ىو 
وفؽ حد  حيث تقسـ الصورة إلى سويتيفر عف الموف الأبيض. تعب (   )الأسود والسوية الرمادية 

 كما يمي: أو صفيف فئتيفاحتماؿ الحصوؿ عمى ، ويحدد  tالعتبة 

   ( )  ∑   

   

     

       (    )    ( )  ∑  

 

   

         

  ،     Backgroundلكؿ مف الخمفية     والتبايف  نرمز لبارامتري المتوسط 
والأمامية   

Foreground     ،  
 :في المعادلات  في الصورة عمى التوالي كما يمي  

(    )   
 ( )  ∑(    ( ))

 
      

 

   

    ( )  ∑    

 

   

 

(    )   
 ( )  ∑ (    ( ))

 
  

   

     

   ( )  ∑     

   

     

 

ومف الجدير بالذكر أف لكؿ صورة خوارزمية عتبة محددة خاصة تستخدـ لمحصوؿ عمى العتبة المثمى 
 [. 71ليا، والتي تفصؿ العناصر عف الخمفية ]

 تعتيب أوتسو   5-4-2

 minimizing)التفاوت الضمنية تستند منيجية أوتسو في تأسيس العتبة المثمى عمى تخفيض درجة    

intra-class variance)  أو زيادة التفاوت الداخمية(maximizing inter-class variance) والمعادلات .
 عمى التوالي. between class، وتفاوت بيف الصؼ within-classالتالية تمثؿ التفاوت داخؿ الصؼ 

  
 ( )    ( )  

 ( )    ( )  
 ( )        (    ) 

  
 ( )    ( )(  ( )    ( ))

 
   (  ( )    ( ))

 
      (    ) 

 يمكف التعبير عف الشكؿ النيائي لمتفاوت بيف الصؼ عمى النحو التالي:

  
 ( )    ( )  ( )(  ( )     ( ))

 
      (    ) 
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كما ىو معروؼ إف طريقة أوتسو ىي طريقة بسيطة وفعالة وسيمة التطبيؽ ويمكف اختيار العتبة       
( أدناه موقع العتبة المثمى، حيث تمثؿ الفئة أو الصؼ 3-5الأمثؿ بشكؿ  لي ومستقر. يوضح الشكؿ )

 [. 71الأوؿ الخمفية، بينما تمثؿ الفئة الثانية العنصر ]

 

 

 

   Law's maskمرشحات  5-4-2

التجزئػة. نوافػذ الثانوية التي يمكف اسػتخداميا لمتصػنيؼ أو لترشيح الخصائص  Law'sتستخدـ نوافذ    
Law's بنػاءً  ،مع مع بعضيا لإنشاء نوافػذ طػي ثنائيػة الأبعػادتتج متجيات معنونةخمس  ىي عبارة عف 
الفرديػػة المكونػات الييكميػػة )البنيويػة(  طػي النوافػػذ مػع صػػورة التراكيػب فػػإف ىػذه الأقنعػة تسػػتخمص عمػى

  , L5 = [1, 4, 6, 4, 1] ,  E5 = [-1,-2, 0, 2, 1],  S5 = [-1, 0, 2, 0,-1]، والأقنعػة الخمسػة ىػي:لمصػورة

R5 = [1,-4, 6,-4, 1], W5 = [-1, 2, 0,-2, 1]..   قنػاع  عػف طريػؽ الترشيحبعد تنفيذLaw's  ،إجػراءتـ يػ 
ينػػتج عػػف ىػػذه الطريقػػة ظيػػور تجمعػػات التكمسػػات الميكرويػػة و  ،ورة الناتجػػةتجػػزيء ثنػػائي السػػوية لمصػػ

  .[71,72] العنقودية المحتممة والتي تظير كنقاط  بيضاء عمى خمفية سوداء

 مرحمة استخلاص الخصائص  5-5
 وىي عممية غير سيمة مجموعة مف الخصائص تحديدب تراكيب صورة الماموغراـ ؼيوصيتـ ت   

 جداً  ليس مف السيؿ كما أنو. عامة لية  منيجية إنشاءإف كانت الغاية  ةصاخ، CAD نظاـ لتطوير
بسبب حصوؿ ، كثافةمختمفة في ال عدة أنماط إلى واحدة مف صور الماموغراـ بصرياً وتصنيفيا تحميؿ

 منطقة ما في الصورة عمى)قواـ( بعض الارتيابات والأخطاء. يمكف أف يساعد خصائص تراكيب 
الرسـ البياني  تستخرج مف إحصائية واصفات مف خلبؿ تمثيميا، ويمكف لأنسجة المختمفةا بيف التمييز

مف صور منطقة  خاصية   استخلبص تـ في ىذا البحث  صورة.ال لكثافة عناصر )الييستوغراـ(

 [71] : العتبة المثمى في الييستوغرام(2-5) الشكل
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استخمص مف الاىتماـ باستخداـ عدة تقنيات مف أجؿ استخلبص خصائص تراكيب الصورة، حيث 
، ثمانية خصائص، كما GLCM (Gray-Level Co-occurrence Matrix)ترؾ مصفوفة الحدوث المش

خاصة للبلتواء  19( وكذلؾ Kurtosisخاصة لمتفرطح ) 19شمؿ التحميؿ الإحصائي حساب 
(Skewness حيث منطقة التقاطع بيف الصفوؼ والأعمدة المرتبطة بارتفاع قيـ كؿ مف الالتواء ،)

 [.72يكروية العنقودية ]والتفرطح تحدد مناطؽ التكمسات الم

  LBP: Local Binary Patternتقنية النمط الثنائي المحمي  -5-5-1

( بالنمط الثنائي المحمي وىو إجراء قياسي لتبايف الصورة LBP-Local binary pattern)تقنية عرؼ ت   
يؽ تقنية تطب في ىذا العمؿ اقترح«. باعتباره واصؼ تراكيب الصورة في المجاؿ الحيزي  »المحمي 

كطريقة جديدة بيدؼ زيادة كفاءة التشخيص، تسعى ىذه التقنية إلى دراسة خصائص النمط   LBPالػ
الثنائي المحمي لمصورة أو ىيستوغراـ النمط الثنائي المحمي لكثافة الصورة بيدؼ الكشؼ عف احتمالية 

. فقد ناقش (7-5وجود  فات في الثدي كمرحمة أولى في التصنيؼ كما ىو موضح في الشكؿ )
في عممية التحميؿ الإحصائي وتحميؿ التراكيب البنيوية  LBP التقنية( مشاركة (Huu -2014الباحث 

لمصورة الرقمية. تقوـ ىذه التقنية بتوصيؼ التركيب بأصغر جزيئاتيا والتي تدعى بػعناصر التركيب 
textons في الصورة، ينتج رمز  )أو ىيستوغراـ عناصر التركيب( برموز ثنائية. فمف أجؿ كؿ بكسؿ

ثـ يتـ تركيب الييستوغراـ لجمع تواجد  .مع قيمة البكسؿ المركزي عناصر الجوارثنائي بواسطة تعتيب 
الرموز الثنائية المختمفة التي تمثؿ أنواع مختمفة مف الحواؼ المنحنية، والبقع، والمناطؽ المسطحة، 

نتيجة   future vectorرتيب يعبر عف متجو خاصةإلخ. ىذا الييستوغراـ ذو النمط الثنائي المحمي ىو ت
يأخذ بالاعتبار فقط أقرب ثمانية جيراف مف كؿ بكسؿ، كما يمكف حساب والذي   LBPتقنيةتطبيؽ 

واحدة مف الطرؽ الأكثر   LBPوفقاً لعدد الجيراف المستخدمة. تعتبر تقنية الػ LBPالأبعاد لتوزع خاصة 
  .[73] ما أنيا تتميز ببساطة التنفيذ وسرعة الأداءاستخداماً في التطبيقات العممية، ك

 :(GLCM: Gray-Level Co-occurrence Matrixمصفوفة الحدوث المشترك ) -5-5-2

ىي تقنية شائعة مف أجؿ  [74]  (GLCM)مصفوفة الحدوث المشترؾ في المستوى الرمادي   
ثؿ الاحتماؿ المشترؾ يم GLCM  Pθ, d(i,j)استخلبص معمومات التراكيب مف الصور. وعنصر

ىناؾ العديد  .θوفؽ زاوية  D لزوج عنصر الصورة المفصوؿ بمسافة jوi  لحدوث السويات الرمادية 
مف الخصائص المذكورة في الدراسات البحثية التي يمكف استخداميا لاستخلبص المعمومات مف 
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خصائص تراكيب   8في الدراسة الحالية استخلبصتـ  GLCM  .[75, 76]مصفوفات الحدوث المشترؾ
  لمخصائص الأربعة التالية:          مف مصفوفة الحدوث المشترؾ مف أجؿ 

 التباين:(Contrast)    والجوار عمى كامؿ قيمة تنسب إلى تبايف الكثافة بيف عنصر الصورة
   الصورة. تكوف قيمة التبايف صفر مف أجؿ صورة ثابتة ويعطى بالعلبقة التالية:

         ∑ (   )  (   )       ;           ,  (    (      )   ) - 

 الارتباط(Correlation) : قيمة تقيس مدى ارتباط عنصر الصورة مع عناصر الصورة 
لمصورة المترابطة سمباً أو إيجاباً    أو   المجاورة عمى كامؿ الصورة. تكوف قيمة الارتباط 

  عمى التوالي.

            ∑
(    )(    ) (   )

    
          Range = [-1,1]  (    ) 

  الطاقة( :(Energy مجموع عف مربع العناصر في مصفوفة الػGLCM1 . قيمة الطاقة ىي  
 .لمحصوؿ عمى صورة ثابتة

       ∑  (   )         Range = [0,1]  (    ) 

 التجانس(Homogeneity)   : قيمة تقيس نسبة التقارب في توزيع العناصر في مصفوفة الػ
GLCM   إلىGLCM  لػ 1قيمة التجانس ىو  .القطريةGLCM  القطرية. 

            ∑
 (   )

  |   |         Range = [0,1]   (    ) 

 (: kurtosisالتفرطح ) -5-5-3

التفرطح ىو مقدار التدبب )الانخفاض أو الارتفاع( في التوزيع في قمة المنحنى مقارنة بقمة     
 (. 5-5منحنى التوزيع الطبيعي كما في الشكؿ )
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a b 

 إٌجاتًانتفزطخ  -bسهثً ، خ انتفزط -a:  (3-5) انشكم

فخاصية التفرطح ىي خاصية نسبية، فمثلًب يمكف أف نجد توزيعيف يتفقاف في النزعة المركزية، ولكنيما 
 :[77]يختمفاف في التفرطح، ىذا ويمكف حساب معامؿ التفرطح بالعلبقة التالية 

  
 (   ) 

  
    (    )               

 . tيمثؿ القيمة المتوقعة لمكمية  E(t)،  ىو الانحراؼ المعياري لػ   و    وسط ىي مت   حيث 

 (: skewnessالالتواء ) -5-5-4

الالتواء ىو مقياس لعدـ التماثؿ لمبيانات حوؿ متوسط العينة في منحنى التوزيع التكراري. يكوف    
كثر إلى جية اليسار عف الوسط كما في ، عندما تنتشر البيانات أNegatively Skewedالالتواء سمبياً 

، عند انتشار البيانات أكثر نحو اليميف Positively Skewedويكوف الالتواء إيجابياً  (a 6-5الشكؿ )
 (.b 6-5الشكؿ )

  

a) ًالتىاء إٌجاب b) ًالتىاء سلب 

الذيل  -(bيسار. )الذيل الأيمن لممنحني يكون أطول واتجاه كتمة التوزيع تميل نحو ال -(a:  )(4-5) الشكل
 الأيسر لممنحني يكون أطول واتجاه كتمة التوزيع تميل نحو اليمين.
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يعتمد الالتواء عمى  .وتكوف قيمة الالتواء في التوزيع الطبيعي )أو أي توزيع متماثؿ تماماً( صفراً 
 :[77]لية )انحراؼ لمتوزيع( بالعلبقة التا Sوالانحراؼ المعياري، ويعرؼ الالتواء  الحسابي المتوسط

  
 (   ) 

  
      (    )            

 . tيمثؿ القيمة المتوقعة لمكمية  E(t)و  ىو الانحراؼ المعياري   و     الحسابي ىي متوسط  حيث 

   مرحمة التصنيف -5-6
لمحتممة مف مف أجؿ إيجاد التكمسات الميكروية العنقودية ا استخدـ في ىذا البحث مصنفاف مختمفاف   

زالة الاستجابات الخاطئة  MCsأصؿ جميع التكمسات الميكروية المكتشفة مصنؼ الشبكة ىما:  وا 
. تخصصت  Adaboostومصنؼ الدعـ التكيفي  ANNالعصبية الصنعية ذات الانتشار الأمامي
في تحسيف النتائج المرغوبة وخفض نسبة كشؼ  ANNمصنفات الشبكة العصبونية الصنعية 

ومف أجؿ المقارنة ولتحسيف دقة الخوارزمية يتـ تطبيؽ مصنؼ  خر ىو .  [78] ات الكاذبةالاستجاب
وىو خوارزمية تكرارية تبني مصنؼ قوي كنتيجة لمزيج مف مجموعة مصنفات  Adaboost  مصنؼ الػ 

 (.7-5كما ىو موضح في الشكؿ )  [79]مختمفة ضعيفة

 

دي طبيعية أو غير طبيعية لتمييز نسج الث  C1مرحمة الأولىمراحل التصنيف: ال (:5-5) الشكل
 Adaboostأو  ANNلتصنيف نوع الآفة باستخدام مصنف C2 . والمرحمة الثانية LBPباستخدام تقنية 
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 (:(Artificial Neural Network ANNية ونشبكة العصبالمصنف  -5-6-1

استخدمت الشبكة العصبية الاصطناعية مف أجؿ تصنيؼ بارامترات التراكيب لتحسيف دقة    
ويستخدـ ىذا النيج عمى نطاؽ واسع مف قبؿ العديد مف الباحثيف بيدؼ توصيؼ الأنسجة  تشخيص.ال

. لتدريب نموذج الشبكة العصبية استخدمت صور ماموغراـ مف قاعدة البيانات المحمية [80]ة السرطاني
وذلؾ لاعتبار أنو سيتـ استخداـ خوارزمية الكشؼ المقترحة عمى  مع مجموعة الخصائص لكؿ صورة

مف قاعدة النموذج تستخدـ مجموعة صور ماموغراـ مف كؿ  مف أجؿ اختبار .أجيزة الماموغراـ المحمية
 . DDSM الػو  MIAS تيف الػالبيانات المعياري تيالبيانات المحمية وقاعد

 (Feed forward Back Propagation) شبكة أمامية التغذية ذات الانتشار العكسي -5-6-1-1

الشبكات ا البحث إحدى أشير أنواع الشبكات العصبونية أمامية التغذية المستخدمة في ىذتعتبر    
والشبكة أمامية التغذية ىي  ،وفة مسبقاً والتمييز الذكي لبيانات غير مألستخدـ لمتصنيؼ ، وتالعصبونية

الشكؿ النموذجي ليذه الشبكات ىو ثلبث طبقات  مجموعة عقد عصبونية مرتبة بشكؿ طبقات.
ويحدث بيا انتقاؿ المعمومات عبر الطبقات باتجاه وحيد مف طبقة الإدخاؿ إلى  ،عصبونية عمى الأقؿ

لا تقوـ طبقة الدخؿ بأية عممية معالجة فيي ببساطة مكاف تغذية  .الطبقة النيائيةإلى  الطبقة المخفية
الشبكة بشعاع البيانات )وىي في دراستنا ىذه، شعاع الخصائص المستخمصة مف منطقة الاىتماـ 

ROIالطبقة المخفية ومف ثـ تقوـ الطبقة  إلى بتغذية )نقؿ المعمومات( (، تقوـ طبقة الدخؿ بعد ذلؾ
تتـ في الطبقة المخفية وطبقة الخرج  Dataالمخفية بتغذية طبقة الخرج. المعالجة الفعمية لمبيانات 

أساساً. عندما يكوف ىناؾ عدد كاؼ مف العصبونات في كؿ طبقة، تكوف الشبكة قادرة عمى التدرب 
(training) ـ بعممية التصنيؼ المطموبة بالاستعانة بخوارزميات التدريب لمقيا(training (algorithm ،

المقترحة في ىذا العمؿ ىي إحدى خوارزميات  (back-propagation)وخوارزمية الانتشار الخمفي 
خوارزمية الانتشار الخمفي  التعميـ المراقب المستخدمة في الشبكات أمامية التغذية.

(BackPropagation ىي في الأصؿ اشتقاؽ مف العممية المعروفة والمسماة )« متوسط المربعات
 ( وبالتالي ىي تسعى لتقميؿ مربع الخطأ عند التدريب.Least Mean Squares« )الأدنى

تتمتع خوارزمية الانتشار الارتدادي بمميزات عدة مف أىميا ضماف الحد الأدنى لمتوسط مربع    
مع البيانات المشوشة، وقدرتيا عمى التعامؿ مع الأنظمة والدالات اللب خطية الخطأ، وقابميتيا لمتعامؿ 

 وغير القابمة لمفصؿ الخطي.

