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Résumé

La segmentation des tumeurs sur la tomographie par émis-

sion de positons (TEP) est une étape importante pour la

planification du traitement durant la radiothérapie. Dans

cet article, nous présentons une méthode de segmentation

automatique des images TEP fondée sur l’algorithme de

la marche alétoire (MA). Nous proposons une extension

du cadre de la marche aléatoire qui permet d’intégrer des

informations d’évolution de la tumeur. Ces informations

consistent en une prédiction de la région de la tumeur,

obtenue grâce à un modèle de croissance de tumeur du

poumon, sous réponse de la radiothérapie. La région

d’intérêt (ROI) et les germes étiquetés sont ainsi automa-

tiquement générés. Notre approche est comparée à la

méthode de référence de seuillage à 40%, à une méthode de

seuillage adaptatif, à une méthode statistique (FLAB), et à

l’algorithme traditionnel de MA. Les bonnes performances

de notre méthode ont été confirmées sur 7 patients avec

tumeurs pulmonaires, qui sont traités par radiothérapie.

Mots Clef

Segmentation d’images médicales, marche aléatoire, mod-

èle de croissance de tumeur, imagerie TEP

Abstract

The segmentation of tumor on PET images is an important

step for treatment planning process during the radiother-

apy. In this paper, we present an automatic method de

segmentation on PET images based on the random walks

(RW) algorithm. We propose an extension of the random

walks framework to integrate a tumor evolution informa-

tion, which is the predicted tumor region resulting from a

model for lung tumor growth and response to radiotherapy.

The region of interest (ROI) and labeled seeds are automat-

ically generated. Our approach is compared to the well-

known 40% thresholding method, an adaptive thresholding

method, a statistical method (FLAB), and a traditional RW

algorithm. The good performance of our method has been

confirmed on 7 lung tumor patients who are treated with

radiotherapy.
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1 Introduction

Récemment, la tomographie par émission de positons est

devenu un outil précieux pour l’oncologie, grâce à ses

hautes spécificité et sensibilité. En permettant de mesurer

l’activité métabolique dans le corps, l’imagerie TEP a

fortement influencé la gestion clinique des patients, non

seulement pour la détection et la détermination du stade

de la maladie, mais également pour la surveillance de

la réponse au traitement, la prédiction du pronostic et

l’estimation des volumes cibles pour le ciblage par ra-

diothérapie [13]. La définition précise des volumes des

tumeurs et leurs localisations sont critiques en clinique.

Ainsi, le contour exact des tumeurs pulmonaires sur les

images TEP est la pierre angulaire dans la stratégie de la

radiothérapie.

Différentes méthodes de segmentation d’images TEP ont

été développées, qui peuvent être divisées entre trois

grandes catégories, classées par complexité croissante [7],

comme suit : a) méthodes de seuillage à seuil fixe,

habituellement donné en terme de valeur de fixation nor-

malisée (SUV), définie comme le rapport de la concentra-

tion des tissus en radioactivité et la dose injectée divisée par

le poids du corps. La valeur du SUV maximum (SUVmax)

est un indicateur de l’activité de la tumeur. Le SUV peut

en effet être utilisé pour normaliser les valeurs des voxels

au cours des différents instants d’acquisition, des doses ad-

ministrées et des différentes tailles de patients. Une valeur

de 40% du SUVmax est par exemple typiquement utilisée

pour les cancers de la tête et du cou, des poumons, et du

col de l’utérus [14, 15]; b) les méthodes de seuillage adap-

tatif, pour lesquelles le seuil optimal est sélectionné en ap-

pliquant un modèle, réglé grâce à un ou deux paramètres

caractéristiques de l’image [12]; et c) les méthodes de seg-

mentation avancées, basées sur le gradient [1], les statis-

tiques [6], la croissance de région [4, 5], la marche aléatoire

[10], etc. Les performances de toutes ces méthodes sont



limitées par le faible contraste, la faible résolution spatiale

des images, et le faible rapport signal à bruit des images

TEP, auquel vient s’ajouter l’effet de volume partiel [15].

Un exemple d’image TEP est donné à la Figure 1 (a).

