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  ABSTRACT    
 

 

Although malaria is uncommon in temperate climates, malaria is still common in tropical 

and subtropical countries. Every year, approximately 290 million people are infected with 

malaria, and more than 400,000 people die from this disease. 

In this research, the dataset was downloaded from the Kaggle website, which consists of 

27,558 images of infected people and healthy people, divided into: 13,779 images of 

healthy people, 6890 images of people infected with falciparum malaria, and 6889 images 

of people infected with vivax malaria. Initially, the images were pre-processed 

(fogification - noise removal - morphological operations), after which the convolutional 

neural network (CNN) was built, trained and tested, where the data was divided into two 

groups, 80% training and 20% testing, and then comparison was made between several 

pre-trained models. The proposed model achieved the best evaluation accuracy among the 

pre-trained models, and the results gave an accuracy rate of 96.5%, a sensitivity rate of 

95%, and a specificity rate of 97.6%. Thus, the results demonstrate the effectiveness of the 

proposed algorithm as an assistive model for doctors in diagnosing malaria. 

 

Keywords: convolutional neural networks , vivax malaria, falciparum malaria, sensitivity, 

specificity.  
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 الكشف عن الملاريا النشيطة والمنجمية باستخدام تقنيات التعمم العميق
       

  محمد حكمات محمد
 (4202 / 2 /22ل لمنشر في ب  ق   . 2023/  22/  7تاريخ الإيداع )

 
 ممخّص  

 

غير شائع في المناخات المعتدلة، فلا تزال الملاريا شائعة في البمدان الاستوائية وشبو  مرض الملارياعمى الرغم من أن 
ألف شخص  400مميون شخص بالملاريا، ويموت أكثر من  290ما يقرب من كل عام الاستوائية. حيث يصاب 

 بسبب ىذا المرض.
صور لأشخاص مصابين  27558وىي عبارة عن  Kaggleتم في ىذا البحث تحميل مجموعة البيانات من موقع 

صورة لأشخاص مصابين بالملاريا  6890صورة لأشخاص سميمين و  13779وأشخاص سميمين مقسمة إلى: 
 –لية لمصور )التعتيب صور لأشخاص مصابين بالملاريا النشيطة. في البداية تمت المعالجة الأو  6889المنجمية و

وتدريبيا واختبارىا، حيث  CNN الالتفافية العمميات المورفولوجية(، بعد ذلك تم بناء الشبكة العصبونية -إزالة الضجيج
اً. حقق ثم تمت المقارنة بين عدة نماذج مدربة مسبق% اختبار، 20% تدريب و80تم تقسيم البيانات إلى مجموعتين 

% ونسبة الحساسية 96.5نسبة دقة  وأعطت النتائجمن بين النماذج المدربة مسبقاً  دقة تقييمأفضل النموذج المقترح 
في  وبالتالي توضح النتائج فعالية الخوارزمية المقترحة كنموذج مساعد للأطباء% 97.6% ونسبة خصوصية 95

 تشخيص مرض الملاريا.
 
 .الخصوصية –الحساسية  –ملاريا منجمية  –نشيطة  ملاريا– الشبكات العصبونية الالتفافية: مفتاحيةالكممات ال
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 :مقدمة
 البُرَداء أو الملاريا العالمية،الذي نشرتو منظمة الصحة  2019الملاريا مرض مميت وفقًا لتقرير الملاريا في العالم لعام 

، بلازموديوم(، ينتقل عن طريق لعاب أنثى بعوض الأنفوليس( معدي يسببو طفيمي مرض طفيمي ىو الأجمية أو
مميون سنة وتم تحديدىا عمى أنيا سبب  30. لقد وجدت منذ malaria vectorsريا والمعروفة باسم ناقلات الملا

رئيسي لموفاة في الحضارات القديمة في جميع أنحاء العالم اليوم، لا تزال الملاريا مرضا خطيرا حيث يتعرض ما يقارب 
ظمة الإفريقية عمى أنيا تحمل من نصف سكان العالم لمخطر. لعمى الرغم من أن منظمة الصحة العالمية قد حددت المن

% من سكان العالم، حالات 92نصيبا كبيرا بشكل غير متناسب مع عبء الملاريا العالمي. حيث تضم المنظمة 
 .2017% من وفيات الملاريا في عام 93الملاريا 

ساليب الحالية تشمل الأ المرض قابل لمشفاء عند الاكتشاف المبكر لو، حالة وفاة 405000كان ىناك ما يقدر بنحو  
يُقترح  المستخدمة لمكشف عن الملاريا الكشف المجيري عن الخلايا المصابة في المختبر. ىذه الطريقة باىظة الثمن

