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Background and Objective: Cervical cancer detection is a critical task where accurate and interpretable 

diagnostic tools can significantly enhance clinical outcomes. Existing explainability methods, such as 

Grad-CAM, provide visual insights into model predictions but often lack precision in highlighting 

diagnostically relevant regions. To address this, we integrated Ricci Flow into the gradient computation 

process, aiming to refine the geometric structure of heatmaps and improve their interpretability. 

Methods: In this methodological study, the SIPaKMeD dataset, comprising 4,049 cervical smear images 

across five diagnostic categories, was preprocessed and augmented to address class imbalance and ensure 

data uniformity. A ResNet50 model was trained on the dataset for 40 epochs using a balanced set of whole-

slide images. Ricci Flow was applied to the gradient matrix, interpreted as a Riemannian tensor, to 

iteratively smooth and refine the geometry of the gradient space. Heatmap quality was evaluated through 

supervised comparison with cropped cell images and by computing insertion and deletion metrics to 

quantify the alignment of heatmaps with diagnostically critical regions. 

Findings: The Ricci Flow-enhanced Grad-CAM outperformed the standard Grad-CAM, achieving an 

insertion AUC of 0.671 and a deletion AUC of 0.153. The refined heatmaps consistently demonstrated a 

sharper focus on diagnostically important regions, with over 90 percent alignment with expert annotations. 

Additionally, the Ricci Flow-based method provided a deeper geometric understanding of the feature 

space, emphasizing the region’s most critical for classification. 

Conclusion: The results of the study demonstrated that integrating Rich Flow into Grad-CAM, utilizing 

geometric smoothing, enhances the interpretability of heatmaps and offers a novel approach in the field of 

Explainable Artificial Intelligence (XAI) for cervical cancer diagnosis. This method not only improves 

model accuracy but also aligns with the hypothesis that neural networks alter data topology during training.  
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الینی را طور چشمگیری نتایج ب توانند بهابزارهای تشخیصی دقیق و قابل تفسیر میبا استفاده از تشخیص سرطان دهانه رحم  :هدف و سابقه

دهند، اما اغلب های مدل ارائه میبینی های بصری درباره پیش(، بینشGrad-CAMپذیری )مانند  های موجود برای تبیینبهبود بخشند. روش

( را در فرآیند محاسبه Ricci Flowکافی را ندارند. برای رفع این مسئله، ما جریان ریچی )سازی مناطق مرتبط با تشخیص، دقت  در برجسته

 .ها را افزایش دهیم( را اصلاح و قابلیت تفسیر آنHeatmapsهای حرارتی )گرادیان ادغام کردیم تا ساختار هندسی نقشه
تصویر(،  ۰۴۰۴شکل از پنج دسته تصاویر اسمیر دهانه رحم )مت SIPaKMeDداده  شناختی، مجموعه در این مطالعه روش :هامواد و روش

با آموزش روی این  ResNet50ها رفع و یکنواختی تصاویر تضمین شود. یک مدل  پردازش و افزایش داده شد تا عدم تعادل کلاس پیش

( توسعه یافت. جریان ریچی whole-slide) های متعادل از تصاویر تماماسلایده( با استفاده از مجموعepochدوره ) ۰۴مجموعه داده به مدت 

اح کند. صورت تکراری هموار و اصل عنوان یک تانسور ریمانی تفسیر گردید تا هندسه فضای گرادیان را به بر ماتریس گرادیان اعمال شد که به

( و حذف Insertionدرج )خورده سلولی و محاسبه معیارهای  شده با تصاویر برش های حرارتی از طریق مقایسه نظارتکیفیت نقشه

(Deletionارزیابی شد تا همترازی نقشه )های حرارتی با مناطق بحرانی تشخیصی سنجیده شود . 
 AUCاستاندارد نشان داد و به مقادیر Grad-CAMیافته با جریان ریچی، عملکرد بهتری نسبت به  بهبود Grad-CAMروش  ها:یافته

 تری بر مناطقطور پیوسته تمرکز دقیق شده به های حرارتی اصلاحمعیار حذف دست یافت. نقشهدر  AUC 0.153در معیار درج و  0.671

های متخصصان نشان دادند. علاوه بر این، روش مبتنی بر جریان ریچی، درک نویسی همخوانی با حاشیه %۴۴مهم تشخیصی داشتند و بیش از 

 .تر کردبندی را پررنگ ی برای طبقهتری از فضای ویژگی ارائه داد و مناطق حیاتهندسی عمیق
های ، با استفاده از هموارسازی هندسی، قابلیت تفسیر نقشهGrad-CAMادغام جریان ریچی در  نتایج مطالعه نشان داد که گیری:نتیجه

کند. این ارائه می( برای تشخیص سرطان دهانه رحم XAIپذیر ) دهد و رویکردی نوین در حوزه هوش مصنوعی تبیینحرارتی را افزایش می

  .های عصبی در طول آموزش همسو استها توسط شبکهبخشد، بلکه با فرضیه تغییر توپولوژی دادهروش نه تنها دقت مدل را بهبود می
 داده مجموعه حرارتی، نقشه تفسیرپذیری رحم، دهانه هاینئوپلاسم پذیر،توضیح مصنوعی هوش ریچی، جریان های کلیدی:واژه

SIPaKMeD، عمیق یادگیری. 

