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IZHODISCA. Uvealni melanom je rak, ki se razvije iz melanocitov srednje ofesne ovojni-
ce. Diagnozo uvealnega melanoma postavimo na podlagi klini¢nega pregleda in UZ-pre-
iskave ocesa ter jo potrdimo s histopatolosko preiskavo. Z razvojem tehnologije se odpirajo
nove moznosti za delo s histopatoloskimi preparati. Nasa hipoteza je bila, da lahko napi-
Semo program, ki bo samodejno dovolj natan¢no dolocil tipe tkiv na sliki, in da ta pro-
gram lahko vklju¢imo v programsko opremo za delo s slikami preparatov. METODE.
Proucevani vzorec je vseboval 16 slik preparatov uvealnega melanoma, ki smo jih nalo-
Zili na streZnik odprtega mikroskopskega okolja (angl. Open Microscopy Environment,
OMERO). V okolju OMERO smo na slikah ro¢no oznacili posamezna tkiva in napisali model
za prepoznavo tkiv, ki deluje po principu metod strojnega ucenja. Na podlagi slik z ro¢no
oznacenimi tkivi model pripravi lastne kriterije za razvr§canje tkiv. REZULTATI. Nas$ rezul-
tat je postavitev programskega okolja za delo z digitaliziranimi slikami preparatov ter
model, ki s 85-% tocnostjo razvrsti razli¢na tkiva na slikah preparatov. RAZPRAVA. Odpirajo
se nove moznosti prikaza slik preparatov, avtomatskega oznacevanja slik, postavljanje
najverjetnejSe diagnoze in opredeljevanje napovednih dejavnikov, kar bi lahko nadalje olaj-
Salo delo patologov in izboljSalo zdravljenje bolnikov.
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ABSTRACT
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BACKGROUNDS. Uveal melanoma is a malignant tumor that originates from the mela-
nocytes of the eye’s middle layer. Diagnosis is made clinically, with an eye ultrasound,
and confirmed by histopathological examination. Technological developments are ope-
ning new possibilities for working with histopathological samples. We hypothesized that
we could develop computer software, which would automatically classify tissues obser-
ved in an image. METHODS. The studied sample consisted of 16 images of uveal mela-
noma slides, which were uploaded to the Open Microscopy Environment server. We
manually labeled different types of tissues present in the images and wrote a model to
automatically segment the tissues by learning from our examples. The model is based on
machine learning methods. Based on the manual tissue classification, the model develo-
ped its own criteria for tissue classification. In a new image, the model uses the develo-
ped criteria, recognizes the tissues, and labels them. RESULTS. We implemented a software
environment for processing digitized images and developed a model that classifies dif-
ferent tissues with an 85% accuracy. DISCUSSION. New possibilities for processing histo-
logical images, providing the most relevant diagnosis or predicting prognosis could ease

the diagnostic process and improve patient treatment.

IZHODISCA

Uvealni melanom

Uvea je Zilna, srednja oCesna ovojnica, ki jo
sestavljajo Sarenica, ciliarnik in Zilnica.
Melanom uvee, prikazan na sliki 1, se raz-
vije iz melanocitov uvee, ki nastanejo iz
celic nevralnega grebena (1, 2). Je najpo-
gostejSi primarni maligni tumor oCesa pri
odraslih (3). Najpogostejsi so melanomi
Zilnice (85-90 %) (4). Vecji melanomi Zilnice
so kupolaste ali gobaste oblike, saj se
z rastjo tumorja relativno Sibka Bruchova
membrana napne in poci, tumor pa raste
skozi razpoko pod mreZnico (5, 6). Mreznica
okrog tumorja lahko odstopi zaradi kopi-
¢enja eksudata med mreZnico in pigmen-
tnim epitelijem mreZnice (6). Redkejsi so
melanomi ciliarnika (5-89%) in Sarenice
(3-5%) (4). Melanomi Sarenice imajo ugod-
nejsi potek z manj$o verjetnostjo zasevkov
(2, 3). Navadno so diagnosticirani relativno
majhni in pri mlajsih bolnikih, 10-20 let
prej kot melanomi Zilnice (5, 6).

Epidemiologija

Srednja starost ob postavitvi diagnoze je pri-
bliZno 62 let (4). Incidenca je viSja pri
moskih in v Evropi raste od juga z incidenco
<2/1.000.000 proti severu z incidenco
>8/1.000.000 (7, 8). V Sloveniji se bolezen
pojavlja z incidenco 7,8/1.000.000 za moske
in 7,4/1.000.000 za Zenske (9). Kljub napred-
ku pri diagnosticiranju in zgodnjemu zdrav-
ljenju melanoma uvee se stopnja preZivetja
ni izboljala in se ne spreminja zadnjih
50 let. Smrtnost zaradi melanoma uvee je
359% v petih in 50 % v desetih letih od posta-
vitve diagnoze (3).

Dejavniki tveganja

Dovzetnejsi za razvoj melanoma uvee so
posamezniki s svetlo koZo, svetlimi lasmi
ter modro ali zeleno barvo oc€i (5). [zmed
vseh melanomov uvee je druZinskih 0,6 %.
Pogosteje se razvije v sklopu sindromov
xeroderma pigmentosum, Li-Fraumeni ter

druZinskega sindroma atipi¢nih nevusov in
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Slika 1. Tkiva, iz katerih lahko vznikne uvealni melanom (7). Ant. uvea - sprednja (anteriorna) uvea.

melanoma (2, 3). Displasti¢ni nevusi, nevu-
si Sarenice ali Zilnice, koZni melanomi ter
oCesna in okulodermalna melanocitoza so
povezani z vedjim tveganjem za razvoj
melanoma uvee (2, 5). Osebe s somatsko ali
zarodno mutacijo gena za s prvim odkritim
genom za dovzetnost za raka dojk poveza-
no beljakovino 1 (angl. BRCA1 associated
protein 1, BAP1) imajo vedje tveganje za raz-
voj melanoma uvee in koZe ter drugih
tumorjev (5).

Kliniéna slika

Pri vecini bolnikov se uvealni melanom
kaZe kot neboleca izguba ali izkrivljanje
vida. Lahko pride tudi do zamegljenega vida
in motnjav, ki jih bolnik vidi kot madeZe,
niti ali delce pajcevine. Neredko vecji
tumorji povzrocijo odstop mreZnice, kar se
kaZe s svetlobnimi bliski in figurami v vid-
nem polju (fotopsija) (2, 5).

