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Résuḿe – Il s’agit, dans cet article, de caractériser les tissus sains et tumorauxà partir de micro-tomographièa rayon-X du syst̀eme micro-
vasculaire ćeŕebral. Nous proposons une définition des territoires vasculaires locauxà partir de la ligne de partage des eaux calculée sur la
carte des distances relativement aux micro-vaisseaux. Le graphe obtenu est alors ŕegulariśe par un mod̀ele de champ aléatoire de Markov.
L’optimisation est effectúee par l’interḿediaire d’un algorithme par coupure minimale de graphe. Nous montronsque la taille des ŕegions
assocíees aux territoires vasculaires locaux définis permet de caractériser les diff́erents tissus vasculaires. Nous montrons notamment l’existence
de trois classes caractéristiques associées aux tissus sains, tumoraux età l’interface entre les deux.

Abstract – In this paper, we consider X-ray micro-tomography representing the brain vascular network. We define the local vascular territories
as the regions obtained after a watershed algorithm applied on the distance map. The obtained graph is then regularized by a Markov random
field approach. The optimization is performed using a graph cut algorithm. We show that the resulting segmentation exhibits three classes
corresponding to normal tissue, tumour and an intermediate region.

1 Introduction

La micro-tomographie haute résolution permet une analyse
fine et tridimensionnelle des structures supra-cellulaires telles
que les ŕeseaux micro-vasculaires [1, 2]. Le diamètre des ca-
pillaires se situant entre 5 et 9 microns, une résolution spatiale
micrométrique est ńecessaire pour appréhender le ŕeseau dans
son ensemble. De telles images des réseaux vasculaires peuvent
être obtenues par micro-tomographieà rayon X apr̀es injec-
tion d’un agent de contraste spécifique [1]. Ces donńees per-
mettent d’extraire des caractérstiques des vaisseaux normaux
et/ou pathologiques [3]. L’échelle de l’analyse, différente de
l’ échelle cellulaire, permet d’inférer des informations impor-
tantes au niveau organisationnel, comme par exemple sur la
topologie des ŕeseaux vasculaires. L’observation montre que
les vaisseaux tumoraux sont larges et irréguliers, comparative-
ment aux vaisseaux normaux. En outre, la distance entre vais-
seaux est plus importante dans les tumeurs que dans les tissus
sains [3]. Nous introduisons donc la notion de territoires vas-

culaires locaux pour quantifier cette propriét́e et diff́erencier
les tissus. Ces territoires correspondent aux régions obtenues
par un algorithme de ligne de partage des eauxà partir de
l’oppośe de la carte des distances aux vaisseaux. Une région
est donc associéeà de petitśeléments de vaisseaux. Globale-
ment, les diff́erents tissus sont alors caractériśes par la taille de
ces ŕegions. Afin d’homoǵeńeiser le ŕesultat, nous proposons
alors de ŕegulariser cette description avec une modélisation par
champ markovien, ce qui permet de faire ressortir clairement
les différentes ŕegions.

2 Définition des territoires vasculaires
locaux

La croissance tumorale se caractérise par une angiogéǹese
importante. Cela se traduit par deux propriét́es sur le système
vasculaire : le diam̀etre des vaisseaux est plus important mais
aussi l’espacement entre ces vaisseaux. Pour quantifier cetes-



pacement, nous introduisons la notion de territoire vasculaire
local. Un territoire, associé à unélément vasculaire, est défini
commeétant une ŕegion connexe obtenue par la ligne de par-
tage des eaux calculée sur l’oppośee de la carte des distances
relativement au ŕeseau vasculaire. Nous considérons une image
3D du ŕeseau vasculaire obtenue, par micro-tomographieà rayon
X, à la ligne ID19 de l’ESRF [4] puis binarisée (voir la figure 1
en haut). Le processus de binarisation pouvant résulter en un
réseau ĺeg̀erement incomplet, par exemple en raison d’une mau-
vaise diffusion de l’agent de contraste, nous effectuons une fer-
meture morphologique. La carte des distances relativementà ce
réseau est ensuite calculée puis un algorithme de ligne de par-
tage des eaux est appliqué à l’oppośee de cette carte des dis-
tances. Le volume est alors composé de ŕegions dont la taille
varie en fonction de la topologie du réseau vasculaire et par
conśequent en fonction du type de tissu. Sur la figure 1 en bas,
nous remarquons sur la droite de l’image des régions de taille
plus importante, correspondantà un tissu tumoral.