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D8%B4%D8%A8%D9%83%D8%A7%D8%AA_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B5%D8%A8%D9%88%D9%86%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D8%B4%D8%A8%D9%83%D8%A7%D8%AA_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B5%D8%A8%D9%88%D9%86%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D8%B4%D8%A8%D9%83%D8%A7%D8%AA_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B5%D8%A8%D9%88%D9%86%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%B7%D8%A8%D9%82%D8%A9_%D9%85%D8%AE%D9%81%D9%8A%D8%A9&action=edit&redlink=1
https://ar.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%B7%D8%A8%D9%82%D8%A9_%D9%85%D8%AE%D9%81%D9%8A%D8%A9&action=edit&redlink=1
https://ar.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%B7%D8%A8%D9%82%D8%A9_%D9%86%D9%87%D8%A7%D8%A6%D9%8A%D8%A9&action=edit&redlink=1
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 تتكوف ىذه الخوارزمية مف ست خطوات أساسية وىي:   

a. .إعطاء أوزاف عشوائية لمترابط بيف خلبيا الشبكة 
b. مد الشبكة بإحدى المدخلبت المعدة لمتدريب 
c. امي لتحديد مخرجات الشبكة.تطبيؽ عممية الانتشار الأم 

d. .مقارنة المخرجات الفعمية مع المخرجات المطموبة وتحديد قيمة الخطأ 

e.  التراجع بالخطأ عبر الشبكة وتصحيح الاوزاف في الاتجاه الذي يضمف تصغير قيمة الخطأ
 «.الانتشار الارتدادي»ومف ىنا جاءت تسمية 

f. لتدريب.تصغير إجمالي الخطأ لكؿ المدخلبت المستعممة في ا 

الأكثر شيوعاً كتابع تحويؿ لمعصبونات لأنو  (Sigmoid) التابع الأسيّ  تابع التفعيؿ المستخدـ ىو   
يؤمف اللبخطية في حسابات الشبكة العصبونية عف طريؽ تحويؿ قيمة تفعيؿ النيوروف ضمف المجاؿ 

  و  بيف  محصوراً ويجعؿ الخرج    و   ، حيث يأخذ ىذا التابع قيـ الدخؿ المحصورة بيف -   ,
بسبب سيولة اشتقاقو وكثرة أنواعو. تكوف عممية  (، وىو أكثر التوابع استخداماً 7-5موضح في الشكؿ )

بعد تحديد القيـ الابتدائية للؤوزاف والانحيازات وتصبح الشبكة جاىزة لمتدريب، training  التدريب 
ي لغاية الوصوؿ إلى القيمة الصغرى لتابع وخلبؿ التدريب تتغير ىذه الأوزاف والانحيازات بشكؿ تكرار 

 MSE: Mean) إف تابع الأداء الافتراضي لشبكات التغذية الأمامية ىو متوسط مربع الخطأ. الأداء

Square Error) .  

 

 تابع السيغمويد :(6-5) الشكل

، خاصة، وطبقة خفية، وطبقة خرج 46تتألؼ ىذه الشبكة مف طبقة دخؿ تحوي شعاع الخصائص    
حالات خرج كما ىو  3عصبونات، أما طبقة الخرج فتتألؼ مف  37الطبقة الخفية الأولى تحوي 

 (.9-5موضح في الشكؿ )
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 : بنية الشبكة العصبونية المقترحة(7-5)الشكل 

 Batch، وىو تابع تدريب تدريجي مف النمط trainscgتابع التدريب المستخدـ في ىذه الشبكة ىو    

modeيزود ىذا النمط الشبكة بكؿ أشعة الدخؿ  الدفعة الواحدة لحساب الانحدار التدريجي، ، وىو نظاـ
قبؿ القياـ بعممية تحديث الأوزاف، وبالتالي يمكف أف نقوؿ إف الأوزاف والانحيازات في ىذه الطريقة 
تعدؿ بعد تزويد الشبكة بكامؿ مجموعة التدريب، حيث إف الميوؿ المحسوبة في كؿ مثاؿ تدريبي 

، trainscgتضاؼ لبعضيا بعضاً لتحديد التغيرات في الأوزاف والانحيازات. ىناؾ عدة بارامترات لمتابع 
 ىذه البارامترات يمكف تعديميا، وىي:

  معدؿ التعمـtr .يعمؿ عمى تحديد سرعة تغير الميؿ والانحيازات : 
 Show .أمر لإظيار حالة التدريب : 
 Epochب، حيث تتوقؼ الشبكة عف التدريب إذا بمغ عدد : بارامتر لإيقاؼ عممية التدري

 المحدد.  epochsالتكرارات عدد الػ 
 Goal .لتحديد قيمة الخطأ الأصغري : 
 min_grad .الميؿ الأصغري الذي يقؼ عنده التدريب : 

عادة     إف البارامترات السابقة تتحدد بشكؿ افتراضي عند إنشاء الشبكة ولكف يمكف التحكـ بيا وا 
. Initializing weights . قبؿ تدريب الشبكة يجب أف توضع قيماً ابتدائية للؤوزاف والانحيازات تحديدىا

 تضع قيماً ابتدائية للؤوزاف والانحيازات بشكؿ  لي. newffإف التعميمة 
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 : بارامترات الشبكة العصبونية المقترحة.(8-5) الشكل

  (Adaboost: Adaptive Boosting)مصنف الدعم التكيفي -5-6-2

دمج العديد مف المصنفات الضعيفة ضمف تابع   (Adaboost)في مصنؼ الدعـ التكيفي الػتـ    
اختيار حكيـ لمعديد مف  (Adaboost) ضح الدراسات أف خوارزميةتو و  . [81]تصنيؼ واحد قوي 

 . [81]شؼ عف الوجوه التطبيقات الطبية وغيرىا مف برامج الكشؼ عف العناصر والك

 Yoav)و Robert Schapire)) الباحثافىي خوارزمية جديدة نسبياً اقترحيا   (AdaBoost)خوارزمية   

Freund)  اً إلى جنب مع العديد ويمكف استخداميا جنب ، 2003في عاـ “ جائزة جودؿ”وقد حازت عمى
مف أنواع أخرى مف خوارزميات التعمـ لتحسيف أدائيا، وىي منحدرة مف خوارزمية الأغمبية المرجحة 

(The Weighted Majority Algorithm)  المقدمة مف قبؿLittlestone) ) و(Warmuth)  1994عاـ ،
عاـ  (Freund) لمباحث  The Boost-by-Majority Algorithm))وخوارزمية الدفع بواسطة الأغمبية 

بالمصنؼ التكيفي لأنو يستخدـ التكرار المتعدد لتوليد متعمـ مركب )ىجيف(  (AdaBoost) . يسمى1994
المتعمـ القوي )المصنؼ الذي يرتبط بشكؿ جيد إلى المصنؼ  (AdaBoost) قوي واحد. ينشئ الػ
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ؼ الذي يرتبط بشكؿ ضعيؼ إلى الصحيح( وذلؾ مف خلبؿ إضافة تكرارية لمتعمميف ضعفاء )المصن
المصنؼ الصحيح(. خلبؿ كؿ جولة مف التدريب، يتـ إضافة متعمـ ضعيؼ جديد لممجموعة ويتـ 
ضبط متجو التوزيف لمتركيز عمى الأمثمة التي تـ تصنيفيا بشكؿ غير صحيح في الجولات السابقة. 

 . [82]والنتيجة ىي مصنؼ لديو دقة أعمى مف المصنفات المتعممة الضعيفة

 MATLABباستخداـ برنامج الػ  Adaboost)) الػ صنؼخوارزمية الماستخداـ في الدراسة الحالية تـ    

ج. لحصوؿ عمى أفضؿ النتائامف أجؿ مقارنة أداءىا مع أداء مصنؼ الشبكة العصبونية وكيفية  
تتميز ىذه التقنية بأنيا سريعة وبسيطة وسيمة البرمجة، ليس لدييا بارامترات ليتـ ضبطيا، تعتمد عمى 
اختيار خوارزمية تعمـ أساسية )مثؿ أشجار القرار( وتحسينيا مف خلبؿ التدقيؽ عمى الأمثمة المصنفة 

 بشكؿ غير صحيح في مجموعة التدريب بشكؿ متكرر.

ف أوزاف متساوية افتراضية لجميع النماذج التدريبية واختيار الخوارزمية يتـ في البداية تعيي    
الأساسية. نطبؽ الخوارزمية الأساسية عمى مجموعة التدريب في كؿ خطوة مف التكرار، وزيادة أوزاف 
عادة تشكيؿ الحالات في مجموعة التدريب  الأمثمة المصنفة بشكؿ غير صحيح )إعادة التوزيف(، وا 

مرة، في كؿ مرة تطبؽ   وارزمية التعمـ نسبة خطأ أقؿ مف السابؽ. تكرر العممية بحيث تكوف لخ
الخوارزمية )المتعمـ( الأساسية عمى مجموعة التدريب مع الأوزاف المحدثة لتصبح نسبة الخطأ أقؿ ما 
يمكف وبالتالي الوصوؿ إلى دقة تصنيؼ عالية. مما سبؽ نجد أنو عمى الرغـ مف أف خوارزمية 

  Overfittingولدييا القدرة عمى مقاومة موضوع ،طريقة التعمـ الآليفي ناجحة لمغاية   AdaBoostالػ
، إلا أف الأداء machine learning algorithmsخوارزميات تعمـ الآلة الأخرىلعديد مف أكثر مف ا
ضجيج، يعتمد عمى خوارزمية التعمـ الأساسية وعمى البيانات، فيي حساسة لم  AdaBoostالفعمي لمػ

وعندما يكوف عدد القيـ المتطرفة كبيراً جداً، ويتـ التركيز عمى النماذج الصعبة يمكف أف يضر بأداء 
، وخوارزمية مجموعة مف الخوارزميات  Adaboostالػ المصنؼ. ويشمؿ مصنؼ الدعـ التكيفي

وىي   (MATLAB’s AdaBoost.M2,500 trees) ػالمصنؼ المستخدمة في الدراسة الحالية ىي مف نمط
بيدؼ التمييز بيف  فة التكمسات الميكروية  multi_classesالخوارزمية الأساسية لمتصنيؼ المتعدد 

 العنقودية الخبيثة والحميدة والنسج الطبيعية لممناطؽ المشكوؾ بيا التي تـ كشفيا في المراحؿ السابقة.
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 تقييم الأداء  -5-7

 تقييم التحسين   -5-7-1

ومع ذلؾ،  مة لتحديد جودة تحسيف الصورة عندما يتعمؽ الأمر بالإدراؾ البشريلا توجد قاعدة عا   
عندما تستخدـ عممية تحسيف الصورة كأداة معالجة أولية لتقنيات معالجة الصور الأخرى، فإنو يمكف 

 صورة تحسيف الأكثر ملبءمة، كما يمكننا التحقؽ مف التقنيات ىيأي مف تمؾ  تحديد الكمية لمقياسات
( ROIتحسيف منطقة الاىتماـ )المستخدمة لتقييـ  عاينة البصرية. ىناؾ العديد مف مؤشرات القياسبالم

إشارة الذروة إلى نسبة مؤشر ،  (CII) التبايف تحسيف مؤشرالأنتروبية، التبايف،  ىي: لصور الماموغراـ
 . [83] (EPI) تحديد الحواؼ، ومؤشر (PSNR) الضجيج

 : وفؽ المعادلة التالية CC صور الماموغراـ فتباي يتـ في ىذا العمؿ تقييـ

   
 

  
∑∑    (   )  |

 

  
  (   )|

  

   

 

   

    (    )             

 :حيث
M وN كمما كانت كبرت ىي الصورة المحسنة.  (   )  ىي طوؿ وعرض الصورة عمى التوالي، و

 . [83] أفضؿتبايف الصورة عني ، يCC قيمة البارامتر

وىو  (CII: Contrast  Improvement  Index)مف خلبؿ  التبايفالكمي لتحسيف  يحدد المقياسكما    
  والذي يعبر عنو بالعلبقة التالية: التبايف تحسيف مؤشر

    
          

          
  (    )         

 :حيث
 Cprocessed وCoriginal ايف كؿ مف الصور المعالجة والصورة الأصمية عمى التوالي. ىي تبC ىي :

يتـ قياس التبايف المحمي  متوسط قيمة المنطقة التبايف المحمي في الصورة المعالجة والصورة الأصمية.
، وتشير القيمة في حجـ نافذتيا المحمية  (Xmax + Xmin) / (Xmax-Xmin)في كؿ بكسؿ كما يمي: 

 .[83] ى أف جودة الصورة الناتجة ىي الأفضؿإل CIIالأكبر لػ 
 the  peak  signal  to  noise  ratio (PSNR)كما استخدمنا معيار نسبة ذروة الإشارة إلى الضجيج    

 : كقياس كمي لمتحسيف ويعرؼ بالعلبقة التالية
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(   ) 

 
  

∑ ∑ , 
   

 
     (   )   (   )- 

   (    )               

 :حيث
ىي القيمة العظمى  L-1ىي الصورة المحسنة و (   )  ، M × Nىي الصورة الأصمية بحجـ  (   )  

 .[83] تشير إلى أف الصورة رديئة الجودة PSNR. القيمة الصغيرة لمعيار (   ) الممكنة في الصورة 

كمقياس كمي لتحديد الحواؼ ويعرؼ  Edge Preservation Index (EPI)استخدـ معيار كما    
 بالعلبقة التالية : 

    
∑(|  (   )    (     )|  |  (   )    (     )|)

∑(|  (   )    (     )|  |  (   )    (     )|)
     (    )      

 :حيث
عف قيمة  (    )  ، وتعبر (i , j)ؿ موقع البكسؿ ىي كثافة بكسؿ الصورة الأصمية مف أج (    )  

تعطي مؤشر  EPI، القيمة الأكبر لمعيار الػ (i , j)كثافة بكسؿ الصورة المحسنة مف أجؿ موقع البكسؿ 
 .[83]أفضؿ لجودة الصورة 

 تقييم التصنيف   -5-7-2

لمقترحة. وقد طبقت الشبكة في ىذه الدراسة، وظفت العديد مف التقنيات لتحسيف أداء الخوارزمية ا  
وقد استخدمت مؤشرات لمتقييـ  لتقييـ النظاـ المطور.  Adaboostالعصبية الاصطناعية ومصنؼ الػ

كما   PSNR ،CII،EPIالكمي لنتائج التحسيف ليذه الخوارزمية، فقد استخدمت عدة معايير مثؿ:  
 ء وتـ تمثيؿ النتائج مف خلبؿ منحنياستخدمت مؤشرات تقدير الحساسية والنوعية والدقة لتقييـ الأدا

خصائص تشغيؿ  ومنحني  ROC (Receiver Operating Characteristic) خصائص تشغيؿ المستقبؿ
تمثؿ الحساسية احتمالية الكشؼ عف  .FROC (Free Response ROC curve) المستقبؿ الحر

كؿ مشابو يتـ تعريؼ التكمسات الميكروية عند وجود تجمع التكمسات الميكروية بالفعؿ، وبش
الخصوصية كاحتمالية الحصوؿ عمى نتائج سمبية عندما لا توجد في الحقيقية مجموعة التكمسات 

 .[37,32] يستخدـ التعبير التالي لحساب ىذه المؤشرات الميكروية. 

           (  )   
  

     
   (    ) 

            (  )   
  

     
    (    ) 
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        (   )   
     

           
    (    ) 

وتـ الأخذ  MC أو عدد الإيجابيات الحقيقية، ىو يعرؼ كتحديد صحيح لوجود تجمعات TP حيث    
أو عدد مف السمبيات الكاذبة ىو عدد  FN بعيف الاعتبار وجودىا في صورة الماموغراـ، في حيف

  FPلخوارزمية ليست قادرة عمى كشفيا؛تظير في الصورة ولكف ا  microcalcification تجمعات
تـ الكشؼ عنيا بواسطة  microcalcification الإيجابيات الكاذبة أو المغموطة ىي عداد تجمعات

، وعدد مف السمبيات الحقيقية، TNو النظاـ المطور ولكف في الواقع لا وجود ليا في صورة الماموغراـ،
وفي  MCتيا الخوارزمية منطقة حرة خالية مف ىو عدد العناصر الصورة في الصورة التي اعتبر 

مف أجؿ أداء أفضؿ لخوارزمية ينبغي أف تكوف قيـ كؿ  ،MC الحقيقة لا يوجد فييا تكمسات ميكروية 
 .(3-4)راجع الفقرة  مف الحساسية والخصوصية عالية

لحساسية كتمثيؿ بياني للؤداء، وتسميط ضوء التوافؽ بيف خوارزمية ا  ROCتـ استخداـ منحنى    
منحنى الرسـ البياني  ، ويكوف)توصيؼ( قدرة النظاـ عمى التمييزوالخصوصية، وبالتالي تصور 

( مف أجؿ قيـ عتبة X( مقابؿ واحد ناقص الخصوصية )عمى المحور Yلمحساسية )عمى المحور
ائـ عمى ، فإف التحميؿ القROCبالإضافة إلى التحميؿ القائـ عمى البكسؿ مف خلبؿ منحني الػ  مختمفة.