Kadar uvealni melanom prizadene
sprednji del ocesa, lahko bolniki sami
opazijo spremembo barve Sarenice. Tudi
kroni¢no vnetje oCesne veznice (kronic¢ni
konjunktivitis) lahko kaZe na uvealni mela-

nom. Tumorji ciliarnega telesa lahko pov-
zroCijo asimetri¢ni astigmatizem zaradi
premika ocesne lece. Bole€ina v ocesu je
redka, lahko se pojavi sekundarno zaradi
vnetja ali glavkoma (2). PribliZno tretjina
bolnikov je ob diagnozi asimptomatskih
(2,5, 10).

Histopatoloske lastnosti
HistopatoloSko delimo uvealne melanome
glede na tip celic v vretenastoceli¢ne (slika
2, A), epiteloidnoceli¢ne (slika 2, B) ter
meSanocelicne, v katerih je vsaj 10 % vsa-
kega tipa celic (2, 3). Vretenastoceli¢ni mela-
nomi rastejo pocasneje in imajo boljSo
napoved (2). Vretenaste celice so obdane
z gostim mreZjem retikulina in imajo podol-
govata jedra (2, 3). Epiteloidne celice so vecje,
imajo obilno citoplazmo in jasne celi¢ne
meje (6). Jedro je vecje, okroglo, z velikim
eozinofilnim jedrcem (2, 6). Prisotna je izgu-
ba povezanosti z zunajceli¢nim prostorom
in med sosednjimi celicami (6). Mitoti¢na
aktivnost je vecja kot v vretenastih celicah,
epiteloidni tumorji rastejo hitreje in imajo
agresivnejsi potek (2, 6).
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Slika 2. A - vretenaste celice, B - epiteloidne celice. Sliki sta bili posneti pri 400-kratni povecavi.

Zasevanje

Ne glede na primarno zdravljenje melano-
ma uvee skoraj polovica bolnikov razvije
zasevke. Zasevanje je hematogeno, najpo-
gosteje v jetra (90-95 %) (2). Po pogostosti
sledijo zasevki v pljuca in kosti (5). Ob
odkritju zasevkov je napoved slaba, s pov-
precnim pri¢akovanim preZivetjem sedem
mesecev. Za napredovalo bolezen z zasev-
ki ni u¢inkovitega zdravljenja (3).

Napovedni dejavniki

Velikost tumorja je najpomembne;jsi klini-

¢ni napovedni dejavnik, saj vsako poveca-

nje debeline tumorja za milimeter poveca

tveganje za zasevanje v 10 letih za 5% (2,

3, 5). S slabo napovedjo so povezani (3, 6, 11):

. prisotnost epiteloidnoceli¢ne kompo-
nente v tumorju,

+ visoka mitoti¢na aktivnost,

« velik povprecni premer desetih najvecjih
jedrc,

« visoka gostota drobnih Zil,

+ prisotnost Zilnih zank in

intenzivnej$a infiltracija tumorja z lim-

fociti in makrofagi.

Negativni napovedni dejavniki so Se (2):

« vi§ja starost bolnika,

+ lega tumorja pred ekvatorjem in

» rast skozi belo¢nico.

V vecini uvealnih melanomov so nena-
klju¢ne kromosomske anomalije na kro-
mosomih 1, 3, 6 in 8, ki lahko sluZijo kot
napovedni oznacevalci. Na kromosomu 3 je
zapisan tumor supresorski gen BAP]1, kate-
rega inaktivirajo€e mutacije so pogoste
v melanomih, ki so zasevali (2). Monosomija
kromosoma 3, velik bazalni premer tumor-
ja in epiteloidnoceli¢ni tip so najpomemb-
nejsi dejavniki tveganja za smrt zaradi
melanoma uvee (3).

Diagnostika in zdravljenje
uvealnega melanoma
Bolnike s sumljivimi pigmentiranimi lezijami
mora pregledati oftalmolog, ki ima klini¢no
strokovno znanje o ocesnih tumorjih. Klini¢ni
videz in oftalmoskopske lastnosti pomaga-
jo pri razlikovanju majhnih melanomov od
benignih nevusov. Prisotnost subretinalne
tekocine, oranZnega pigmenta in dokumen-
tirana rast na fotografiji fundusa so najdbe,
ki podpirajo diagnozo melanoma (2).
Melanomi imajo na UZ po navadi nizko
notranjo odbojnost. Vecja kot je dimenzija
lezije, vecja je verjetnost, da je lezija neo-
plasti¢na, z vecanjem debeline pa se pove-
Cuje tudi moZnost oddaljenih zasevkov.
Lezija, debelej$a od treh milimetrov, je ver-
jetno melanom. V primerih nejasnosti pri
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slikovnih preiskavah je potrebna biopsija za
potrditev diagnoze (10).

Diferencialna diagnoza

Klini¢no pomembni diferencialni diagnozi
uvealnega melanoma sta melanocitni nevus
in zasevki. Zasevki so najpogostejsi znotra-
joCesni maligni tumorji. Najpogostejsi so
zasevki raka dojke, sledijo zasevki plju¢ne-
garaka (2).

Nove mozZnosti pri analizi
histopatoloskih preparatov
Analiza slik histolo$kih preparatov je lahko
zelo zahtevna, iz Cesar izvira potreba po
novih metodah, ki bi analizo olajSale. Nove
moznosti se odpirajo predvsem z razvojem
racunalniskih orodij. Na voljo so pro-
gramska okolja, ki omogocajo delo z digi-
taliziranimi histoloSkimi preparati, kar
lahko olajsa delo patologov, pripomore
k hitrejsi in natan¢nejsi diagnozi ter posle-
di¢no k boljSemu zdravljenju. Pri tem velja
omeniti, da so nekatere storitve placljive,
npr. Philips IntelliSite Pathology Solutions®
ali Concentriq by Proscia®, nekatere pa so
na voljo brezplacno (12, 13). Na slednje se
bomo osredotocili v tem prispevku.

Z uporabo taksnih okolij lahko vsi upo-
rabniki z dovoljenjem dostopajo do slik, jih
organizirajo, analizirajo ali delijo z drugi-
mi. Na slikah lahko tudi oznacijo razli¢na
podrodja ali patoloske strukture. Pri tem
oznake ostanejo shranjene v programu, kar
omogoca ponovni pregled preparata s shra-
njenimi oznakami. To lahko olaj§a konzul-
tacije, saj bi lahko to¢no oznacili strukture
ali predele, glede katerih si patolog Zeli
drugo mnenje.