بديل أسرع ومنخفض التكمفة وموثوق بو لمكشف المجيري عن الملاريا وذلك بتطوير خوارزميو لمكشف عن خلايا 
يمكنو اكتشاف الخلايا من صور خلايا  بناء نموذجلكل الدوافع  يعطينا ، كما[1]ر الملاريا باستخدام تقنية معالجو الصو 

سواء كانت مصابة أو غير مصابة بالاختبارات  متعددة في الدم عمى شرائح المجير القياسية وتصنيفيا عمى أنيا
جراء التصنيف عمىو  المبكرة والفعالة  .[2]ة تعمم الآلتقنيات صورة خمية مصابة باستخدام  ا 

 :كمة البحثمش
آلياً وذلك الملاريا  تشخيصيقوم بالذي  بالتمقائي مساعد لمطبي اء نموذج لمتعرفتركز مشكمة البحث الرئيسية في بن   

المريض مصاب بالملاريا أم لا باستخدام تقنيات عما إذا كان تشخيصا دقيقا ويعطي ر لعينات دم مصابة بتحميل صو 
الوقت الطويل الذي يحتاجو الطبيب لمتشخيص والمخبري من أجل التحميل كما معالجة الصورة وذلك يوفر الكثير من 

 يقمل الخطأ الذي يمكن أن يحصل )الخطأ البشري( فضلا عن الدقة في التشخيص.
 

 :أىمية البحث وأىدافو
تساعد  ر دقةراً لأنو سيعطي نتائج أكثظة الحاسوبية في ىذا المجال أصبح أمراً في غاية الأىمية نتتملأن استخدام اإ

  .البشرإنقاذ أرواح ي ض معدل الخطأ، والذي من الممكن أن يساعد ففيفي تحسين النتائج وتخ الأطباء
 تقميديةال التشخيصوالذي يمكن أن يحل محل طرق مرض الملاريا ييدف البحث إلى تطوير طريقة جديدة لاكتشاف 

 وذلك ةالموثوقيغير الضرورية وزيادة  والمسحاتعينات الدم ض عدد خفيويساىم في ت بالحالية من قبل الطبي
 .بالمساعدة عمى التشخيص الصحيح

 
 :طرائق البحث ومواده

 صورة، ومن ثم تم معالجة الصور عن 27558نشاء قاعدة البيانات اللازمة حيث تم جمع صور لإالجمع  البدايةتم في 
( المخطط الصندوقي 1ويوضح الشكل ) وبعض تقنيات معالجة الصورة (ةالشكمية )المورفولوجيعمميات الطريق تطبيق 

 لأىم مراحل العمل في ىذا البحث.

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B1%D8%B6_%D8%B7%D9%81%D9%8A%D9%84%D9%8A
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 (: المخطط الصندوقي لخوارزمية العمل.1الشكل )

 

 الدراسات المرجعية:
  قام الباحثون  [1] 2019في عامSatabdi Nayak  وSanidhya Kumar  وMahesh Jangid 

نماذج مختمفة من التعمم العميق وراقبوا أيًا من ىذه النماذج يوفر دقة أفضل ودقة أسرع من نماذج التعمم العميق  بتدريب
 .%95أعطى أعمى دقة بمغت  Resnet 50المستخدمة سابقًا. أظيرت النتائج أن نموذج 

  قام الباحثون   [2] 2020في عامMd. Mohidul Hasan Sifat  وMuhammad Muinul Islam 
قتراح الاكتشاف التمقائي لطفيميات الملاريا بمراحميا من مسحة الدم في ىذا العمل. تم جمع صور مسحة الدم لمرضى با

 RBC لتقسيم  U-Netالملاريا من قاعدة البيانات عمى الإنترنت. بعد تطبيق بعض المعالجة المسبقة، تم استخدام 
لمتعرف عمى كرات الدم الحمراء المصابة  CNNاستخدام شبكة خلايا الدم الحمراء( من صور مسحة الدم ، وتم (

لمتعرف عمى الأنواع المختمفة ومراحل الملاريا. كانت  VGG16بطفيميات الملاريا ، وأخيرًا ، تم استخدام شبكة عصبية 
٪ عمى التوالي. كانت دقة الكشف ونوعية كرات الدم 92.05٪ و U-Net 97.67دقة التجزئة وخصوصية نموذج 

