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Problemstellung

- Metastasen sind Tochtergeschwiilste

- Befall benachbarter Lymphknoten durch Tumor
(Metastasierung) relevant fur die Prognose

- Untersuchung von hochauflésenden
histologischen Schnitten (200.000x100.000 px)

Zielstellung
- Unterstiitzung der Pathologen bei der Lokalisierung

von Metastasen fir eine effizienteres Arbeiten [Lui17]
- Vermeidung falsch/negativer Befunde
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Datensatz CAMELYON 16
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Lymphknoten von multiplen Scannern

- Training: 270 WSI-Schnitte (110 mit Metastasen, 160 ohne Metastase)

- Test:

5x

130 WSI-Schnitte ( 50 mit Metastasen, 80 ohne Metastase)
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2) Data Augmentation

Deep Learning Modell
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Data Augmentation

- Drehung

- Spiegelung

- Globale und lokale
Bildmanipulationen

Deep Learning Modell

Inception-v4

Inception-v4

Legende

Veranderte Layer im Vergleich

zum Inception-v4 Modell

von links nach rechts:

I -3x Atrous-Conv-Layer [che16]

| - 1x Slice-Layer [pie16]

| - 1x Roll-Layer [pie16]

Nein | - 1x Stack-Layer [pie16]

| - Fully Connected
(statt Klassifikation)

[ - Fully Connected

Verstéarktes Training mit
- Falsch Positive
- Kleinen Tumor Regionen

Hyperparameter

- 2x Inception-v4 Modell [sze16]
- Bild-EingabegréRe: 312x312
- Kernelzahl / 4

- Batch Size: 8

- Adam-Optimierung

- Lernrate: maximal 0.01

- Batch Normalisation
- HSD-Transformation

Zur Verwendung des trainierten Modells wird eine Vorhersage alle 128 Pixel bestimmt. Beim Zusammenfiigen der Ergebnisse entstehen Heatmaps. Hier

sind beispielhaft einige Heatmaps dargestellt:

Ergebnisse
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ROC-Kurve Uber alle Slides
(AUC = 0.925)
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[Bej16] Babak Ehteshami Bejnordi et al., Stain specific standardization

of whole-slide histopathological images

Liang-Chieh Chen, DeepLab: Semantic Image Segmentation with

Deep Convolutional Nets, Atrous Convolution and Fully Connected CRFs
Sander Dieleman et al., Exploiting Cyclic Symmetry in

Convolutional Neural Networks

Yun Lui et al., Detecting Cancer Metastases on Gigapixel Pathology Images
Christian Szegedy et al., Inception-v4, Inception-ResNet and

the Impact of Residual Connections on Learning

- Verwendung der Ergebnisse um den
Patientenstatus (pN-stage) zu bestimmen [Che16]
- Teilnahme am CAMELYON17-Wettbewerb

[Die16]
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Verwendete CAMELYON16-Slides: Test_016.tif, Test_026.tif, Test_051.tif, Test_061.tif
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