Programer z ustreznim znanjem lahko
napiSe nove, naprednejSe modele, s kateri-
mi nadgradi Ze obstojeco programsko opre-
mo ter olaj$a delo raziskovalcem. Odvisno
od izbranega okolja in potreb delovne sku-
pine lahko napiSemo programe za delo
s slikami po meri. Tovrstni programi lahko
potencialno samodejno razvrstijo (klasifi-

cirajo) tkiva oz. segmentirajo slike. Lahko
bi postavili tudi delovno in najverjetnejse
diferencialne diagnoze ter napovedali pro-
gnozo glede na histopatoloske slike.

Vloga strojnega ucenja pri
segmentaciji slik

Ce Zelimo posamezna tkiva na slikah iden-
tificirati s pomocjo racunalniskega progra-
ma, jih moramo najprej pravilno segmenti-
rati, tj. razdeliti na skupine. Pri tem obstajata
dve glavni moZnosti.

Ce imajo tkiva enostavno dologljive
znacilnosti, lahko uporabnik sam dolo¢i vse
kriterije, jih ro¢no vnese v kodo programa
in program na podlagi teh kriterijev seg-
mentira tkiva na sliki. Enostavni kriteriji so
lahko npr. prevladujoca barva, pravilna
oblika celic itd.

V kompleksnej$ih primerih, ki so v ana-
lizi patoloskih preparatov pogostejsi, so
posamezna tkiva dolocljiva na podlagi oblik
in velikosti celic ter drugih morfoloskih zna-
Cilnosti, ki se jih teZje enoznacno ro¢no defi-
nira. V teh primerih so za segmentacijo tkiv
na slikah primernej$i modeli strojnega
ucenja. Ti se ucijo na primerih pravilno seg-
mentiranih slik ter avtomati¢no poskusa-
jo najti klju¢na pravila oz. znacilnosti teh
tkiv, na podlagi katerih lahko najbolj pra-
vilno segmentirajo nove slike. MnoZica
slik oz. podatkov, na katerih se model uci,
se imenuje u¢na mnoZica. MnoZica slik, na
katerih se v nadaljevanju preverja pravilnost
delovanja modela, se imenuje testna mno-
Zica (14).

Predpogoj, da model lahko na slikah
najde omenjene klju¢ne znacilnosti, je, da
morajo biti slike narejene v ponovljivih
pogojih ter biti ponovljive kakovosti. V pri-
meru, da je kakovost slik neponovljiva, se
namre¢ model ne bo uspel nauciti znacil-
nosti, na podlagi katerih lahko uspe3no seg-
mentira sliko, kar bo vodilo v manj3o
uspes$nost modela.

Za ucenje modela potrebujemo dovolj
veliko u€no mnoZico, ki je sestavljena iz
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pravilno segmentiranih tkiv. To zahteva
delo usposobljenih strokovnjakov, ki rocno
segmentirajo ¢im vecje Stevilo slik, lahko
tudi vec tisoc. Pri tem morajo segmentira-
ti vse slike po istih merilih ter z enako
natanénostjo, kar zahteva medsebojno
usklajevanje strokovnjakov pred segmen-
tacijo. V slikah u¢ne mnoZice morajo biti
razli¢na tkiva tudi ¢im bolj enakovredno
zastopana. Ce bodo ué¢ne slike namre¢ vse-
bovale neko tkivo A v 95 % slike, lahko pro-
gram za optimalno to¢nost preprosto ozna-
¢i vsa tkiva na sliki kot tkivo A, saj tako
pravilno segmentira 95 % slike. Ce pa so na
voljo ucne slike, na katerih so enakovred-
no zastopana razli¢na tkiva, model ne bo
dajal posebne teZe eni ali drugi vrsti tkiva.
TeZavo neenakomerne zastopanosti je
mozno delno reSiti s prilagajanjem ucenja
modela ali pa z dodajanjem oz. odvzema-
njem ustreznih slik iz uéne mnoZice (14).

Klju¢ni, a pogosto spregledani opravi-
li pri segmentiranju slik sta predobdelava
in poobdelava slik. Pri predobdelavi je
bistveno pretvoriti slike tako, da se ohra-
nijo oz. izpostavijo znacilnosti slike, ki
bodo modelu predvidoma bolj koristne.
Pogosto se odstrani Sum, popravi kontrast,
prilagodi barvni model itd. V predobdela-
Vi se po potrebi popravlja slabo segmenti-
rana podrodja slik s tehnikami, ki odstranijo
neZelene artefakte, kot so nepravilna seg-
mentacija drobnih podrocij znotraj pravil-
no segmentiranih podrocij (14).

Izbira modela strojnega ucenja in nje-
govih nastavitev je mocno odvisna od spe-
cificnega raziskovalnega vpraSanja. Zahteva
razumevanje tako delovanja modela kot
tudi specifi¢nih lastnosti tkiv, ki so prisot-
na na ucnih in testnih slikah.

Hipoteza

Nasa hipoteza je bila, da lahko napiSemo
model, ki bo dovolj zanesljivo dolocil tipe tkiv
na slikah stekelc s preparati uvealnega
melanoma, ter da lahko ta program uspe-
$no vklju¢imo v programsko opremo za

digitalno shranjevanje, organiziranje in
analizo slik.

METODE
Priprava preparatov in zajem slik
Z InStituta za patologijo Medicinske fakul-
tete Univerze v Ljubljani smo prejeli digi-
talizirane slike 16 primerov uvealnega
melanoma 14 razli¢nih bolnikov. Vsi so
imeli potrjeno diagnozo uvealnega mela-
noma. Vsi histoloski preparati so bili pri-
pravljeni po standardnem postopku proce-
siranja tkiva. Vse histoloSke rezine so bile
obarvane s hematoksilinom in eozinom
po enakem protokolu v aparatu Ventana HE
600, proizvajalca Ventana Medical Systems
Inc., Arizona, ZDA. Celotne preparate smo
posneli pri 400-kratni povecavi s siste-
mom Nano Zoomer S360 proizvajalca
Hamamatsu, Photonics K. K., Japonska.
Rezultat slikanja so slikovne datoteke
s tremi kanali, ki predstavljajo rdeco, zele-
no in modro barvo (angl. red, green, blue,
RGB), ki so na videz take, kot bi jih posne-
lo ¢lovesko oko, in torej intuitivne za rocno
prepoznavanje regij. Datoteke so bile shra-
njene v formatu .ndpi (15).