 جریان طریق زا هندسه بر مبتنی حرارتی نقشه اصلاح: رحم دهانه سرطان تشخیص در تفسیر قابلیت بهبود .امیری محمدیان مهدیس، مطهر آریایی علی، ورکی عباسی فرحان: استناد

Ricci 33 :28 ؛1۰۴5 .دانشگاه علوم پزشکی بابلعلمی مجله . سیپاکمِد داده مجموعه درe . 
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 مقدمه

مداخله (. تشخیص زودهنگام و 1سرطان دهانه رحم، به عنوان یک نگرانی مهم در حوزه سلامت جهانی، همواره مورد توجه تحقیقات پزشکی بوده است )

سی های دهانه رحم و بررآوری سلول شده، شامل جمع به موقع برای بهبود نتایج درمان بیماران حیاتی است. تست پاپ اسمیر، یک روش غربالگری شناخته

هنگام مواجهه با ن است بر بوده و ممک(. اگرچه این روش مؤثر است، اما فرآیند دستی آن زمان2ها است )ها زیر میکروسکوپ برای شناسایی ناهنجاریآن

 (.1دچار خطاهای انسانی شود )تغییرات ظریف سلولی 

حل  ( به عنوان یک راهCADهای تشخیص به کمک کامپیوتر )ها و بهبود دقت و کارایی غربالگری سرطان دهانه رحم، سیستمبرای رفع این محدودیت

های دهانه رحم و فته یادگیری ماشین و یادگیری عمیق برای تحلیل تصاویر دیجیتالی سلولهای پیشرها از تکنیکاند. این سیستمکننده مطرح شده امیدوار

ها را کاهش داده و ثبات توانند بار کاری پاتولوژیستمی CADهای سازی فرآیند تحلیل، سیستم کنند. با خودکارهای احتمالی استفاده میشناسایی ناهنجاری

 (.3و۰نتایج تشخیصی را بهبود بخشند )

های بزرگ و باکیفیت است. داده مؤثر برای غربالگری سرطان دهانه رحم، دسترسی به مجموعه CADهای های کلیدی در توسعه سیستمیکی از چالش

ستی صورت دهای جدا شده دهانه رحم است که بهتصویر حاوی سلول ۰۴۰۴، به عنوان یک منبع ارزشمند در این حوزه، شامل SIPaKMeDداده  مجموعه

 (.5اند )نویسی شدهحاشیه

بندی تصاویر، از جمله  ، که یک شبکه پیشرفته در حوزه یادگیری عمیق است، در کارهای مختلف طبقهResNet50شبکه عصبی کانولوشنال عمیق 

تر را فراهم کرده و منجر های عمیق( این شبکه امکان آموزش شبکهResidualتحلیل تصاویر پزشکی، عملکرد بسیار مؤثری داشته است. معماری باقیمانده )

دار را از الگوهای پیچیده در تصاویر یهای معنتوانند ویژگی، محققان میSIPaKMeDداده  روی مجموعه ResNet50شود. با اعمال به بهبود عملکرد می

 (.6و7های دقیقی انجام دهند )بینیهای دهانه رحم استخراج کرده و پیشسلول

های سالینسی دار گرادیان( و نقشهوزنسازی کلاسهای فعال)نقشه Grad-CAMهایی مانند روش :یری در هوش مصنوعیهای تفسیرپذروش

(Saliency Mapsبه )( طور گسترده در هوش مصنوعی تفسیرپذیرXAIبرای ارائه توضیحات بصری از تصمیمات مدل )ویژه در های یادگیری عمیق، به

تر اربران آسانکنند و درک و تفسیر رفتار مدل را برای کهای مدل را برجسته میبینیها مناطق مؤثر در پیشاند. این تکنیکاستفاده شدهکارهای بینایی کامپیوتر، 

 (.8سازند )می

 Grad-CAM(. ۴( پراکنده و ناقص تولید کند )Heatmapsهای حرارتی )ممکن است به دلیل حساسیت به نویز، نقشه Grad-CAMبا این حال، 

دهند که مدل بر شده مناطقی را نشان می های حرارتی تولیدتوان مطمئن بود که نقشهکند، بنابراین نمیهای پنهان تأکید میبر مناطق قبل از ورود داده به لایه

( شده یا بر Overfittingبرازش )مدل بیش شود اتکای بالینی به مدل دشوار شود و نتوان مطمئن بود کهگیرد. این موضوع باعث میها تصمیم میاساس آن