لمكشف عن  VGG16متوسط دقة وخصوصية نموذج   CNN ,٪ باستخدام نموذج 95٪ و 100لحمراء المصابة ا
٪ عمى التوالي. كان متوسط دقة التدريج والنوعية لأنواع مختمفة من طفيميات 94.75٪ و 95.55أنواع الملاريا 

 .VGG16٪ عمى التوالي بتطبيق 94.82٪ و 96.25الملاريا لممرحمة الحمقية 
 قام الباحثون   [3] 2020عام   فيBruno M. G. Rosa  وGuang Z. Yang  بتقديم أداة جديدة

لمكشف السريع عن الملاريا تعتمد عمى محمل مقاومة الدم المحمول. يسمح الحقن المتزامن متعدد الألوان لمكشف عن 
الاختلافات في إشارة الممانعة المسجمة بين التيار والجيد بالجياز بتقميل وقت الفحص )ترتيب الثواني( مع تعزيز 

إلى أبعد من ذلك لإثبات إمكانية تطبيق الجياز مباشرة  واالترددات لزيادة مستوى التمييز في مستوى الطفيميات. ذىب
عمى عينات الدم التي تم جمعيا من المتطوعين لمتمييز بين العينات المصابة وغير المصابة. كان الحد الأدنى من 

طفيميًا / ميكرولتر( ، وىو ما يقترب عن كثب  390٪ )أو ما يعادل 0.0078التطفل في الدم الذي تم تمييزه  مستوى
طفيمي / ميكرولتر. أخيرًا ، نظير أيضًا الاعتماد عمى التردد لعينات الدم  200من المعيار الدولي المحدد عند 

طوير طريقة نقطة رعاية وخالية من المختبر لمتمييز بين المتزامنة وغير المتزامنة ، والتي يمكن أن تشكل الأساس لت
 المراحل المختمفة لعدوى الملاريا في المجتمعات الراكدة اقتصاديًا.

  قام الباحثون  [4] 2018في عامBhaiyya D. Ghanmode وP. L. Paikrao (Assistant 
Professor) الخطأ البشري. كما أن الوقت  وقد يتغمغل في بالتحديد الدقيق لطفيل الملاريا حيث أن المعيار التقميدي
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المطموب لإجراء الاختبار أكثر. يمكن لمخبير مراجعة عدد قميل من الشرائح المصابة. لذلك تم اقتراح ىذه التقنية التي 
 تتبع المعالجة المسبقة لتصنيف الصورة وتقسيم الصور وأخيرًا الكشف عن طفيمي الملاريا.

  باحثون قام ال [5] 2021في عامAbhishek Kanojiya  وAbhishek Yadav  وKirti Motwani  ببناء
نموذج يمكنو اكتشاف الخلايا من صور خلايا متعددة في مسحة دم رقيقة عمى شرائح مجيرية قياسية وتصنيفيا عمى 

جراء التصنيف أنيا إما مصابة أو غير مصابة من خلال الاختبار المبكر والفعال باستخدام معالجة الصور. وأيضًا إ
وكانت دقة التصنيف  Cubic SVM، حيث تم استخدام خوارزمية عمى صورة الخمية المصابة باستخدام التعمم الآلي

 %.86.1عند استخدام ىذه الخوارزمية 
 تحضير البيانات: -1

 27558والتي تحتوي عمى  Kaggle ا من موقعميى قاعدة بيانات خارجية مستخدمة حالياً، تم تحميمتم الحصول ع
صورة  13779صورة لأشخاص غير مصابين والثاني  13779صورة  لخلايا الدم ومقسمة إلى قسمين الأول 

( صور من قاعدة البيانات 2ملاريا نشيطة( ويبين الشكل ) 6989 –ملاريا منجمية  6890لأشخاص مصابين )
 اص غير مصابين.( صور من قاعدة البيانات لأشخ3لأشخاص مصابين والشكل )

 

 
 (: صور من قاعدة البيانات لأشخاص مصابين.2الشكل )
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 (: صور من قاعدة البيانات لأشخاص غير مصابين.3الشكل )

 المعالجة الأولية: -1-1
الطريقة والأسموب تم  وبنفسومن ثم صورة من قاعدة البيانات وطبقنا عمييا مراحل المعالجة  قمنا بأخذفي البداية 

