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Rezumat: Tn aceasta lucrare prezentim o aplicatie originala de clasificare a imaginilor histopatologice
utilizdnd Deep Learning. Descriem pentru inceput, pe scurt, domeniul histopatologiei digitale. Prezentdm
apoi modul in care am utilizat diverse arhitecturi neuronale convolutionale pentru clasificarea tesuturilor pe
baza imaginilor histopatologice de tip WSI din setul de date GTEXx, obtindnd valori ale acuratetii de
clasificare de ordinul 93-94%.
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Classification of histopathological images
using Deep Learning

Abstract: In this paper we present an original application dealing with the classification of histopathological
images using Deep Learning. We first describe, briefly, the field of digital histopathology. We then present
the use of various convolutional neural architectures for tissue classification based on WSI histopathological
images from the GTEXx dataset, obtaining classification accuracies around 93-94%.

Keywords: medical imaging, digital histopathology, Deep Learning.

1. Introducere

Inteligenta artificiala (I4), cu subramurile sale invatarea automata (Machine Learning — ML)
si respectiv, Deep Learning (DL), au dobandit o importanta din ce in ce mai mare in domeniul
imagisticii medicale, inclusiv in histopatologia digitala.

Imagistica medicala se refera la captarea, inregistrarea, transmiterea, procesarea, analiza si
stocarea de imagini ale organelor si tesuturilor, utilizand diferite tehnici specifice, Tn scopul de a fi
folosite pentru diagnosticarea bolilor si pentru a scoate Tn evidentd aspectele structurale si
functionale normale sau patologice ale organismelor vii. In prezent, existi o mare varietate de
examindri imagistice care se bazeazd pe diferite tipuri de aparatura: ecografie, radiografie,
tomografie computerizata (CT), imagisticd prin rezonantd magnetica (RMN), angiografie,
scintigrafie, tomografie cu emisie de pozitroni (PET) si multe altele.

Initial, inteligenta artificiala (IA) a fost utilizata mai ales pentru diagnoza in radiologie si
cardiologie. Insa, Tn ultimii ani, utilizarea tehnologiilor machine learning (ML) si in special Deep
Learning (DL) au permis dezvoltarea de aplicatii performante si in domeniul histopatologiei.

2. Histopatologia digitala — metode de procesare si analiza

Histopatologia digitala este tehnica de procesare a imaginilor histologice scanate digital la o
rezolutie foarte mare, imagini digitale care pot fi apoi vizualizate si analizate Tn detaliu pe
calculator. Tntr-o prima faza, se scaneazi intregul fragment de tesut de pe o lami histologica cu
ajutorul unui scaner de inalta rezolutie. Astfel de sisteme WSI (“whole slide imaging”) pot scana
lame de tesut la magnificari de pana la 20x, 40x sau chiar 100x. O magnificare de 20x este, de
obicei, acceptabild pentru o vizualizare si interpretare standard, incluzdnd analiza de rutind a
imaginilor lamelor de tesut colorate cu hematoxilind si eozina (H&E) si, respectiv, prin

imunohistochimie (IHC).
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Scanerele de mare performantd pot avea unitati de incircare care pot manipula pana la 400
de lame de tesut. Timpul de scanare pentru o lama de tesut poate varia de la 30 de secunde si pana
la cateva minute. In cazul scanarilor la rezolutie mai mare (de exemplu, 40x n loc de 20x),
digitizarea unor sectiuni de tesut mai mari poate creste semnificativ timpii de scanare si
dimensiunile fisierelor rezultate. Chiar daca fisierele sunt comprimate, o singurd imagine WSI
depaseste adesea 1 GB, ceea ce provoaca dificultati la incarcarea ei iIn memorie sau la transmiterea
ei in cadrul retelelor de calculatoare. Volumul de date generat de histopatologia digitala este foarte
mare. Chiar si un simplu laborator de anatomopatologie cu un singur scaner care proceseaza 200 de
sectiuni pe zi va genera mai mult de 15 TB de date pe an. Astfel, printre factorii favorizanti ai
dezvoltarii histopatologiei digitale si ai utilizérii imaginilor de tip “whole-slide imaging” (WSI)
trebuie inclusi cei referitori la existenta retelelor de viteza mare si a solutiilor de stocare mai ieftine.

