
HAL Id: hal-03339670
https://hal.science/hal-03339670

Submitted on 9 Sep 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Une combinaison de filtres de rehaussement des
vaisseaux avec des architectures3D U-Net pour la

segmentation des vaisseaux hépatiques
Abir Affane, Antoine Vacavant, Marie-Ange Lebre, Jonas Lamy

To cite this version:
Abir Affane, Antoine Vacavant, Marie-Ange Lebre, Jonas Lamy. Une combinaison de filtres de re-
haussement des vaisseaux avec des architectures3D U-Net pour la segmentation des vaisseaux hépa-
tiques. ORASIS 2021, Centre National de la Recherche Scientifique [CNRS], Sep 2021, Saint Ferréol,
France. �hal-03339670�

https://hal.science/hal-03339670
https://hal.archives-ouvertes.fr


Combinaison de filtres de rehaussement des vaisseaux avec des architectures 3-D
U-Net pour la segmentation des vaisseaux hépatiques

Abir Affane?, Jonas Lamy†, Marie-Ange Lebre?, Antoine Vacavant?
? Université Clermont Auvergne, CNRS, SIGMA Clermont, Institut Pascal F-63000, Clermont-Ferrand, France

† Université Lyon 2, LIRIS (UMR 5205), Lyon, France

Email : abir.affane@uca.fr, jonas.lamy@univ-lyon2.fr, m-ange.lebre@uca.fr, antoine.vacavant@uca.fr

Résumé
La segmentation des vaisseaux hépatiques est une tâche
trés difficile en raison de la petite taille et de la com-
plexité du réseau vasculaire. Dans cet article, nous pro-
posons une étude comparative originale de plusieurs mo-
dèles d’apprentissage profond combinés à des filtres de re-
haussement (algorithmes Jerman, Frangi, Sato et RORPO)
comme étape de prétraitement. Les modèles 3-D U-Net, 3-
D Dense U-Net et 3-D MultiRes U-Net ont été testés sur
des images tomodensitométriques pour extraire les réseaux
vasculaires avec et sans prétraitement sur des volumes hé-
patiques complets et sur des slabs (groupes de coupes 2-D).
Les modèles ont été testés sur la base de données publique
IRCAD et le 3-D Dense U-Net a obtenu le meilleur coeffi-
cient Dice sur les données prétraitées (avec le filtre Jerman
en particulier), par rapport aux données brutes. En plus
de cette analyse numérique, nous proposons une inspec-
tion visuelle des résultats de segmentation, qui confirment
la précision de ce modèle profond basé sur des filtres de
rehaussement vasculaire.

Mots Clef
Segmentation d’images médicales, apprentissage en pro-
fondeur, vaisseaux hépatiques, imagerie 3D, U-Net, tomo-
densitométrie

Abstract
Liver vessel segmentation is a challenging task due to the
small size and sparsity of those complex vascular struc-
tures. In this paper, we propose an original comparative
study of several deep learning models combined with ves-
selness filters (Jerman, Frangi, Sato and RORPO algo-
rithms) as preprocessing step. 3-D U-Net, 3-D Dense U-
Net, and 3-D MultiRes U-Net have been tested on CT-scans
to extract the vascular networks with and without prepro-
cessing on full liver volumes and on slabs (stacks of 2-D
slices). The models were evaluated on publicly available
IRCAD database, and the 3-D Dense U-Net achieved the
best Dice score on preprocessed data (with Jerman filter
in particular), compared to raw data. In addition to this
numerical analysis, we propose a visual inspection of seg-
mentation outcomes, which confirm the accuracy of this
deep learning model based on vesselness filters.
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Medical image segmentation, Deep learning, Liver vessels,
3-D imaging, U-Net, CT-scan