 (.1۴های بالینی مشابه قابل تعمیم است )داده روی مجموعه

(. برخی محققان پیشنهاد 11و12کنند )بندی میشده به شبکه دسته ها را با تغییر توپولوژی بردارهای اولیه واردهای عصبی دادهبر اساس یک فرضیه، شبکه

 Ricci(. جریان ریچی )13( در نظر گرفته شود )Ricci Curvatureهر لایه در یک شبکه عصبی به عنوان ضریب انحنای ریچی )کنند که تفاوت بین می

Flow( نوعی معادله دیفرانسیل با مشتقات جزئی )PDE( است که یک منیفولد ریمانی )Riemannian Manifoldصورت پیوسته به شکل ( را به

 دهد.هموارتری تغییر می

ا روی منیفولد با توجه هدر نظر گرفتن فضاهای توپولوژیک در یک شبکه عصبی به عنوان یک منیفولد ریمانی، متریک ریمانی روشی برای تعریف فاصلهبا 

منجر به تصاویر  ها را هموار کرده و انسجام را افزایش دهد، کهکنیم تا گرادیان(. برای رفع این چالش، ما جریان ریچی را معرفی می13به شکل آن است )

مناطق با  کند و با پخش کردنها را به عنوان یک تانسور متریک بر اساس انحنای ریچی تنظیم میشود. جریان ریچی گرادیانتر و سازگارتر میبصری هندسی

 (.1۰کند )تر میتر، هندسه را یکنواختسازی مناطق صاف انحنای بالا و فشرده

ویژه در تصویربرداری پزشکی است. این روش نه یک نوآوری پیشگامانه در حوزه هوش مصنوعی تفسیرپذیر، به Grad-CAMادغام جریان ریچی در 

 دهد.گیری هوش مصنوعی ارائه میبخشد، بلکه یک چارچوب هندسی برای درک فرآیند تصمیمهای حرارتی را بهبود میتنها دقت و تفسیرپذیری نقشه

ها را با مناطق بالینی مرتبط در کارهای تصویربرداری است تا آن Grad-CAMو قابلیت اطمینان تصاویر بصری  در این تحقیق، هدف ما بهبود وضوح

 . تراز کنیمپزشکی، مانند تشخیص سرطان دهانه رحم، هم
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 مواد و روش ها

های دهانه شده است که شامل تصاویر سلول انجام SIPaKMeDداده  های تصویربرداری پزشکی از مجموعهنگر بر روی دادهاین مطالعه تحلیلی گذشته

اند که یک فرمت تصویری بدون اتلاف است و ذخیره شده bmpاند. تصاویر در قالب .بندی شدهها دستههای مورفولوژیکی آنرحم است و بر اساس ویژگی

تصویر  ۴66صورت دستی از های جدا شده است که بهلولتصویر از س ۰۴۰۴داده شامل  کند. این مجموعههای سلولی را به خوبی حفظ میجزئیات ویژگی

بندی ها متمرکز هستند که امکان طبقهشده بر روی انواع خاصی از سلول اند. تصاویر برشای سلولی مربوط به اسلایدهای پاپ اسمیر برش داده شدهخوشه

ها های دهانه رحم بر اساس ظاهر و ساختار آنبندی سلولزش یک مدل جهت طبقهها برای آموشده در تحلیل کنند. از این تصاویر برشتر را فراهم میدقیق

 های دهانه رحم کافی است.(. در این مطالعه، تصاویر در وضوح اصلی خود حفظ شدند که برای تحلیل دقیق مورفولوژی سلول5استفاده شده است )

گیگابایت رم استفاده کردیم. نمودار جریان کار این  15با  GPU T4ز پردازنده به عنوان پلتفرم و ا Google Colabدر محیط  3.1۴ما از پایتون 

 .قابل مشاهده است 1مطالعه در شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مطالعه . نمودار جریان کار1شکل 
 

( Ricci Flowو ادغام جریان ریچی ) SIPaKMeDداده  سازی مجموعه دهد که از پیادهرا نشان می end-to-endشناسی این نمودار جریان کار، روش

 یابد.شده ادامه می های حرارتی اصلاحشروع شده و تا تولید نقشه Grad-CAMدر محاسبه گرادیان 

له با مشکل ( تغییر اندازه داده شدند. برای مقاب22۰، 22۰پردازش شدند و به اندازه )سازی پیش تصاویر با استفاده از نرمال :هاپردازش و افزایش دادهپیش

کردن و تغییر مقیاس استفاده شد تا اطمینان حاصل شود که هر یک از پنج دسته های افزایش داده مانند چرخش، معکوسها، از تکنیکعدم تعادل کلاس

(Koilocytotic ،Parabasal ،Dyskeratotic ،Superficial-Intermediate  وMetaplastic.تعداد تصاویر یکسانی داشته باشند )  تصاویری

 که دارای محو شدگی، آرتیفکت یا وضوح ناکافی بودند، حذف شدند تا از ایجاد نویز جلوگیری شود و دقت آموزش و ارزیابی مدل تضمین گردد.

