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Résumé — La Tomographie par Emission de Positons (TEP), la Tomodensitométrie (TDM) et la TDM avec injection de produit de contraste
sont couramment utilisées pour la planification du traitement de radiothérapie, ol la precision de la segmentation tumorale est une étape cruciale.
En dépit de sa faible résolution spatiale, 1a TEP est, dans ce contexte, la principale modalité mise en jeu pour les phases de segmentation, grice au
fort contraste des régions tumorales. Récemment, les méthodes de segmentation multimodales ont toutefois démontré leur potentiel, tirant parti
d’informations intrinsequement différentes (TEP, TDM, IRM, etc.). Cependant, ces méthodes utilisent, en général, uniquement des informations
spectrales. Pour cette raison, nous proposons une nouvelle méthodologie multicriteres et multi-images, pour exploiter des informations de nature
vectorielle. Tout d’abord, la structure d’un arbre de coupes est utilisée pour I’extraction d’attributs. Les arbres construits sont restitués sous la
forme d’une image, en assignant des valeurs vectorielles aux voxels. Dans un second temps, une marche aléatoire est appliquée pour obtenir
une segmentation de cette derniére. Finalement, les volumes obtenus sont classifiés pour une étape de planification de la dose en fonction de
I’hétérogénéité tumorale, dose painting.

Abstract — Positron Emission Tomography (PET), Computed Tomography (CT) and contrast-enhanced CT have been widely used in tumor
delineation and radiotherapy treatment planning, where precision of tumor segmentation is a crucial step. Despite its low spatial resolution, PET
is, in this context, the main methodology involved in the segmentation phases, due to its high contrast in tumor regions. Recently, multimodal
segmentation methods have demonstrated their potential, taking advantage of intrinsically different information (PET, CT, MRI, etc.). However,
these methods only take advantage of spectral information. For this reason, we propose a new multicriteria and multi-image methodology, to
exploit information of vectorial nature. Firstly, a component-tree structure is used to retrieve several attributes. The computed trees are restored
as an image, assigning vector values to the voxels. In a second step, the random walk method is applied to obtain a segmentation result. Finally,
the volumes are classified according to their heterogeneity for a step of dose painting.

1 Introduction

La radiothérapie a pour objectif d’éliminer les cellules tumo-
rales en endommageant principalement leur ADN. Les tumeurs
sont hétérogenes avec des cellules radiorésistantes et bien vas-
cularisées avec des plages de nécrose. A ce jour, en routine
clinique, la dose de radiothérapie délivrée sur la tumeur est
homogene malgré sa composition hétérogene. Pour les carci-
nomes épidermoide de la téte et du cou localement avancés,
les patients présentent un taux de récidive régional apres radio-
thérapie proche du 20-30%, généralement observé dans la tu-
meur initiale. L’une des voies d’amélioration serait de délivrer
une dose de radiothérapie en fonction d’une caractéristique tu-
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morale identifiée par I’imagerie anatomique ou métabolique,
comme par exemple des zones d’hypoxie par '8 FAZA TEP,
des zones de prolifération par FLT TEP, des zones de néoangio-
génese par IRM de diffusion, etc. (dose painting). La '*F-FDG
TEP-TDM est largement utilisée en clinique pour la stadifica-
tion de la maladie, la planification du traitement de radiothé-
rapie et le suivi du patient. De plus, la TDM avec injection de
produit de contraste (TDM-IC) peut étre realisée pour réhaus-
ser les vaisseaux sanguins et les régions tumorales hautement
vascularisées liées a la néoangiogénese.

En absence d’une méthodologie cliniquement validée, la dé-
limitation des tumeurs a irradier est faite manuellement avec
I’aide des différentes données radiologiques. Les erreurs in-
tra/inter-opérateurs et le temps d’implantation ont conduit a la
proposition de nouvelles méthodologies visant a automatiser
la segmentation des tumeurs 2 partir de la '8F-FDG TEP, qui
est I’'imagerie métabolique la plus connue aujourd’hui. Comme