FIG. 1 – Volume binariśe (en haut) et ligne de partage des eaux
(en bas)

3 Régularisation des territoires vascu-
laires locaux

Nous proposons de régulariser l’information sur la taille des
régions par une modélisation par un champ markovien. Pour
ce faire, nous considérons un grapheG dont les noeudsi cor-
respondent aux régions obtenues̀a partir de la ligne de partage
des eaux, non connexe avec le bord de l’image. Les arêtes cor-
respondent aux paires de régions adjacentes et définissent une
relation de voisinage notée∼. Nous consid́erons deux sous vo-
lumes correspondantà une zone tumorale età une zone nor-
male. Les histogrammes de la taille des régions montrent une
propríet́e de type densité à queues lourdes. Les diagrammes
log-log ont alors un comportement linéaire. Pour effectuer la
régularisation, nous considérons par conśequent une interac-
tion de type variation totale entre les logarithmes de la taille
des ŕegions voisines. Ce modèle permet de régulariser sans
lisser les zones transitoires entre les différents types de tissu.
Par ailleurs, une région peut̂etre entouŕee de ŕegions de tailles
très diff́erentes. Par exemple, certaines régions de tr̀es petites
tailles, et peu significatives, proviennent des différents traite-
ments (binarisation, ligne de partage des eaux). Pour réduire
leur influence, nous pondérons le terme de régularisation entre
deux ŕegions par leur surface commune [5]. Néanmoins, pour
éviter que cela introduise une régularistion plus forte sur les
grandes ŕegions que sur les petites, nous pondérons aussi le
terme d’ordre un par la surface totale de la région. La loi a pos-
teriori est alors directement modélisée comme suit :

P (X|Y ) =
1

Z
exp



−λ
∑

{i,j}:i∼j

si,j |log(xi) − log(xj)|

−
∑

i

Si |log(xi) − log(yi)|

]

(1)

où xi repŕesentent la taille de la régioni dans la solution etyi

celle de la ŕegioni à l’issue de l’algorithme de ligne de partage
des eaux.si,j est la surface commune entre les régionsi et j,
et Si =

∑

j ∼ isi,j est la surface totale de la régioni. L’opti-
misation est effectúee par une recherche de coupure minimale
d’un graphe. Nous avons défini un mod̀ele markovien de pre-
mier ordre pour lequel nous devons effectuer une optimisation
multi-étiquettes. Pour ce faire, nous considérons des mouve-
ments de typeα-extension [6]. A chaquéetape, l’algorithme
proposèa chaque noeud, soit de garder sonétiquette, soit d’en
prendre une autre pré-d́efinie. Le choix est fait de sorte que
l’ énergie soit minimale. Les différenteśetiquettes sont testées
itérativement. Nous avons constaté un gain en temps de calcul
d’un facteur suṕerieurà10 comparativement̀a celui obtenu par
un recuit simuĺe.

Sur le volume initial, dont une coupe est représent́ee sur la fi-
gure 2, nous pouvons voir une grande variabilité de la taille des
régions, repŕesent́ee par le niveau de gris. Après ŕegularisation,
diff érentes structures apparaissent en fonction de la valeur du



param̀etreλ, c’est-̀a-dire en fonction du poids donné au terme
de ŕegularisation. Pour une forte régularisation (voir la figure 3
en haut), on distingue clairement deux zones représentant res-
pectivement la tumeur et le tissu sain. Avec une régularisation
plus mod́eŕee, sur la figure 3 en bas, apparaı̂t notamment une
troisième zone,̀a l’interface entre tumeur et zone saine, qui
pourrait correspondrèa la ŕegion angioǵenique, et pour laquelle
les propríet́es du ŕeseau vasculaire sont différentes des deux
premìeres.

FIG. 2 – Coupe du volume Initial

FIG. 3 – Coupe du volume régulariśe pourλ = 5 (en haut) et
λ = 1.5 (en bas)

3.1 Regroupement statistique des classes

Les premiers ŕesultats montrent une forte dépendance de la
segmentation, et notamment du nombre de classes, vis-à-vis du
param̀etre de ŕegularisation. Nous voulons une partition auto-
matique des ŕegions en fonction de leur taille. Nous recher-

chons pour cela des ensembles de régions connexes dont la
distribution des tailles est statistiquement différente des régions
voisines. Pour estimer conjointement la segmentation et lenombre
de classes, nous proposons d’effectuer l’étape de ŕegularisation
préćedente avec une valeur relativement faible du paramètre
de ŕegularisation puis de regrouper dans un second temps les
classes non significativement différentes au sens d’un test sta-
tistique. Pour ce faire, nous considérons une classe pour chaque
valeur dans l’image restorée x. Typiquement nous obtenons
une dizaine de classes pour les volumes considéŕes. Pour finir,
nous d́efinissons un sch́ema de fusion des classes pour obtenir
un ensemble de classes toutes statistiquement significativement
diff érentes des autres. SoitL l’ensemble des valeurs prises par
lesxi, i ∈ 〉. Nous consid́erons la moyenne de chaque classe,