های شونده در شبکه های ناپدید( است که برای حل مشکل گرادیانCNNیک شبکه عصبی کانولوشنال عمیق ) ResNet50: ResNet50معماری 

های دهد تا نگاشتکند که به شبکه اجازه می( استفاده میResidual Connectionsبسیار عمیق طراحی شده است. این شبکه از اتصالات باقیمانده )

 کند.تر را تسهیل میهای عمیقهای مستقیم یاد بگیرد و این امر آموزش شبکهباقیمانده را به جای نگاشت

Grad-CAM و الگوریتم آن :Grad-CAM دار گرادیان( یک تکنیک برای تجسم مناطق یک تصویر است که وزنسازی کلاسهای فعال)نقشه

طور خاص های یادگیری عمیق، بهویژه برای توضیح تصمیمات مدل( دارند. این روش بهCNNگیری یک شبکه عصبی کانولوشنال )بیشترین تأثیر را در تصمیم

کند بینی یک کلاس خاص را برجسته میکند که مناطق مؤثر در پیشیک نقشه حرارتی تولید می Grad-CAMاست.  بندی تصاویر، مفیددر کارهای طبقه

(15.) 

های ویژگی لایه کانولوشنال نهایی محاسبه کرده و از این اطلاعات این است که گرادیان نمره کلاس هدف را نسبت به نقشه Grad-CAMایده اصلی 

های تصویر خشبینی خود بر کدام بدهد که مدل هنگام پیشپذیر بر اساس کلاس استفاده کند. این نقشه نشان مییابی تفکیکیتبرای ایجاد یک نقشه موقع

 (.16تمرکز کرده است )
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𝐴𝑖𝑗 سازی فعالهای مارتیسبه        نشان دهنده میزان حساسیت امتیاز خروجی                     های عصبی پیچشی، ماتریس گرادیاندر شبکه
𝑘  در

, 𝑖)موقعیت فضایی   𝑗) نمایش  ها یکعنوان یک تنسور ریمانی تعبیر کرد، جایی که گرادیان توان بهباشد. این ماتریس گرادیان را میدر  نقشه تعریف می

 .دهندها را تشکیل میهندسی از اهمیت نواحی مکانی در فضای ویژگی

𝐺𝑖𝑗با در نظر گرفتن 
𝑘  عنوان یک تنسور ریمانی، این امکان فراهم میبه( شود که از ابزارهای هندسه دیفرانسیل، مانند جریان ریتچیRicci Flow ،)

 𝑔𝑖𝑗( در هندسه است که برای هموارسازی تنسور متریک PDEها استفاده شود. جریان ریتچی یک معادله دیفرانسیل جزئی )برای تغییر ساختار این گرادیان

  از یک خمینه به کار می رود:
 
 

 به کند. با تنظیم تکراری تنسور متریکگیری مینمایانگر تنسور انحنای ریچی است که میزان انحنا در هر نقطه از خمینه را اندازه 𝑅𝑖𝑐𝑖𝑗در این فرمول، 

 (. 12-1۰نماید )تر ایجاد مییکنواخت کند و نمایشیمنظور کاهش نواحی با انحنای بالا، جریان ریتچی هندسه فضا را هموار می

𝐺𝑖𝑗ما جریان ریچی را بر
𝑘 𝐺𝑖𝑗کنیم. بعد از تغییراستفاده می Grad_CAMها برای ز محاسبه وزنقبل ا  

𝑘 (𝑡)   چند در𝑡𝑚𝑎𝑥  گرادیان برای ماتریس

 .(17و18) گیردمورد استفاده قرار می Grad_CAMبرای ایجاد  𝛼𝑘های وزنتبیین اهمیت 

 

 

 

 دهند. ام را نشان می -kکه اهمیت ویژگی  هستند 𝛼𝑘هاهای ویژگیفضایی نقشهابعاد   𝑊و  𝐻 در اینجا

𝑅𝑖𝑐𝑖𝑗میزان در روش ما 
𝑘  لاپلاس استفاده ازبا 𝐺𝑖𝑗

𝑘 کند:تقریب زدیم که به عنوان یک روش تقریب برای خم ریچی عمل می 

 

 

𝐺𝑖𝑗با استفاده از تخمین لاپلاس جریان ریچی 
𝑘 در هر قدم𝑡  کند:به شکل زیر تغییر می 

 

 

 باشد.اندازه زمان هر مرحله برای تغییر ماتریس اولیه می  Δ𝑡که

و  های حرارتی هموارترنقشهشوند، که منجر به ها برجسته میها با استفاده از انحنای ریتچی، نواحی هندسی مهم در فضای ویژگیبا تغییر گرادیان

ری دارند، گیری مدل اهمیت بیشتهایی هستند که در فرآیند تصمیمشود. این فرآیند با شهود این که نواحی با انحنای بالا مربوط به ویژگیتری میهماهنگ