Programska okolja za delo
s slikami
Za delo s pridobljenimi slikami obstaja vec
programskih okolij. Po pregledu razpolo-
Zljivih okolij smo se odlo¢ili za odprto mikro-
skopsko okolje (angl. Open Microscopy
Environment, OMERO), ki je prosto dostop-
no (16, 17). To je podporno okolje vrste odje-
malec/streZnik za vizualizacijo znanstvenih
slik in njihovo obdelavo. Podpira ve¢ kot 140
slikovnih formatov, vkljuéno s formatom
.ndpi, v katerem so bile zapisane naSe slike.
Po vzpostavitvi streznika ter naloZitvi slik
nanj je omogocena organizacija slik, upra-
vljanje intenzitete RGB-kanalov, kontrasta ter
rocno dolocanje interesnih regij (angl. Region
of Interest, ROI) poljubne oblike.

OMERO ima kakovostno dokumentacijo
za osnovna opravila s slikami. Pomembna
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lastnost OMERA je moZnost pisanja lastnih
programov oz. skript, ki neposredno komu-
nicirajo s streznikom ter imajo dostop do
vseh podatkov na streZniku. Z njimi se tako
lahko izvajajo analize slik po Zeljah upo-
rabnika. Z uporabo ROI lahko ustvari izre-
zane regije slik ter jih analizira z uporabo
ro¢no napisanih segmentacijskih postopkov
ali pa z uporabo katerega izmed modelov
strojnega ucenja. Okolje omogoca povezo-
vanje s programi, napisanimi v programskih
jezikih Python, Matlab in Jython (18).
Ocitna slabost okolja OMERA je pomanj-
kanje Ze pripravljenih skript za analizo slik
z Ze naucenimi modeli strojnega ucenja.
TeZava je delno resljiva z uporabo modelov
iz knjiZnic, napisanih za jezike Python ali
Matlab. Uporabnik mora za analizo slik
napisati lastne skripte, kar je neprakti¢no
v primerjavi z nekaterimi drugimi pod-
pornimi okolji, ki vsebujejo Ze napisane
modele, npr. ImageJ z vti¢nikom slide],
QuPath in Orbit (19-22). Slabost doku-
mentacije je tudi pomanjkljiva razlaga

dostopanja do spremljevalnih podatkov, ki
jih vsebuje slikovna datoteka. OMERO nudi
povezovanje z drugimi okolji, kot so
CellProfiler, Image], ilastik, Orbit, QuPath
in TrackMate, s ¢imer omogoca uporabo
dodatnih funkcionalnosti in Ze napisanih
modelov v drugih okoljih na datotekah,
shranjenih v okolju.

Okolje OMERO nam omogoca dostop do
slik prek katerega koli rac¢unalnika, poveza-
nega s streznikom. Na posamezen racunal-
nik lahko naloZimo program OMEROinsight,
tj. odjemalec, s katerim lahko uporabljamo
vse funkcionalnosti, ki jih ponuja okolje
OMERQO (18). Na sliki 3 je posnetek zaslona
med uporabo OMEROinsight.

Program OMEROinsight ni edina moz-
nost za dostop do slik. Do njih lahko dosto-
pamo tudi prek spletnega brskalnika, na
strani omero.web, ki ima zelo podoben
uporabniski vmesnik (18). Dostop prek
spletne strani omogoca opazovanje slik,
spreminjanje osnovnih nastavitev prikaza
in shranjevanje interesnih regij, ne omogoca
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Slika 3. Prikaz programa OMERQinsight. Na levi je meni, kjer izbiramo med mapami. Na sredini je prika-
zana vsebina mape. Na desni so prikazani podatki o izbrani sliki.
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pa nalaganja novih slik, kar je mogoce le
v programu OMEROinsight.

MozZnost segmentacije

Kot Ze omenjeno, lahko na slikah oznacimo
ROI. Podrogja lahko oznac¢imo s pravokot-
no, okroglo, tockovno ali poligonalno oznac-
bo. Podrocja, ki pripadajo istemu tkivu,
lahko razvrstimo v skupno mapo za laZjo
organizacijo, vsakemu podrocju posebej pa
lahko dodamo tudi komentar, kot je pona-
zorjeno s primerom na sliki 4.

Metode strojnega ucenja

Ob vkljucitvi metod strojnega ucenja v raz-
vr§canje tkiv na slikah uvee sta bila
pomembna dva premisleka. Prvi je bila
izbira u¢ne mnoZice, ki je morala vkljuce-
vati dovolj raznolike in Stevil¢ne primere
tkiv. Drugi je bila izbira metode strojnega
ucenja, kjer smo Zeleli uporabiti preprosto

in ucinkovito metodo, ki bi brez ogromne
koli¢ine truda uspe$no prepoznala pojav-
nost tumorskih celic na slikah preparatov
ter tako predstavljala hitro izvedljivo resi-
tev, ki bi se jo lahko kombiniralo z upora-
bo digitalnega podpornega okolja in tako
olajsalo delo specialisti¢nega kadra.
Okviren razvoj modela strojnega ucenja
za dolocanje tipov tkiva na sliki je prikazan
na sliki 5. Iz ro¢no segmentiranih slik ste-
kelc smo pri 100-kratni povecavi izvozili
posamezne ROI z eno samo vrsto tkiva.
Povecava je bila izbrana tako, da so se
posamezne celice Se vedno dobro locile med
seboj, hkrati pa je bila velikost posamezne
datoteke dovolj majhna za hitro delovanje
programov. Za delo je bilo izbranih nasled-
njih 11 tkiv oz. tkivnih struktur, razvrsce-
nih po abecednem redu:
+ beloc¢nica,
« ciliarnik,

- o1
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Slika 4. Oznacevanije regij v programu OMEROinsight. Na preparatu so oznacene regije s prikazanim komen-
tarjem, npr. imenom tkiva. V pojavnem oknu zgoraj levo je prikazan seznam skupin interesnih regij, ki so
oznacene na preparatu.
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- eksudat,

- epiteloidne tumorske celice,

« krvne Zile,

« mreZnica,

. roZenica,

- Sarenica,

- vidni Zivec,

+ vretenaste tumorske celice in
« Zilnica.