1 Introduction
La segmentation d’image médicale est un processus qui
partitionne une image en régions d’intérêt (organes, lé-
sions, etc.). Les troubles des vaisseaux sanguins hépatiques
résultent généralement d’un flux sanguin insuffisant venant
ou sortant du foie, induit par la cirrhose et d’autres patho-
logies hépatiques (carcinome hépatocellulaire - CHC par
exemple). Pour aider les experts dans leurs diagnostics et
la planification des traitements liés à ces maladies, une
méthode précise de segmentation des vaisseaux est néces-
saire en pratique clinique, quelles que soient les modalités
d’images utilisées comme la TDM (Tomodensitométrie) ou
l’IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) par exemple.
Avec l’arrivée du Deep Learning (DL) ces dernières an-
nées, des méthodes de segmentation des vaisseaux ont été
développées avec des réseaux DL sur différentes modalités
d’imagerie. L’article [19] a proposé une méthode DL basée
sur une prédiction préliminaire des vaisseaux hépatiques.
Les auteurs de [20] ont développé une approche TopNet,
qui est une architecture DL multi-tâches pour la recons-
truction des vaisseaux en utilisant des paramétres topolo-
giques. [21] ont proposé une approche DL de segmentation
automatique des vaisseaux en utilisant une classification bi-
naire basée sur des patchs d’entraînement extraits des trois
plans : sagittal, coronaire et transversal, issues d’images
IRM. Les auteurs de l’article [22] ont utilisé un U-Net avec
différentes fonctions de pertes pour une extraction robuste
des vaisseaux hépatiques.Dans [7], les auteurs ont introduit
une méthode de connectivité pour la segmentation automa-
tique des vaisseaux hépatiques en 3-D dans des images to-
modensitometriques. Les auteurs de [25] ont segmenté les
vaisseaux à partir d’images IRM abdominales en utilisant
une approche adaptative et reconstructive.
Les auteurs de l’article [26] ont proposé de combiner un
DL avec une analyse anatomique pour la segmentation au-
tomatique de la veine porte du foie. Ils ont appliqué un ré-
seau de neurones convolutif (CNN) en utilisant des anno-
tations de référence. Enfin, [27] ont proposé une solution
pour la segmentation des vaisseaux hépatiques basée sur



une machine d’apprentissage extrême testée sur des images
TDM.
En résumé, les architectures neuronales profondes sont de-
venues des approches très utiles, avec une précision plus
élevée que les techniques conventionnelles, en termes de
segmentation d’image basée sur les pixels. En particulier,
U-Net [36] et ses extensions, se distinguent comme un
modèle de segmentation d’image efficace dans la littéra-
ture. L’approche 3-D permet également l’analyse des struc-
tures vasculaires, car elle capture les caractéristiques géo-
métriques de ces objets dans les images.
En parallèle, depuis le début du traitement d’images médi-
cales, les algorithmes de rehaussement des vaisseaux sont
des techniques largement utilisées pour améliorer les résul-
tats de la segmentation du réseau vasculaire. Récemment,
un benchmark [9] a comparé sept filtres de rehaussement
des vaisseaux publiés ces 20 dernières années dans la litté-
rature sur les images TDM hépatiques pour l’extraction des
vaisseaux du foie. Les auteurs ont testé les filtres Sato [1],
Frangi [5] et Jerman [6], basés sur des analyses de matrices
hessiennes. Ensuite, le filtre de Zhang [7] est une extension
de la méthode de Jerman pour les données TDM avec une
fonction d’affinité floue améliorée. Un autre filtre nommé
RORPO [8] a été proposé (Ranking the Orientation Res-
ponses of Path Operators), ce dernier est basé sur des opé-
rateurs morphologiques dédiés aux vaisseaux. Ce bench-
mark a montré que tous ces filtres peuvent être utiles pour
améliorer la segmentation des vaisseaux hépatiques et no-
tamment sur les bifurcations.
A notre connaissance, aucune étude comparative basé sur
la combinaison de méthodes 3-D DL et des algorithmes de
réhaussement des vaisseaux, n’a été proposée dans la litté-
rature pour la segmentation du réseau vasculaire hépatique.
Nous proposons donc de combiner différentes architectures
U-Net (3-D U-Net, 3-D Dense U-Net et 3-D MultiRes U-
Net) avec les quatre meilleurs filtres de rehaussement ré-
sultant de l’étude [9], à savoir les algorithmes de Jerman,
Sato, Frangi et RORPO. sur des images TDM. Pour une
étude complète, nous considérons les volumes 3-D com-
plets ainsi que des slabs (groupes de coupes 2-D). Grâce à
cette étude comparative, nous montrons que l’utilisation de
filtres de réhaussement comme étape de prétraitement amé-
liore significativement la précision des modèles DL pour
cette tâche de segmentation.
Notre étude est organisée comme suit. Tout d’abord, nous
présentons notre matériel, et nous décrivons l’architecture
3-D U-Net appliquée pour la segmentation des vaisseaux
hépatiques dans la section 2. Nous décrivons également
deux extensions : les architectures 3-D Dense U-Net et 3-
D MultiRes U-Net, qui ont été implémentées sur la base
de [4]. Ensuite, dans la section 3, nous comparons les résul-
tats de ces différents modèles, avec ou sans rehaussement
de vaisseaux comme étape de prétraitement. Une discus-
sion des résultats s’ensuit. Enfin, nous concluons et don-
nons des pistes de reflexion pour la suite de ces travaux
dans la section 4.