Dans cet article, nous nous intéressons plus particulière-

ment aux données acquises durant un suivi thérapeutique,

durant lequel les patients subissent en général plusieurs ac-

quisitions TEP avant et durant le traitement pour surveiller

la réponse de la tumeur au traitement. Pour ce type de

données, il est fondamental de pouvoir faire un suivi et

un tracking de la tumeur, en utilisant des données longi-

tudinales. Lors de travaux précédents, nous avons proposé

un modèle de croissance de tumeur personnalisé, qui peut

prédire la région tumorale à l’instant suivant [9]. Ce mod-

èle peut ensuite être utilisé en combinaison avec une méth-

ode de segmentation pour segmenter et suivre la tumeur

tout au long de l’étude longitudinale.

Motivés en particulier par les bonnes performances de

l’algorithme de la MA pour segmenter des tumeurs

hétérogènes sur les images TEP [10], nous proposons une

méthode automatique de segmentation des tumeurs sur les

images TEP, fondée sur une extension de l’algorithme de

la MA, utilisant le modèle personnalisé de croissance de

la tumeur. La région de la tumeur prédite nous permet de

générer automatiquement la ROI les germes pré-étiquetés,

prérequis de l’algorithme MA, mais aussi, intégrée dans la

MA, de calculer la probabilité d’appartenance à la tumeur

à chaque voxel non étiquetés.

L’article est structuré comme suit. La méthode est décrite

dans la Section 2. Dans la Section 3, nous évaluons

notre méthode sur 15 images TEP provenant de patients

ayant des tumeurs pulmonaires, traités par radiothérapie,

et qui ont eu des acquisitions TEP avant et durant la radio-

thérapie. Finalement, la conclusion et les perspectives de

ces travaux sont données dans la Section 4.

2 Méthode
Dans cette section, nous passons en revue brièvement le

modèle de croissance de tumeur en présence d’une radio-

thérapie, et nous décrivons ensuite l’agorithme de marche

aléatoire étendu pour la segmentation de tumeur.

2.1 Modèle de croissance de tumeur

Nous utilisons ici le modèle de croissance de tumeur pro-

posé dans [9], qui formule l’évolution de la densité locale

de cellules de la tumeur, par une équation aux dérivées par-

tielles avec trois termes, la mobilité advective, la proliféra-

tion et l’effet du traitement, comme suit:

∂u(x, t)

∂t
= − k∇ · (vofu)

︸ ︷︷ ︸

Advection

+ ρ ln
(uK

u

)

u
︸ ︷︷ ︸

Prolifération

− (1− exp(−αeffR(t))) u
︸ ︷︷ ︸

Traitement

, ∀x ∈ T(t)(1)

où u est la densité de cellules tumorales au point x, à

l’instant t, qui est estimée à partir de l’intensité de l’image

TEP. t ∈
⋃N−1

n=1
[tn−1, tn], où tn est l’instant d’acquisition

des images TEP, et n et N sont les indices de l’image et

le nombre total d’examens TEP, respectivement. ∇· est

l’opérateur divergence. Le champ de vitesse cellulaire ad-

vective est supposé être proportionnel d’un facteur k au

champ du flot optique vof, qui peut être estimé entre deux

images TEP observées consécutives. ρ est un paramètre

relié à la capacité proliférative des cellules de la tumeur et

uK est la capacité porteuse des tissus pulmonaires. αeff est

le paramètre de radiosensibilité qui convertit les doses de

radiation en mort cellulaire induite par la radiation. R(t)
est le taux de la dose à l’instant t durant la radiothérapie.

T(t) est la région occupée par la masse tumorale à l’instant

t, construite d’après le contour manuel des frontières de la

tumeur ∂T à l’instant t.
L’Equation (1) peut être résolue sur chaque intervalle de

temps [tn−1, tn] par la condition initiale : u(x, tn−1) =
un−1(x), ∀x ∈ T(tn−1), où un−1 est l’observation de

la densité de cellules tumorales à l’instant tn−1. Trois

paramètres k, ρ, et αeff sont ensuite estimés en minimisant

la différence entre la simulation et l’observation à l’instant

tn. Ainsi le modèle de croissance de tumeur personnalisé

permet de prédire l’évolution de la tumeur à l’instant tn+1,

dont la région de la tumeur T(tn+1). Pour plus de détails,

nous référons le lecteur à [9]. Le modèle permet de prédire

une classe a priori bi ∈ {0, 1} pour chaque voxel i, où

bi = 0 si le voxel i est un voxel du fond, et bi = 1 si le

voxel i est dans la région tumorale prédite T. Cette infor-

mation a priori sera intégrée dans la cadre de la MA pour

accomplir la segmentation de la tumeur.