 .البدء بعممية المعالجة المبدئية ومن بعدىا تمالتطبيق عمى قاعدة البيانات 
حيث  (4الصور الممونة الى صور رمادية كما في الشكل)سيتم تحويل  بتات8 أي مكممة بِـ  units 8الصور بما أن 
 .[6]الموني درجأن تكون جميع الصور الداخمة إلى الشبكة نفس النوع والحجم والت يجب

 

 
 (: الفرق بين الصورة الأصمية والصورة الرمادية4الشكل )

 :من الضجيج التخمص -1-2
  :المرشحات الخطية 

التوافقي وكل مرشح  المتوسط اليندسي، مرشح المتوسط المتوسط الحسابي، مرشح ىي المرشحات المتوسطة مثل مرشح
الحسابية واليندسية  يناسب الضجيج النبضي أما المرشحاتالمتوسط التوافقي  يناسب نوع ضجيج مختمف مثلًا مرشح
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نفس الوقت  يتميز ىذا المرشح أنو يقوم بتنعيم الصورة وفيGaussian ، فيي مناسبة لمضوضاء العشوائية مثل مرشح
 .[6-7]( ناتج تطبيق المرشح الغاوصي عمى الصورة 5ويبين الشكل ) الحواف الحفاظ عمى أجزاء الصورة الأصمية وأبرزىا

 
 (Gaussian(: الفرق بين الصورة الأصمية والصورة بعد تطبيق المرشح )مرشح 5الشكل )

 :الصورة تجزئة -1-3
a. :تعتيب الصورة 

وذلك  وتم ذلك بشكل آلي باستخدام تقنية أوتسو إلى ثنائية)المرشحة(  لتحويل الصورة الرماديةقمنا بعممية التعتيب 
 العمميات الشكمية عمييا تطبيقو ة مى المركبات المتصمحصول عمل وضروريةية أساسية ما عميحسب كل صورة لكون

  .الصورة بعد عممية التعتيب (6) ويظير الشكل

 
 (: الصورة بعد تطبيق عممية التعتيب.6) الشكل

b. :العمميات المورفولوجية 
تحتوي عمى  التيالسوداء( السوداء)النقطةوتكون المنطقة  الصورة المستخدمة من منطقة بيضاء ومنطقة سوداءتتكون 

حيث أن العمميات الشكمية ىي مرض التحويلات الشكمية )لمورفولوجية( يمكن استخراج منطقة ال لذلك من خلال مرضال
تنفذ عمى الصور , عمى شكل الصورة وتعد أداة لاستخراج مكونات الصورة المفيدة بعض العمميات البسيطة التي تجري

العنصر التركيبي  دخمين الدخل الأول ىو الصورة الأصمية والدخل الثاني ىو العممية إلىالثنائية يحتاج لتنفيذ ىذه 
structuring element المسؤولة عن تحديد القناع  أي المصفوفةkernel عادة اختيار  الذي يحدد طبيعة العممية. يتم

 لذلك تم اختيار العنصر البيضويفي الصورة المدخمة  العنصر التركيبي بشكل مشابو لمكائن المراد معالجتو
ellipse, يوجد عمميتان أساسيتان وىما عممية التآكلErosion التمدد وعممية  Dilation [7-6]. 

 العممية إلى تنعيم حدود السطح الأمامي )الذي  التآكل: ىو عممية تقمص الكائنات في الصورة، تؤدي ىذه
وفق القناع المحدد وتؤدي بذلك إلى تقميل 1اص البكسلات ذو القيمة تقوم ىذه العممية بإنقحيث الأبيض(  يكون بالمون
 (.7ل )كما في الشك العناصر عن بعضيا وعزلالبيضاء، المساحات 

 



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 1013( 2( العدد )54العموم اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشرين

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

107 

 
 (: الصورة بعد عممية التآكل7الشكل )

 التآكل وبالتالي يزداد حجم المنطقة البيضاء  التمدد: ىو عممية تكبير الكائنات في الصورة وىي عكس عممية
 (.8) كما في الشكل

 

 
 (: الصورة بعد عممية التمديد8الشكل )

 استعادة الصورة: -1-4
ىذه العمميات إلى إزالة  نفس الوقت تؤدي يمكن من خلال العمميات الشكمية الحصول عمى موقع الورم وحجمو ولكن

المونية غير  المجالاتمشتركة في الصورة أو الىي خيط رفيع يمر بين المناطق غير  الحواف من الصورة حيث الحواف
 .الصورة يجب استرجاع الحواف متجانسة والتي تظير بشكل مفاجئ وبالتالي من أجل ترميمال