Formatul cel mai utilizat pentru stocarea imaginilor WSI este formatul SVS, utilizat de o
serie de scanere, precum Aperio. Acesta se bazeazd pe formatul TIFF si stocheaza imaginile sub
forma de fragmente (tiles). Prima imagine dintr-un fisier SVS este Intotdeauna imaginea de baza (la
rezolutia completd). Aceastd imagine este impartitd in fragmente mai mici, de obicei cu o
dimensiune de 240x240 pixeli. A doua imagine este o miniatura (,,thumbnail”), cu dimensiuni de
aproximativ 1024x768 pixeli. Dupa imaginea miniatura pot exista una sau mai multe imagini la
rezolutii intermediare, organizate intr-o structurd piramidald. Acestea sunt comprimate cu acelasi
tip de compresie ca imaginea de baza si au aceeasi organizare pe bazi de fragmente. In mod
optional la sfarsitul fisierului SVS se poate regasi fie 0 imagine a etichetei imaginii, fie o fotografie
la o rezolutie mica a Intregii imagini.

Histopatologia digitald permite ca probele biologice, care anterior erau examinate cu ajutorul
microscopiei conventionale, sa fie transpuse in fisiere digitale la care au acces simultan mai multi
specialisti, ceea ce faciliteazd colaborari 1n timp real pentru stabilirea unui diagnostic precis si
rapid, sau pentru activitati de cercetare stiintifica.

In ciuda progreselor recente in genomica, imaginile histopatologice reprezinta de multe ori
baza celor mai precise diagnostice oncologice, informatia despre structura microscopica a
tesuturilor fiind pierduta in datele de genomica.

Analiza imaginilor histopatologice ridicd mai multe probleme:

e este nevoie de histopatologi experimentati pentru interpretarea imaginilor

e fiecare imagine necesita un timp destul de indelungat de analiza.

Pentru a rezolva aceste probleme, Tn ultima vreme au aparut sisteme de diagnoza
histopatologica cu ajutorul calculatorului, bazate pe Deep Learning.

Histopatologia presupune o finaltd calificare de specialitate si o extinsd experientd a
specialistilor in domeniu, care nu au putut fi replicate pe calculator Tnaintea revolutiei din Deep
Learning. Chiar dupa rezultatele spectaculoase ale Deep Learning in domeniul Computer Vision
obtinute dupa 2012 (initial in competitia ImageNet ILSVRC 2012 [Krizhevsky, 2012]), transferul
metodelor de analiza a imaginilor de la scene naturale la imagini de histopatologie s-a dovedit
netriviald. In primul rand, imaginile de histopatologie sunt mult mai mari (pani la zeci de miliarde
de pixeli), iar etichetele mult mai rare. Astfel de imagini histopatologice foarte mari si de inaltad
rezolutie trebuie divizate in fragmente de dimensiuni suficient de mici (de exemplu, 224x224 sau
512x512) pentru a incipea in memoria GPU. Insa de cele mai multe ori etichetele sunt, de obicei,
atasate imaginilor intregi, neprecizandu-se zona/fragmentul corespunzator (de exemplu, in cazul
unei imagini de tesut tumoral, nu toate fragmentele contin celule tumorale). De asemenea, exista
mult mai putine imagini histopatologice decat imagini cu scene naturale, acuratetea modelelor
invétate depinzand in mod crucial de dimensiunea setului de date.