2 Matériel et méthodes
2.1 Prétraitement et analyse des données
Nous utilisons l’ensemble des données publiques IRCAD
[37], composées de 20 images CT scans (10 femmes et 10
hommes), au format DICOM avec un nombre variable de
coupes (512×512×Z voxels) avec des tumeurs hépatiques
dans 75 % des cas. Des masques binaires de la vérité ter-
rain du système veineux, réalisés par des radiologues, sont
présents pour 19 des 20 patients.
Selon la technique d’imagerie médicale, le GPU dispo-
nible joue un rôle important dans la segmentation 3D. Par
exemple, avec du matériel informatique standard, il n’est
pas possible d’entrainer les modèles CNN ou U-Net sur
des images 3D entières d’une taille de 512 × 512 × Z
voxels en raison des énormes besoins en mémoire du GPU;
nous avons donc décidé de redimensionner les données à
256 × 256 × Z. Aussi, les données d’imagerie médicale
3-D peuvent être découpées en petits morceaux d’images,
également appelés slabs, de 512 × 512 × 10 coupes avec
un batch size plus élevé. Il est à noter que nous n’avons
utilisé aucun processus d’augmentation des données dans
notre étude.
La segmentation des vaisseaux repose souvent sur une
étape de rehaussement des vaisseaux, aussi nous décidons
dans notre étude de combiner cet étape avec nos mo-
dèles DL. Nous avons choisi les quatre meilleurs filtres is-
sus de l’article [9] : Jerman [6], Sato [1], Zhang [23] et
RORPO [8].

2.2 Combinaison des filtres de rehaussement
avec des architectures DL 3-D

L’architecture 3-D U-Net se compose d’un chemin de
contraction pour capturer le contexte et d’un chemin d’ex-
tension symétrique qui permet une localisation précise des
caractéristiques de l’image. La première partie (encodeur)
est similaire à un CNN traditionnel comme nous le ferions
pour les tâches de classification, puis les couches de sur-
échantillonnage (dans le décodeur) sont utilisées pour gé-
nérer la sortie sous forme d’image. La concaténation entre
les couches codeur et décodeur permet une meilleure pré-
cision en ce qui concerne l’alignement du masque de seg-
mentation sur les images originales.
Le réseau 3-D Dense U-Net est basé sur l’implémentation
3-D U-Net originale avec des interconnexions résiduelles
supplémentaires entre les couches, basées sur le modèle
[4]. Nous avons également testé les interconnexions multi-
résiduelles (MultiRes) et denses au réseau U-Net de seg-
mentation. Par conséquent, nous avons utilisé le 3-D Mul-
tiRes U-Net, développé par [38]. Dans ce modèle, la sé-
quence de quatre couches convolutives a été remplacée par
des blocs 3-D MultiRes. Dans ces blocs, nous commençons
par utiliser des filtres convolutifs de 3× 3× 3 et 5× 5× 5
et en concaténant les feature maps générées. Ensuite, nous
factorisons des filtres 5 × 5 × 5 et 7 × 7 × 7 plus grands,
où nous avons augmenté progressivement le nombre de



filtres dans les quatre couches successives et ajouté une
connexion résiduelle. Les modèles ont été implémentés
avec les bibliothèques de réseaux neuronaux open source
Keras et Tensorflow [33, 32]. Nous avons configuré les mo-
dèles proposés en suivant les paramètres présentés dans le
Tableau 1.

TABLE 1 – Paramètres des modèles sur les slabs et le vo-
lume complet

Paramètres 3-D 3-D MultiRes 3-D Dense
U-Net U-Net U-Net

Nombre de filtres 128 32 32
Epochs 200 100 200
Dropout 0.2 0.2 –

Batch size (slabs) 8 8 8
Batch size (complet) 1 1 1

profondeur 4 4 4
Normalisation des batchs vrai vrai vrai

Momentum 0.99 0.99 0.99

Les trois architectures proposées ont été testées sur des vo-
lumes complets de foie et des slabs, avec et sans applica-
tion des filtres de rehaussement des vaisseaux. Nous éva-
luons ainsi les performances de chaque modèle et l’impact
de chaque filtre sur les résultats de la segmentation du ré-
seau vasculaire hépatique.

3 Résultats et discussion
3.1 Méthode d’évaluation
Nous avons évalué nos modèles en sélectionnant de façon
aléatoire les données (prétraitées ou non) distribuées à par-
tir de la base de données IRCAD en trois ensembles : en-
trainement, validation et test ; soit 70 % - 20 % - 10 % res-
pectivement. Nous avons utilisé la méthode de validation
croisée.
Les performances de chaque modèle ont été évaluées à
l’aide de l’ensemble de test (une image 3-D suivant notre
distribution). Le coefficient Dice utilisé comme mesure
d’évaluation est le suivant :

Dice = 2
|A ∩B|
|A|+ |B|

, (1)

où A est l’image segmentée et B est le masque de la vérité
terrain de l’image.