A. مرشحات كشف الحواف في المجال الفراغي: 

. لذلك يقصد بالحافة في الصورة الرقمية التغير المفاجئ في قيم السويات الرمادية وقد يكون ىذا التغير متدرجا أو حادا
 التعامل مع مرشحات المشتق الأول والثاني:يتم 

ن المشتق الأول يظير مكان الحواف في الصورة أما المشتق الثاني فيظير حواف أكثر لأنو سينتج حافتين الأولى إ
 لدى الانتقال من1يأخذ قيمة  القيمة السابقة(-قيمة عالية والثانية ذات قيمة منخفضة المشتق ىنا ىو )القيمة التالية ذات

من أىميا مرشح سوبل  الأبيض مشيرا إلى وجود حافة في ىذه المنطقة لعمود ذو المون الأسود إلى العمود ذو المونا
قطري (، ومرشح روبيرت الذي –شاقولي -أفقي –الذي يعتمد عمى كشف حواف الصورة في اتجاه واحد فقط )عمودي 

 .45-أو  45يتميز بقناع صغير يكشف الزوايا المائمة إما 
إلى أننا عبرنا بالصفر ورافعا قيمة الفرق  قيمة عميا وقيمة دنيا مشيرا أي( 1- ) ثم قيمة1) )شق الثاني يعطي قيمة الم

اللابلاسيان  . من أىم ىذه المرشحات مرشحوبالتالي المشتق الثاني أدق بين السويات ومحددا بالضبط مكان الحافة
فقية والعمودية والمائمة معاً ويعتبر من أقوى المرشحات، ومرشح كاني الذي يقوم بكشف الحواف الأفقية والعمودية أو الأ

Canny  [7]يقوم باستخلاص الحواف اعتمادا عمى مرحمتين أساسيتين: 
 .تنعيم الصورة لتخفيف أثر الحواف 
 عمى  انتقاء الحواف بالاعتماد عمى عتبتين قوية وضعيفة فالعتبة القوية تنتج حوافا أما العتبة الضعيفة فتعمل

ىمال باقي الحواف لذلك نحص عمى حواف أكثر دقة. حيث اذا كانت  أخذ الحواف الضعيفة المرتبطة بالحواف القوية وا 
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ن كانت بين العتبتين  الحواف ذات تدرج أكبر من العتبة القوية يتم أخذىا أما إذا كانت ذات تدرج أقل ترفض مباشرة، وا 
وية إن كانت مجاورتيا في الجوار الثماني قوية، أما إن كانت ضعيفة تحذف يتم قبوليا إذا كانت عمى صمة بالحواف الق

 .غير مرتبطة بحواف قوية  لأنيا
عناصر تم اجراء مسح لمصورة لحذف و Canny مرشح كانيتم الحصول عمى حواف الصورة الأصمية من خلال 

منيا  خطوات خلال عممية الكشف ينتجىذا الكاشف في أنو يقوم بتأدية عدة  التي لا تشكل الحافة، ويمتازالصورة 
 كشف الحواف وبعد معتبةالصورة ال( 9) لكشف دقيق لمحواف. يظير الشك

 
 كشف الحواف ( الصورة المعتبة وبعد9الشكل )

B. :دمج الصورتين 

التي تم الحصول عمييا بعد تطبيق  من خلال دمج الصورة (10الشكل ) يتم بعد كشف الحواف إعادة بناء الصورة
 .الناتجة عممية الدمج والصورة الصورة الأصمية، ويظير الشكل العمميات الشكمية مع حواف

 

 .(: نتيجة دمج الصورتين10الشكل )
 

 بنية الشبكات العصبونية العميقة: -2
تتكون الشبكة العصبية العميقة من عدة طبقات: طبقة الالتفاف، طبقة الدمج، والطبقة المتصمة بالكامل. في المستوى 
الأول من التعامل مع صورة الإدخال، عادة ما تتعمم الشبكة عمى العصبية ميزات بصرية بسيطة مثل الحواف أو المون، 
ثم في المستوى الثاني يجمع بين خصائص المستوى السابق. تؤدي إضافة المزيد من المستويات إلى العثور عمى 

 .[8]( يوضح ميزات كل مستوى11ميزات ذات مستوى أعمى والشكل )
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 (: الميزات التي نحصل عمييا في كل مستوى.11الشكل )

a. الالتفاف: طبقة 

وتستخدم دائماً كطبقة أولى. تتمثل الميمة الرئيسية ليذه الطبقة في تحديد السمات الموجودة في  CNNتعد طبقة الالتفاف أىم جزء في 
المناطق المحمية لصورة الإدخال، والتي تكون مشتركة لمجموعة البيانات بأكمميا. يؤدي التعرف عمى الميزة إلى إنتاج خريطة السمات 

لتفاف فمتراً محمياً عمى صورة الإدخال، حيث ينتج أفضل ترابط بين وحدات عن طريق تطبيق عوامل الفمترة، حيث تطبق طبقة الا
 البكسل الخاصة بالصورة المدخمة. 