Slike tkiv smo razrezali na manjSe kvadra-
te velikosti 100 x 100 slikovnih pik (v nada-
ljevanju slicice), ki so sluZili kot baza poda-
tkov za kasnejSe ucenje modela. Velikost
posamezne sliice je bila izbrana tako, da
je bila sli¢ica dovolj velika, da je gotovo vse-
bovala reprezentativen primer tkiva in
s tem vse potrebne informacije, hkrati pa
dovolj majhna, da smo za vsako tkivo imeli
na voljo dovolj unikatnih primerov.
Izbrana tkiva so se razlikovala po bar-
vah, zato se model ni ucil na samih slici-
cah, ampak na preproste;jsi reprezentaciji
sli¢ic. Tako smo dosegli hitrejSe delovanje
modela in ve¢jo odpornost na usmerjenost
vzorca med slikanjem, saj je bil pomemben
le barvni videz celic, ne pa njihova usme-

ritev v prostoru. Najprej smo za vsako
RGB-sli¢ico njene tri kanale, ki predstavljajo
rdeco, zeleno in modro barvo, pretvorili
v drugi barvni prostor, v katerem trije
kanali ponazarjajo odtenek, nasicenost in
intenzivnost (angl. Hue, Saturation, Value,
HSV), saj je pri obarvanih histopatoloskih
vzorcih poleg same barve pomembno tudi,
kako intenzivno obarvano je tkivo. Nato
smo za vsako sli¢ico izracunali barvni
histogram, ki ponazarja porazdelitev barv
v tkivu. Barvna loc¢ljivost histograma je zna-
Sala 2506, tako je bila vsaka sli¢ica na racun
uporabe vrednosti za odtenek, nasi¢enost
in intenziteto opisana s trikrat toliko Ste-
vilénimi vrednostmi oz. z vektorjem dolZi-
ne 768. Histogram kot preprostejSa repre-
zentacija slicice je sluZil kot podatek v bazi
za ucenje modela. Ime mape, v kateri se je
nahajala sli€ica, je sluZilo kot oznaka podat-
ka. En vnos v bazi podatkov je bil tako sesta-
vljen iz barvnega histograma sli¢ice in
imena tkiva. Na sliki 6 sta prikazani slici-
ci belocnice in epiteloidnih celic s pripa-
dajo¢ima barvnima histogramoma.

Baza podatkov je vsebovala 9.503 ozna-
Cenih barvnih histogramov. Tkiva so bila
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Slika 5. Prikaz poteka razvoja programske opreme. 1z shranjenih slik stekelc v okolju OMERO smo ustvarili
bazo slikovnih primerov za razli¢na tkiva. Na podlagi teh primerov se je util razvrs¢evalni model, ki je nato
na podani novi sliki lahko ocenil prisotnost tumorskega tkiva.
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z izjemo Zil med sabo pribliZzno enako zasto-
pana. Za vsako tkivo je bilo na voljo 500-900
primerov za ucenje, za Zile pa priblizno 100,
ker zanje ni mogoce najti ve¢jega obmocja,
ki bi bilo v celoti zapolnjeno s tem tkivom.
Baza podatkov je bila naklju¢no razdeljena na
ucéno mnoZico, ki je vsebovala 75 % vnosov
v bazo, in testno mnoZico, ki je vsebovala pre-
ostalih 25% vnosov. Izbrana metoda stroj-
nega ucenja je bila metoda podpornih vek-
torjev (angl. Support Vector Machine, SVM),
ki se je izkazala kot uporabno orodje za avto-
matsko ravri€anje tkiv (23). Metoda med
ufenjem razvrsca podatke v razrede, pri
cemer skuSa postaviti pravila za opis posa-
meznih razredov. Pravila so tak$na, da razre-
de med sabo karseda ucinkovito razmejijo
(14). SVM je bila kot demonstracijska meto-
da za razvr$€anje preprostih reprezentacij sli-
Cic tkiv v ustrezne razrede uporabljena zara-
di preprostosti njene implementacije ter
krajSega Casa ucenja modela v primerjavi
z doloCenimi naprednej§imi metodami stroj-
nega ucenja, prav tako je bila nevarnost pre-
komernega prilagajanja modela podatkom
ocenjena kot zadovoljivo nizka. Za namen te
Studije je bila uporabljena implementacija
metode podpornih vektorjev v prosto dostop-

ni programski knjiznici scikit-learn (24).
Uporabili smo linearno obliko jedra, pri
Cemer je bila za parameter regularizacije za
namen kaznovanja napac¢nih odlocitev mode-
la uporabljena vrednost 1,0. Razvr§¢anje
podatkov v izbrano Stevilo razredov je pote-
kalo kot mnoZica binarnih ravrstitev in ne kot
simultana razvrstitev vseh kategorij tkiv.

REZULTATI

Opredelitev uspesnosti
razvrscevalnega modela

Za opredelitev uspeSnosti razvr§¢evalnega
modela smo se posluZili treh pogosto upo-
rabljenih metrik. To so:

« to€nost (angl. accuracy),

+ obcutljivost (angl. sensitivity) in

« specifi¢nost (angl. specificity).

Sestavljene so iz razli¢nih kombinacij moZz-
nih rezultatov, to so pravilno pozitivni
(angl. true positive, TP), pravilno negativni
(angl. true negative, TN), laZno pozitivni
(angl. false positive, FP) in laZzno negativni
(angl. false negative, FN) rezultati (14).

Tocnost je definirana kot razmerje med
koli¢ino pravilnih napovedi in koli¢ino
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Zastopanost barvne vrednosti v sliki
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Slika 6. Primer barvnih histogramov za razli¢ni tkivi. Obe strani sta sestavljeni iz 100 x 100 slikovnih pik
velike sligice tkiva in barvnega histograma, ki ga sestavljajo tri krivulje razli¢nih barv, ki predstavljajo vred-
nosti za odtenek, nasi¢enost in intenzivnost na slicici. Na levi je prikazana belo€nica, desno pa epiteloidne

tumorske celice.
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vseh napovedi oz. (TP + TN)/(TP + TN + FP +
FN). Obcutljivost je definirana kot deleZ pra-
vilno ugotovljenih pozitivnih izidov med
vsemi pozitivnimi izidi oz. TP/(TP + FN) in
je pomembna, kadar imajo laZno negativni
izidi visoko ceno. Pomen visoke obcutlji-
vosti se v medicini pokaZe, kadar zaradi pre-
kinitve izvajanja nadaljnjih preiskav ob
negativnem rezultatu testa nastane huda
Skoda na bolnikovem zdravju. Pogosteje
nastane vecja Skoda, ¢e bolnemu ¢loveku
reCemo, da je zdrav, kot pa Ce zdravega
posljemo na dodatne preiskave, zaradi ¢esar
je zelo pomembna visoka vrednost te metri-
ke. Specifi¢nost je po drugi strani definirana
kot deleZ pravilno ugotovljenih negativnih
izidov med vsemi negativnimi izidi oz.
TN/(TN + FP). Iz definicije sledi, da visoka
specifi¢nost na racun redkih laZzno pozi-
tivnih izidov zmanjsa potrebo po dodatnem

testiranju za potrditev izida. Obe metriki
imata tako velik pomen v medicinski dia-
gnostiki.

Model je tako obravnaval u¢no mnozi-
co, nauceno shranil v model za kasnejSo
uporabo in s pomocjo testne mnoZice izra-
Cunal statistiko uspesnosti za vsako tkivo
posebej, prikazano v tabeli 1, ter splosno sta-
tistiko za model, prikazano v tabeli 2.