 FROC تحميؿإف  .[84، 74، 68ىو ميـ أيضاً لتقييـ أداء النظاـ ] FROC المنطقة مف خلبؿ منحني الػ

 .(3-4)راجع الفقرة X عمى المحور  FP /Imageيوضع عدد الػ  FROC إلا أنو في ROC ىو نفس

 الخلاصة  -5-8
ارزمية المقترحة لمكشؼ عف لمتقنيات المستخدمة في الخو الأسس النظرية قدـ ىذا الفصؿ شرح    

وىذا ما يفسر بالتفصيؿ كؿ خطوة يتـ اتخاذىا  التكمسات الميكروية العنقودية في صور الماموغراـ.
زالة منطقة العضلبت الصدرية، واقتطاع منطقة  لتحقيؽ المعالجة الأولية، وتحسيف تبايف الصورة، وا 

 الاىتماـ، واستخلبص الخصائص وأخيراً مرحمة التصنيؼ.
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 الســادسالفصل 

 العمـلي الجـانب
 

 مقدمة:   6-1
عرض ىذا الفصؿ مصدر قواعد البيانات المستخدمة يفي الفصؿ السابؽ  تـ شرحواعتماداً عمى ما    

وذلؾ مف خلبؿ  الخوارزمية المقترحةمراحؿ تنفيذ كيفية  حوؿتفصيمياً  اً شرح ، كما يقدـفي الدراسة
يا عمى صورة ماموغراـ مف قاعدة بيانات محمية وصورة ماموغراـ أخرى مف قاعدة بيانات تطبيق

 .MATLAB R2014a الػ نجاز الخوارزمية وكتابتيا بمغةإحيث تـ  ،MIASمعيارية 

  مصدر البيانات  6-2
 craniocaudal (CC) مامي خمفيأصورة ماموغراـ رقمية بمسقطيف  61استخدـ في ىذا العمؿ    
تـ الحصوؿ عمييا مف ثلبثة قواعد بيانات مختمفة تـ  mediolateral oblique (MLO)سي وحشي نا  و 

صورة استخدمت كبيانات تدريب،  21ولى تتألؼ مف تقسيـ كامؿ الصور إلى مجموعتيف، المجموعة الأ
  صورة استخدمت كصور اختبار. 40والباقي 

  بيانات التدريبقاعدة   6-2-1

مف أجؿ الحصوؿ عمى نتائج مرضية وىناؾ  تعتبر عممية تدريب المصنفات في غاية الأىمية   
وعدد صور  صور التدريبنوعية انتقاء حسف ك العديد مف العوامؿ التي يجب أف تؤخذ بالاعتبار

خوارزمية تدريب مصنفات الالحالية ومف أجؿ  تنادراسفي  .(1-4-3-6 الفقرةالتفاصيؿ في ) التدريب
ّـ اختيار  صورة ماموغراـ رقمية مف قاعدة  21المقترحة لمكشؼ عف  فة التكمسات الميكروية العنقودية ت

 3الممحؽ )تدريب المصنفات وفؽ خصائص المستخمصة في  (2-5راجع الفقرة ) البيانات المحمية

  :تضمنت مجموعة التدريب .(للئطلبع

 4 ( صور ماموغراـ طبيعيةNormal.) 
 17 ورة ماموغراـ غير طبيعيةص (Abnormal) صور ماموغراـ  7) تحوي  فة تكمسات

 (.صور ماموغراـ تحوي تكمسات ميكروية عنقودية 10تحوي تكمسات حميدة، و
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 بيانات الاختبار   6-2-2

 مف أجؿ التحميؿ الإحصائي، تـ استخداـ صور لاختبار فعالية الخوارزمية المقترحة

 14 ( صور ماموغراـ  6صور سميمة،  3صورة أخذت مف قاعدة البيانات المحمية
  (.صور ماموغراـ تحوي تكمسات ميكروية عنقودية 5، تحوي تكمسات حميدة

 12  صورة مف قاعدة بياناتMIAS (3 ،صور  3 صور أخذت مف الثدي الطبيعي
 .(صور ماموغراـ تحوي تكمسات ميكروية عنقودية 6 ماموغراـ تحوي تكمسات حميدة،

 14  صورة مف قاعدة بياناتDDSM (3 ،صور  5 صور أخذت مف الثدي الطبيعي
 (.سات ميكروية عنقوديةصور ماموغراـ تحوي تكم 6، ماموغراـ تحوي تكمسات حميدة

 تنفيذ الخوارزمية المقترحة    6-3
عبارة عف ترسبات صغيرة مف الكالسيوـ الموجود (  Microcalcifications التكمسات الميكروية )   

في أنسجة الثدي، تبدو في صور الماموغراـ ذات النوعية الجيدة وكأنيا نقطة مضيئة عمى خمفية 
 صغيرة الحجـبأنيا  التكمسات الخبيثةتمتاز  حجاـ وتوزعات مختمفة.ذات أشكاؿ وأ مظممة متجانسة

تتألؼ الخوارزمية المقترحة في ىذا البحث  .التوزععنقودية و  أشكاؿ غير منتظمةميكروية الأبعاد، ذات 
، التجزيء، استخلبص الخصائص، التبايف تحسيفو  المعالجة الأولية تتضمفمراحؿ رئيسية أربعة مف 

 يمي شرح تنفيذ مراحؿ الخوارزمية المقترحة. فيماالتصنيؼ. 

 المعالجة الأولية وتحسين التباين ةمرحم   6-3-1

يمكف أف تتبايف صورة الماموغراـ في مناطؽ مختمفة، مثؿ منطقة الأنسجة، والعضمة الصدرية،    
يمكف مف خلبؿ تحسيف تبايف صور  وخمفية الصورة، ونص التوصيؼ الفيزيائي، وما إلى ذلؾ.

في ىذه الخطوة، تسميط الضوء عمى يتـ  لماموغراـ إخراج التغييرات الطفيفة في كثافة نسيج الثدي.ا
مراحؿ تطبيؽ ل( أدناه المخطط الصندوقي 2-5التفاصيؿ غير المرئية بالعيف المجردة. ويبيف الشكؿ )

 الخوارزمية المقترحة. 
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  ايىغزاو: انًخطظ الانسٍاتً نتذسٍن تثاٌن صىر انً(1-6) انشكم

  ةثنائي بواسطة برنامج الماتلبب وتحويميا إلى مصفوفة قيـ ي البداية قراءة صورة الماموغراـفيتـ 
الحيزية حداثيات ئية عند نقطة الأشدة الضو ال f ، تمثؿ(x,y)لػ  ىي تابع f الأبعاد، كؿ قيمة

(x,y) . غير الضرورية بحيث نتمكف مف إزالة المعمومات  رسـ مربع إحاطة حوؿ الثديمف ثـ و
أنسجة الثدي المطموبة كمتطمب أساسي مف أجؿ إجراء باقي كامؿ في الصورة والحصوؿ عمى 
لمتأكد مف أف كامؿ صورة الثدي ستعطى  ىامة الخطوةتعتبر ىذه  ،عمميات معالجة الصورة عمييا

الشػكؿ (، و MIASمف قاعدة البيانات  G209( )صورة 6-1كما ىو مبيف في الشػكؿ ) إلى البرنامج،
 .( )صورة مف قاعدة البيانات المحمية(2-6)
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(a) (b) 

 MIAS ( الصورة بعد الاقتصاص من قاعدة البيانات  b( الصورة الأصمية، )a) (: 2-6) الشكل

  

(a) (b) 

 ( الصورة بعد الاقتصاص من قاعدة البيانات المحميةb( الصورة الأصمية، )a) (:3-6) الشكل

  المعالجة الأولية إلى تحسيف جودة الصورة بحيث يمكف تمييز  مرحمةمف الية الخطوة التتيدؼ
بتطبيؽ مرشح وينر  الضجيجفي ىذه الخطوة، تتـ إزالة  التكمسات الميكروية عف بقية الأنسجة.

(Wiener Adaptive Filter) يطبؽ تابع .وىو نوع مف المرشحات الخطيةwiener2   بنافذة
يقوـ بتكييؼ نفسو بحيث يلبئـ التفاوتات المحمية لصورة صورة عمى ال عنصر صورة 5×5جوار
 ،بقميؿ مف التنعيـ  wiener2إذا كاف التفاوت )الاختلبؼ أو الفرؽ( كبيراً، فسيقوـ الػأي  ،الدخؿ

بيدؼ إزالة الضجيج  .المزيد مف التنعيـ  wiener2وعندما يكوف التفاوت صغيراً، سيجري الػ
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نتائج  ىأعط اتالمرشحالنوع مف  اىذ ،Wienerلتطبيؽ مرشح   imnoiseاستخدمنا تعميمة 
 وسرعة جيدة لممعالجة الأولية.

Imnoise = wiener2(INITIAL);  (6-1) 

 مع مرشحات مورفولوجية ىي مرشحات المزاؿ عنيا الضجيج تعامؿ الصورةTop Hat, 

Bottom Hat  ،ؽ عمميات تطبي)تشكيؿ( لأنو سيتـ  عنصر بنيويبإنشاء وذلؾ كؿ عمى حدة
التوسيع والتعرية وىي تشكؿ جزءا أساسيا في إنشاء عنصر تشكيؿ والذي يستخدـ في فحص 

في مكتبة الماتلبب مف أجؿ إنشاء عنصر   strel)تشخيص( صورة الدخؿ. استخدمنا تابع
 ( لمقياـ بذلؾ كما ىو مبيف أدناهdiskl',3,3') قرصتشكيؿ عمى شكؿ  

se4 = strel('ball',3,3);  (6-2) 

-bottom. كما طبؽ مرشح Im3في صورة جديدة  وتحفظ عمى الصورةTop Hat يطبؽ مرشح 

hat   عمى الصورة وحفظيا في صورة جديدةIm4توابع   ت. ولمقياـ بذلؾ استخدمimtophat  وتوابع
imbothat الميمة في مكتبة أدوات معالجة الصور في الماتلبب التي ترجع تحويميtop-hat   

 ( لمقياـ بذلؾ. 4( و )3، عمى التوالي واستخدمت التعميمتيف ) bottom-hatو
Im3=imtophat(imnoise,se4); (6-3)  Im4=imbothat(imnoise,se4); (6-4) 

حتوي عمى قمـ العناصر التي تناسب ت  top-hatتـ توسيع الفجوات بيف العناصر، والصورةي
لتحقيؽ أقصى قدر مف  جوات بيف العناصرعنصر التشكيؿ. لمقياـ بذلؾ استخدـ تابع ىاـ، يظير الف

يتـ إضافة في البرنامج المقترح  .التبايف بيف العناصر والفجوات التي تفصؿ عف بعضيا البعض
 .Top Hatالتي رشحت بمرشح و Im3الصورة المزاؿ عنيا الضجيج إلى الصورة 

 الصورة  بعد ذلؾ تطرحIm4  الناتجة مف الصورة المرشحة بمرشحBottom Hat ورةف صم 
كوف ي، لتنفيذ ىذه العمميات، و imsubtractو    imadd، تيفحسابيتيف استخدمت تعميم ،النتيجة

 بذلؾ قد تـ تحسيف التبايف
Imadd2=imadd(imnoise,Im3)            (6-5) 

Image1=imsubtract(Imadd2,Im4)      (6-6) 

  ف مكونات عناصر الصورة سيؤخذ بالاعتبار مف الصورة الأخيرة الناتجة أكبر مساحة م
والتي ىي منطقة الثدي وتجاىؿ  (.ROIالمتصمة مع بعضيا لتكوف ىي منطقة الاىتماـ )

  المناطؽ الأخرى.
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(a) (b) 

( الصورة المحسنة من قاعدة البيانات b، ) MIAS( الصورة المحسنة من قاعدة البيانات a: )(4-6) الشكل
 المحمية

 التي تظير في و  مة الصدرية خارجاً عند اقتصاص الصورةيجب عمى المستخدـ ترؾ العض
-Medio وحشيال –نسي الأيمف والأيسر عند التصوير بالاتجاه الأالثدي ة كؿ مف صور 

Lateral Oblique (MLO) ومع ذلؾ في حاؿ رسـ مربع إحاطة وتـ أخذ كامؿ صورة .
، تتـ عممية تعتيب قتصاصبعد الا في حالة بقاء جزء مف ىذه العضمة موجوداً الماموغراـ أو 

الجزء الأكبر مف مكونات واعتبار أف  ،كشؼ العضمة الصدرية لي عمى الصورة بسويتيف ل
 عناصر الصورة المرتبطة ستكوف العضمة الصدرية، ويتـ طرح ىذا الجزء مف منطقة الاىتماـ

 صوؿ عمى الصورة المحسنة النيائية.محلإزالة العضمة الصدرية مف الصورة ل

 مرحمة التجزيء:   6-3-2  

 الكشؼ عف  فة التكمسات الميكرويةو يتـ تطيبؽ طريقة أوتسو متعدد العتبة بيدؼ التجزئة    
العتبة الأكثر ملبءمة التي تفصؿ البكسلبت إلى فئتيف، بحيث   لياً  تحسب طريقة أوتسو .العنقودية

ثلبثي السويات والتي سوؼ  يكوف التبايف بيف الصفيف أعظـ ما يمكف. وبعد ىذا سيتـ تطبيؽ تعتيب
 .1 ,0.74 ,0مع وجود ثلبثة قيـ فؽ لكثافة البكسؿ  تجزئ الصورة إلى صورة رمادية
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 : المخطط الانسيابي لتجزيء منطقة الاىتمام(5-6) الشكل

تحميؿ التراكيب في الصورة المعالجة مف أجؿ التي تفيد في  (Law’s mask) نوافذ يتـ تطبيؽىا بعد
مف خمس  Law’sنوافذ تتألؼ  والتي يمكف استخداميا مف أجؿ التصنيؼ أو التجزئة. ةترشيح الصور 

متجيات معنونة تجمّع لإنشاء نوافذ طي ثنائية الأبعاد. بناءً عمى عممية الطي مع صورة التراكيب 
 ,L5 = [1, 4, 6, 4, 1]يمكف استخلبص المكونات البنيوية الفردية مف الصورة، المتجيات الخمسة ىي: 

E5 = [-1,-2, 0, 2, 1], S5 = [-1, 0, 2, 0,-1], R5 = [1,-4, 6,-4, 1], W5 = [-1, 2, 0,-2, 1]   
تجزئة ثنائية السوية. وتكوف نتيجة ىذه العممية صورة ثنائية  تنفيذيتـ بعد عممية الترشيح الأخيرة و 

الشكؿ ة بالموف الأسود. بالموف الأبيض وباقي عناصر الصور  المكتشفة تظير فييا التكمسات الميكروية
(4-6.) 



 الفصل السادس _____________________________________________________ الجـانب العملـي

91 
 

  

(a) (b) 

في صورة ماموغرام من قاعدة   MCs( تمثل a. )Otsu's method: الصورة المجتزأة وفق (6-6) الشكل
 في صورة ماموغرام من قاعدة البيانات المحمية.  MCs( تمثل b. )MIASبيانات 

الصورة المحسنة الأصمية  في ودةالموج كخطوة نيائية، ترسـ دوائر حوؿ التكمسات الميكروية
عدداً مف  وتمثؿ كؿ نقطة داخؿ الدائرة تكمس ميكروي واحد. تظير النتيجة النيائية أيضاً 

الاكتشافات الإيجابية الكاذبة فقط لمتأكد مف أنو لا يوجد أي تكمس ميكروي أساسي تـ ضياعو أو 
ّـ الكشؼ عف جميع ا ّـ الكشؼ عنو، بمعنى أنو قد ت  (.6-5لتكمسات المقترحة )الشكؿ فقدانو ليت

  

(a) (b) 

بعد رسم دوائر حول النقط التي  MIAS( تمثل صورة ماموغرام لقاعدة بيانات a: الصورة النيائية. )(7-6) الشكل
 .  MCs( تمثل صورة ماموغرام محمية بعد رسم دوائر حول النقط التي تمثل b)  MCsتمثل 
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 صاستخلاص الخصائ ةمرحم   6-3-3

بعد اجتزاء المنطقة المشكوؾ بيا في صورة الماموغراـ، سيقوـ المستخدـ بتحديد ىذا الجزء مف    
 المريبة المناطؽ تحميؿ بعممية لمقياـالمنطقة )بشكؿ تفاعمي يرسـ مستطيؿ حوليا في الصورة(. 

كؿ ل Image Featuresالصورة  تراكيب خصائص مفخاصة  46 حساب تـ وتشخيصيا، المستخرجة
تقنية مصفوفة الحدوث  باستخداـ ثلبث تقنيات لاستخلبص الخصائص وىي:وذلؾ منطقة تكمسات 

 الالتواء ، وتقنية Kurtosisالتفرطح ، تقنية GLCM (Gray-level co-occurrence level)المشترؾ 

Skewness.  

ة الػ وفقا لمدراسات البحثية ىناؾ العديد مف الخصائص التي يمكف استخلبصيا مف مصفوف   
GLCMخصائص تراكيب مف مصفوفة الحدوث المشترؾ مف   8، في الدراسة الحالية تـ استخلبص

 الطاقة،  Correlationالارتباط ،Contrast التبايفالخصائص التالية:  تتضمف D = 1 , D = -1أجؿ
Energy، التجانس Homogeneity  ، خاصة التواء لكؿ  19خاصة تفرطح  19كما تـ استخلبص
  .(2-5-5)راجع الفقرة   تكمس منطقة

 التصنيف ةمرحم   6-3-4

والكشؼ عف ى الخصائص المستخمصة مف كؿ منطقة تكمس عم بالاعتماد التصنيؼ عممية تتـ   
ماىية ىذا الجزء المحدد وتصنيفو إلى إحدى الحالات الثلبثة إما نسيج طبيعي أو تكمس حميد أو 

يف كؿ عمى حدة ىما مصنففي ىذه المرحمة ستخدـ ا (.6-6تكمس ميكروي عنقودي خبيث )الشكؿ 
 FFBP (Feed Forward Backمصنؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية الانتشار الارتدادي

Propagation ANN)   الدعـ التكيفي  ومصنؼAdaboost بيدؼ مقارنة الأداء. 

شعة حيث تدخؿ مشخصة مف قبؿ طبيب الأ صورة ماموغراـ محمية  21تـ تدريب المصنفيف عمى  
المخرجات الفعمية مع ومف ثـ تقارف  إلى خوارزمية التعميـ،مجموعة الخصائص المستخمصة 

وتصحيح الاوزاف في المصنؼ التراجع بالخطأ عبر ـ مف ثو  المخرجات المطموبة وتحديد قيمة الخطأ
. ومف ثـ تـ لكؿ المدخلبت المستعممة في التدريب قيمة الخطألالاتجاه الذي يضمف تصغير إجمالي 

بيدؼ تقييـ الأداء وذلؾ مف الاختبار عمى مجموعة أخرى مف صور قواعد البيانات المحمية والمعيارية 
 خلبؿ حساب مجموعة مف المؤشرات الكمية لكؿ صورة.
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(a) (b) (c) 

سىو دىل انتكهس  ضغظ انًستخذو سر نعى نتنشٍظ  انًستطٍم انًز -(a)تصنٍف انتكهساخ انًٍكزوٌح: (: 8-6انشكم )

تظهز نتٍجح  - (c)تستخهص خصائص انًنطقح انًذذدج نتغذي انًصنف انًطهىب.  -(b)انًقتزح نٍتى تصنٍفه، 

 انتصنٍف فً رسانح.