 : [8-9]ىناك ثلاث مكونات ميمة في طبقة الالتفاف
 صورة الدخل. -1
 كشف الميزات. -2
 خريطة السمات. -3

 بعد تحويميا إلى نموذج إدخال.( الصورة 13( والشكل )12لنفرض لدينا الصورة الأصمية المبينة في الشكل )

 
 (: صورة الدخل.12الشكل )
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 (: الصورة المدخمة بعد تحويميا.13الشكل )

يطبق ىذا الفمترة عمى صورة الإدخال كما ىو موضح بالشكل  3×3( كاشف الميزة، ويسمى أيضاً بالفمتر بقياس 13يستخدم الشكل )
القيمة الأولى لخريطة السمات الجدولية، ثم تتكرر العممية ذاتيا لإكمال الصف الأول ( وبتطبيق عامل الالتفاف يتم الحصول عمى 14)

من خريطة السمات، بعد الإنتياء من الصف الأول ينتقل إلى الصف التالي ويتم تكرار ىذه العممية حتى تكتمل خريطة السمات 
 ( يوضح ذلك.15بالكامل والشكل )

 
 ة الميزات.(: كيفية الحصول عمى خريط14الشكل )

 
 .(: خريطة الميزات15الشكل )
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b. :طبقة الدمج 
عادة ما يتم استخدام ىذه الطبقة بشكل دوري بين طبقتين متتاليتين من الالتفاف وتتمثل ميمتيا في تقميل حجم خرائط السمات بالإضافة 

( 16( والشكل )max- averageىما )إلى استخراج الميزات الميمة في خريطة السمات. ىناك طريقتين ميمتين من طبقات الدمج 
 . [9]يبين الفرق بين الطريقتين

 
 .max-averageالفرق بين (: 16الشكل )

c. :الطبقة المتصمة بالكامل 
دوال أخرى،  مع إمكانية استخدام(SoftMax) يدية متعددة الطبقات تستخدم تابع التنشيطمطبقة لتصنيف البيانات وتعتبر طبقة تق ىي

يمثل الخرج من  .ة بكل عصبون في الطبقة التاليةمإلى أن كل عصبون في الطبقة السابقة متص (ة الاتصالمكام)ح مويشير مصط
ية مالخصائص لعم ىذهاستخدام  ىمة الاتصال عمة وتعمل الطبقة كاممصورة المدخمخصائص عالية المستوى ل والدمجطبقتي الالتفاف 

 . [10]ريب البياناتى تدمعءً ة إلى عدة فئات بنامتصنيف الصورة المدخ
 :Confusion Matrix باكتمصفوفة الإر  -3

توضح عدد التنبؤات الصحيحة وغير الصحيحة التي  نيا جدول يُستخدم لتقييم أداء نموذج التصنيف حيثأتعد مصفوفة الإرتباك ب
 .[11]في بأربعة مكونات الإرتباك مصفوفة تمثيليبين  (17الشكل ) .قدميا النموذج مقارنة بالنتائج الفعمية

 
 (: مصفوفة الإرتباك .17الشكل )
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 حيث:
 .ىذه القيمة تعبر عن عدد الحالات الإيجابية الفعمية التي توقعيا النموذج بشكل صحيح عمى أنيا إيجابية (TP): إيجابية صحيحة .1
الفعمية التي توقعيا النموذج بشكل  أما في ما يتعمق بيذه القيمة فيي تعبر عن عدد الحالات السمبية (TN): سمبية صحيحة .2

 .صحيح عمى أنيا سمبية
 .تعبر عن عدد الحالات السمبية الفعمية التي توقعيا النموذج بشكل غير صحيح عمى أنيا إيجابية FP قيمة  (FP): إيجابية خاطئة .3
 .صحيح عمى أنيا سمبية تعبر عن عدد الحالات الإيجابية الفعمية التي توقعيا النموذج بشكل غير (FN): سمبية خاطئة .4
 :بعض المؤشرات المستمدة من مصفوفة الارتباك -4
 : [11]تعطى بالعلاقةو  عدد العينات التي تم توقعيا بشكل صحيح عمى العدد الإجمالي لمعينات: وىي (accuracy)الصحة .1