خورده  شای با استفاده از تصاویر برشده تچی، ارزیابی نظارتشده با جریان ری های حرارتی تقویتبرای ارزیابی دقت و ارتباط بالینی نقشه (.1۴راستا است )هم

، Koilocytotic ،Parabasalتصویر از هر یک از پنج دسته ) 1۴۴انجام دادیم. برای این تحلیل،  SIPaKMeDها از مجموعه داده سلول

Dyskeratotic ،Superficial-Intermediate  وMetaplasticراهنمایی یک متخصص زنان و زایمان بازبینی  ( انتخاب شد. این تصاویر تحت

تولید شده  های حرارتیپذیری نقشه گیری کمی تبیینسازی و حذف را برای اندازه در این مطالعه، روش وارد ها اطمینان حاصل شود.شدند تا از اعتبار بالینی آن

سازی و حذف برای محاسبه متریک مساحت  های واردرفتیم. منحنیشده با جریان ریتچی به کار گ تقویت Grad-CAMو  Grad-CAMبا استفاده از 

ند داد شده حاصل را اضافه یا کاهش خواه های تفکیکشوند تا نشان دهند که چند پیکسل از نقشه حساسیت، امتیازهای نقشه( استفاده میAUCزیر منحنی )

شده از تصاویر  تولید Grad-CAMهای حرارتی شده در نقشه ت پایه، نواحی برجستهعنوان حقیقها بهخورده سلولبا استفاده از تصاویر برش (.2۴و 21)

ارتی با نواحی های حرشده توسط نقشه شده انجام شد و ارزیابی کردیم که آیا نواحی شناسایی صورت نظارت اسلایدهای کامل را مقایسه کردیم. این مقایسه به

 راستا هستند یا خیر.هم خورده مهم از نظر تشخیصی در تصاویر برش

 یافته ها

اند تا یکنواختی پردازش و تقویت شدهاند. تصاویر این مجموعه داده پیشنشان داده شده 2دسته است که در شکل  5شامل  Sipakmedمجموعه داده 

سازی رنگ و کاهش نویز بود تا کیفیت تصاویر در سراسر  پردازش شامل تغییر اندازه، نرمالها تضمین شده و عملکرد مدل بهبود یابد. مراحل اولیه پیشداده

(                     16.) 

                                        𝐺𝑖𝑗
𝑘 =

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖𝑗
𝑘                                         𝜕𝑦𝑐                

         𝐴𝑖𝑗
𝑘                  (𝑖 ,  𝑗)                         

             𝜕𝑦𝑐               

:           

𝜕𝑔𝑖𝑗

𝜕𝑡
= −2 ⋅ 𝑅𝑖𝑐𝑖𝑗  

Grad_CAM.                          

 

𝛼𝑘 =
1

𝐻.𝑊
  𝐺𝑖𝑗

𝑘 (𝑡𝑚𝑎𝑥 )

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

 

𝑅𝑖𝑐𝑖𝑗
𝑘 ≈ Δ𝐺𝑖𝑗

𝑘 = 𝐺𝑖+1,𝑗
𝑘 + 𝐺𝑖−1,𝑗

𝑘 + 𝐺𝑖 ,𝑗+1
𝑘 + 𝐺𝑖 ,𝑗−1

𝑘 − 4𝐺𝑖 ,𝑗
𝑘  

                                     𝐺𝑖𝑗
𝑘             𝑡 :                         

:                     

𝐺𝑖𝑗
𝑘 (𝑡 + Δ𝑡) = 𝐺𝑖𝑗

𝑘 (𝑡) − 2 ⋅ Δ𝑡 ⋅ Δ𝐺𝑖𝑗
𝑘 (𝑡) 

  Δ𝑡 .                                                       
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بندی اعمال شد تا اطمینان های تقویت داده مانند چرخش، معکوس کردن و مقیاسها، تکنیکمجموعه داده استاندارد شود. برای مقابله با عدم تعادل کلاس

( تعداد Metaplasticو  Koilocytotic ،Parabasal ،Dyskeratotic ،Superficial-Intermediateحاصل شود که هر یک از پنج دسته )

 .ای قوی برای آموزش مدل فراهم کردبرابری از تصاویر داشته باشد. این مجموعه داده متعادل پایه

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 . نمودار دونات تعداد تصاویر در هر دسته2شکل 
 

دوره آموزشی آموزش داده شد.  ۰۴دسته تنظیم شده بود، بر روی تصاویر اسلاید کامل برای  5بندی ، که با لایه چگال نهایی برای طبقهResNet50مدل 

و تابع ضرر انتروپی متقاطع، مدل آموزش داده شد. توقف  Adamساز  به همگرایی رسید. با استفاده از بهینه ۴۴۴1/۴ در طول آموزش، مدل با نرخ یادگیری

های بعدی ذخیره گردید. در مجموعه تست، مدل به های مدل برای تحلیل( اعمال شد و بهترین وزنoverfittingبرازش )زودهنگام برای جلوگیری از بیش

نشان  3دست یافت. نمودار عنکبوتی در شکل  %۴/۴2میانگین ماکرو  F1و امتیاز  %1/۴3، بازخوانی میانگین ماکرو %7/۴2، دقت میانگین ماکرو %5/۴3 دقت

 داده شده است.