Tabeli 1 in 2 opisujeta, kako uspeSen je
model, ko razvr§¢a novo sli¢ico velikosti
100 x 100 slikovnih pik, shranjeno pri 100-
kratni povecavi, na kateri je izrazito zasto-
pana ena vrsta tkiva. V testni mnoZici so
namrec shranjene sli¢ice, pridobljene na
enak nacin kot sli¢ice v uéni mnotZici, saj je
bila baza sli¢ic povsem naklju¢no razdeljena
na ucno in testno mnozico. Statistika na tej
tocki tako Se ne opisuje, kako uspeSen bi
bil model pri segmentiranju obmocja, na

Tabela 1. Statistika uspesnosti modela po tkivih. Prvi stolpec vsebuje tkiva, ki so bila zajeta v analizo, nadaljnji
stolpci pa metrike uspednosti za vsako tkivo, izraZene v deleZih brez enot.

Tkivo Obcutljivost Specificnost
Belocnica 0,87 0,99
Ciliarnik 0,44 0,99
Eksudat 1,00 1,00
Epiteloidne tumorske celice 0,95 0,99
Krvne zile 0,75 1,00
MreZnica 0,89 0,98
RoZenica 0,92 0,97
Sarenica 0,78 0,95
Vidni Zivec 0,89 0,99
Vretenaste tumorske celice 0,96 0,99
Zilnica 0,74 0,99

Tabela 2. Splo3na statistika uspesnosti modela. Metrike so izraZzene v deleZih brez enot. Toénost modela

je 0,85.
Mere modela Obcutljivost Specificnost
Mere modela brez obteZenosti 0,84 0,99
Mere modela, obteZene glede na zastopanost tkiva 0,85 0,98
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katerem je prisotnih ve¢ vrst tkiv, je pa opri-
jemljiv pokazatelj obnaSanja modela na
primerih, analognih zbranim v bazi.

1z tabele 2 sledi, da je splo$na to¢nost
modela 85-%, kar zajema razvr§¢anje vseh
tkiv. Za postavitev diagnoze je najpomemb-
nejSa pravilna identifikacija tumorskega
tkiva, kar opisuje obcutljivost v tabeli 1. Ta
znasa 95 % za epiteloidne tumorske celice in
96 % za vretenaste tumorske celice. Model
torej na sliki preparata uspesSno prepozna
tumorsko tkivo, njegova celokupna tocnost
pa je niZja na racun slabSega prepoznavanja
tkiv, kot sta ciliarnik in Sarenica. Tu se je
treba spomniti, da najvecji deleZ uvealnih
melanomov predstavljajo melanomi Zilnice,
medtem ko so melanomi ciliarnika in Sare-
nice redkejsi. Poraja se torej vprasanje, ali bi
pri tako nizki obcutljivosti za ciliarnik in Sare-
nico lahko tvegali neuspeSno prepoznavo
melanoma ciliarnika ali Sarenice. Odgovor
je negativen in izvira iz nacina, kako je
model zasnovan. Model slike ocesa ne raz-
deli na tkiva in ne i§¢e tumorskih sprememb
v prepoznanih tkivih ali ob njih, temve¢ pre-
gleda celotno sliko in zazna prisotnost
tumorskega tkiva popolnoma neodvisno od
sosednjih vrst tkiva. Zanima ga samo lokal-
na barvna porazdelitev na preiskovanem
obmocju, na podlagi katere prepozna vrsto
tkiva. Gre torej za prepoznavanje vzorca, ki
ga tvori posamezno tkivo, in ne za logi¢no
sklepanje, ki ga je ob ogledu slike sposoben
specialist patologije, ki na podlagi znanja iz
histologije in patologije lahko prepozna
patolosko spremembo. V analizo bi bilo
mogoce vkljuciti tudi prostorsko informacijo,
kar bi verjetno izbolj$alo rezultat razvrsca-
nja, saj bi algoritem odlocitve sprejemal na
podlagi bolj raznolikih podatkov.

Matrika zmot

Pravilne in napac¢ne napovedi za vsa tkiva
smo povzeli v matriki zmot, ki je prikaza-
na na sliki 7. Matrika zmot je transparen-
ten nacin prikaza podatkov, iz katerega
lahko sklepamo o medsebojnih zamenjavah

pri razvr§canju tkiv. Da bi zajeli Se infor-
macijo glede koli¢ine testnih primerov za
vsako tkivo, vrednosti v matriki nismo nor-
malizirali. V njej lahko za izbrano tkivo odci-
tamo, kolikokrat je model podal pravilno oz.
napacno napoved, kar omogoca tudi ugo-
tavljanje morebitnih medsebojnih zame-
njav. V idealnem primeru, v katerem do
napacnih napovedi sploh ne bi prislo, bi na
diagonalnih mestih imeli Stevilo testnih pri-
merov za vsako tkivo, izven diagonale pa bi
bile ni¢elne vrednosti. V naSem primeru so
vrednosti izven diagonale konsistentno
bistveno niZje od diagonalnih, izstopajo pa
napovedi v primeru ciliarnika. Slednji je bil
veckrat napacno razvrscen v druge katego-
rije, kar se ujema z izracunano obcutljivostjo
v tabeli 1. Pri drugih tkivih ne prihaja do dra-
sti¢nih odstopanj oz. zamenjav.

Preizkus modela

Po ugotovljeni zadovoljivi uspeSnosti ravrs-
¢anja posameznih tkiv smo model preiz-
kusili na veg¢jih testnih slikah, ki so
vsebovale razli¢na tkiva ter bile prav tako
kot primeri za u€enje shranjene pri 100-krat-
ni povecavi. Pri izbiri teh slik smo bili
posebno pazljivi, da zagotovo niso bile del
ucne ali testne mnoZice. Tako smo zagoto-
vili, da smo model preizkusili na primerih,
ki jih nikoli prej ni videl, hkrati pa je to
korak dlje od opisa uspe$nosti modela, kot
ga predstavljata tabeli 1 in 2.