     
     

           
             

دد العينات الصحيحة التي تم كشفيا عمى عدد العينات الصحيحة الإجمالي، وىي ع (recall or sensitivity):الحساسية  .2
 : [11]وتعطى بالعلاقة

    
  

     
                                    

عدد العينات الخاطئة التي تم كشفيا عمى العدد الإجمالي لمعينات الخاطئة، وتعطى  :(Specificityالخصوصية ) .3
 : [12]قةبالعلا

    
  

     
                                  

عدد العينات الخاطئة التي تم توقعيا عمى العدد (: Negative Predicated Value) مقياس القيمة المتوقعة الخاطئة .4
 : [12]الإجمالي لمعينات التي تم توقعيا خاطئة، وتعطى بالعلاقة

     
  

     
                              

 : [12](، ويعطى بالعلاقةrecall( و)precisionتوافقية بين المقياسيين )العلاقة عن ال ويعبر(: F1-scoreالمقياس ) .5
          

    

          
      

 بناء نموذج الشبكة: .6
 الأشخاص المصابين بالملاريا حيث تتكون ىذه الشبكة من:( نموذج الشبكة المستخدم لمكشف عن 18يوضح الشكل )

تعطينا طبقة واحدة، ثم يمي ذلك تطبيق تابع  3×3نواه مختمفة بخطوة اختزال  32مرحمة طبقة التفاف أولى تتكون من  .1
 .2، يمييا مباشرةً طبقة تجميع أقصى مع حجم خطوة Relu التفعيل 

تعطينا طبقة واحدة، ثم يمي ذلك تطبيق تابع  3×3نواه مختمفة بخطوة اختزال   64مرحمة طبقة التفاف ثانية تتكون من  .2
 .2، يمييا مباشرةً طبقة تجميع أقصى مع حجم خطوة Relu التفعيل 

تعطينا طبقة واحدة، ثم يمي ذلك تطبيق تابع  3*3نواه مختمفة بخطوة اختزال  128مرحمة طبقة التفاف ثالثة تتكون من  .3
 .2يا مباشرةً طبقة تجميع أقصى مع حجم خطوة ، يميRelu التفعيل 

تعطينا طبقة واحدة، ثم يمي ذلك تطبيق تابع  3*3نواه مختمفة بخطوة اختزال  128مرحمة طبقة التفاف رابعة تتكون من  .4
 .2، يمييا مباشرةً طبقة تجميع أقصى مع حجم خطوة Relu التفعيل 

 .Reluمات المستخرجة وتستخدم تابع التفعيل مرحمة خامسة طبقة كاممة الاتصال تقوم بمعالجة الس .5
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 . Softmaxطبقة الخرج )التصنيف( وىي طبقة كاممة الاتصال وتستخدم تابع التفعيل  .6

 
 (: بنية الشبكة المصممة.18الشكل )

a. :تدريب الشبكة 

( البارامترات التي 1الجدول )( ويبين 19% اختبار( كما ىو موضح بالشكل )20 –% تدريب 80قمنا بتقسيم البيانات إلى مجموعتين )
 تم ضبط فييا الشبكة المصممة.

 
 (: تقسيم البيانات.19الشكل )
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 بارامترات الشبكة(: 1الجدول )

Value Parameter 

50 Epochs 

Adam Optimizer 

32 Batch size 

224 × 224 Input shape 

Max 2 × 2 (convolutional layers, flatten layer) Pooling 

ReLU (convolutional layers), Softmax (final dense layer) Activation 

 

 ( يبين ذلك.20بعد الانتياء من عممية التدريب والاختبار قمنا برسم منحنيات الدقة والخطأ لكل من معطيات التدريب والاختبار والشكل )
 

 
 ولاختبار.(: منحنيات الدقة والخطأ لكل من معطيات التدريب 20الشكل )
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وذلك لأن المنحني الذي يمثل دقة التدريب في مجموعة البيانات ارتفاع دقة النموذج  Overfitting( نلاحظ عدم وجود 20من الشكل )
بشكل ممحوظ بعد كل مرحمة تدريب اما بالنسبة لممنحني الذي يوضح دقة الاختبارفإنو يبين ارتفاع نسبة دقة الاختبار مع زيادة الدقة 

ة بالتدريب،  وكذلك الامر بالنسبة لممنحنيات التي تشير إلى معدل الخطأ الذي ينتجو النموذج يتضح أن معدل الخطأ لمجموعة الخاص
( ونلاحظ أن معدل الخطأ لمجموعة الاختبار ينخفض مع انخفاض معدل الخطأ لمجموعة epochالتدريب ينخفض بعدل كل )

لتعميم لأنو تدرب بشكل جيد أثناء مرحمة التدريب وعند اختباره عمى بيانات جديدة لم يتدرب التدريب وبالتالي فإن النموذج قادر عمى ا
 عمييا أعطى نتائج جيدة.