2.2 Méthode de segmentation proposée

La segmentation basée sur la MA considère l’image

d’entrée I comme un graphe consistant en un ensemble de

nœuds v ∈ V et d’arêtes e ∈ E. Un nœud est un voxel i,
qui est connecté aux voxels dans son voisinage Ni. Deux

nœuds vi et vj sont connectés par une arête eij avec un

poids wij . Notons xl
i la probabilité au nœud vi pour chaque

étiquette l, où
∑

l x
l
i = 1, ∀vi ∈ V , et l ∈ {0, 1} tel que

l = 0 si le nœud est dans le fond et l = 1 si le nœud est

dans la tumeur. La segmentation peut ensuite être obtenue

en assignant à chaque voxel une étiquette correspondant

à la probabilité maximale. Notons X les probabilités des

nœuds appartenant à l’étiquette tumeur. Nous cherchons

alors la probabilité X qui minimise l’énergie suivante, dont

la formulation est inspirée par la méthode du vessel walker

dans [8]:

E(X) =
1

2

∑

eij∈E

wij(Xi −Xj)
2 + λ

∑

vi∈V

(Xi − bi)
2

(2)

où :

wij =

{
exp(−γ(Ii − Ij)

2) si j ∈ Ni

0 sinon

Le premier terme de la fonctionnelle d’énergie minimise

les poids des arêtes connectant des nœuds adjacents [2].



wij représente la similarité des intensités d’image Ii et

Ij aux voxels i et j. Le paramètre γ contrôle comment

les différences d’intensités Ii − Ij affectent les poids et

est égal à 1/(dij)
2, où dij est la distance euclidienne en-

tre voxels adjacents i et j [10]. Le deuxième terme min-

imise l’incohérence avec la classe prédite bi, en prenant

en compte l’information a priori prédite par le modèle de

croissance de la tumeur. Le paramètre λ est une pondéra-

tion d’un terme par rapport à l’autre.

Soit W la matrice des poids wij et D la matrice diagonale

telle que [D]ii =
∑

j wij . Alors la matrice du Laplacien

peut être définie telle que L = D − W . De plus, soit b

le vecteur de la classe prédite bi, et B la matrice diagonale

telle que [B]ii = bi. Ainsi la fonctionnelle d’énergie de

l’Equation (2) peut être réécrite sous la forme matricielle

suivante :

E(X) = X⊺AX − 2λb⊺X + λb⊺
1 (3)

avec A = L+ λI .

L’initialisation de l’algorithme de la MA nécessite un en-

semble de voxels étiquetés, qui peuvent être générés de

manière interactive ou automatique. La segmentation fi-

nale reste relativement sensible à la position des germes

[3]. Nous proposons de définir la ROI et les étiquettes

des germes de manière automatique, en utilisant la région

de la tumeur prédite à partir du modèle de croissance de

la tumeur. La ROI est définie comme une dilatation de

la région prédite en utilisant un élément structurant cu-

bique de taille 5×5×5. Tous les voxels appartenant aux

frontières de la ROI sont alors définis comme germes du

fond. Les voxels restants sont classés par la méthode

des C-moyennes floues en trois classes, selon leur niveau

d’intensité : fixation faible (C1), fixation modérée (C2) et

fixation forte (C3). Les germes de la tumeur sont les vox-

els dont l’intensité est supérieure ou égale à la moyenne de

C2 et C3 [10]. Les germes du fond adjacents aux germes

de la tumeur sont déplacés d’une marge de sécurité d’un

voxel, vers l’extérieur, pour s’assurer que la ROI entoure

bien toute la lésion.

Les nœuds sont partitionnés en deux matrices séparées con-

tenant les nœuds non étiquetés et étiquetés, dénotées avec

les indices U et L, respectivement. Les matrices A et X
étant ainsi décomposées, l’Equation (3) devient :

E(X) =
[
X⊺

U X⊺

L

]
[
AUU AUL

A⊺

UL ALL

] [
XU

XL

]

−2λ
[
b
⊺

U b
⊺

L

]
[
XU

XL

]

+ λb⊺
1 (4)

En différentiant E(X) par rapport à XU , et en trouvant le

point critique, on a :

X∗

U = A−1

UU (λbU −AULXL) (5)

X∗

U représente la solution des probabilités d’appartenance

à un label. Etant donné qu’il y a seulement deux labels, il

est possible d’assigner aux points non étiquetés de l’image

leur étiquette correspondante en seuillant X∗

U avec une

valeur de 0.5.