Un alt aspect important Tn cazul imaginilor histopatologice este rezolutia si respectiv
magnificarea cea mai potrivitd pentru obtinerea de rezultate optime. Desi imaginile respective pot
avea magnificari de pand la 40x, este posibil ca magnificari mai mici sd contind inca informatii
structurale importante, care sa nu fie surprinse integral in fragmentele mult prea mici rezultate din
imagini la rezolutii mai mari.
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Desi numirul de seturi de imagini histopatologice nu se comparda cu cele reprezentand
obiecte si scene naturale precum ImageNet, exista totusi un numar de astfel de baze de date mari,
precum The Cancer Genome Atlas (TCGA), care contine si imagini de histopatologie (peste
10.000), pe langa modificari genomice Intr-un numar foarte mare de tipuri de cancer, pentru zeci de
mii de pacienti. De asemenea, In cadrul competitiilor Camelyon16 si 17, care 1si propun evaluarea
unor noi algoritmi pentru detectia automata de metastaze in imagini de histopatologie, s-au utilizat
1.000 de imagini de la 200 de pacienti. Pe de alta parte, baza de date GTEx (Genotype-Tissue
Expression) contine peste 20.000 de imagini din peste 40 de tesuturi normale.

Cel mai activ domeniu de cercetare Tn analiza imaginilor de histopatologie este diagnoza

asistatd de calculator, insa cercetdrile in acest domeniu sunt abia la inceput [Caie, 2014; Chen,
2016; Shah, 2017; Sheikhzadeh, 2016; Spanhol, 2016; Wang, 2016].

2.1. Utilizarea inteligentei artificiale in histopatologia digitala

[Tizhoosh, 2018] identifica urmatoarele provocari in utilizarea Inteligentei artificiale (IA),
incluzdnd invatarea automata si Deep Learning, Tn histopatologia computationala bazatd pe
adoptarea pe scara larga a imaginilor WSI (“whole slide images”):

e lipsa seturilor mari de date etichetate

e seturile de date cu imagini histopatologice sunt in general mici si dezechilibrate, ceea ce
ingreuneaza utilizarea tehnicilor Deep Learning

e Vvariabilitatea mare a tesuturilor si a structurilor acestora
e necesitatea unei abordari non-booleene a problemelor de diagnoza
e obstacolul dimensionalitatii imaginilor digitale histopatologice

e inteligenta artificiald nu este suficient de dezvoltata pentru a prelua, in totalitate, sarcinile
histopatologului, astfel cd acesta din urma este cel care stabileste daca si in ce mod o
solutie de inteligenta artificiala este aplicata in fluxul de decizie clinica

e costurile computationale necesare procesarii Deep Learning sunt mari

e atacurile adversariale si nesiguranta in privinta deciziilor Deep Learning. (In anumite
cazuri, deciziile retelelor neuronale sunt afectate chiar si de schimbarea catorva pixeli in
cadrul unei imagini, Tn cazul unui atac adversarial. Un asemenea comportament este
ingrijorator in domeniul medical.)

e lipsa transparentei si interpretabilitatii in cazul deciziilor de clasificare Deep Learning.
2.2. Seturi de date in domeniul histopatologic

Dintre seturile de date cu imagini histopatologice etichetate mentionam urmatoarele
[Bizzego, 2019; Komura, 2018]:

e imagini histopatologice digitale cu tumori cerebrale utilizate Tn competitia de patologie
digitala din cadrul MICCAI 2014 (“Medical Image Computing and Computer Assisted
Intervention Society” din anul 2014). In cadrul acestei competitii, se urmarea clasificarea
tumorilor cerebrale in doua grupe: “glioblastoma multiforme” (GBM) si respectiv “low-
grade glioma” (LGG). Setul de antrenare a avut 22 imagini LGG si 23 imagini GBM, iar
cel de test (validare) - 40 de imagini

e sectul de date Camelyon contine multe imagini digitale ale sectiunilor ganglionilor
limfatici, adnotate la nivel de pixel, pentru detectarea automatd a metastazelor
carcinomului mamar in imagini WSI colorate cu hematoxilina si eozina (H&E)

e portalul Cancer Genome Atlas (TCGA) contine peste 10.000 imagini digitale WSI pentru
un numar mare de tipuri de cancer
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e Genotype-Tissue Expression (GTEx) contine peste 20.000 imagini digitale WSI din
diferite tesuturi normale.