موارد،  %۴۴های حرارتی تولید شده را بهبود بخشید. در بیش از به طور قابل توجهی دقت و تمرکز نقشه Grad-CAMادغام جریان ریتچی در چارچوب 

های حرارتی تر بودند. علاوه بر این، نقشهراستااستاندارد هم Grad-CAMشده با جریان ریتچی با نواحی مهم تشخیصی نسبت به  های حرارتی تقویتنقشه

 داری را به نمایش گذاشتند.موارد، تصاویر واضح و بالینی معنی %1۴۴به طور مداوم دقت و تمرکز بیشتری را نشان دادند و در 

ه شد طور خاص، نقشه حرارتی تولید شده با روش هدایتدهد. بهشده با جریان ریتچی را نشان می تقویت Grad-CAMتصویر ارائه شده عملکرد برتر 

سازی  استاندارد که توزیع فعال Grad-CAMکند. برخلاف نقشه حرارتی توسط جریان ریتچی، سلول متاپلاستیک را با تمرکز و دقت بیشتری برجسته می

 (.۰کند )شکل تر، برجسته میهای مرتبطبا تمرکز بر ویژگیدهد، رویکرد جریان ریچی ناحیه تشخیصی مهم را دار نشان میتر و کمتر هدفوسیع
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 دهد.. نمودار عنکبوتی که ارزیابی متوازن و دقیقی از مدل را نشان می3شکل 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ز را تنظیمات نقشه حرارتی را تیزتر کرده و تمرک. این شده با جریان ریتچی شده توسط تنظیمات گرادیان هدایت . نقشه حرارتی تقویت4شکل 

 کند.زمینه نامرتبط را حذف میهای پسسازی کند و فعالبه نواحی بحرانی تشخیصی هدایت می
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ها م وزنبا تنظیکند. گیری میطور ذاتی میزان انحراف یک منیفلد از مسطح بودن را اندازه نشان داده شده است، انحنای ریتچی به 5طور که در شکل همان

قشه کند. این منجر به نها هندسه )و در نتیجه اهمیت( بیشتر نمایان است، تقویت میها با استفاده از جریان ریتچی، این روش نواحی را که در آنو گرادیان

 شود.تر میحرارتی تیزتر و دقیق

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

طور بهینه تمرکز را به نواحی  مبتنی بر جریان ریتچی به Grad-CAMدهد که چگونه طور خاص نشان می . این تصویر به5شکل 
زشکی که در ویژه در وظایف تصویربرداری پشود، بهکند و منجر به بهبود قابلیت توضیح و تفسیر میتشخیصی مرتبط بازتوزیع می

 سازی دقیق بسیار حیاتی است.ها محلیآن

 

صورت تصادفی از هر دسته،  تصویر انتخاب شده به 5۴۴های درج و حذف بر روی )مساحت زیر منحنی( برای روش AUCای ابی مقایسهنتایج ارزی

های درج و حذف بر روی )مساحت زیر منحنی( برای روش AUCای دهد. نتایج ارزیابی مقایسهرا نشان می Grad-CAMاثربخشی ادغام جریان ریتچی در 

دهد. روش درج با یک تصویر را نشان می Grad-CAMاند، اثربخشی گنجاندن جریان ریتچی در طور تصادفی از هر دسته انتخاب شده ه بهتصویر ک 5۴۴

، اعتماد ترکند. با اضافه شدن مناطق مهمشده توسط نقشه حرارتی وارد می بندی ورودی را بر اساس اهمیت رتبه "مناطق"طور تدریجی  شود و بهخالی آغاز می

های مهمی است که دوباره عنوان تابعی از کسری از پیکسل درج نمایانگر امتیاز اعتماد تجمعی به AUCبینی برای کلاس هدف باید افزایش یابد. مدل به پیش

 شوند.اضافه می

AUC  درج برایGrad-CAM  بود، در حالی که  5۴2/۴برابر باGrad-CAM شده با جریان ریتچی  تقویتAUC  671/۴بالاتری معادل  

ر و هدفمندتری تکند که منجر به توضیح دقیقشده با جریان ریتچی بهتر نواحی مهم در تصویر را برجسته می دهد که روش تقویتدست آورد. این نشان می به

 شوند.طور تدریجی افزوده می شود، زیرا نواحی بهمی

تر با جریان ریتچی مقداری کمی پایین Grad-CAMرا کسب کرد، در حالی که  213/۴امتیاز  Grad-CAMحذف،  AUCاز سوی دیگر، برای 