premiere tentative, un seuillage fixe a 40-50% du SU V.4, se-
lon le type du cancer [1] reste un protocole largement utilisé
du fait de sa simplicité d’implantation et de I’obtention de ré-
sultats assez satisfaisants. Sur cette base, des variantes ont été
proposées pour adapter le seuil selon les caractéristiques spec-
trales de I’image [2]. Des approches par classification ont été
également explorées. Dewalle-Vignion et al. [3] ont extrait des
zones tumorales via 1{’image de maximum intensity projection
(MIP) pour chaque plan anatomique de I’image (sagittal, coro-
nal et axial). Un FCM est ensuite appliqué pour classifier ces
régions qui vont guider la procédure de segmentation. Des ap-
proches plus complexes, basées sur des modeles par graphes
ont également été proposées. Bagci et al. [4] présentent une
adaptation de I’algorithme de la marche aléatoire afin de réa-
liser la segmentation a partir d’'un ensemble d’images médi-
cales (TEP, TDM et/ou IRM, etc.). Ju et al. [5] ont proposé une
méthodologie bimodale basée dans le graph cut pour la TEP
et la TDM dont la fonction d’énergie a optimiser est compo-
sée par des termes provenant de chaque image. A partir de ces
déclarations, nous estimons que la modélisation d’une image
sous forme de graphe ainsi que la multimodalité, ont montré
des résultats probants dans le cadre de la segmentation. La plu-
part de ces méthodes se sont basées uniquement sur les valeurs
d’intensité des images. Nous proposons une méthodologie ba-
sée sur les graphes et la multimodalité, en tirant avantage de
la notion d’image avec des composants vectoriels. A cet ef-
fet, nous avons fait le choix d’exploiter les arbres de coupes.
Cette structure arborescente permet de séparer les régions de
I’image selon ses intensités tout en proposant une structure hié-
rarchique. Dans notre cas, cette structuration se fera localement
par rapport aux intensités maximales, caractéristique des tu-
meurs. D’abord, nous allons expliquer les notions de base pour
la compréhension de notre approche dans la section suivante.
Ensuite, les différentes étapes de cette approche sont détaillees
en section 3. Enfin, nous présentons quelques résultats illustra-
tifs en section 4.

2 Arbres de coupes

Un arbre de coupes 7 [6] est une structure de graphe qui re-
présente une image de maniere hiérarchique, par un ensemble
de nceuds £ € © (Fig. 1). L'image I est partitionnée par une
procédure de seuillage a chaque niveau d’intensité, en définis-
sant les niveaux binaires A, (7). Les voxels connectés spatia-
lement (composantes connexes) vont former les nceuds © de
I’arbre 7. Les arétes entre les nceuds © sont établies par la rela-
tion d’inclusion C sur ©. Si un nceud k; au niveau A, estin-
clus dans un nceud k; au niveau \,,, alors k; est le parent de k;.
Dans les images fonctionnelles, les zones tumorales présentent
une intensité élevée. Afin de profiter de cette caractéristique, les
niveaux A, (I) sont organisés dans 1’arbre 7 par valeurs crois-
santes. La racine de I’arbre 7 est alors le nceud &k dans Ag (le
support €2 de I) et les feuilles de 7 représentent les valeurs des
maxima locaux. La représentation d’une image par le biais d’un

arbre de coupes présente, au demeurant, I’avantage de pouvoir
étre réalisé en temps quasi-linéaire [7].
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FIGURE 1 - (a) Image I a niveaux de gris. (b) Arbre de coupes
7(I). (c—g) Les 5 coupes A1 _5([) .

3 Méthodologie

Notre méthodologie est divisée en deux étapes. Dans la pre-
miere étape, nous utilisons les arbres de coupes pour partitio-
ner une image en régions afin de caractériser ces dernieres par
un vecteur d’attributs. Chaque vecteur d’attribut sera replongé
dans les voxels correspondants au nceud pour construire une
image vectorielle. Dans la deuxiéme étape, ce modele d’image
est segmenté grace a une adaptation de la marche aléatoire.

3.1 Les arbres de coupes pour la construction
d’une image vectorielle

Premierement, un arbre de coupes 7 est construit a partir de
chaque image. Il est également possible de faire interagir plu-
sieurs images pour la construction d’un arbre 7). Un arbre 7
est ainsi construit pour une image définie « et les intensités
d’une image complémentaire v sont projetées vers 7,. Dans
cette étape, les voxels de v seront placés dans les nceuds de
T (©) ol se trouvent leurs voxels a(X) spatialement corres-
pondants. De cette maniere, nous profitons de la morphologie
de « pour distribuer les intensités de .