3. Dezvoltarea unei aplicatii Deep Learning pentru analiza imaginilor
histopatologice

Am dezvoltat si descriem in continuare o aplicatie de analiza a imaginilor histopatologice,
utilizand metode specifice Deep Learning. Mai precis, am realizat antrenarea si testarea unor
clasificatoare de tesuturi pe baza imaginilor histopatologice colorate cu hematoxilina si eozina (H&E).

Imagistica medicald reprezintd unul dintre cele mai importante domenii de aplicatie ale
invatdrii automate bazate pe retele neuronale adanci. Inainte de revolutia Deep Learning,
diagnosticul imagistic era exclusiv de competenta specialistului in domeniul medical, depinzand in
mod crucial de expertiza acestuia. Avand in vedere numarul mic de astfel de specialisti de top, a
caror calificare se bazeaza pe experienta a zeci de ani de practica, ar fi extrem de utild dezvoltarea
unor instrumente automate care sd asiste diagnosticianul uman, marind acuratetea si viteza
diagnosticelor, precum si reproductibilitatea acestora. Abia 0 data cu aparitia tehnicilor de invatare
automatd a reprezentarilor bazate pe Deep Learning a devenit posibild dezvoltarea unor sisteme
automate de diagnostic histopatologic de mare acuratete.

In aceasta lucrare, ne-am propus aplicarea tehnicilor de Deep Learning pentru dezvoltarea
unui astfel de sistem de diagnostic histopatologic.

Dupa cum am mentionat si mai sus, desi Deep Learning a obtinut rezultate de acuratete
super-umana in clasificarea imaginilor naturale (precum in competitia ImageNet) [Krizhevsky,
2012; Vrejoiu, 2019], transferul acestor rezultate in domeniul medical este ingreunat de
dimensiunile mult mai mari ale imaginilor medicale, care trebuie segmentate in fragmente de
imagini mai mici pentru a putea incapea in memoria GPU a celor mai performante sisteme de Deep
Learning. De asemenea, tehnicile curente de clasificare necesitd numere uriase de imagini
etichetate, in domeniul biomedical neexistand incd seturi de date etichetate comparabile ca
dimensiuni cu seturile de imagini naturale (precum ImageNet). Mai mult, in imagistica medicala
etichetele sunt asociate intregii imagini si nu fragmentelor destinate algoritmilor de invétare,
necesitand algoritmi care sa trateze astfel de probleme de invatare din instante multiple sau invatare
semi-supervizata.

Pentru inceput, pentru a evita problema invatarii din instante multiple, ne-am concentrat
asupra problemei discrimindrii pe baza imaginilor histopatologice a tipului de tesut (normal) din
care provine proba respectiva. In viitor, avem insd in vedere si analiza imaginilor de histopatologie
pentru diagnosticul oncologic.

in cazul imaginilor histopatologice, o problema aditionaldi a fost si stabilirea
magnificarii/rezolutiei celei mai potrivite la care pot fi obtinute rezultate optime. Datele utilizate au
provenit din baza de date GTEx (Genotype-Tissue Expression [GTEXx, 2018]).

Din punct de vedere tehnic, am dezvoltat retele convolutionale implementate in Python3 si
PyTorch. Principalele etape parcurse au fost urmatoarele:

e achizitia seturilor de date GTEx (imagini histopatologice) si procesarea acestora

e dezvoltarea, antrenarea si testarea mai multor arhitecturi Deep Learning convolutionale
pentru clasificarea imaginilor histopatologice

e dezvoltarea unor metode de vizualizare a reprezentarilor imagistice generate in procesul
de antrenare a retelelor convolutionale.