طور مؤثرتری نواحی بحرانی را شناسایی و حذف  شده با جریان ریتچی به دهنده این است که روش تقویت تر نشانحذف پایین AUCنشان داد.  153/۴معادل 

 .(1)جدول  شودم حذف این نواحی مهم میکند، که منجر به کاهش تیزتر عملکرد مدل هنگامی
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 هاتر بهتر هستند( مدلدرج )مقادیر بالاتر بهتر هستند( و حذف )مقادیر پایین AUCای . ارزیابی مقایسه1جدول 

 Grad_Cam Grad_Cam همراه جریان ریچی 

 671/۴ 5۴2/۴ درج

 153/۴ 213/۴ حذف

 بحث و نتیجه گیری

راستا نند، همکطور ضمنی ساختارهای هندسی را در محاسبات خود دستکاری می های عصبی بهدهند شبکهای که نشان مییندهآفزنتایج مطالعه ما با شواهد 

شده  تقویت Grad-CAMپذیری با استفاده از  طور خاص، بهبودهایی که در تبیین های اخیر در ادبیات علمی ذکر شده است. بهطور که در یافته است، همان

های چگالی که پس از محاسبات گرادیان (. لایه12و22کند )های هندسی فرآیندهای یادگیری عمیق را برجسته میجریان ریتچی مشاهده شده است، زیرساخت با

ندسه فضای هایی هنین لایهخوانی دارد که چعنوان انجام تبدیلات مشابه با جریان ریتچی تفسیر شوند. این با پیشنهادات موجود هم توانند بهقرار دارند، می

 شده است. در اینجا، انحنایفرموله                                                طور تقریبی به صورتدهند، که بهها را از طریق یک فرآیند تکراری تکامل میویژگی

ادغام  لهیوس . بهکندیعمل م یژگیو فولدیمن یبحران ینواح یتمرکز بر رو تیمجدد و تقو عیتوز قیکننده است، که از طر عملگر صاف کیعنوان ریکی به 

  .شود دیتر تولمرتبط یصیو از نظر تشخ زتریت یحرارت یهاتا نقشه شودیاستفاده م تیخاص نیاز ا ان،یدر محاسبه گراد یکیر انیجر

های یادگیری عمیق را به ویژه در تواند تفسیرپذیری و عملکرد مدلمیهای هندسی دهد که چگونه استفاده از این بینشموفقیت روش ما نشان می

شده  های اصلاحسازی هایی مانند فعالای که مکانیزماین با ایده (.12ها بسیار مهم است، بهبود بخشد )هایی مانند تصویربرداری پزشکی که دقت در آنزمینه

(ReLUو معماری )ای عمیق در های لایهenabling های سازی راستا است. به طور خاص، فعالین تغییرات توپولوژیکی نقش اساسی دارند، هماReLU 

، در حالی که عمق و عرض شبکه ابعاد و توالی تغییرات لازم برای گسستن و بازسازی "زنندتا می"ها را کنند که دادههای چند به یک عمل میبه عنوان نقشه

 (.23د )کننفراهم میها را فضای ویژگی

ا دهد که چگونه انحنا، که به طور ذاتی بدهد و نشان میها پشتیبانی تجربی ارائه میشده با جریان ریکی از این ایده تقویت Grad-CAMدر این راستا، 

کند، به یر تدریجی تنظیم مکند. جریان ریکی هندسه زیرین را به طوعملیات هندسی شبکه در ارتباط است، در تصفیه و تمرکز بر نواحی بحرانی کمک می

ند بازتابی از یآکند. این فرربط را سرکوب میهای بیهای تشخیصی مرتبط را تقویت کرده و ویژگیکند که ویژگیکننده عمل می عنوان یک عملیات صاف

 (.23توصیف شده است )های نظری طور که در چارچوب ها است، همانو بازسازی فضای ویژگی "تا زدن"های عصبی برای ظرفیت شبکه

عصبی از  هایمرکز به فضایی قابل تفکیک توسط ابرصفحه به ویژه در این زمینه قابل توجه است. همانطور که شبکههای همتمثیل جدا کردن دایره

دهد که چگونه وارد نشان می Grad-CAMکنند، ادغام جریان ریکی در ها برای دستیابی به تغییرات توپولوژیکی استفاده میسازیهای متوالی و فعاللایه

ل پیچیده هندسه در ها تعامکند. این بینشبندی را برجسته می تر برای طبقهبخشد و نواحی مرتبطکردن اصول هندسی تفسیرپذیری این تغییرات را بهبود می

 دهند، های عصبی فضای ورودی خود را تغییر شکل میبکههایی که شکند و راه را برای تحقیقات آینده در مورد مکانیزمیادگیری عمیق را برجسته می