 

  اتتدريب المصنف  6-3-4-1

تعتبر عممية تدريب المصنفات مف العوامؿ الميمة التي تؤثر عمى أداء النظاـ مف حيث عدد    
ي التدريب وحسف اختيار نوعية صور التدريب. حيث تـ في دراستنا الحالية الصور المستخدمة ف

صورة ماموغراـ طبيعية و صور  صورة مف قاعدة البيانات المحمية تتضمف 21تدريب المصنفات عمى 
أغمبيا مف النسج الكثيفة، ولكف عند مرحمة الاختبار تحوي  فة تكمسات  (Abnormal) غير طبيعية

نتائج مؤشرات تقييـ أداء المصنفات وخاصة  تالبيانات المحمية والمعيارية، كانعمى صور مف قاعدة 
فيما يتعمؽ بالخصوصية )نسبة تجنب الخطأ( منخفضة جدا مما انعكس سمبا عمى النتائج الكمية، لذا 
تـ تغيير نوعية صور التدريب مع الحفاظ عمى عدد الصور، بحيث تـ الأخذ بالاعتبار تدريب 

صور ذات نمط نسج دىنية، غدية، غدية كثيفة بنسبة متوازنة، كما تـ اختيار الصور  المصنفات عمى
التي تحوي  فة التكمسات بشكؿ واضح ليتـ تعميـ المصنفات عمى خصائص الآفة بشكؿ دقيؽ، وتبيف 

في جميع  اً ممحوظ اً عند إعادة الاختبار عمى نفس صور قواعد البيانات المحمية المعيارية تحسن
وبالتالي ارتفاع  (FPs/Image)التقييـ كانخفاض نسبة الاستجابات الخاطئة في كؿ صورة مؤشرات 

  نسبة الخصوصية مما انعكس إيجابيا عمى جودة أداء النظاـ.
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 بـعالفصل الســا

  مناقشتهاالنتائج و

 
 

 مقدمة  7-1
نتائج تنفيذ الخوارزمية باستخداـ مصنفيف رياضييف ىما الػشبكة العصبونية ىذا الفصؿ  يستعرض   

ANN  والػAdaboost ة عمى صور كؿ عمى مجموعة مف الصور المحمية. ونتائج اختبار الخوارزمي
البارامترات الإحصائية حساب مجموعة مف و  DDSMو MIASمف قاعدتي البيانات المعيارية 

كميّاً. تمت مقارنة نتائج أداء الخوارزمية  تقييـ أداء الخوارزمية بيدؼالحساسية والخصوصية والدقة ك
. كما استخدمت مؤشرات [86] ة لدراسة حديثة استخدمت مصنفات مغايرةخوارزميأداء مع المقترحة 

التحسيف لتقييـ أداء الخوارزمية في تحسيف صور الماموغراـ، ومف ثـ مقارنة أداء خوارزمية التحسيف 
 .[88] لآفات الثدي، و [87] المقترحة مع أداء خوارزميات لدراسات حديثة وذلؾ وفقاً لأنماط النسج

 نتائج تنفيذ الخوارزمية عمى قواعد البيانات  7-2
( 2-6)الفقرة عمى مختمؼ صور قواعد البيانات المستخدمة في ىذا البحث  الخوارزميةطبقت ىذه    

 والدقة( Specificity)والخصوصية  (Sensitivity) مؤشرات الحساسيةحساب  وفؽ ىاتـ اختبار و 
(Accuracy)  الػ  فمصنفيلمفقاً ذلؾ و وANN  والػAdaboost  . يمكف الاطلبع عمى البرنامج المنفذ

نتائج تنفيذ  2) الممحؽ ). كذلؾ يعرض 1)الميكروية العنقودية في )الممحؽ لكشؼ  فة التكمسات 
 .البرنامج عمى عينات مف قواعد البيانات المستخدمة للبختبار

 :ية عمى صور قاعدة البيانات المحميةنتائج تنفيذ الخوارزم  7-2-1

صور  5،صور تحوي  فات حميدة 6تتضمف صورة مف قاعدة البيانات المحمية  14اختبار تـ القياـ ب   
في ونتائج الاختبار مبينة  Adaboostو ANNوفقا لممصنفيف صور طبيعية وذلؾ  3تحوي  فات خبيثة،
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التصنيؼ المتمثمة تقييـ أداء ساب مؤشرات تّـ ححيث  ،عمى التوالي (7-2و) (7-1) الجدوليف
 بالحساسية والخصوصية والدقة.

 من أجل قاعدة البيانات المحمية ANN المصنف نتائج   (:1-7) الجدول

Image # Sensitivity % Specificity % Accuracy% 

LB1 65 98 99 

LB2 76 75 98 

LB3 54 87 99 

LB4 76 61 99 

LB5 56 98 99 

LB6 33 95 96 

LM1 35 93 94 

LM2 80 95 98 

LM3 90 100 98 

LM4 60 74 96 

LM5 56 60 97 

LCCN1 70 40 97 

LMLON2 100 66 100 

RLMON3 100 50 100 

Mean 67.93 78 97.86 

 

 قد حقؽ متوسط حساسية قدرىا ANNنجد اف مصنؼ الػ ختبار الانتائج مف خلبؿ عرض    
 ة قدرىا حساسيمتوسط رة المصنؼ في تمييز  فة التكمسات الخبيثة بقدكانت ف، (%67.93)الإجمالي 
 متوسطحقؽ و ،  (%60)للآفات الحميدة فقط بالنسبة حساسيتو متوسط بينما كانت قيمة  ،(64.2%)
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قد تمكف مف  ANNالػ  بالمقابؿ نجد أف المصنؼ ، (%90)لثدي الطبيعي حساسية جيدة لنسج ا
 .(%97.78)ودقة كشؼ عالية نسبيا وقدرىا ، (%78)متوسط خصوصية قدرىا تحقيؽ 

 من أجل قاعدة البيانات المحميةAdaboost المصنف نتائج  (:2-7)الجدول 

Image# Sensitivity% Specificity % Accuracy% 

LB1 89 92 98 

LB2 88 93 100 

LB3 73 92 98 

LB4 91 91 100 

LB5 82 90 99 

LB6 39 87 96 

LM1 53 93 98 

LM2 98 88 95 

LM3 100 87 100 

LM4 78 90 95 

LM5 74 77 98 

LCCN1 98 35 100 

LMLON2 100 33 100 

RLMON3 100 45 100 

Mean 83.07 78.07 98.36 

 

بعد الإطلبع عمى نتائج اختبار الخوارزمية لقواعد البيانات المحمية نلبحظ أنو بعد تدريب المصنفيف    
لبيانات المحمية ومف ثـ اختبارىا عمى صور أخرى مف قاعدة البيانات عمى صور مختمفة مف قاعدة ا

مقارنة مع  ناجحة لمغاية في طريقة التعمـ الآليأثبتت أنيا   AdaBoostخوارزمية الػالمحمية؛ نجد أف 
الإجمالية قيمة البمغت ، كما (%98.36)حيث حقؽ دقة كشؼ عالية نسبيا وقدرىا  ،ANNمصنؼ الػ 
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للآفات  ومتوسط حساسيت حيث كانت قيمة، Adaboost ((%83.07الػ  مصنؼلة حساسياللمتوسط 
متوسط حساسيتو أما ، %77)) أفضؿ نوعاً ما مف حساسيتو تجاه الآفات الحميدةوىي  (%80.6) الخبيثة

حقؽ قد  Adaboostمصنؼ الػ ، بالمقابؿ نجد أف (%97) فكانت عالية بشكؿ ممحوظ لمثدي الطبيعي
مع قيمة الخصوصية لمصنؼ الػ متقاربة بشكؿ ممحوظ وىي  (%78,07) متياقي متوسط خصوصية

ANN التفاوت الممحوظ في قيـ الحساسية لمصور التي تحوي  فات سواء . وتجدر الإشارة إلى أف
إلى عمر المريضة مف جية ولطبيعة نمط النسج مف جية ثانية حيث معظـ  يعزى حميدة أو خبيثة

لتالي مف العمر وطبيعة نسج الثدي لدييف مف النمط الكثيؼ وبا  45الصور المدروسة لفتيات دوف
 صعوبة في تمييز نوع الآفة.

 MIAS نتائج اختبار الخوارزمية عمى صور قاعدة بيانات    7-2-2

صور تحوي  فات  6تتضمف  MIAS معيارية صورة مف قاعدة بيانات 12 اختبرت الخوارزمية عمى   
صورتاف ذات ) حميدةصور تحوي  فات  3، (ةغديصور الأخرى  3 ةج دىنيذات نسمنيا  3خبيثة )

 غدي :صورة واحدة مف كؿ نمط صور طبيعية 3، (ةغديوصورة واحدة نسج الثدي  ةدىني نسج
(G:Glandular،) دىني (F:Fatty) وكثيؼ (D:Dense)،  ف و نتائج حساب مؤشرات التقييـ مف أجؿ ا 

  .(7-4(، )7-3ي مبينة في الجدوليف )عمى التوال adaboostوالػ  ANNمصنفي الػ 

 MIASمن أجل قاعدة البيانات  ANN المصنف نتائج   (:3-7) الجدول

Images Sensitivity % Specificity % Accuracy% 

G209M 74 94 100 

G211M 40 88 95 

G213M 64 87 99 

F231M 60 93 98 

F238M 65 90 99 

F256M 86 80 99 

F248B 55 71 98 

G219B 33 83 94 
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F252B 60 81 96 

G185N 80 50 99 

D161N 96 31 100 

F156N 98 53 100 

Mean 67.58 75.08 98.03 

    

حيث كانت حساسية المصنؼ جيدة   (%67.58)متوسط حساسية قيمتيا  ANNحقؽ مصنؼ الػ    
ساسيتو للآفات الحميدة مقارنة مع ح  (%64.83)لآفة التكمسات الميكروية العنقودية الخبيثة وقدرىا

أف المصنؼ قد خفض مف نسبة الحصوؿ عمى الاستجابات الخاطئة لكف بالمقابؿ نجد و  (49.33%)
فقد بمغت  ANNلمصنؼ الػ ِ  كشؼالدقة أما  ،(%75.08)حقؽ قيمة خصوصية مقبولة وقدرىا بالتالي و 

(98.03%).  

 MIASاناخ ين أجم قاعذج انثAdaboostٍ انًصنف نتائج   (:4-7) انجذول

Image# Sensitivity% Specificity% Accuracy% 

G209M 100 89 98 

G211M 59 85 97 

G213M 100 89 100 

F231M 91 92 97 

F238M 89 89 99 

F256M 99 94 99 

F248B 80 95 99 

G219B 67 85 99 

F252B 49 90 99 

G185N 100 25 100 

D161N 100 30 100 
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F156N 100 40 100 

Mean 86.17 75.25 98.92 

 

لديو حساسية جيدة في الكشؼ عف التكمسات   Adaboostنستنتج مف الجدوؿ أعلبه أف مصنؼ الػ    
وحساسية  ،((%65.33حساسيتو للآفات الحميدة  مقابؿ (%89.67)الميكروية العنقودية تصؿ قيمتيا 

عمى صور قاعدة   Adaboostالػ عالية لمنسج السميمة، وبالتالي بمغت قيمة متوسط حساسية مصنؼ 
أما قيـ الخصوصية فقد كانت متقاربة بشكؿ ممحوظ مع ، (%86.17)المختبرة حوالي  MIASالبيانات 

ف بأومف الجدير بالذكر ىنا . (%98.92) حوالي دقة كشؼوقد حققت ، ANN (75.25%)مصنؼ الػ 
صور تـ ترقيميا بدقة مسح  ىي المستخدمة في ىذا البحث  MIASصور قاعدة البيانات المعيارية

 ىناؾ العديد مف صور الماموغراـ الموجودة في قاعدة البياناتكما أف ، ,8bits) (50μm قدرىا
قاعدة صور  مف أجؿأنو بشكؿ عاـ نلبحظ لذلؾ منخفضة الجودة تحوؿ دوف كشؼ الآفة وتمييزىا، 

ف نوع الآفة مقارنة مع نمط قد حققت نتائج جيدة بغض النظر ع الدىنية ذات النسج MIAS بياناتال
 جميع صور الماموغراـ ذات النسج الدىنية. مف أجؿ مقبولةأظير البرنامج نتائج ، حيث النسج الأخرى

 DDSM نتائج اختبار الخوارزمية عمى صور قاعدة بيانات    7-2-3

 DDSMتـ اختبار الخوارزمية باستخداـ مجموعة صور ماموغراـ مف قاعدة بيانات معيارية    
 Medio Lateral Obliqueوحشي ينسوأ Cranio Caudal (CC) مامي خمفيأ بمسقطيف بمساقط أمامية

(MLO)  ، 5صور تحوي تكمسات ميكروية عنقودية خبيثة،  6صورة ماموغراـ ) 14تضمنت المجموعة 
( مؤشرات 7-6)والجدوؿ (7-5) الجدوؿكؿ مف يُظير صور طبيعية(.  3صور تحوي تكمسات حميدة و

  .عمى التوالي adaboostوالػ  ANNيـ التصنيؼ الناتجة عف اختبار الخوارزمية مف أجؿ مصنفي الػ تقي

 DDSMين أجم قاعذج انثٍاناخ  ANN انًصنف نتائج   (:5-7) انجذول

Image# Sensitivity% Specificity% Accuracy% 

D1 M RCC 77 90.03 99.11 

D2 M RMLO 93 92.12 97.48 

D3 M RCC 100 77 100 
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جيدة نتائج قد أعطى  DDSM عمى قاعدة البيانات المعيارية  ANNتطبيؽ مصنؼ الػ نجد أنو لدى    
، وكانت متوسط ANN ((92.21%بمغت القيمة الإجمالية لمتوسط لحساسية لمصنؼ الػ ومشجعة حيث 

للآفات الخبيثة  أفضؿ نوعاً ما مف حساسيتووىي  %96.20)تجاه الآفات الحميدة )حساسيتو 
 قة كشؼحقؽ دكما ، أما متوسط حساسيتو لمثدي الطبيعي فكانت عالية بشكؿ ممحوظ، (88.01%)

، بينما وصمت نسبة تجنب الخطأ )الخصوصية( إلى قيمة قدرىا  (%99.34)عالية بمغت قيمة قدرىا 
(79.72%). 

 DDSMين أجم قاعذج انثٍاناخ  Adaboost انًصنف نتائج  (:6-7)انجذول 

mage# Sensitivity% Specificity% Accuracy% 

D1 M RCC 67.7 90 99.08 

D2 M RMLO 98 87 99.62 

D3 M RCC 100 86.1 100 

D4 M RMLO 100 85.23 100 

D4 M RMLO 100 80 99.20 

D5 M RCC 58 88.12 98.98 

D6 M RMLO 100 79 100 

D7 B LCC 82 90.37 98.92 

D8 B RMLO 100 80.2 98.69 

D9 B RCC 82 90.2 98.86 

D10 B LMLO 100 76 100 

D11 B LCC 99 90.03 99.46 

D12 N-LCC 100 68 100 

D13 N LMLO 100 55 100 

D14  N- CC 100 60 100 

Mean 92.21 79.72 99.34 
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D5 M RCC 70 80.84 98.84 

D6 M RMLO 93 89 99.92 

D7 B LCC 92 90.48 99.58 

D8 B RMLO 100 78.68 99.87 

D9 B RCC 100 83.14 100 

D10 B LMLO 100 65.38 99.47 

D11 B LCC 100 85.05 99.53 

D12 N-LCC 100 70.25 93.39 

D13 N LMLO 100 60.3 100 

D14  N- CC 100 65 100 

MEAN 94.33 79.75 99.31 

 

المبينة في الجدوؿ و  DDSMعمى صور قاعدة البيانات Adaboost مصنؼ الػ  تطبيؽنتائج تشير    
تمييز نوع الآفات حيث حقؽ متوسط ممحوظة في ال توقدر قد تميز بAdaboost أعلبه  بأف مصنؼ الػ 

، مف أجؿ الصور التي تحوي  فة التكمسات الميكروية العنقودية الخبيثة %87.61حساسية قدره 
، وقد وصؿ متوسط يدة فات حموذلؾ بالنسبة لصور الماموغراـ التي تحوي  %98.4ومتوسط حساسيتو 

 ، ونسبة تجنب خطأ قدرىا  %94.33الإجمالي إلى قيمة قدرىاAdaboost حساسية مصنؼ الػ
دى دقة الكشؼ لمتقاربة بشكؿ ممحوظ مع وىي  %99.31فكانت  كشؼالدقة أما متوسط ، .79.75%

 . ANNمصنؼ الػ 

   Adaboostوالػ  ANNيف الػ لكؿ مف المصنف يمكف أف يعزى الارتفاع الممحوظ في قيـ الحساسية   
التي تحوي  فات حميدة أو أو طبيعية سواء كانت صور الماموغراـ ال DDSM قاعدة البياناتبالنسبة ل

معظميا مف النسج كانت لصور المدروسة والتي اطبيعة نمط نسج  :منيانذكر خبيثة إلى عدة عوامؿ 
 ذلؾ ترقيـ صورة الماموغراـ بدقة حيزية قدرىاالدىنية وبالتالي إمكانية تمييز نوع الآفة بشكؿ جيد، ك