3.1. Setul de date GTEx

In cadrul proiectului GTEx [GTEx, 2018] au fost colectate probe din 53 de tipuri de tesuturi
normale, de la aproape 1.000 de subiecti, in principal pentru analize moleculare incluzand
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secventierea intregului genom (WGS), a intregului exom (WES), a expresiei genice (RNA-Seq),
fiind achizitionate si stocate inclusiv imagini histologice corespunzatoare acestor probe.

In cazul aplicatiei de fati, am utilizat deocamdata doar imaginile histologice, selectand 1.336
dintre acestea. Aceste imagini histologice au fost impartite in doua seturi distincte:

o setul de antrenare (1.006 de imagini, reprezentand aproximativ 75% din imagini)
e setul de validare (330 de imagini, aproximativ 25% din imagini).
Rezolutia maxima de achizitie a imaginilor din fisierele SVS corespunde unei magnificari de 20x.

Figurile 1 i 2 prezinta o astfel de imagine histologicd WSI si un detaliu al unei probe de tiroida.

Figura 2. Imaginea histologica a unei probe de tiroida — detaliu (GTEX-11NSD-0126)

In cazul subsetului de date utilizat de noi exista 39 de clase diferite reprezentand tipuri de
tesut normal. Tabelul 1 prezinta numarul de imagini din cele doud seturi de date (de antrenare si,
respectiv, de validare) pentru fiecare dintre cele 39 de tipuri de tesuturi.

In cele ce urmeazi, am optat pentru utilizarea imaginilor la magnificarea 10x, pentru a
asigura simultan o rezolutie suficientd pentru a putea decela detaliile celulare, precum si fragmente
512x512 suficient de cuprinzatoare pentru a surprinde compozitia celulard a tesuturilor analizate.
Memoria GPU de 11GB a permis utilizarea unor mini-loturi (mini-batches) de cate 40 astfel de



32 Revista Romana de Informatica si Automatica, Vol. 30, Nr. 1, 27-36, 2020

Tabelul 1. Numar de imagini si respectiv fragmente de imagini per tesut si set de date

Imagini Fragmente de imagini (tiles)
Tesut - -
’ antrenare | validare | total | antrenare | validare | total
Adipose - Subcutaneous 22 7 29 6915 2203 9118
Adipose - Visceral (Omentum) 12 5 17 3374 1668 5042
Adrenal Gland 29 9 38 10007 3382 | 13389
Avrtery - Aorta 25 8 33 7346 2203 9549
Avrtery - Coronary 30 10 40 1559 816 2375
Artery - Tibial 27 9 36 1581 687 2268
Bladder 7 2 9 4472 1066 5538
Brain - Cerebellum 29 10 39 7449 2848 | 10297
Brain - Cortex 30 9 39 8793 2495 | 11288
Breast - Mammary Tissue 25 9 34 7417 3739 | 11156
Cervix - Ectocervix 3 2 5 1161 908 2069
Cervix - Endocervix 3 1 4 1375 221 1596
Colon - Sigmoid 30 10 40 12413 3078 | 15491
Colon - Transverse 28 9 37 9754 3698 | 13452
Esophagus - Gastroesophageal 28 10 38 13195 5032 | 18227
Junction
Esophagus - Mucosa 28 10 38 6225 2086 8311
Esophagus - Muscularis 28 8 36 12076 3246 | 15322
Fallopian Tube 4 1 5 638 214 852
Heart - Atrial Appendage 30 10 40 10691 3833 | 14524
Heart - Left Ventricle 29 9 38 10861 3021 | 13882
Kidney - Cortex 27 9 36 10139 3227 | 13366
Liver 30 10 40 13229 4111 17340
Lung 30 10 40 10314 3181 | 13495
Minor Salivary Gland 30 10 40 4426 1527 5953
Muscle - Skeletal 30 10 40 12499 3732 | 16231
Nerve - Tibial 29 9 38 3359 1365 4724
Ovary 29 10 39 12178 3475 | 15653
Uterus 29 10 39 12229 4281 | 16510
Vagina 30 10 40 16274 5171 | 21445
Pancreas 29 9 38 12863 3965 | 16828
Pituitary 30 10 40 4940 1598 6538
Prostate 29 9 38 13939 3718 | 17657
Skin - Not Sun Exposed 30 10 40 13990 4644 | 18634
Skin - Sun Exposed (Lower leg) 30 10 40 11582 4911 | 16493
Small Intestine - Terminal lleum 29 10 39 10455 3158 | 13613
Spleen 30 9 39 12747 4595 | 17342
Stomach 30 10 40 16753 4689 | 21442
Testis 30 8 38 9556 2891 | 12447
Thyroid 28 9 37 10566 3440 | 14006
Total 1006 330 | 1336 349340 | 114123 | 463463