Metoda drsecega okna

Model za preizkus je testno sliko obdelal
z metodo drseCega okna (angl. sliding win-
dow), ki je uveljavljena tehnika pri tovrstnih
nalogah (25). Metoda deluje tako, da se okno
velikosti (2n+1)x(2n+1) slikovnih pik naj-
prej umesti v levi zgornji kot. Nato se pre-
mika proti desni za eno slikovno piko
naenkrat. Ko dokonca vrsto, se vrne nazaj
na zacetek vrste, se premakne eno slikovno
piko niZje in nadaljuje desno do konca
vrste. Tako skenira celotno sliko, pri ¢emer
vsak del slike »vidi« vec¢krat. Na vsaki pozi-
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ciji drsecega okna model izra¢una barvni
histogram obmocja, ki ga okno trenutno
pokriva. S poprej shranjenim modelom
histogram razvrsti in tako doloci tkivo, ki
naj bi pokrivalo obmocje okna. Ker je za dia-
gnostiko najpomembnejSe uspesno prepo-
znavanje tumorskega tkiva, vrne tudi kopijo
vhodne slike, na kateri je pobarvano obmoc-
je, zaznano oz. razvr§€eno kot tumorsko
tkivo. Posamezna slikovna pika na sliki je
pobarvana takrat, ko je bilo kot tumorsko
tkivo prepoznano celotno okno, katerega
sredinska tocka je ravno ta slikovna pika.
Na ta nacin smo dosegli natan¢no doloca-
nje mej posameznega prepoznanega tkiva.

Velikost drsecega okna in predobdela-
va slike sta bili doloc€eni z Zeljo po kom-
promisu med uspe$nostjo in racunsko zah-
tevnostjo. Ker drsece okno vsak del slike
obdela veckrat, je razvrscanje velike slike
dolgotrajna in zahteva veliko koli¢ino delov-
nega pomnilnika. Samo na ve¢jih slikah
z razlinimi obmodji pa lahko jasno preve-
rimo, ali model res lo¢i tumorsko tkivo od
vseh ostalih. Slik, ki prikazujejo ve¢ razli-
¢nih obmocij in ki so bile shranjene pri
100-kratni povecavi, ni bilo mogoce razvr-
stiti z osebnim rac¢unalnikom pri velikosti
okna, kot je bila dolo¢ena pri ucenju mode-
la, zaradi prevelike zahtevane prostornine

Belocnica 264 0 0 10 1 11 0 0 0 4 13
Ciliarnik -{ 13 | 107 0 0 19 23 73 1 0 4 4
Eksudat 4 © 0 0 0 0
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Slika 7. Matrika zmot. Na navpicni osi se nahajajo dejanske kategorije vnosov v testni mnoZzici, na vodo-
ravni pa vrednosti, kot jih je napovedal model. Za laZjo predstavo so polja obarvana glede na vsebovano
vrednost.
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(kapacitete) pomnilnika. Zato so bile pred
testiranjem slike pomanj$ane na cetrtino
svoje velikosti, kar ni preseglo razpoloZzlji-
vega pomnilnika, hkrati pa je bilo zaradi
tega treba ponovno dolo¢iti tudi velikost
okna. Ker so bile testne slike shranjene pri
enaki povecavi kot ucne slike in hkrati
pomanjSane na Cetrtino, je tudi velikost
okna pri testiranju znasala Cetrtino velikosti
okna pri ucenju, povecano za eno slikovno
piko v vsaki smeri, tako da je bila vsaka stra-
nica dolga liho Stevilo slikovnih pik in je
bilo mogoce enostavno dolociti sredinsko
slikovno piko. Velikost okna je tako znaSa-
la 51 x 51 slikovnih pik. Vsa koda je bila
napisana v programskem jeziku Python in
vklju€ena v podporno okolje.

Primeri delovanja modela

Trije razli¢ni primeri delovanja modela so
prikazani na slikah 8, 9 in 10. Vsak par slik
predstavlja enako obmodje. Prva slika pri-
kazuje izvorno sliko. Na drugi sliki je z zele-
no barvo oznaceno obmocje, ki ga je model
prepoznal kot obmocje z vretenastimi ali
epiteloidnimi tumorskimi celicami.

Na sliki 8 je prikazan primer uspe$ne
razvrstitve. Model pravilno oznaci obmoc-
je s tumorskim tkivom. Prav tako se pra-
vilno izogne oznacevanju Zil znotraj tumorja
in jasno preneha z oznacevanjem na meji
med tumorjem ter belo¢nico.

Na sliki 9 je prikazan Se en primer
uspesne razvrstitve. Model pravilno ozna-
¢i skoraj celo obmocje s tumorskim tkivom,

Slika 8. Primer uspesne razvrstitve. A - izvorna slika, B - slika, na kateri je z zeleno barvo oznaceno obmocje,

prepoznano kot tumorsko tkivo.
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pri cemer izpusti le majhna obmocja tumor-
skih celic na meji med tumorjem in belo-
¢nico. Tudi tukaj pravilno izpusti obmocja
znotraj tumorja, ki ne vsebujejo tumor-
skih celic, in preneha z oznacevanjem na
delu tumorja, kjer se zatne mreZnica.

Na sliki 10 je prikazan primer manj
uspesne razvrstitve. Model pravilno oznaci
le tisti del tumorja, ki ne vsebuje nekroze.

RAZPRAVA

UspeSnost modela strojnega ucenja je nepo-
sredno odvisna od kakovosti vhodnih poda-
tkov v ucni in testni mnozici (14). To vodi-
lo se lepo kaZe tudi na naSih primerih.
Model je prejel veliko koli¢ino slikovnih pri-
merov vretenastih in epiteloidnih tumorskih

celic, ki so vsebovali zgolj in samo te celi-
ce. Posledici sta dve, po eni strani se model
pri oznacevanju uspesno izogne Zilam zno-
traj tumorja, po drugi strani pa sploh ne
oznaci dela tumorija, ki vsebuje nekrozo.
Slednje bi lahko resili tako, da bi v u¢no in
testno mnoZico tkivom dodali Se razred
nekroze, da bi se model naucil tudi zna-
¢ilnosti tovrstnih regij. Vkljucitev prime-
rov nekroze in ostalih anomalij v tumor-
skem tkivu je odvisna od razpoloZljivosti
slik preparatov, ki vsebujejo tovrstna
obmoc¢ja, saj bi za uspesno ucenje modela
morali nabrati primerno $tevilo primerov,
kar nam predstavlja izhodi$¢e za nadaljnje
delo. Vsekakor je bolje, da model oznaci pre-
veliko obmocje, kot pa premajhno, saj je

Slika 9. Primer uspesne razvrstitve. A - izvorna slika, B - slika, na kateri je z zeleno barvo oznageno obmotje,

prepoznano kot tumorsko tkivo.
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cena dodatnih preiskav zanemarljiva v pri-
merjavi s ceno, ki jo placa nezdravljen bol-
nik.