100 µm , 12 bitsعدد الآفات ، وىذا ما ينعكس ايجاباً عمى جودة الصور المدروسة ووضوح الآفة ،
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المختبرة والتي يمكف أف تحوي  فة تكمس واحدة فقط أو  DDSMالموجودة في صور قاعدة البيانات 
  .اثنتاف في كؿ صورة غير طبيعية

 أداء مؤشرات تقييـ فيو موضحاً  الواردة سابقاً النتائج  ممخصاً عف ( أدناه7-7لجدوؿ )ايعرض    
قاعدة البيانات المحمية صور ماموغراـ مف تطبيقيما عمى الناتجة عف  Adaboostو ANNصنفي م

الحساسية والخصوصية والدقة بيدؼ مقارنة الأداء بيف متمثمة بDDSM و MIASوقاعدتي البيانات 
 .فالمصنفي

انناتجح عن قاعذج انثٍاناخ انًذهٍح  Adaboost و ANNتارايتزاخ انتقٍٍى ين أجم يصنفً  (:7-7)انجذول 

 DDSM و MIASوقاعذتً انثٍاناخ 

ANN Adaboost 

Image Sensitivity 

% 

Specificity 

% 

Accuracy 

% 

Sensitivity 

% 

Specificity 

% 

Accuracy 

% 

LOCAL 67.93 78 97.86 83.07 78.07 98.36 

MIAS 67.58 75.08 98.03 86.17 75.25 98.92 

DDSM 92.21 79.72 99.34 94.33 79.75 99.31 

Mean 75.91 77.6 98.41 87.86 77.69 98.86 

 

يحقؽ متوسط   Adaboostتوضح النتائج أنو مف أجؿ قاعدة بيانات المحمية فإف المصنؼ   
عمى (  %97.86و 67.93%) ANNرنة مع مصنؼ الػ أكثر بالمقا (%98.36)ودقة   (%83.07)حساسية
لكؿ مف  تقريبا انفسي ىيخصوصية النظاـ لصور قاعدة البيانات المحمية قيمة كما أف ، التوالي

 (. %78)وقدرىا  Adaboostو ANN المصنفيف

  Adaboostالػ مصنؼيظير حيث  MIASبالنسبة لصور الماموغراـ لقاعدة البيانات  وبشكؿ مماثؿ   
، ANN (67.58%( مقارنة مع مصنؼ الػ %99) تقارب( ودقة %86.17سية أعمى لتصؿ إلى )حسا

 الخصوصية ىي نفسيا تقريباً لكلب المصنفيف. قيمة (، ولكف 98%

دقة  ANNومصنؼ الػ  Adaboostالػ  حقؽ كؿ مف مصنؼفقد  DDSMمف أجؿ قاعدة البيانات    
إلا  (%79.75، %79.72، )( %99.31، %99.34) واليمتماثمة تقريبا وقدرىا عمى التوقيمة خصوصية 
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 Adaboost ػػ بقميؿ مف مصنؼ ال أعمىفي تمييز الآفات  حساسيةقد حقؽ ANN  أف مصنؼ الػ 
 .عمى التوالي (94.21، 94.33)وقيمتيا لكلب المصنفيف 

 ANNعمى مصنؼ الػ  وبشكؿ ممحوظ تفوؽ  Adaboostمصنؼ الػنستنتج أف  ما سبؽف خلبؿ م   
( %76) ( مقابؿ%88تقريبا )حيث حقؽ متوسط حساسية قدرىا  قدرتو عمى تمييز  فة التكمساتفي 

، ىذا مف جية، ومف ناحية أخرى، نلبحظ أيضا ارتفاع متوسط دقة الكشؼ التي ANNلمصنؼ الػ 
بينما تميز كلب مف ، ANN مػل (%98.41( مقابؿ )%98.9وقدره تقريبا )  Adaboostحققيا مصنؼ الػ

في قدرتيما المتماثمة تقريبا في تجنب الخطأ لتكوف قيمة مؤشر  ANNو الػ   Adaboostالػ صنفيفالم
قد حقؽ أفضؿ أداء   Adaboostمصنؼ الػ ، وبالتالي يكوف عمى التوالي (77.6، 77.69الخصوصية )

 البحث.المستخدمة في ىذا لجميع قواعد البيانات وذلؾ بالنسبة  ANN مع دقة عالية مقارنة مع الػ 

ع صور قواعد جميوبالنسبة لالعامة لكلب المصنفيف وأخيرا؛ ومف خلبؿ الاطلبع عمى مجمؿ النتائج 
 (%98.64)مع   (%81.89)يقارب متوسط حساسية قد حقؽأف النظاـ المنفذ البيانات المستخدمة نستنتج 

 .(%77.65)، وخصوصية قدرىا مف الدقة 

 الأداء تقييم  7-3

 الخوارزمية في التصنيفأداء  تقييم  7-3-1

 فة التكمسات لكشؼ عف مف أجؿ اليس فقط في ىذه الدراسة  أداء النظاـ الغرض مف تقييـإف      
يتجمى  وكذلؾ تمييز نوع الآفة خبيثة أـ حميدة. تحديد موقعيا داخؿ منطقة الثديالميكروية بؿ أيضا 

تكمسات ميكروية عمى الأقؿ في  لبثةث الكشؼ عفتقييـ الأداء في عدة نواحٍ، الأولى تكمف في أف 
1cm2 .أداء أف ىو والناحية الثانية  مف أقرب جوار كشرط أساسي لاعتباره تكمس ميكروي عنقودي

لقرارات التشخيص السريري التي تثبت صحة  تقاس عمى أساس النسبة المئوية (CAD)أنظمة الكشؼ 
الأطباء  التي قدمتيالي والآراء الكشؼ الآنظاـ  قدمياالتوافؽ بيف النتائج التي نسبة وقد كانت  الكشؼ

في  لكفو ىذا البارامتر يعتمد بشكؿ كبير عمى انتشار الآفة و ،  %50الخبراء قد حققت نسبة تجاوزت الػ 
لا يشير إلى معدلات الخطأ الايجابية والسمبية الكاذبة لذا اقترح بارامتر الحساسية والذي يعبر  الواقع

تر الخصوصية الذي يعبر عف احتمالية الحصوؿ عمى صورة عف احتمالية الكشؼ عف الآفة وبارام
 .ماموغراـ سمبية عند عدـ وجود أي  فة

بيانات قاعدتي عمى مجموعة صور ماموغراـ مف  ظاـنالاختبار لمقارنة النتائج وتقييـ الأداء تـ    
(، صور normalصور ماموغراـ طبيعية ) تضمفت، محميةبيانات وقاعدة  DDSMوMIAS  معياريتيف
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(، benign(، صور فييا  فة تكمسات حميدة )malignantميكروية عنقودية خبيثة ) تحوي  فة تكمسات
دىني، نسيج كثيؼ، نسيج كذلؾ تصنؼ عمى أساس نوع أنسجة الثدي أي تكوف عمى سبيؿ المثاؿ، 

 غدي. ونسيج دىني
لحصوؿ عمى البارامترات التالية مف كؿ صورة مختبرة مف أجؿ ا حسابقمنا في ىذه الدراسة ب   
 ؤشرات تقييـ الأداء كالحساسية والخصوصية:م

i.  الاستجابات الخاطئةFPs (false positive)  .ىي عدد عناصر الصورة التي أُسِيئَ تصنيفيا 
ii.  الاستجابات الصحيحةTP (true positive)  ىي عدد عناصر الصورة في صورة الماموغراـ التي

 .تصنؼ بشكؿ صحيح
iii. السمبية الكاذبة FN (false negative)  يتمكف مف لـ فة السرطانية في الصورة التي الآىي منطقة

 .تحديدىا مف أجؿ التصنيؼ
iv.  السمبية الصحيحةTN (true negative)   والتي تحوي عمى عدد مف عناصر الصورة في

 .FNو FP، TPالماموغراـ لا تتضمف 

مف أجؿ وصؼ قدرة التمييز أو التعرؼ  (ROC)ستخدـ منحني نظاـ خصائص التشغيؿ المستقبؿ ي   
يرسـ المنحني بحيث يمثؿ المحور ، في النظاـ والتي توضح العلبقة بيف الحساسية والخصوصية

 الخصوصية -1يمثؿ ) (OX)ياني مؤشر الحساسية، بينما المحور الأفقي في الرسـ الب  (OY)الشاقولي
  (ANN)التي تـ اختبارىا مف قبؿ مصنفي الػ لمصور FPs)أي معدؿ الاستجابات الخاطئة 

 قياسمف أجؿ  (AZ) والتي تدعى  ROCالمنطقة تحت المنحنىمساحة  باحسيتـ و  .((Adaboostو
يجب أف  %100فمف أجؿ دقة عالية  ،[1.4-4.4ضمف المجاؿ ] (AZ) حيث تكوف قيمة المصنؼ دقة

 وفقايتـ تقسيـ المصنفات  .(1.0) الواحد تساوي (AZ) مساحة المنطقة تحت المنحنيقيمة تكوف 
اعتمادا المجموعات الأربعة  حدىكوف ضمف إلت Lemeshowو Hosmer  لمباحثيفلمدراسة المرجعية 

    :[89] (Accuracy)ِ  الدقة
 الدقة    كانت  إذا   فاشؿ مصنؼيدعى  ،     
 الدقة    كانت  إذا  ضعيؼ مصنؼيدعى  ، 7   
 الدقة    كانت  إذا  عادؿ مصنؼ يدعى ، 8   
 الدقة    كانت  إذا  جيد مصنؼ يدعى ، 9   
 الدقة    كانت  إذا  زممتا مصنؼ يدعى ،     
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 كؿ مف قواعد البيانات المحمية مؤشرات الحساسية والخصوصية التي تّـ حسابيا مف تمستخدا
(LOCAL) (وMIAS) و(DDSM)  أجؿ رسـ منحنيات الػ مفROC كما ىو مبيف في  الخاصة بيا

 .(7-1الشكؿ )

  

)تالاخضز( وقاعذج  DDSM)تالأسرق(، و MIASنقىاعذ انثٍاناخ انثلاثح،  ROC( : ينذنٍاخ انـ 1-7انشكم )

  ANN،Adaboostانثٍاناخ انًذهٍح )تالأدًز(، كشف انتكهساخ انًٍكزوٌح انعنقىدٌح نكلا انًصنفٍن 

 

 دقة المصنؼ تصؼوالتي  (AZ)حساب مف خلبؿ  ROCمنحنيات الػ حميؿ تتـ  وفقاً لما سبؽ  
نات االاختبار لقواعد البي صورلجميع  Adaboostو ANNلكؿ مف المصنفيف ضمف برنامج الماتلبب 

و  MIAS ،المحمية ناتالبيا لقواعد وفقاً  ANN لمصنؼبالنسبة  (AZ) كانت مساحةقد ف .الثلبثة
DDSM  وبالتالي الدقة الإجمالية لمصنؼ الػ ،(4.97 ، 4.94 ، 4.93)عمى الترتيبANN   وفؽ

 وفقاً   Adaboostلمصنؼبالنسبة  (AZ) كانت مساحة مماثؿوبشكؿ  .(4.93) تساوي (ROC)منحني الػ 
وبالتالي الدقة   (4.98 ، 4.95 ، 4.89)عمى الترتيب  DDSMو  MIASالمحمية و ناتالبيا لقواعد

 أداء في كلب الحالتيف يعتبرو  ،(4.94) ىي (ROC)وفؽ منحني الػ   Adaboostلمصنؼالإجمالية 
    .(4.94حوالي ) منحنياتالىذه لمنظاـ وفؽ  اليةمالدقة الإجو  المصنفيف ممتاز

إجراء التحميؿ القائـ عمى المنطقة باستخداـ منحني الاستجابة الحرة لػ قمنا في ىذه الدراسة كما    
(ROC)  والذي يدعى بػ(FROC)  أداء مف أجؿ تقييـ( خوارزمية الكشؼCAD ) نوع الآفة  كشؼ في
ـ البياني مؤشر في الرس  (OY)بحيث يمثؿ المحور الشاقوليFROC الػ  يرسـ منحني .ومكانيما
عدد الاستجابات الخاطئة في الصورة  يمثؿ (OX)، بينما المحور الأفقي (Sensitivity) الحساسية
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(FPs/Image) إف معدؿ أداء نظاـ الكشؼ يتصؼ بالكماؿ عندما يحقؽ معدؿ .(TP)  (%100)نسبة 
 . (% 0)( نسبة FP)ومعدؿ 

 
 

)تالاخضز( وقاعذج  DDSM)تالأسرق(،  MIASٍاناخ انثلاثح، نقىاعذ انث FROC  ينذنٍاخ انـ : (2-7) انشكم

 .Adaboostو ANNانثٍاناخ انًذهٍح )تالأدًز( كشف انتكهساخ انًٍكزوٌح انعنقىدٌح نكلا انًصنفٍن 

ّـ الحصوؿ عمييا مف كلب     يفسر حيث  (7-2) في الشكؿ Adaboostو  ANNتظير النتائج التي ت
كما . ف خلبؿ مؤشرات الحساسية وخصوصيتواء المصنفيف مبشكؿ واضح تقييـ أد  (FROC)منحني

 اناتيقواعد البصور لكلب المصنفيف مف أجؿ جميع  تحت المنحنيات المنطقةمساحة  سابحتـ 
 DDSMو  MIAS ،المحمية ناتالبيا لقواعد وفقاً  ANN لمصنؼبالنسبة  (AZ) كانت مساحةف ،المختبرة

وفؽ منحني الػ  ANNوبالتالي الدقة الإجمالية لمصنؼ الػ  (4.98 ، 4.94 ، 4.89)عمى الترتيب 
FROC لمصنؼبالنسبة أما  .(4.94) تساويAdaboost   كانت مساحةفقد (AZ)  لقواعد وفقاً بالنسبة 

وبالتالي الدقة الإجمالية  ،(4.99 ، 4.95 ، 4.96)عمى الترتيب  DDSMو MIAS ،المحمية ناتالبيا
ي كلب الحالتيف ف المصنفيف أداء يعتبر ،(4.97) ىي (FROC)وفؽ منحني الػ   Adaboostلمصنؼ
 .(4.96) قدرىا حوالي اليةمإجدقة  (FROC)  وفؽ منحنيات حقؽ النظاـو  ممتاز

 مقارنة الخوارزمية المقترحة مع خوارزمية لدراسة حديثة سابقة  7-3-2 

ّـ الحصوؿ عمييا مف الدراسة الحالية مع نتائج دراسة بحثية حديثة     تمت مقارنة النتائج التي ت
، حيث استخدموا في [86]  2016ـفي عا Pharwahaو Khehra قاـ بيا الباحثاف  لتصنيؼ الآفات

، ونشير فيمايمي  MLFFBP-ANN الػومصنؼ  SVMدراستيـ اثنيف مف المصنفات ىما مصنؼ الػ 
 إلى الفروقات والتطابقات بيف الدراستيف: 
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ية مخفات مكوف مف طبقة دخؿ وطبقوىو  MLFFBP-ANNمصنؼ الػ استخدمت الدراسة البحثية    
وطبقة خرج وقاموا باستخداـ تابع تنشيط بيف طبقة الدخؿ والطبقة المخفية وتابع خطي بيف  وحدة 15بػ 

بينما استخدمنا في دراستنا الحالية ، بحالتيف فقط )خبيثة أو حميدة( الطبقة المخفية وطبقة الخرج
ف وطبقة عصبو  37مكوف مف ثلبث طبقات ولكف الطبقة الخفية تحوي  FFBP-ANNمصنؼ شبكة 

 استخدمنا تابع تنشيط واحد ىو تابع السيفمويد.الخرج بثلبث حالات )خبيثة، حميدة، سميمة( 

دوف ذكر أي تفاصيؿ عف ماىية الخصائص المستخدمة خاصة للآفة  23في دراستيـ  استخدمت   
 فة تكمس خبيثة وحميدة أخذت مف صور  191أجؿ تعميـ المصنؼ، تـ تدريب المصنفات عمى  مف

 .  فة تكمس مف نفس قاعدة البيانات 189ومف ثـ اختبرت عمى  DDSMالبيانات المعيارية  قاعدة

خاصة تراكيب تـ ذكر تفاصيميا في متف الدراسة، وتدريب  46بينما استخدمنا في دراستنا    
حيث  فقط وليس عمى الآفةمف قاعدة بيانات محمية صورة الماموغراـ  21 تـ عمى كامؿ المصنفات

تصنيؼ عمى مرحمتيف، المرحمة في دراستنا اليتـ و ، ي الصورة  فات مختمفة ومنتشرةيمكف أف تحو 
الاولى لتصنؼ الصورة إما طبيعية أو غير طبيعية، وفي حاؿ كانت الصورة غير طبيعية يتـ اختبار 

     كؿ  فة في الصورة عمى حدة ليتـ تصنيفيا إلى حميدة، خبيثة أو سميمة لزيادة الدقة.