3 Résultats

Notre méthode de segmentation est évaluée sur 7 patients

dont la tumeur pulmonaire présente une fixation de ra-

dioactivité significative (par rapport au fond) avant la ra-

diothérapie. Pour chaque patient, un premier examen TEP

noté TEP0 a été effectué avant la première fraction de ra-

diothérapie (RT). Durant la radiothérapie, des examens ont

été réalisés toutes les 7 fractions de dose, c’est-à-dire pour

chaque incrémentation de 14 Gy (l’unité de la dose de ra-

diothérapie) de la dose totale, pour un total de cinq exam-

ens notés TEP1−5. Une acquisition TEP est composée de

168× 168× 168 voxels d’une résolution anisotropique de

4.06× 4.06× 2 mm3. Toutes les tumeurs sont visibles ou

détectables a minima sur les examens TEP0−2. La région

de la tumeur prédite à l’instant tn peut être calculée grâce

au modèle qui se base sur les observations précédentes aux

instants tn−2 et tn−1, avec un début à t2. Sur les acqui-

sitions TEP suivantes, à partir de t3, une proportion crois-

sante de tumeurs devient invisible, et elles ne sont donc

pas retenues pour l’évaluation. Notre méthode est finale-

ment évaluée sur 15 acquisitions TEP pour un total de 7

patients.

Chaque tumeur est contournée par un médecin nucléaire

expert, coupe par coupe, sur les images scanner super-

posées aux images TEP. Les coordonnées des contours de

la tumeur dans l’image scanner, dont la résolution spatiale

est bien supérieure à celle de l’image TEP, sont ensuite

sous-échantillonnées pour la résolution TEP. Afin de ré-

duire l’influence d’erreurs d’alignement, dues à la position

du patient et aux déformations d’organes en mouvement

entre les deux instants d’acquisition, un recalage rigide

par information mutuelle normalisée [11] est appliqué aux

scanners, et la transformation obtenue est appliquée aux

images TEP.

Le paramètre λ est fixé empiriquement à λ = 1.2; cepen-

dant, notre méthode obtient de bons résultats pour toute

valeur de λ dans l’intervalle [0.9, 1.4]. Le voisinage d’un

voxel est définie par une connectivité 26 dans l’image TEP.

Pour illustrer les étapes de notre méthode de segmenta-

tion, nous présentons un exemple d’une carte de probabil-

ité d’une tumeur, avec la définition de la ROI et des germes

pré-étiquetés dans la Figure 1. Les valeurs des probabilités

sont représentées par un codage couleur attribuant le bleu

à 0 et le rouge à 1. On peut voir que la carte de probabil-

ité de la tumeur est cohérente avec l’image d’entrée. La

définition automatique de la ROI en utilisant la prédiction

permet d’éviter la variabilité introduite par une définition

manuelle.

La précision de notre méthode est estimée par comparaison

de la segmentation obtenue à celle de l’expert, considérée

comme la référence, en calculant deux indices: l’erreur

relative sur le volume (égale à la différence absolue en-



Figure 1: Exemple de carte de probabilité d’une tumeur.

(a) image d’entrée TEP, avec faible contraste; (b) prédic-

tion calculée à partir du modèle de croissance de tumeur,

avec la classe tumeur en noir et la classe fond en blanc; (c)

ROI de la tumeur, obtenue par dilatation de la région tu-

morale prédite en (b), à l’intérieur de laquelle les germes

de la tumeur sont en rouge, et ceux du fond sont en bleu, et

les voxels non-étiquettés en jaune; et (d) la carte de prob-

abilité de la tumeur obtenue par l’algorithme de la marche

aléatoire étendu proposé, avec la ROI et les germes pré-

étiquettés donnés en (c). L’étape suivante sera le seuillage

de cette carte à 0.5 pour obtenir la segmentation finale.

tre le volume segmenté automatiquement et le volume de

référence divisé par le volume de référence, en %), et le

coefficient de Dice (en %). Les performances de notre

méthode sont également comparées à celles de la méth-

ode de seuillage à 40% du SUVmax (T40%), une méth-

ode de seuillage adaptatif (TAD) [12], une méthode statis-

tique (FLAB) [6], et l’algorithme traditionnel de la marche

aléatoire (MA), dans laquelle les germes pré-étiquetés sont

définis de la même manière que pour notre méthode, i.e.