In plus, fragmentele cu mai putin de 50% tesut, precum si cele cu factor de forma diferit de 1
(cu forma diferita de cea a unui patrat provenind din margini) au fost eliminate pentru a nu
distorsiona procesul de antrenare, iar restul fragmentelor pastrate au fost etichetate cu
identificatorul tesutului de provenienta al probei. Tesutul a fost separat de fundal impartind fiecare
fragment de imagine in 16x16 sub-fragmente, sub-fragmentele cu devierea standard sub 5 fiind
considerate fundal. Un astfel de fragment (tile) 512x512 din Figura 1 poate fi vazut in Figura 3.
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Setul de date de fragmente de imagini contine astfel 579.488 de fragmente, ocupand 58 GB
spatiu pe disc. Prin comparatie, setul de date ImageNet (din competitia ILSVRC 2012) avea 1,2
milioane de imagini si 1000 de clase (fatd de 39 de clase din setul de date GTEXx).

Seturile de date de antrenare si, respectiv, de validare contin:
e 349.340 fragmente pentru setul de antrenare, ocupand 44 GB spatiu pe disc
e 114.123 fragmente pentru setul de validare, ocupand 14 GB spatiu pe disc.

Figura 3. Fragment 512x512 din imaginea histologica a unei probe de tiroida
(GTEX-11NSD-0126)

Ultimele trei coloane din Tabelul 1 prezintd mai detaliat numerele de fragmente de imagini
per tesut si, respectiv, set de date.

3.2. Antrenarea si testarea unor clasificatoare de tesuturi

Utilizand fragmentele mentionate mai sus, am executat un numar foarte mare de ruldri cu
arhitecturi Deep Learning diferite si diversi (hiper)parametri. Din cauza mini-loturilor prea mici
permise de imaginile 512x512, fragmentele au fost rescalate la dimensiunile standard pentru
arhitecturile neuronale clasice utilizate in cazul imaginilor naturale (de 224x224 pixeli).

Raportam, in cele ce urmeaza, acuratetea clasificatoarelor pe setul de date de validare, dupa
antrenarea timp de 90 de epoci pe setul de date de antrenare, cu rata de invatare initiala de 0,01 si
reducerea acesteia de 10 ori la fiecare 30 de epoci (Tabelul 2). Numarul de mini-loturi a fost ales Tn
functie de memoria GPU: 256 pentru Alexnet si respectiv 40 pentru celelalte modele. Modelul
VGG16_1FC este o modificare a modelului VGG16, in care cele trei niveluri complet conectate
finale au fost Tnlocuite de un singur nivel complet conectat, precedat de un nivel de dropout. Astfel,
a fost redus semnificativ numarul foarte mare de parametri ai arhitecturii VGG16. De asemenea, a
fost avutd in vedere incercarea de obtinere a unor reprezentdri mai intuitive pe ultimul nivel
convolutional. Arhitecturile cu sufixul ,,bn” utilizeaza ,,batch normalization”.

Rezultatele preliminare indicd superioritatea retelelor cu mai multi parametri (VGG19 >
VGG16 > Alexnet), precum si importanta ,,batch normalization”.