في الجدوؿ لذا؛ وبيدؼ المقارنة نورد  ،تقييـ الأداء تـ حساب مؤشرات التقييـبيدؼ و  في دراستيـو    
بالدراسة المرجعية ودراستنا الحالية والمتمثمة بمؤشرات الحساسية الخاص الأداء ( مؤشرات تقييـ 7-8)

  .DDSMوالخصوصية والدقة وذلؾ عمى نفس قاعدة البيانات 

 Khehra & Pharwaha (2016)انًقتزدح ونتائج خىارسيٍح انثادثٍن نتائج انخىارسيٍح  :(8-7)انجذول 

 DDSMتاستخذاو قاعذج انثٍاناخ 

 MLFFBP-ANN SVM 

Khehra & 

Pharwaha 

2016 

Accuracy 

82 

Sensitivity 

86 

Specificity 

77 

Accuracy 

87 

Sensitivity 

91 

Specificity 

81 

 FFBP-ANN Adaboost 

Current 

study 

Accuracy Sensitivity Specificity Accuracy Sensitivity Specificity 

Mean 99.34 92.21 79.72 99.31 94.33 79.75 
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ػ المستخدـ في الدراسة البحثية قد تميز SVMأف مصنؼ اؿ ( 7-8يمكف الملبحظة مف الجدوؿ )   
لدى المصنفات  بقدرتو العالية في تجنب الخطأ حيث حقؽ أعمى نسبة خصوصية مقارنة مع مثيميا

عمى باقي المصنفات الأخرى في قدرتو عمى  Adaboost، وقد تفوؽ مصنؼ الػ (%81)الأخرى وقدرىا 
، أما بالنسبة لمصنؼ الشبكة (%94.33)تمييز نوع الآفة حيث حقؽ أعمى نسبة حساسية وقدرىا 
 كشؼ حيث حقؽال زيادة ممحوظة في دقةالعصبونية المستخدـ في دراستنا قد أثبت كفاءتو وأظير 

المستخدـ في الدراسة المرجعية  MLFFBP-ANNوىي دقة عالية مقارنة مع مصنؼ الػ  (99.34%)
 FFBP-ANNكما أف مؤشر الحساسية والخصوصية لمصنؼ الػ ، (%82)حيث بمغت قيمة دقة الكشؼ 

ويعزى ىذا الاختلبؼ  MLFFBP-ANNالمستخدـ في دراستنا قد أعطى نتائج أعمى مف مصنؼ الػ 
إلى عدة عوامؿ نذكر منيا: عدد العينات المستخدمة في الاختبار حيث عدد عينات الدراسة المرجعية 
كبيرة ولكف اقتصرت عمى دراسة الآفة فقط، بينما دراستنا شممت منطقة مف صورة الماموغراـ تحوي 

فات  وكذلؾ نوع صور الماموغراـ المختبرة تتضمف صور تحوي  فات خبيثة وأخرى تحوي   الآفة
الآفة حميدة أو خبيثة، بينما خرج تصنيؼ ، نتائج الدراسة المرجعية تقتصر عمى حميدة وصور طبيعية

     .تصنيؼ التكمس المقترح بيف حميد، خبيث أو مف الممكف أف يكوف نسيجاً طبيعياً دراستنا شممت 

 وفق أنماط نسج الثدي التباين أداء الخوارزمية في تحسين تقييم  7-3-3

مف  وىي mini MIASصورة مف قاعدة البيانات المعيارية  22بقت الخوارزمية المقترحة عمى ط    
 10. ىذه الصور ذات أنماط مختمفة مف نسج الثدي، توزعت بيف [13]بكسؿ  1028×1028 قياس
مف أجؿ تقييـ أداء و نسيج غدي. ذات صور  6ونسيج دىني، ذات صور  6ونسيج كثيؼ، ذات صور 

عمى ىذه الصور.  PSNRو CIIحساب كؿ مف معياري تـ تبايف الصورة المقترحة  خوارزمية تحسيف
للؤنماط الثلبثة لنسج الثدي  وفقاً  (CII, PSNR)نتائج معايير تقييـ الأداء  (7-9)يبيف الجدوؿ 

 الدىني(. –الغدي  -)الكثيؼ

 –انغذي  -نثذي )انكثٍفٌثٍن نتائج يعاٌٍز تقٍٍى الأداء وفقا نلأنًاط انثلاثح ننسج ا :(9-7)انجذول 

 انذهنً(

 PSNR CII رقـ الصورة عدد الصور نمط النسيج

F )1 )دىني Mdb231.pgm 15.9613 1.291 

2 Mdb238.pgm 18.7148 1.232 



 صل السابـع _____________________________________________________ النتائج والمناقشةالف

119 
 

3 Mdb248.pgm 15.3923 1.251 

4 Mdb245.pgm 14.6004 1.280 

5 Mdb252.pgm 17.0869 1.248 

6 Mdb256.pgm 14.5180 1.229 

G  )1 )غدي Mdb209.pgm 14.9355 1.244 

2 Mdb211.pgm 16.1709 1.208 

3 Mdb213.pgm 13.5667 1.268 

4 Mdb218.pgm 14.8023 1.279 

5 Mdb219.pgm 13.6863 1.248 

6 Mdb227.pgm 17.3743 1.218 

D  )1 )كثيؼ Mdb222.pgm 17.6758 1.212 

2 Mdb216.pgm 14.6654 1.199 

3 Mdb223.pgm 19.7440 1.218 

4 Mdb226.pgm 19.5976 1.211 

5 Mdb236.pgm 11.4315 1.347 

6 Mdb239.pgm 13.9861 1.364 

7 Mdb240.pgm 13.8358 1.297 

8 Mdb241.pgm 16.0886 1.258 

9 Mdb249.pgm 13.6416 1.256 

10 Mdb253.pgm 15.2351 1.175 
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 CIIقيمة المتوسط الحسابي لكؿ مف  (7-4(، )7-3)والشكميف  (7-10)كذلؾ يوضح كؿ مف الجدوؿ 
 عمى التوالي لكؿ نمط مف أنماط نسج الثدي. PSNRو
 

 -للأنماط نسج الثدي )الكثيف وفقا   SPNRو CIIيبين القيمة المتوسطة لكل من  معايير : (11-7)الجدول 
 الدىني( –الغدي 

  

  

نلأنًاط   CIIانًتىسظ انذساتً نًعٍار :  (3-7)انشكم 

 نسج انثذي

نلأنًاط   PSNRانًتىسظ انذساتً نًعٍار : (4-7)انشكم 

 نسج انثذي

لكؿ مف صور الثدي  CIIئج متوسط معيار تحسيف التبايف نستنتج مما سبؽ، ومف خلبؿ نتا   
 الخوارزمية المقترحة قد حققت نسبة تحسيف تبايف عالية أفّ  ،لأنماط النسج )الدىنية، الكثيفة، الغدية(

وقدرىا  الدىنية والغديةقيـ تحسف تبايف النسج مقارنة مع  (1.255وقدرىا) وممحوظة لمنسج الكثيفة
. كما حققت الخوارزمية نتائج جيدة في تخفيض الضجيج وتحسيف صور لتوالي( عمى ا1.244 , 1.26)

1.23

1.235

1.24

1.245

1.25

1.255

1.26

1.265

1.27

FattyGlandularDense

Mean of CII 

Mean of PSNR Mean of CII Type )نمط النسيج( 

16.04562 1.25517 Fatty )دىني( 

15.08933 1.24417 Glandular )غدي( 

16.19015 1.2637 Dense )كثيف( 
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الخوارزمية قادرة  أفّ  PSNRشارة إلى الضجيج الماموغراـ، حيث يبيف مؤشر متوسط معيار ذروة الإ
  .ةعمى تخفيض نسبة الضجيج لأنماط النسج الكثيفة والدىنية مقارنة مع الغديّ 

 مع خوارزميات سابقة تحسين وفقا لأنماط نسج الثديأداء خوارزمية المقارنة   7-3-4

في ىذا العمؿ أيضاً، تمت مقارنة نتائج الخوارزمية المقترحة لتحسيف تبايف صور الماموغراـ مع   
مقارنة بيف تقنيات التحسيف عمى  بإجراء Harish Kumar N. et al -2012 [87]دراسة قاـ بيا الباحثوف 

 ،Sure Shrink ،Bayes shrink ،VisuShrinkالمقترحة حديثاً وىي:  أساس مجموعة مف الخوارزميات
وذلؾ  CII ،EPIوفقاً لمعياري الػ  Morphology and wavelet transformوتقنيتيـ التي تعتمد عمى

 مف قاعدة البيانات )الدىنية، الكثيفة، الغدية(باستخداـ ثلبث صور، صورة لكؿ نمط مف النسج 
قارنة نتائج خوارزمية تحسيف التبايف المقترحة في ىذا البحث المطبقة عمى ، تمت مMIASالمعيارية 

 نفس صور قاعدة البيانات المستخدمة في الدراسة المذكورة.

 

: قياس أداء طرق مختمفة لتحسين الصورة مع الطريقة المقترحة باستخدام معيار التباين (11-7)الجدول 
CII 

Type of 

 Tissue 

Image ID Visu 

Shrink 

Bayes 

shrink 

SURE 

Shrink 

Morphology  

& Wavelet 

Propose
d 

D Mdb 057 0.8571 0.7963 1.0793 1.49 1.4539 

F Mdb 147 0.8566 0.8192 1.1421 1.4977 1.4202 

G Mdb 186 0.8387 0.8038 1.1342 1.660 1.3881 

المقترحة باستخدام معيار التباين  : قياس أداء طرق مختمفة لتحسين الصورة مع الطريقة (12-7)الجدول 
EPI 

Type of 

 Tissue 

Image ID Visu  

Shrink 

Bayes 

shrink 

SURE 

Shrink 

Morphology 

 & Wavelet 

Proposed 
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عمى التوالي إلى أفّ  (،7-12)والجدوؿ  (7-11)تشير المقارنة لنفس الصور، كما يظير في الجدوؿ    
كانت متقاربة بشكؿ ممحوظ مع نتائج البحث  ىذا لمطريقة المقترحة في EPIو  CIIنتائج قيـ الػ

، والنتائج قد حققت أعمى قيـ لممعياريف Morphology and wavelet transformالخوارزمية التي تعتمد 
عند مقارنتيا مع بقية الخوارزميات الأخرى، وبالتالي أثبتت الطريقة المقترحة قدرتيا في تحسيف جودة 

 صور الماموغراـ.

 أداء الخوارزمية في التحسين وفقا لآفات الثدي تقييم  7-3-5

 حساب بعض مفتـ  ،وفقاً لآفات الثدي صور الماموغراـلتقييـ أداء الطريقة المقترحة في تحسيف    
عمى صور مف قاعدة البيانات  PSNR ومعيار ،CIIكػمعيار  (1-7-5الفقرة  راجع)معايير التحسيف 

MIAS واختيرت الصور التي تحوي  فة التكمسات والكتؿ وصور طبيعية ويوضح الجدوؿ  ،المعيارية
 عمى التوالي وحساب المعدؿ لكؿ منيا.  PSNRوCII ـ صنؼ الصور المختارة وعددىا وقي (13-7)

 : مقارنة قياسات الأداء من أجل أنماط مختمفة من الصور(13-7)الجدول 

عدد  صنف الصورة
 الصور

  قياسات الأداء

CII PSNR Mean CII Mean PSNR 

صور تحوي 
 تكمسات

25 1.24 35.89 1.25 36.29 

صور تحوي 
 كتل

44 1.32 35.45 

 37.52 1.20 218 ر طبيعيةصو

 

 D)كثيؼ( Mdb 057 0.8596 0.8618 1.1641 2.5615 2.522 

F )دىني( Mdb 147 0.8419 0.8247 1.0093 2.2926 1.8525 

G )غدي( Mdb 186 0.9537 0.9970 1.1941 2.1739 1.5568 
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الخوارزمية قادرة عمى تحسيف تبايف صور الماموغراـ بنسب ممحوظة، حيث تشير النتائج أف    
مقارنة وىي قيمة أعمى بقميؿ  1.32قدرىا  CIIقيمة تحسيف تبايف  التي تحوي  فة الكتؿالصور  حققت

تحسف أفضؿ نوعاً ما  قد حققتبيعية أفّ الصور الطالمدروسة، وبالمقابؿ نمحظ  مع الصور الأخرى
-b ) والشكؿ (a-5-7 ). يوضح الشكؿ مقارنة مع بافي الصور PSNRلمستوى الإشارة نسبة لمضجيج 

 عمى التوالي. PSNRو CIIمقارنة النتائج لكؿ مف قيـ  (5-7

 

 

 مع خوارزميات سابقة خوارزمية التحسين وفقا  لأنماط نسج الثديأداء مقارنة   7-3-6

في ىذا العمؿ، تمت مقارنة نتائج الخوارزمية المقترحة لتحسيف صور الماموغراـ والكشؼ عف  فات    
الذيف أجروا فييا مقارنة بيف   Rajkumar K.K. and G. Raju [88]الثدي مع دراسة قاـ بيا الباحثوف

 

 CII: مقارنة  (a 5-7)الشكل 

 

 PSNR: مقارنة  (b 5-7)الشكل 

1.1

1.15

1.2

1.25

1.3

1.35

 طبيعي كتل تكلسات

CII 

CII

34

35

36

37

38

 طبيعي كتل تكلسات

PSNR 

SNR
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 bit plane wavelet decompositionوطريقة  top hat filteringو  waveletعمى أساستقنيات التحسيف 

 باستخداـ قاعدة البيانات نفسيا المستخدمة في ىذا العمؿ.    CIIمف حيث متوسط  

: قياس أداء طرق مختمفة لتحسين الصورة مع الطريقة المقترحة باستخدام معيار التباين  (14-7)الجدول
CII 

Average CII  Index Method   

1.02762 Top Hat   

1.16525 Wavelet decomposition (Sure Shrink)   

1.24294 Top Hat +Sure Shrink   

1.20331 Top Hat + level dependent Wavelet Shrink  

1.18645 Top Hat +Visual Shrink   

1.18835 Top Hat +level dependent Visual Shrink   

1.18517 Top Hat +modified level independent Visual Shrink   

1.06990 Top Hat +Bit Plane decomposition   

1.25172 Proposed method   

 

 
 CII: قياس أداء طرق مختمفة لتحسين الصورة مع الطريقة المقترحة باستخدام معيار التباين  (6-7) الشكل

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

Average CII Index

Method  Number
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لمطريقة المقترحة   CII( إلى أف قيمة الػ 7-6والشكؿ ) (7-14)نة في الجدوؿ تشير المقارنة كما ىي مبي
 . كانت أفضؿ نوعا ما مف الطرؽ السابقة

 الخلاصة:  7-4
يشيد التفسير الآلي لصور الماموغراـ تحدٍّ حتى لأطباء الأشعة ذوي الخبرة بسبب أف التكمسات    

معيف أو حجـ محدد، كما أف انخفاض تبايف  الميكروية صغيرة الشكؿ وغير محددة بشكؿ أو نمط
صور الماموغراـ والكثافة العالية لأنسجة الثدي يمكف أف تحجب السمات اليامة لمتكمسات الميكروية 

 العنقودية وغير ذلؾ...

 التكمسات الميكروية العنقوديةفي ىذه الدراسة، تـ تطوير خوارزمية باستخداـ طريقة أوتسو لكشؼ    
 بارامترات لي لسرطاف الثدي يساعد الأطباء لمكشؼ عف سرطاف الثدي. ولقد خمصتوالتشخيص الآ

 تبايفحسنت بشكؿ ممحوظ قد  التحسيفإلى أفّ خوارزمية  PSNRو EPIو CIIمثؿ  تحسيفتقييـ 
التكمسات الميكروية  ، بالتالي تحسيف الكشؼ عفبالنسبة لمخمفية التكمسات الميكروية العنقودية

قد حقؽ حساسية ودقة أعمى في   Adaboostالخوارزمية أف مصنؼ الػ بينت نتائج تنفيذكما  العنقودية.
 .  ANNرنة مع مصنؼ الػاالكشؼ عف كؿ مف التكمسات المنعزلة والتكمسات الميكروية العنقودية مق

وقاعدة البيانات  DDSM ،MIASوأظيرت نتائج اختبار الخوارزمية عمى مجمؿ قواعد البيانات الػ    
 .  %80.15وحساسية قدرىا   %98.68حمية مستوى عاؿ مف الدقة الإجماليةالم

 أظيرت نتائج مقارنة الدراسة الحالية مع دراسات حديثة سابقة بنفس قاعدة البيانات تحسناً كبيراً.   

مساعدة أطباء الأشعة في درتيا عمى قو الخوارزمية كفاءة أثبتت النتائج التجريبية والكمية وبالتالي، 
كما تميزت بأنيا طريقة سيمة . تحسيف أداءىـ في التشخيص وبالتاليصور الماموغراـ وتحميؿ سير تف

وسريعة الحساب، لا تتطمب كؿ تمؾ التعقيدات في الحساب وىي مناسبة مف أجؿ معالجة صور 
 الماموغراـ في الزمف الحقيقي.