MozZnosti nadaljnjega razvoja
Diagnostika in napoved prognoze

Uspesna avtomatska segmentacija tkiv in
identifikacija tumorskega tkiva sta dobro
izhodiS¢e za nadaljnji razvoj. Kot smo ome-
nili Ze v uvodu, bi na podlagi uspesno raz-
vricenih regij lahko program podal delovno
in najverjetnejSe diferencialne diagnoze. Pri
slednjih bi lahko podal Se stopnjo verjet-
nosti in jih po verjetnosti tudi razvrstil. Tako
bi zdravnikom potencialno olajsali odloci-
tev za dodatne teste ter jim ob negativnih
ali neprepricljivih rezultatih testov pri-

hranili ¢as in miselni napor pri kasnejSem
iskanju diferencialnih diagnoz.

Poleg diagnostike bi programsko opre-
mo lahko razsirili tudi v model napovedi
prognoze, ko bi bila ustrezna diagnoza ze
postavljena. Model bi temeljil na Ze obsto-
jeCem, trenutnim kategorijam tkiv pa bi
dodali Se kategorije, kot so nekroza, krva-
vitve, vnetja itd. Poleg tega za posamezne
regije ne bi obravnavali zgolj lokalne bar-
vne porazdelitve, ampak bi za vsako sliko
samodejno izrac¢unali tudi druge parame-
tre, za katere obstaja povezava s prognozo.
Med pomembnej$imi prognosti¢nimi dejav-
niki, ki bi jih lahko dodatno upostevali, so
velikost tumorja, njegova lokacija v ocesu,
prevladujoc tip celic, velikost jeder celic

Slika 10. Primer manj uspesne razvrstitve. A - izvorna slika, B - slika, na kateri je z zeleno barvo oznaceno

obmoctje, prepoznano kot tumorsko tkivo.
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(povprecna vrednost in standardni odklon
povrsine, obsega in dolZine ter Sirine jedrc),
povprecni premer desetih najvecjih jeder,
prisotnost Zilnih zank in mitoti¢no aktiv-
nost (2, 3, 5, 6, 10).

Uporaba naprednejsih metod strojnega
ucenja

Po omembi moZnosti nadaljnjega razvoja
na podrocju diagnostike in napovedi pro-
gnoze se velja vrniti k izbiri metode stroj-
nega ucenja za namen razvr$anja posa-
meznih tkiv na slikah preparatov. Za
uporabo v histopatologiji je bilo do danes
preizkuSenih Ze veliko metod strojnega
ufenja. Pomembno se je zavedati, da so
razli¢ne metode primerne za razli¢ne pri-
mere in da povsem univerzalna reSitev ne
obstaja (20).

Predvsem prognosti¢ni dejavniki, kot
sta npr. velikost jeder celic in lokacija
tumorskega tkiva v o€esu, vkljucujejo tudi
prostorsko informacijo, kjer ni pomembna
le lokalna porazdelitev barvnih odtenkov.
Da bi segmentaciji dodali informacijo
0 mozni prognozi, bi bilo treba poseci po
naprednej$ih metodah strojnega ucenja, ki
bi namesto izra¢unanega histograma upo-
Stevali celovito informacijo, ki jo ponuja
slika.

Med doslej najuspes$nej$imi re§itvami
na tem podrocju so sistemi, ki temeljijo na
globokem ucenju, kot so npr. globoke kon-
volucijske nevronske mreZe v primeru Stu-
dije plju¢nih tkiv in pristop s Sibko nadzo-
rovanim globokim ucenjem, ki ne zahteva
ronega oznafevanja obseZne mnoZice
ucnih primerov (27, 28). Tovrstni primeri
dosegajo zanesljivost zdravnikov speciali-
stov patologije in resni¢no ponujajo moz-
nost velikega ¢asovnega prihranka, so pa
tudi bolj kompleksni in zahtevajo vec nacr-
tovanja. Ob tem bi izpostavili prednost
nasega sistema, ki je enostavnejsi in hkra-
ti vseeno dosega zadovoljivo uspesnost, da
bi bil lahko v podporo specialistu patolo-
gije pri sprejemanju odlocitev.

Uporaba sistema pri drugih patoloskih
spremembah

Koncepti, ki stojijo za programskim okoljem
in razvrS¢evalnim modelom, so prenoslji-
vi tudi na druge patoloSke spremembe.
Delovanje modela ni vezano na Stevilo
razli¢nih tkiv, pomembno je le, da se tkiva
vizualno loc¢ijo med sabo. Za vsako novo
bolezensko spremembo, ki bi jo Zeleli
obravnavati na tak nacin, je potrebna izgrad-
nja baze podatkov ter ucenje modela.

Uporaba hiperspektralnega slikanja
Digitalna patologija se v vecji meri osre-
dotoca na digitalizirane RGB-slike histolo-
Skih preparatov. Skupine, ki se raziskovalno
ukvarjajo s patologijo, v svojih raziskavah
obravnavajo tudi uporabo multispektral-
nega in hiperspektralnega slikanja ter
morebitne prednosti teh tehnik pred obi-
¢ajnimi RGB-slikami (29). Hiperspektralna
slika lahko za razliko od RGB-slike s tremi
kanali vsebuje tudi ve¢ sto kanalov in tako
ponuja veliko informacij, tudi v obmo¢jih
izven vidne svetlobe, ki so ¢loveSkemu
oCesu nedosegljiva (30).

V tehniki hiperspektralnega slikanja
leZi velik potencial za nadaljnji razvoj oko-
lja, opisanega v tem ¢lanku. Model bi imel
na voljo vec¢jo koli¢ino informacij, ki bi zaje-
le tudi bolj obcutljive in teZje zaznavne last-
nosti posameznih tkiv. Predpostavljamo, da
bi na tak3nih slikah model lahko s Se vec¢jo
gotovostjo prepoznal posamezna tkiva, saj
bi bil bolj obcutljiv na podrobnosti, ki na
obi¢ajni RGB-sliki morda sploh ne bi bile
vidne (30). Vklju€evanje te tehnike v naSe
podporno okolje za zdaj presega okvire
tega ¢lanka.

ZAKLJUCKI

V ¢lanku smo opisali postavitev okolja za
delo s slikami, ki omogoca delo na daljavo,
shranjevanje, organizacijo in analizo slik.
Razvili smo program, ki na sliki oznaci
izbrana tkiva, prepoznana z metodami stroj-
nega ucenja. Obetajo se tudi mozZnosti
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nadaljnjega razvoja v avtomatskem posta-  rabni tudi za druge patoloSke spremembe
vljanju diagnoze ali ocenjevanju prognoze.  in nacine slikanja, kot npr. hiperspektralno
Koncepti, predstavljeni v ¢lanku, so upo-  slikanje.
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