3.2 Comparaison des modèles proposés avec
rehaussement

Étant donné que le réseau 3-D augmente généralement le
déséquilibre entre les voxels correspondants à des vais-
seaux et ceux correspondants au fond, nous avons réalisé
des modèles avec une fonction perte de Dice pour l’optimi-
sation. Les coefficients Dice obtenus pour chaque donnée
et avec chaque réseau potentiellement combiné avec des
filtres de vaisseau sont présentés dans les Tableaux 2 et 3.
Nous proposons également une inspection visuelle des ré-
sultats dans la Figure 1.

TABLE 2 – Résultats du coefficient Dice calculé sur des
volumes complets. Les meilleurs scores (supérieurs à 70%)
sont en gras.

Prétraitement 3-D 3-D MultiRes 3-D Dense
U-Net U-Net U-Net

sans 0.586 0.671 0.694
Filtre Jerman 0.712 0.856 0.835
Filtre RORPO 0.236 0.271 0.334

Filtre Sato 0.512 0.848 0.591
Filtre Zhang 0.201 0.311 0.212

TABLE 3 – Résultats du coeficient dice calculé sur les slabs.
Les meilleurs scores (supérieurs à 70%) sont en gras.

Prétraitement 3-D 3-D MultiRes 3-D Dense
U-Net U-Net U-Net

sans 0.442 0.498 0.594
Filtre Jerman 0.652 0.701 0.663
Filtre RORPO 0.286 0.242 0.112

Filtre Sato 0.612 0.756 0.597
Filtre Zhang 0.342 0.390 0.223

Généralement, la segmentation des vaisseaux est plus pré-
cise sur les volumes complets que sur les slabs (voir Fi-
gure 1). On remarque également qu’ils sont plus précis
après l’utilisation des filtres Sato et Jerman avec une amé-
lioration des coefficients Dice (voir les Tableaux 2 et 3).
Avec les données prétraitées à l’aide des filtres Zhang et
RORPO, les performances diminuent en particulier sur les
slabs et cela peut être dû à la création de bruit lors de l’ap-
plication de ces filtres.
De plus, on peut remarquer que le 3-D Dense U-Net donne
un score Dice sur le volume entier et slabs respectivement
de 0,671 et 0,498 sans prétraitement ; 0,856 et 0,701 en uti-
lisant un filtre Jerman ; 0.848 et 0.756 en utilisant le filtre
Sato, ce sont les meilleurs scores par rapport à toutes les
autres expériences avec 3-D U-Net et 3-D MultiRes U-Net.
Nous pouvons en déduire que le 3-D Dense U-Net donne
les meilleurs résultats par rapport aux autres modèles avec
ou sans filtres de rehaussement des vaisseaux. La Figure 1
confirme ces résultats numériques en montrant que le 3-D
Dense U-Net a réussi à segmenter les vaisseaux avec moins
de faux négatifs en utilisant les filtres Jerman et Sato.

4 Conclusion
Dans cet article, nous proposons de tester trois architec-
tures 3-D U-Net pour la segmentation des vaisseaux hé-
patiques en utilisant différents filtres de réhaussement des
vaisseaux comme étape de prétraitement. Nous choisissons
quatre filtres qui améliorent les contrastes des vaisseaux,
évalués dans l’étude [9], à savoir les filtres Zhang, Sato,
Jerman et RORPO. Ensuite, nous comparons les résultats
obtenus pour trois modèles 3-D U-Net sur les images TDM
hépatiques volume entier et sur des slabs d’images.
Nous montrons que le 3-D Dense U-Net avec filtre Jerman



(a) 3-D U-Net

(b) 3-D MultiRes U-Net

(c) 3-D Dense U-Net

FIGURE 1 – Visualisation 2-D des vaisseaux hépatiques par la projection maximale d’intensités pour chaque modèle DL,
d’un patient de la base de données IRCAD en utilisant des slabs et un volume hépatique complet



est le plus approprié pour l’extraction des vaisseaux hépa-
tiques sur des images TDM. Il s’agit d’un résultat promet-
teur pour promouvoir le rehaussement des vaisseaux dans
les pipelines DL pour la segmentation du réseau vasculaire
hépatique. De plus, sur la base de nos résultats, il est pos-
sible d’extraire différents biomarqueurs et de les utiliser
pour des expériences cliniques, notamment pour détecter
les troubles du foie et des vaisseaux hépatiques. L’archi-
tecture proposée peut également être appliquée sur d’autres
organes ou vaisseaux.
Dans nos futurs travaux, nous testerons notre méthode sur
différentes modalités d’imagerie, comme l’IRM. Nous ex-
plorerons d’autres paramètres pour les filtres de rehausse-
ment de contraste des vaisseaux. De plus, nous étudierons
la combinaison des modèles DL avec d’autres caractéris-
tiques d’image pour améliorer la réponse pour les bifurca-
tions des vaisseaux et réduire les faux positifs et négatifs.
Nous envisagerons également d’explorer des bases de don-
nées plus volumineuses pour améliorer les performances
de nos modèles.
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