 

 

 

 



 

116 
 

 الثــامـنالفصل 

  والآفــاق المستقبليــت لاصتخال

 
 

 

 الخلبصػػة  8-1
 

 الصعوبات والتجارب المعمولة ضمف البحث  8-2
 

 ستقبمية مالقتراحات الا  8-3
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 نمـاالفصل الثـ

 الخاتمت والآفاق المستقبليت

 

  الخــاتمــة  8-1
ىو أحد و سرطاف الثدي ىذه الدراسة عمى واحدة مف الموضوعات الميمة التي تخص  تتركز 

حيث تعتبر التكمسات الميكروية  لنساء أكثر مف أي سرطاف  خر.الأمراض الخطيرة التي تيدد حياة ا
الدقيؽ ليذا المرض عند ىذه مات المبكرة لمرض سرطاف الثدي فإف الكشؼ المبكر أحد العلبالخبيثة 
 مف أجؿ المحافظة عمى سوية حياة المرضى. ذو أىمية كبيرةالمرحمة 

لماموغراـ ا صور الميكروية العنقودية في لمكشؼ عف التكمساتة جديد خوارزمية راسةالدىذه  تقدـ
أربعة  خوارزميةال ىذه تتضمف المصنفات الرياضية. و  الصورة معالجةتقنيات  باستخداـ وذلؾ ،الرقمية

 (Top-Hat)العمميات المورفولوجية الرياضية استخداـ  الأولى المرحمةفي  تـي مراحؿ أساسية،
خماد تراكيب خمفية صور  أجؿوتطبيؽ مرشحات حيزية مف  (Bottom–Hat)و تحسيف تبايف وا 

كما تشمؿ ىذه المرحمة حذؼ المناطؽ التي ليس ليا  ،الماموغراـ الرقمية وتحسيف التفاصيؿ الخفيفة
يتـ في  ،علبقة بالمنطقة المدروسة وحذؼ منطقة العضمة الصدرية مف صورة الثدي إف وجدت

لمكشؼ عف الاستجابات عمى  (Otsu’s Method)المرحمة الثانية تطبيؽ منيجية أوتسو متعدد العتبة 
أنيا مناطؽ تكمسات ميكروية، يحتوي خرج ىذه الخطوة عمى مناطؽ صحيحة ىي جميع التكمسات 

ولكف ىناؾ احتماؿ أف ينتج عنو أيضاً مجموعة مف الاستجابات  (إف وجدت) ة في الصورةيالحقيق
لثالثة تتبع وتقصي التكمسات الميكروية يتـ في المرحمة ا ،الخاطئة التي ىي ليست مناطؽ تكمسات

العنقودية في المناطؽ التي حُصِؿَ عمييا مف المرحمة السابقة مف أجؿ الحصوؿ عمى استجابات 
تكمس مقترح خاصة لكؿ  46لتكمسات ميكروية في الصورة، مف خلبؿ حساب  Candidateمقترحة 

 (kurtosis) التفرطحو   Gray-level co-occurrence matrix (GLCM)مصفوفةاستخمصت مف 
 Feed)الػشبكة العصبونية، لتغذي اثنيف مف المصنفات الرياضية وىما مصنؼ  (skewness)لتواءالاو 

forward Back Propagation ANN)   ومصنؼ((Adaboost  بيدؼ تحسيف دقة الكشؼ وحذؼ
ثلبث قواعد صورة ماموغراـ استحصمت مف  61طبؽ النظاـ المقترح عمى  ،الاستجابات الخاطئة

استخدمتا للبختبار  DDSMو MIASبيانات، ىي قاعدة بيانات محمية وقاعدتي بيانات معيارية 
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أثبتت النتائج التجريبية والكمية أف الخوارزمية قادرة عمى مساعدة أطباء الأشعة في  ،والتقييـ
  ص.تفسير صور الماموغراـ بالإضافة إلى تحسيف أداءىـ في التشخي

 ىذه الدراسة في تحقيؽ عدة نقاط رئيسية مف أىميا:عمؿ في  لية التميزت 

طبقت الخوارزمية المقترحة بنجاح تقنيات مختمفة مثؿ تقنية إزالة الضجيج، تقنيات الترشيح 
أوتسو متعدد المستويات، وعتبات ثنائية المستوى ومصنفات منيجية المختمفة، وأساليب التحسيف، و 

  .مختمفة

التدخؿ اليدوي في الكشؼ الآلي لمتكمسات الميكروية، بحيث يقوـ  ض ىذا النظاـ أيضاً خف  
تستطيع ىذه الخوارزمية الكشؼ عف  المستخدـ فقط باقتصاص الصورة الرئيسية في البداية مف ث ّـ

 نظاـ تفاعمي مع الطبيب، كما أنّو التكمسات الميكروية دوف أي مساىمة إضافية أخرى مف المستخدـ
طقة ودراسة خصائصيا لتحديد ماىيتيا سواء أكانت سميمة أـ تكمسات مف خلبؿ تحديده أي من

 حميدة أـ تكمسات ميكروية عنقودية خبيثة.   

يمكف تطبؽ الخوارزمية عمى كامؿ صورة الماموغراـ وليس عمى مناطؽ مقتطعة مف الماموغراـ 
 رطاف الثدي.مما يتيح إجراء دراسة جدوى أي خوارزمية عمى الواقع العممي في عيادات فحص س

مة تـ تخفيض اعتماد الخوارزمية عمى العتبات المُستنتجة تجريبياً والنماذج الإحصائية المصمّ 
 .مخبرياً وىذا ما يساىـ في  إمكانية تعميـ تطبيؽ الخوارزمية المقترحة

الصور المستحصمة ، و تـ تطبيؽ الخوارزمية عمى أكثر مف بنية معطيات مف صور الماموغراـ
حيث تـ اختبارىا عمى صور مف قاعدة بيانات محمية ليا خصائص مختمفة و  ختمفةمف مصادر م

بالإضافة إلى اختبار الخوارزمية عمى اثنيف مف  ،مف جيازي ماموغراـ مختمفيف في مشافي دمشؽ
 .DDSM)و  (MIASقواعد البيانات المعيارية ىما 

 .لصمة بالنسبة لقاعدة بيانات مشتركةحديثة ذات ا ائج ومقارنة أداء النظاـ مع دراسةتـ تقييـ النت

تمّت في ىذه الدراسة أيضاً مقارنة أداء خوارزمية التحسيف ليذا النظاـ المطور مع خوارزميات 
 تخمص .تحسيف لدراسات حديثة أخرى وفقاً لأنماط النسج مف جية وأنواع الآفة مف جية ثانية

ى أف خوارزمية التحسيف قد حققت تحسف إل  CII)  ،(PSNR,EPIبارامترات تقييـ التحسيف مثؿ كػ 
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 مف الدقة عاؿٍ  بمستوٍ   فات الثديالكشؼ عف صور الماموغراـ وبالتالي  عمى تبايف بشكؿ ممحوظ
 النظر عف نمط الأنسجة أو نوع السرطاف. بغضّ 

كما تميزت بأنيا طريقة سيمة وسريعة الحساب، لا تتطمب كؿ تمؾ التعقيدات في الحساب وىي 
 جؿ معالجة صور الماموغراـ في الزمف الحقيقي.مناسبة مف أ

 الصعوبات والتجارب المعمولة ضمن البحث  8-2

بما أف ىناؾ مشاكؿ في معالجة الصور الرقمية تتعمؽ بجودة الصورة الرقمية نفسيا، إضافة الى 
الموجودة في بنية المعطيات، لذا  كؿ مف عدد الآفات في بنية المعطيات، ودرجة غموض الآفات

ة عند تنفيذ الحصوؿ عمى دقة ىامّ  حاؿ، قد ت ّـ ة، عمى أي%100مف الصعب تحقيؽ دقة ف
الخوارزمية، وبالمقابؿ الحصوؿ عمى أخطاء في التجزيء في بعض الصور ذات الجودة المنخفضة، 

 والعضمة الصدرية. ROIمثؿ تمؾ التي لدييا تبايف منخفض بيف منطقة الاىتماـ 

لدييـ نتائج مقبولة في الكشؼ عف  فات  CAD رح وبعض أنظمةبالرغـ مف أف النظاـ المقت
لكف ىناؾ بعض الآفات  ، (microcalcifications)الثدي، وبشكؿ أساسي الكتؿ والتكمسات الميكروية

في صور الماموغراـ حيث يمكف أف تخمط بيف بعض تراكيب الثدي وبيف بدقة التي يصعب اكتشافيا 
  .FPsة الاستجابة الخاطئة الشذوذ، وىذا ما يتسبب في زياد

ر صو  عمى الحصوؿ بحثية، ىي صعوبة دراسة ةأي تواجو أف العامة التي يمكف مف الصعوباتو 
نظراً  وذلؾخاصة،  التكمسات الميكروية العنقودية ات الثدي عامة، و فةماموغراـ رقمية لآف

عداد تقرير طبي لكؿ حالة.  وعدـ لخصوصيتيا  الاىتماـ بأرشفة الصور وا 

 بالتعاوف مع البحثي بالعمؿ يقوـ مف اليندسة الطبية، فريقاً  يتضمف بحث فريؽ قترح تشكيؿيُ ذا ل

 يتـ التي )الطبية الصور(البيانات  تأميف عمى الأشعة ميمتو الإشراؼ مراكز ضمف الأشعة، طبيب

 في ىـاتس لتيا الأساسية أىـ العوامؿ أحد الطبية الصور توافر بالأبحاث العممية، حيث يعد استخداميا

 في سيمة ىذه الصور عمى الحصوؿ عممية الأحياف معظـ في تكوف ولا ،بكاممو البحث فشؿ أو نجاح

 .التخصصية الطبية المراكز مف واضح تعاوف غياب ظؿ
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 بموضوع الصمة ذات الحديثة العممية الأبحاث ونتائج بعض الممخصات عمى الحصوؿ صعوبة

 اشتراكاً  عمييا الاطلبع يتطمب متخصصة عالمية مواقع ضمف بحاثالأ ىذه نشر يتـ ما فغالباً  ،البحث

 .خاصاً 

 :يةمستقبمالقتراحات الا  8-3
عمى الرغـ مف أف العمؿ في ىذه الدراسة بمغت أىدافيا الرئيسية مف خلبؿ تحقيؽ مستوى دقة  

ىذه  تصنيؼ جيدة بيف أنسجة الثدي العادية وغير العادية، وفي حيف أف الطريقة الموضحة في
الأطروحة قد حددت نيجاً ناجحاً لمكشؼ عف التكمسات الميكروية العنقودية، إلا أف ىناؾ جوانب 
ىامشية مف الخوارزمية، ولا سيما تمؾ التي تتضمف إزالة الاستجابات الخاطئة وتقييـ خصائص 

عتبار جودة الصورة فقد تبيف أيضاً الحاجة لمزيد مف الأبحاث في جوانب معينة بجب أخذىا بالا
 وىي:

استخداـ مرشحات تكيفية وتطبيؽ منيجية أوتسو التي تحدد العتبة المثمى  لياً بيدؼ الكشؼ عف 
التكمسات الميكروية، أدى إلى إمكانية التكيّؼ مع دقة وضوحية الصورة المدخمة، وبالتالي تحسف 

الكتؿ حيث ينبغي مف حيث المبدأ يمكف تطبيؽ نفس المنيجية لمكشؼ عف نوع  فة  ،مرونة المعالجة
أف تكوف معالجة الكتؿ بأحجاـ مختمفة ىي أكبر بكثير مف حجوـ  فة التكمسات الميكروية 

(microcalcifications)  وعلبوة عمى ذلؾ، فإف ىذه البحوث تحتاج إلى طبيب أشعة خبير .
 لممشاركة بيدؼ التحقؽ مف عممية الكشؼ والتصنيؼ.

تمكف مف دراسة كثافة أنسجة الثدي وتصنيفيا لأحد الآلي ي  CADيمكف تطوير نظاـ الكشؼ 
الأنماط التالية: غدي، أو دىني أو كثيؼ، باستخداـ معامؿ يقوـ عمى أساس كثافة البكسلبت العامة 

 لصورة الماموغراـ، ولكف يحتاج ىذا الإجراء عمى عدد كبير مف الصور.

بيدؼ القضاء عمى  ىناؾ حاجة أيضاً إلى خطوة إضافية في معالجة صور الماموغراـ
. ىذه الخطوة Specificityوبالتالي الحصوؿ عمى قيـ خصوصية عالية  FPsالاستجابات الخاطئة 

قد ترتكز عمى تحميؿ الأجساـ في صورة الماموغراـ المدخمة وفقاً لخصائص الشكؿ ما إذا كاف 
 سمات استخلبصالخصائص تبدي صفة خطية أو متفرعة أو يكوف ليا حدود غير منتظمة، أو 
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كما يمكف الأخذ بعيف الاعتبار عمر  ،التصنيؼ دقة في العناصر ىذه زيادة أثر سةراود وراـللؤ أخرى
 المريضة كبارامتر إضافي قد يساىـ في تشخيص الحالة المرضية.

وىي تقنية جديدة جنباً إلى جنب مع  LPQ (Local phase quantization)مف المفيد تطبيؽ تقنية 
المستخدمة في ىذا البحث كمرحمة تصنيؼ أولية بيدؼ رفع   LBP (Local Binary Pattern)تقنية

 دقة التمييز بيف النسج الطبيعية وغير الطبيعية.

اختبرت في ىذا العمؿ بنية محددة مف الشبكات العصبونية وأسفرت عف نتائج مرضية إلا أف 
لتحقؽ فييا، كما نقترح تدريب ىناؾ أنواع أخرى مف الشبكات العصبونية والبنى التي يمكف أيضاً ا

مصنفات النظاـ عمى مجموعة صور مف قواعد البيانات المحمية بالإضافة إلى صور مف قواعد 
البيانات المعيارية المتاحة لمباحثيف لمدراسة، واختبارىا عمى القسـ الآخر منيا، بالرغـ أف ىذا سوؼ 

يب النظاـ، كأف يخفض مف عدد حالات يستغرؽ جيداً كبيراً إلا أنّو يمكف أف تكوف مفيدة لتدر 
، وبالتالي يزيد مف كفاءة النظاـ في الكشؼ عف مجموعة متنوعة مف الآفات FPsالاستجابة الخاطئة 

تدريب المصنفات عمى عدد أكبر مف البيانات المحمية  ،واختبار كثافات مختمفة مف أنسجة الثدي
 أف يزيد مف حساسية المصنفات. بالإضافة إلى زيادة عدد طبقات المخفية لممصنؼ يمكف

مؤشر جودة الصورة  ت جديدة لتقييـ جودة الصورة: مثؿيمكف في مرحمة التقييـ إضافة مؤشرا
 SSIM (Structuralمؤشر التشابو البنيوي:و  ، UIQI (Universal Image Quality Index)العاـ

Similarity Index ) . 

الصور ثنائية البعد يمكف أف تحسف التشخيص ممّا  وأخيراً، إعادة بناء صور ثلبثية الأبعاد مف
حيث يمكف الحصوؿ عمييا مف  ،يسيّؿ تحديد موقع الورـ في الثدي وتحديد حجـ وعمؽ الآفة

المساقط الافتراضية المأخوذة مف جياز الماموغراـ بأخذ تصوير الثدي بالأشعة السينية عمودياً 
 وأفقياً.

، مف الميـ جداً الاستمر  والتي يمكف أف تحسّف وتساعد CAD ار في تطوير نظـ عمى العموـ
بالتالي ستزيد ثقة أطباء  ،أطباء الأشعة في دراسة سرطاف الثدي، وتوفير وقت الفحص والتصنيؼ

 لا يزاؿ قيد التطور. CAD الأشعة بيذه الأنظمة ولا بدّ مف التأكيد أف دور
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 -1-الملحق  
بلغة    البرنامج المنفذ للكشف عن التكلسات الميكروية العنقودية

 MATLAB (R2014a)الـ 

 
Classifiers Evaluation.m 

 

clear all;  

close all;  

clc; 

TP=0;FP=0;FN=0; 

%------------------Method to insert a shape------------- 

shapeInserter = vision.ShapeInserter; 

%--------------1.Read the input image ---------------- 

% Open standard dialog box for retrieving image file 

[imagename, path] = uigetfile('*','Select the input 

image'); 

% Create the full path with name of the selected input 

image 

ab = strcat(path, imagename); 

% Read the input image 

INITIAL=imread(ab); INITIAL= imcrop(INITIAL); 

% Display the input image 

figure, imshow(INITIAL), title('Initial image') 

% Calculate the size of input image; 

ImageSize=size(INITIAL); 

l=length(ImageSize); 

if l==3 

 bw=rgb2gray(INITIAL); 

elseif l==2 

 bw=INITIAL; 

    end 

  

u=im2uint8(bw); 

im=im2double(bw); 

im = wiener2(im); 

 [rows columns numberOfColorChannels] = size(im); 

     Total_pixels1 = rows*columns; 

[k]= normal_chk(im) 

if k==1 

    figure; 

    imshow(im); 
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     msgbox('This mamogram is normal.'); 

     format short g 

       TP=Total_pixels1 

   FP=0 

   FN=0 

   TN=0 

%    sprintf('%.8f ', TN) 

   sensitivity=TP/(TP+FN) 

   specificity=TN/(TN+FP) 

   accuracy=(TP+TN)/(TN+TP+FP+FN) 

   precision=TP/(TP+FP) 

   

f_measure=2*((precision*sensitivity)/(precision+sensitivi

ty)) 

  

else 

%-------------------3. Image enhancement-------------- 

se4 = strel('arbitrary',3); 

Im3=imtophat(im,se4); 

for t=1:20 

Im3=imtophat(Im3,se4); 

end 

Im4=imbothat(im,se4); 

for t=1:20 

Im4=imbothat(Im4,se4); 

end 

Imadd2=imadd(im,Im3); 

Image1=imsubtract(Imadd2,Im4); 

% Otsu's method 

Thresh = multithresh(Image1, 1); 

% Label the 2 levels thresholded image 

[LabeledImage2, Num]=bwlabel(Image1-

ones(ImageSize(1),ImageSize(2))); 

% Calculate the area of different components in 

LabeledImage2 

STATS = regionprops(LabeledImage2,  'Area'); 

% Get the label of the biggest area in LabeledImage2. 

This will be the breast, The other labels do not 

necessarly belong to the breast 

[MaxArea,MaxAreaLabel]=max([STATS(:).Area]); 

% Binary detected breast region 

BinaryBreastRegion1=LabeledImage2==MaxAreaLabel; 

% Detected breast region 

Image3=BinaryBreastRegion1.*double(Image1); 

figure; imshow(Image3, []) 

  

Image4= seg_by_two_level_intensity(Image3, 

max(max(Image3))-0.05*max(max(Image3))); 

imshow(Image4, []) 

  

hblob = vision.BlobAnalysis; 
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hblob.AreaOutputPort = false; 

hblob.BoundingBoxOutputPort = false; 

centroid = step(hblob, logical(Image4)); % [x y] 

coordinates of the centroid 

figure 

imshow(Image3, []) 

cir=1; 

for i=1:size(centroid, 1) 

hold on 

[xa, ya]=circle(centroid(i, :), 50); 

end 

     %.......color....... 