 

b. تقييم النموذج: 

رسم مصفوفة الإرتباك  حيث يتبين من خلاليا نسبة الحالات التي توقع فييا النموذج بشكل صحيح ب قمنا نموذجنالتوضيح نتائج 
( مصفوفة الإرتباك لمشبكة المقترحة، ويبين الجدول 21، والشكل )التي فشل النموذج فييا بتوقع الخرج الصحيح وكذلك تبين الحالات

 ( نتائج أداء النموذج بعد التدريب.2)

 
 (: مصفوفة الإرتباك .21الشكل )

 لـ، استطاع النموذج التنبؤ بشكل صحيح (Plasmodium falciparumبالملاريا )مريض مصاب  1256نلاحظ أنو من بين 
 36و  Plasmodium vivaxصنفيم عمى أساس   falciparumشخص مصاب بالـ  40وأخطأ النموذج بـ مريض ص شخ 1200

( Plasmodium vivaxشخص مصاب بالملاريا ) 1420  ، وقام النموذج بتصنيفNormalشخص مصاب صنفيم عمى انيم 
شخص صنفيم عمى أساس  15و Plasmodium falciparumشخص عمى أنيم مصابين بالـ  45بشكل صحيح وأخطأ بتصنيف 

غير مصابين 56غير مصاب بشكل صحيح، وأخطأ النموذج بتصنيف  شخصاً  2698 كما صنف وىم مصابين، Normalأنيم 
 عمى أنيم مصابين.  بالملاريا

 د التدريب.(: نتائج أداء النموذج بع2الجدول )

 

 مقارنة مع الدراسات المرجعية: .7

F1-Sorce SP SN ACC 

5.69%  5.6.%  59%  5.69%  
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 ذلك يوضح (3) السابقة والجدول المرجعية بالدراسات عمييا حصمنا التي النتائج بمقارنة قمنا
 

 .(: مقارنة النتائج مع الدراسات المرجعية السابقة3الجدول )
 الدراسة النموذج المستخدم الدقة

95% Resnet 50 Satabdi Nayak [2]  

94.8% VGG16 
Md. Mohidul 

Hasan Sifat [2] 
86.1% 

Cubic SVM 
Abhishek Kanojiya 

[5] 
96.5% CNN الدراسة الحالية 

 

يمكنو بالإضافة أنو  %96.5نلاحظ من الجدول السابق أن نموذجنا حقق أفضل دقة في تشخيص الأشخاص المصابين بالملاريا  
 تحديد نوع الملاريا المصاب بيا المريض.

 
 والتوصيات: الاستنتاجات
 الاستنتاجات:

في ىذه الدراسة، تم بناء نموذج التعمم العميق متعدد التصنيفات وتقييمو لمكشف عن الملاريا. ويعد ىذا النموذج ىاماً 
تشخيص ىذه الأمراض بشكل صحيح لتحديد لكونو يقوم بتصنيف أنواع أمراض الملاريا في نموذج واحد. ومن الميم 

 العلاج المناسب.
عمى النماذج الأخرى المقترحة في الدراسات المرجعية،  CNNمن خلال النتائج التي تم الحصول عمييا تفوق نموذج 

، وتمكن النموذج من التدريب عمى التصنيف المتعدد، كما أنو نلاحظ وجود ٪ 96.5دقة  CNNحيث حقق نموذج 
 .Over-fittingير بين منحني التدريب والاختبار وىو مؤشر جيد لغياب تقارب كب

 :التوصيات
 نوصي بدمج أكثر من نوع من الشبكات العصبونية العميقة لمحصول عمى أداء أفضل. -1
نوصي باستخدام تقنيات أخرى من الذكاء الصنعي مثل )المنطق الضبابي والخوارزمية الجينية و...( ومقارنة  -2

 الشبكات العصبونية العميقة.أدائيا مع 
 .ض مختمفةاتدريب النموذج المستخدم عمى تصنيف صور لأمر  -3
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