Q. 7
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Tabelul 2. Acuratetea de clasificare a fragmentelor de imagini pentru
diferitele arhitecturi testate (pe setul de validare)

Arhitecturi Acuratetea de c_Iasifi_care a
fragmentelor de imagine (%)
AlexNet 77.02
VGG11 80.18
VGG11 bn 83.24
VGG13 80.77
VGG13 bn 83.94
VGG16 80.35
VGG16_bn 84.24
VGG19 79.61
VGG19 bn 84.44
ResNet34 82.51
VGG16_1FC 82.66

Astfel, am obtinut o acuratete a identificarii tesutului corect (din 39 de tipuri de tesut diferite)
de aproximativ 84%, utilizand un singur fragment de imagine.

Cum 1nsd imaginile contin multiple fragmente, am determinat acuratetea de clasificare a
tesuturilor utilizand votul majoritar pentru clasificatorul aplicat pe setul de fragmente (Tabelul 3).

Tabelul 3. Acuratetea de clasificare a imaginilor integrale

Arhitecturs A_cura_te_tea (_ie clasificare a
imaginilor integrale (%)
AlexNet 91.82
VGG11 93.33
VGG11 bn 93.94
VGG13 93.94
VGG13 bn 93.03
VGG16 92.73
VGG16 bn 93.64
VGG19 93.33
VGG19 bn 93.94
ResNet34 93.33
VGG16_1FC 93.33

Se observa cd acuratetea de clasificare a imaginilor integrale este de 93-94% pentru
majoritatea arhitecturilor testate.

4. Concluzii

Inteligenta artificiala a cunoscut un reviriment remarcabil prin rezultatele spectaculoase din
domeniile Machine Learning si Deep Learning, cu aplicatii Tn domenii diverse, precum
recunoasterea imaginilor, traducerea automati etc. In imagistica medicald si in particular n
histopatologia digitala, Deep Learning este utilizat pentru clasificarea, segmentarea si respectiv
recunoasterea structurilor microscopice ale tesuturilor normale sau patologice.

In aceasta lucrare, am prezentat o aplicatie de analiza a imaginilor histopatologice, utilizand
metode specifice Deep Learning. Mai precis, am dezvoltat un clasificator de tesuturi pe baza
imaginilor histopatologice colorate cu hematoxilina si eozina (H&E), capabil sa determine tipul de
tesut cu o acuratete de 93-94%.

Setul de date GTEx a mai fost utilizat pentru obtinerea de clasificatoare de tesuturi in
lucrarea [Bizzego, 2019], care insa raporteaza valori ale acuratetii de clasificare a fragmentelor de
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imagine mai slabe (de 61.8%, pentru doar 30 de clase de tesuturi, fatd de 84% pentru 39 de tesuturi
n lucrarea de fatd) utilizind metode hibride (retea neuronald pentru inferenta de caracteristici
relevante in combinatie cu clasificatoare clasice, precum retea neuronala complet conectata, SVM
si respectiv Random Forest). Setul de date din [Bizzego, 2019] contine 53.000 de fragmente
(tile-uri) obtinute din 787 imagini WSI din GTEX, pentru 30 de tesuturi.

In final, mentionam ca avem in vedere continuarea cercetarilor in directia analizei prin
metode sofisticate de vizualizare a reprezentdrilor convolutionale, precum si corelarea acestora cu
diverse alte masurdtori moleculare.

Mentiuni

Prezenta lucrare are la baza o parte din activitatile de cercetare si rezultatele proiectului PN
1937-0601, derulat la Institutul National de Cercetare-Dezvoltare in Informatica - ICI Bucuresti Tn
cadrul Programului Nucleu ,,SMARTIC”, finantat de Ministerul Cercetirii si Inovarii.

In privinta terminologiei utilizate in lucrarea de fatd, mentionim ci noutatea domeniului face
ca termeni precum ,,Deep Learning” sd nu aiba inca o traducere naturald sau unanim recunoscuta
in limba romana. Astfel, am preferat sa utilizim termenii respectivi In limba engleza pentru a evita
eventuale confuzii.
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