  

x=round((centroid(:, 1))); 

y=round((centroid(:, 2))); 

for rr=min(y):1:max(y) 

    for cc=min(x):1:max(x) 

        if Image4(rr, cc)==1 

            hold on 

            plot(cc, rr, 'b.'); 

        end 

    end 

end 

[rows columns numberOfColorChannels] = size(Image4); 

     Total_pixels = rows*columns; 

      

   % % ----GLCM/Skewness/Kurtosis FEATURE EXTRACTION --- 

x=1; 

       while x==1 

  choice = questdlg('Do you want to find out about 

identified microcalcifications?', ... 

    'Automatic Breast Cancer Detection', ... 

    'Yes','No', 'No'); 

switch choice 

    case 'Yes' 

        x = 1; 

        rect = getrect; 

             crop=imcrop(Image4,rect);   

             if crop(:,:)==0  

                 msgbox('Slected region is Normal 

tissue.'); 

                      disp('without features'); 

                 else 

            crop( all( isAlways(crop==0) ,2) ,:) = []; 

            crop( : ,all( isAlways(crop==0) ,1)) = []; 

             crop_bw=imresize(crop, [17 19]); 

         GLCM = graycomatrix(crop_bw,'Offset',[3 0;0 3]); 

                   stats = graycoprops(GLCM,'all'); 

                    t1= struct2array(stats); 

                    

              skew_feat= skewness( crop_bw); 
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              kur_feat = kurtosis (double( crop_bw)); 

                for j=1:1:length(skew_feat) 

                   if isnan(skew_feat(j)) 

                     skew_feat(j) =0; 

                   end 

                   if isnan(kur_feat(j)) 

                       kur_feat(j) =0; 

                   end 

                end 

                 test=horzcat(t1,skew_feat,kur_feat); 

                  

%--------------------------------NN--------------------- 

                     load('testNNmodel.mat'); 

                       pred=net(test'); 

                    tested_result=vec2ind(pred); 

% %                 

%-------------------------------Adaboost-----------              

%                    load('testAdaboostModel.mat') 

%                    tested_result = predict(Mdl,test); 

                    if tested_result==1 

                     msgbox('Slected region is Benigne 

cancer'); 

                    elseif tested_result==2 

          msgbox('Slected region is Malignent cancer.'); 

                        disp('malignent') 

                    elseif tested_result==3 

          msgbox('Slected region is Normal tissue.'); 

                         disp('with features'); 

                        end  

                 end 

        case 'No' 

            x=0; 

end 

                  

% y='y'; 

z=1; 

   inputt=input('enter 1 to crop true positive, 2 to crop 

false positive, 3 to crop un detected result or false 

negative'); 

     

switch inputt 

    case 1 

%       cr= imcrop(Image4); 

      cr = getrect; 

%       [rows columns numberOfColorChannels] = size(cr); 

     TP(z) =  cr(3)*cr(4); 

    case 2 

      cr= getrect; 

%       [rows columns numberOfColorChannels] = size(cr); 

      FP(z)= cr(3)*cr(4); 

      case 3 
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      cr = getrect; 

%       [rows columns numberOfColorChannels] = size(cr); 

      FN(z)= cr(3)*cr(4); 

    otherwise 

        disp('enetr rite number') 

   %--------------------------------------------          

end 

 z=z+1; 

         end 

format short g 

       TP=sum(TP) 

   FP=sum(FP) 

   FN=sum(FN) 

   TN=Total_pixels-(TP+ FP+FN) 

   sprintf('%.8f ', TN) 

   sensitivity=TP/(TP+FN) 

   specificity=TN/(TN+FP) 

   accuracy=(TP+TN)/(TN+TP+FP+FN) 

   precision=TP/(TP+FP) 

f_measure=2*((precision*sensitivity)/(precision+sensitivi

ty)) 

 

end 
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 -2-لملحق  ا
 عينات من صور الاختبار ونتائج الكشفتنفيذ البرنامج على  

 

 

 

aالظىرة الأطلٍت : b الظىرة بعد الاقتظاص : 

  
C :MCs  فً الظىرة المجتسأة d ورسم الدوائر حىل  النهائٍت: الظىرةMCs 

 

 DDSM  :CASE1CC1صورة اختبار من قاعدة بيانات 
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aالظىرة الأطلٍت : b الظىرة بعد الاقتظاص : 

  
C :MCs  فً الظىرة المجتسأة d ورسم الدوائر حىل  النهائٍت: الظىرةMCs 

 

 Local  :CASE1MLO1صورة اختبار من قاعدة بيانات 
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aالظىرة الأطلٍت : b الظىرة بعد الاقتظاص : 

  
C :MCs  فً الظىرة المجتسأة d لدوائر حىل ورسم ا النهائٍت: الظىرةMCs 

 

 MIAS  :CASE1CC2صورة اختبار من قاعدة بيانات 

 

 

 

 



 

 

 

 -3-الملحق  

 من قـاعدة البيانات المحلية  ماموغرام  صورلخصائص التدريب  

 
     

Training _ Features 

  number 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 14.7368421 12.6102941 -0.0005644 0.15583559 0.48917406 0.50429823 0.73684211 0.77481618 3.75 3.75 

2 11.056391 8.25 0.31977517 0.46545111 0.14862344 0.15241133 0.58933942 0.60686275 1.75548947 1.76874647 

3 0 0 100 100 1 1 1 1 -4.1231056 -4.1231056 

4 3.5 2.88235294 0.74392422 0.79274378 0.05299904 0.06312176 0.59824561 0.65980392 1.43E-16 3.69E-16 

5 2 1.51838235 0.9014757 0.92443797 0.27098762 0.28187176 0.75119048 0.7778799 2.41E-14 1.83E-15 

6 8.60526316 9.32720588 0.35893302 0.37197013 0.32955509 0.28508867 0.72172843 0.70009629 2.02825139 2.02825139 

7 2 1.51838235 0.9014757 0.92443797 0.27098762 0.28187176 0.75119048 0.7778799 -2.57E-16 4.22E-16 

8 6.0075188 4.91911765 0.54008617 0.62591815 0.09992085 0.11029412 0.57434658 0.60933123 0.71568861 0.71583028 

9 7.28947368 7.32352941 0.58137324 0.58597776 0.07544237 0.11169983 0.53760294 0.67156425 0.71623808 0.70063325 

10 2 1.51838235 0.9014757 0.92443797 0.27098762 0.28187176 0.75119048 0.7778799 -5.08E-16 -1.66E-14 

11 6.57142857 5.28676471 0.48997142 0.58995885 0.08038894 0.08869485 0.52866989 0.56464461 0.66181851 0.66136571 

12 11.6278195 10.0955882 0.35954904 0.43361371 0.10028831 0.10296821 0.56970999 0.58243172 1.7552106 1.77611064 

13 0 0 100 100 1 1 1 1 -4.1231056 -4.1231056 

14 6.76691729 13.25 0.5763132 0.18633744 0.10319973 0.07301579 0.61167651 0.49789041 1.43E-17 -5.16E-16 

15 6.57142857 5.28676471 0.48997142 0.58995885 0.08038894 0.08869485 0.52866989 0.56464461 0.40717549 0.40692714 

16 6.57142857 5.28676471 0.48997142 0.58995885 0.08038894 0.08869485 0.52866989 0.56464461 0.40717549 0.40692714 

17 3.5 2.88235294 0.74392422 0.79274378 0.05299904 0.06312176 0.59824561 0.65980392 1.43E-16 3.69E-16 

18 12.4511278 12.1066176 -0.1585121 -0.1305755 0.20365764 0.21612781 0.58556212 0.58776698 1.73221818 1.69921963 

19 8.80451128 4.43014706 0.52894504 0.73642055 0.09477641 0.1425984 0.57598908 0.65337885 0.40346414 0.40333152 

20 10.6466165 2.86397059 0.21434412 0.78972862 0.02973599 0.06520329 0.44489796 0.66207108 0.02604896 0.02604896 

21 0 0 100 100 1 1 1 1 -4.1231056 -1.6526887 

     

Training _ Features 

  number 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

1 3.75 2.37346442 2.37346442 1.69733685 1.69733685 2.37346442 1.24807544 0.90369611 0.90369611 0.35856858 

2 1.70665653 0.7587842 1.31530847 1.77331645 1.43879888 0.06486534 0.49049378 0.71755983 0.60839939 0.16515195 

3 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 

4 -2.60E-16 -2.49E-16 2.59E-16 -1.66E-16 9.10E-17 3.33E-16 -3.95E-15 0.15055453 2.17E-15 1.33E-15 

5 9.21E-16 8.54E-16 1.10E-13 -2.93E-14 -2.40E-15 7.31E-17 2.05E-15 -1.33E-15 -7.31E-16 -4.07E-16 

6 2.02825139 2.02825139 2.02825139 2.0457903 2.04217526 1.37630296 0.95234021 -0.269886 0.95656932 0.95586639 

7 -3.43E-16 -9.05E-17 -2.35E-16 -1.62E-16 1.49E-16 -5.09E-16 -9.40E-16 -2.09E-16 -1.06E-15 -1.21E-15 

8 0.7098073 0.67900728 0.48667756 -0.2013355 -0.7024081 -0.0788644 0.32992954 0.41827161 0.32992954 -0.0788644 

9 0.33559806 -0.4619233 0.41085731 0.41328835 0.41789972 0.4137565 0.36102329 -0.2938154 -0.7196322 -0.6754789 

10 -1.92E-14 -5.05E-16 -2.16E-15 -7.92E-16 -1.98E-15 4.73E-15 1.58E-15 4.71E-16 5.92E-16 -1.63E-16 

11 0.67620477 0.70829621 0.68428095 0.07439812 -0.2950051 0.48331131 0.71320395 0.69568495 0.56565877 0.197388 

12 1.31498918 0.95596336 1.7444126 1.47653318 0.13115309 0.7257319 0.595901 0.03761139 -0.5875861 -0.7127348 

13 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 

14 -0.00826 -0.0213332 -0.0093528 -0.0140309 -0.7108646 1.152343 0.97212751 0.42956729 0.06962139 -0.0530275 

15 0.41397595 0.41501053 0.24878443 -0.4867531 -0.5305731 0.197388 0.56565877 0.69568495 0.71320395 0.48331131 

16 0.41397595 0.41501053 0.24878443 -0.4867531 -0.5305731 0.197388 0.56565877 0.69568495 0.71320395 0.48331131 

17 -2.60E-16 -2.49E-16 2.59E-16 -1.66E-16 9.10E-17 3.33E-16 -3.95E-15 0.15055453 2.17E-15 1.33E-15 

18 1.58997219 2.01911316 0.77115429 1.51379884 0.64940758 0.80842715 2.02063097 2.02825139 1.2560872 1.73548708 

19 0.40676537 0.40384022 0.32050614 0.00362685 -0.565767 -1.1033512 -1.3915556 -1.4883958 -1.4659194 -0.976634 



 

 

20 0.02604896 0.02604896 0.02604896 0.02604896 0.02604896 0.02604896 0.02604896 4.12310563 -0.026049 -0.026049 

21 -4.1231056 -4.1231056 0.78230429 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -1.6526887 0.78230429 

 

  
 Training _ Features 

   

 
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 

1 0.90369611 1.24807544 1.69733685 3.75 1.69733685 1.69733685 3.75 15.0625 15.0625 15.0625 

2 -0.0323052 0.01638901 0.16832418 0.44826408 0.67447902 0.72371857 0.72507452 4.43476341 4.46580948 4.37547829 

3 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 17 17 17 

4 -1.82E-16 1.63E-15 -5.18E-16 -5.12E-16 2.84E-16 -7.61E-16 0 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

5 1.49E-16 -8.90E-16 -5.71E-16 -5.73E-16 -3.71E-16 -4.22E-16 0 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

6 0.94916548 -0.4005885 0.30680419 0.72989645 0.95854712 0.95481225 0.94878676 5.47658491 5.47658491 5.47658491 

7 -1.19E-15 3.77E-17 4.14E-14 -1.95E-14 1.12E-14 -3.09E-14 1.30E-14 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

8 -0.7024081 -0.2013355 0.48667756 0.67900728 0.7098073 0.71583028 0.71568861 1.79486524 1.79532918 1.7789548 

9 -0.6902202 -0.7114306 -0.6705386 -0.2577995 0.46482469 0.70069135 0.71709763 1.79669778 1.76053605 1.52627929 

10 3.12E-16 6.07E-16 -3.70E-16 1.96E-16 -1.14E-16 -2.11E-16 1.72E-16 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

11 -0.5305731 -0.4867531 0.24878443 0.41501053 0.41397595 0.40692714 0.40717549 1.70838491 1.707895 1.72500284 

12 -0.708332 -0.6877382 -0.7044416 -0.4188377 1.07310292 1.49859109 1.46450656 4.43414951 4.48706699 3.47744569 

13 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 17 17 17 

14 -0.931402 0.714403 0.88412965 0.44388323 0.92916585 1.13818416 1.10845657 1.15003495 1.15003495 1.15073838 

15 -0.2950051 0.07439812 0.68428095 0.70829621 0.67620477 0.66136571 0.66181851 1.61019609 1.6103295 1.6065367 

16 -0.2950051 0.07439812 0.68428095 0.70829621 0.67620477 0.66136571 0.66181851 1.61019609 1.6103295 1.6065367 

17 -1.82E-16 1.63E-15 -5.18E-16 -5.12E-16 2.84E-16 -7.61E-16 0 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

18 1.70862258 0.53286855 0.80131683 0.70000664 0.68013485 1.41341722 1.99843065 4.49335384 4.40321647 4.24380691 

19 0.159003 -0.1329187 -0.4204943 -0.4300544 -0.4070325 -0.3953027 -0.395667 1.30813424 1.30833937 1.30182437 

20 -0.026049 -0.026049 -0.026049 -0.026049 -0.026049 -0.026049 -0.026049 1.36175388 1.36175388 1.36175388 

21 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 -4.1231056 17 3.09777778 17 

 

  

 Training _ Features 

   number 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 

1 6.63333333 6.63333333 3.88095238 3.88095238 6.63333333 2.55769231 1.81666667 1.81666667 1.12857143 1.81666667 

2 1.98133839 3.58095699 4.51423349 3.67450468 1.13927365 1.64270213 1.80051206 1.90609265 1.96615676 1.32783616 

3 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 

4 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 2.15333333 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

5 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

6 5.47658491 5.47658491 5.5821066 5.55489442 3.30189364 2.03566956 1.17253109 2.20481979 2.20162729 2.2052507 

7 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

8 1.72851874 1.58456722 1.49551883 1.88269156 1.83498279 1.65089547 1.60421895 1.65089547 1.83498279 1.88269156 

9 1.93410732 1.60821637 1.60690725 1.60441979 1.60665498 1.63470737 1.9032169 1.8455209 1.72410907 1.74381606 

10 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

11 1.7755459 1.90003139 1.8333128 1.66875497 1.93594101 1.86551622 1.75220039 1.62917062 1.49486697 1.60779491 

12 2.59334896 4.42088311 4.02579487 1.37317965 1.86103626 1.67846841 1.50056152 1.64732211 1.78631607 1.78149135 

13 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 

14 1.1547333 1.15096139 1.25414591 2.23858857 2.73061562 2.26223276 1.53391268 1.17890714 1.16931292 2.28849531 

15 1.60597893 1.69184762 1.93617909 1.60779491 1.49486697 1.62917062 1.75220039 1.86551622 1.93594101 1.66875497 

16 1.60597893 1.69184762 1.93617909 1.60779491 1.49486697 1.62917062 1.75220039 1.86551622 1.93594101 1.66875497 

17 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 2.15333333 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

18 5.47018262 2.01154486 4.08821842 1.8470869 2.32630503 5.52571502 5.47658491 3.41209484 4.54234293 4.39097925 

19 1.28958747 1.30364986 1.51564784 2.09264303 2.79829362 3.2759481 3.51762692 3.61659008 3.02546936 1.50480087 

20 1.36175388 1.36175388 1.36175388 1.36175388 1.36175388 1.36175388 17 1.36175388 1.36175388 1.36175388 

21 17 1.7 17 17 17 17 17 3.09777778 1.7 17 

 

number 41 42 43 44 45 46 

1 2.55769231 3.88095238 15.0625 3.88095238 3.88095238 15.0625 

2 1.21321651 1.33706749 1.56716153 1.75085382 1.8151961 1.82550218 



 

 

3 17 17 17 17 17 17 

4 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

5 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

6 1.61578755 1.19345698 1.72691967 2.05726906 2.04174847 2.02573052 

7 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

8 1.49551883 1.58456722 1.72851874 1.7789548 1.79532918 1.79486524 

9 1.78285804 1.71819436 1.50637101 1.57422883 1.76063907 1.79976914 

10 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

11 1.93617909 1.69184762 1.60597893 1.6065367 1.6103295 1.61019609 

12 1.74638345 1.77276521 1.98199903 3.23746233 3.70416905 3.63984704 

13 17 17 17 17 17 17 

14 2.12974666 2.20129942 2.0350289 2.52377087 2.5739623 2.522886 

15 1.8333128 1.90003139 1.7755459 1.72500284 1.707895 1.70838491 

16 1.8333128 1.90003139 1.7755459 1.72500284 1.707895 1.70838491 

17 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 1.34111826 

18 1.7325615 2.05512704 1.91863546 1.84248795 3.78403532 5.39009796 

19 1.64614599 1.56954535 1.489212 1.46629215 1.4604072 1.46055887 

20 1.36175388 1.36175388 1.36175388 1.36175388 1.36175388 1.36175388 

21 17 17 17 17 17 17 
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