comme décrit dans la Section 2.2. Pour T40%, FLAB

et MA, la ROI est définie par un expert. Les résultats

sont donnés dans le Tableau 1. Notre méthode montre de

meilleures performances, avec une erreur sur le volume de

27.88%, et un coefficient de Dice moyen de 79.75%. On

peut noter que la région de la tumeur prédite peut être con-

sidérée comme une segmentation préliminaire : dans ce

cas, le coefficient de Dice moyen obtenu à cette étape est de

70.30%. Ainsi, en combinant la prédiction avec la marche

aléatoire, notre méthode permet d’augmenter la précision

du résultat de segmentation.

Table 1: Segmentation results of different methods(Mean(SD))

Method Relative volume error (%) Dice’s coefficent (%)

Our Method 27.88 (24.04) 79.75 (7.39)

T40% 79.83 (76.81) 67.55 (14.53)

TAD*[12] 41.78 (23.46) 73.09 (13.07)

FLAB[6] 54.80 (50.78) 71.13 (13.18)

RW[10] 86.05 (118.06) 71.00 (16.62)

* This method failed to segment the tumor in one case out of the

15 cases, thus the result is computed on 14 cases.

Les différentes méthodes de segmentation sont comparées

qualitativement à la Figure 2 : y sont présentées l’image

d’entrée TEP de trois patients différents et les segmenta-

tions correspondantes (en bleu) obtenues par l’expert, notre

méthode, T40%, TAD, FLAB et MA. Pour les tumeurs de

grande taille présentant un fort contraste avec le fond, les

performances de toutes les méthodes sont comparables et

satisfaisantes, comme le montre le cas "Grande taille" de

la première de la Figure 2. Cependant, pour des tumeurs

de petit volume et à contraste faible et fixation hétérogène,

notre méthode montre des résultats plus compétitifs que les

autres, comme le montre les cas "Hétérogène" et "Petite

taille" des deuxième et troisième lignes de la Figure 2.

La segmentation d’une tumeur obtenue lors d’un suivi est

illustrée en 3D à la Figure 3. Le volume obtenu par notre

méthode est superposé à celui obtenu par l’expert à par-

tir du troisième instant, à partir du moment où la prédic-

tion devient disponible. Les volumes tumoraux segmentés

automatiquement correspondent bien à ceux obtenus par

l’expert. Le temps de calcul sur un PC avec processeur

Intel i5 PC à 3.3GHz (8GB RAM) avec MATLAB 7.8 est

environ de 3 min par volume, la plus grande partie étant

prise par la procédure de prédiction avec environ 2.5 min.

4 Conclusions

Dans cet article, nous avons proposé une méthode au-

tomatique de segmentation de tumeur sur les images TEP,

conçue pour le suivi de tumeurs durant un traitement par

radiothérapie. Nous avons étendu l’algorithme de marche

aléatoire en intégrant des informations d’évolution de la

tumeur, qui sont apprises à partir des examens TEP précé-

dents. Notre méthode est évaluée sur 15 images 3D TEP de

7 patients avec tumeurs pulmonaires. Les résultats obtenus

sont encourageants, non seulement pour les tumeurs de

grand volume et à fixation homogène, mais également pour

celles de faibles volumes et fixation hétérogène. Dans le

futur, la méthode devra être validée sur un plus grand nom-

bre de patients. Nous allons aussi explorer plus en détails

le rôle de l’information prédite pour d’autres méthodes.



Figure 2: Résultats de segmentation de tumeur pulmonaire (en bleu) obtenus avec différentes méthodes sur trois cas représen-

tant, de haut en bas : une tumeur de grande taille, une tumeur hétérogène, une tumeur de petite taille. Pour chaque cas, on a,

de gauche à droite : une coupe de l’image d’entrée 3D, et sa segmentation correspondante par un expert, notrem éthode, le

seuillage à 40%, le seuillage adaptatif (TAD) citeVauclin2009, la méthode statistique (FLAB) [6], et la marche aléatoire [10].

Figure 3: La segmentation en utilisant notre méthode est

superposée à celle obtenue par l’expert à partir de t2,

instant à partir duquel la prédiction par le modèle de-

vient disponible, deux observations étant nécessaires à

l’estimation des paramètres du modèle de croissance de la

tumeur.
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