وی دهد که به طور ذاتی بر رها این امکان را میها خواهد داشت و به مدلاین رویکرد تأثیر قابل توجهی بر تصویربرداری پزشکی و سایر زمینه کند.هموار می

چنین  ای داشته باشند. برای مثال، در زمینه تشخیص سرطان یا تحلیل سلولی،گستردهنواحی بحرانی تشخیصی تمرکز کنند بدون اینکه نیاز به نظارت دستی 

ابل تفسیرتر تر و قهای دقیقبندی کنند و منجر به خروجی سازی کنند تا نشانگرهای مورفولوژیک بیماری را اولویت ها را بهینهتوانند مدلهای خسارت میتابع

 (.2۰و25شوند )

های کانیزم. در مقابل، بیشتر مدارد تمرکز کند، با تجسم فرآیندهای داخلی و تصمیمات در فضای ویژگینه شبکه عصبی فکر میروش ما بر این که چگو

های توانند به عنوان نشان دادن چگونگی فکر کردن شبکهها میهای توجه مبتنی بر توکن آن( و مکانیزمLLMهای زبان بزرگ )دهی دیگر مانند مدلتوضیح

کنند که هایی تولید میها و توجیههای زبان بزرگ داستانها در ایجاد توضیحات ساختارمند، منسجم و شبیه انسان برتری دارند. مدلدیده شوند، زیرا آنعصبی 

ترکیب این چارچوب  شته باشند.ها ممکن است مستقیماً با فرآیندهای واقعی شبکه عصبی مطابقت نداراستا است، حتی زمانی که این توجیهبا انتظارات انسانی هم

ه عنوان توانند بهای زبان بزرگ می( این پتانسیل را دارد که به یک سیستم جامع برای تشخیص و تحقیق تبدیل شود. مدلLLMsهای زبان بزرگ )با مدل

 د به پزشکان و توانقیق ترجمه کنند. این ترکیب میهای انسانی قابل درک و دشده با جریان ریکی را به داستان های تقویتهای مدلمفسر عمل کنند و بینش

 

 

𝑔𝑙+1 − 𝑔𝑙 ≈ −𝛼 ⋅ 𝑅𝑖𝑐(𝑔𝑙)         
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کاهش دهد  های پیچیده راسازی کند و بار شناختی تفسیر دادههای کاری را سادههای دقیق و علمی تایید شده ارائه دهد، جریانبینیمحققان توضیحات و پیش

ته شده بودند، ها را که قبلاً نادیده گرفحقیقات پزشکی ایفا کنند و الگوها و روابط درون دادهتوانند نقش مهمی در پیشبرد تهایی میدلعلاوه بر این، چنین م (.26)

ت بیماری تواند به محققان کمک کند تا نشانگرهای جدید زیستی را شناسایی کنند، پیشرفکشف کنند. تمرکز و تفسیرپذیری بهبود یافته توسط جریان ریکی می

  ا اطمینان بیشتری آزمایش کنند.را مطالعه کنند و فرضیات را ب

ها بود، تقریب ما از بود و لایه پنهان یک لایه پس از استخراج ویژگی ResNetدر حالی که مدل ما یک ساختار مبتنی بر : و پیشنهادات هامحدودیت

های بیشتری در وضعیت پنهان استفاده برای انحنای ریکی یک تقریب بود و تعداد تکرارها به یک محدود شده بود. با این حال، زمانی که لایه 2-ضریب 

کنیم. یکی از  تری تعریفتر و صحیحتر به ما کمک خواهد کرد تا نقشه حرارتی دقیقشوند، باید تعداد تکرارها افزایش یابد و پیدا کردن یک تقریب دقیقمی

های های یادگیری عمیق است. بنابراین، تحقیقات در یافتن ضرایب و تکرارها بر اساس تعداد لایههای اصلی در تقریب یک ضریب، طبیعت غیرخطی مدلچالش

 های حرارتی افزایش یابد.های استفاده شده در هر لایه ضروری است تا کارآیی و دقت نقشهپنهان و وزن

 بخشد و رویکرد جدیدی برای سازی هندسی بهبود می های حرارتی را با استفاده از صافتفسیرپذیری نقشه Grad-CAMادغام جریان ریکی در 

د کنای که بیان میبخشد بلکه با فرضیهدهد. این روش نه تنها دقت مدل را بهبود میهوش مصنوعی قابل توضیح در تشخیص سرطان دهانه رحم ارائه می

 .راستا استدهند نیز همها را تغییر میهای عصبی در طول آموزش توپولوژی دادهشبکه

 تقدیر و تشکر 

، به ویژه در زمینه شانقیمتهای بیها و راهنماییاند، از کارشناسان و پزشکان برای بینشتمام کسانی که در پیشبرد این مطالعه سهم داشتهاز بدینوسیله 

  .گرددقدردانی میهستند، که برای آموزش و ارزیابی مدل ما ضروری بود،  Sipakmedحم و همچنین از تیم دیتاست تشخیص سرطان گردن ر
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