∀l ∈ L, µi =

∑

i∈I:xi=l
yi

∑

i∈I:xi=l
1

et nous classons les classes par

ordre croissant de cette moyenne. Soitp(l), l ∈ L la permu-
tation obtenue. Nous fusionnons alors itérativement les classes
adjacentes si le test de Student entre les distributions de tailles
accepte l’hypoth̀eseH0 avec unep − value suṕerieureà P =
0.05. L’algorithme est alors d́ecrit comme suit : :

N = number of classes, Computeµi, i = 1, . . . , N
repeat

for i = 1 to N-1do
Computepi the p-value corresponding to the student
t-test between populationi andi + 1

end for
if p1 < P andp1 < p2 then

merge class1 and2
end if
for i = 2 to N-2do

if pi < P andpi < min(pi−1, pi+1) then
merge classi andi + 1

end if
end for
if pN−1 < P andpN−1 < pN−2 then

merge classN − 2 andN − 1
end if
Actualize the number of classes and recompute the
associated means

until ∀k, pk > P

Algorithme 1: Fusion de classes par test d’hypothèse

Nous avons trait́e plusieurs volumes avec une valeur de1.5
pour la param̀etresλ. Deux types de données sont trait́es cor-
respondant respectivementà différents d́elais apr̀es irradiation
de la tumeur. Nous avons visuellement interprét́e les classes ob-
tenues comme non significatives (classes contenant un nombre
très faible de ŕegions de petites tailles), tissu sain, tissu tumoral
et tissu tumoral ṕeriph́erique. Cette classification est résuḿee
sur le tableau 1. L’́etude ḿeriterait d’̂etre affińee sur un plus
grand nombre d’́echantillons. Ńeanmoins, nous pouvons consta-
ter une taille beaucoup plus importante des territoires vascu-
laires locaux dans le tissu tumoral. Nous remarquonségalement



Date NS NS S S TP T
J+2 1.44 5.17 6.12 7.15 7.62
J+2 4.02 5.96 6.80 7.11 7.71
J+14 2.62 4.51 6.78 7.10 7.77 8.21
J+14 4.02 6.84 7.23 7.59 7.87
J+14 4.47 6.13 6.66 7.34

TAB . 1 – Moyenne du logarithme de la taille des régions
des diff́erentes classes obtenues :non significatif (NS), tissu
sain (S), tumeur ṕeriph́erique (TP), tumeur (T), pour un
prélèvement 2 jours et 14 jours après irradiation de la tumeur.

un agrandissement de ces régions avec le temps et la création
de nouvelles ŕegions,à la ṕeriph́erie, correspondantà la crois-
sance tumorale. Un exemple de segmentation est montré sur la
figure 4. Rappelons que ces trois classes ontét́e obtenues au-
tomatiquement̀a partir d’un crit̀ere statistique sur la taille des
territoires vasculaires locaux. Ces premiers résultats montrent
donc une corŕelation entre la taille de ces territoires et l’état des
tissus sous-jacents.

FIG. 4 – Les trois zones obtenues : tissu sain (vert), tissu tumo-
ral (bleu) et ṕeriph́erie de la tumeur (rouge)

4 Conclusion

Nous avons proposé une ḿethode automatique de segmenta-
tion des syst̀emes vasculaires normaux et tumoraux. Cette ap-
proche combine unéetape de calcul de ligne de partage des
eaux permettant de représenter le ŕeseau vasculairèa l’aide de
territoires vasculaires locaux, uneétape de ŕegularisation par
minimisation de la variation totale suivie d’un regroupement
des classes par tests d’hypothèses. Nous avons effectué ce trai-
tement sur cinq volumes représentant une tumeurà plusieurs
stades. Nous allonśetendre le processusà l’ensemble de nos
donńees, qui repŕesente plusieurs dizaines de volumes. Un des
avantages de l’approche proposée ŕeside dans l’estimation au-
tomatique du nombre de classes, contrairement aux approches
classiques de segmentation pour lesquels ce nombre est fixé
a priori [7]. L’étape suivante consisteraà analyser statistique-
ment les diff́erentes classes de tissus en fonction de la taille

des territoires vasculaires locaux. En outre, nous allonsétendre
l’algorithme de segmentation pour prendre en compte la den-
sité vasculaire, ce qui permettra de prendre en compte simul-
tańement les tailles des territoires vasculaires locaux et celles
des vaisseaux.
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