La structure 7 nous permet de caractériser les régions (ses
nceuds ©) par le biais d’attributs i (généralement a valeurs
scalaires) considerés pertinents. Cette procédure peut étre fa-
cilement implantée, en explorant chaque nceud k£ au long des
branches de 7, des feuilles jusqu’a la racine. Formellement,
cet ensemble d’attributs est stocké dans un vecteur A = [hy,
ha, ..., h,] en chaque nceud de 1’arbre. Chaque arbre 7 est sé-
mantiquement différent, du fait de la provenance des images,
spectralement différentes. Cette caractéristique permet d’ex-
traire des informations pertinentes selon la nature de I’'image
(fonctionnelle ou anatomique).
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FIGURE 2 — Représentation graphique de 1’interaction o — =y
pour la construction d’un arbre 7.

Un attribut peut se baser sur des notions spectrales, de forme,
de géométrie, etc. [8]. Par exemple :
e Le contraste : est la distance spectrale entre 1’intensité

minimale et I’intensité maximale. Un faible contraste entre
deux nceuds adjacents (k; et k;) peut étre interprété comme

leur appartenance a la méme région.

o Lintensité moyenne : permet de normaliser 1’ intensité.

e La compacité et I’élongation : fournissent une informa-
tion sur la forme; les tumeurs sont usuellement com-
pacte.

La sélection des attributs est une étape cruciale; en particu-
lier, elle doit étre suffisamment discriminante. Ce facteur, selon
la pertinence des attributs, peut différencier des voxels qui, par
intensité, sont similaires.
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FIGURE 3 — (a) A partir de C}, les attributs des nceuds sont
reliés avec les voxels d’une image I,. (b) Plusieurs arbres 7
peuvent étre également réstitués dans plusieurs images I, dont
les attributs seront concatennés pour obtenir une image [ 4.

Apres le calcul d’attributs, en tant qu’image, ’arbre 7 est

restitué par I = \/ Cj, ot Cj, est une fonction cylindrique
ke®©
qui permet de relier un voxel z d’une image I a un nceud &

d’un arbre 7. De cette maniére, les voxels X des nceuds © vont
retrouver leur emplacement d’origine dans /. Les différents at-
tributs sont regroupés au sein d’un vecteur A par Ci(z) =
A. Ceci définit une image vectorielle 74 dont les voxels X
stockent un vecteur A avec plusieurs valeurs h, Fig. 3.

3.2 La marche aléatoire vectorielle

Le modele d’image vectorielle que nous proposons peut étre
adapté a toute méthode de segmentation. Dans notre cas, nous
utilisons la marche aléatoire pour sa robustesse au bruit, sa vi-
tesse de traitement, ainsi que sa capacité a detecter des contours
faibles et a identifier simultanément des objets multiples (plu-
sieurs tumeurs).

La marche aléatoire (MA) [9] est une méthode inspirée d’un
circuit électrique et adaptée pour la segmentation d’images.
Une image [4 peut étre modélisée comme un graphe G =
(V, E) ou chaque voxel représente un nceud v € V' avec un
vecteur d’attributs A, tandis qu’une aréte e;; fait la liaison de
deux nceuds voisins, v; et v;, par une distribution spatiale, voir
Fig. 4 (a). Cette aréte e;; est pondérée par une fonction de poids
gaussienne :

wij = exp (=B || vi(A) — v;(A) [|?), (1

ol v;(A) est le vecteur A d’attributs h dans le nceud v; et 5 est
un parametre permettant de normaliser, atténuer ou accentuer
le carrée du gradient || v;(4) — v;(A) ||

Etant donné que A est composé de valeurs scalaires hété-
rogenes, nous proposons d’utiliser la distance de Mahalanobis
pour normaliser 1’échelle des données :

dn (vi(A),05(A)) = /(0:(A) = v;(A)TET(vi(4) — v;(4)), (2)

ott ¥~ correspond a la matrice inverse de covariance.

L’algorithme de la MA cherche a trouver le chemin le plus
court entre un nceud non-classé et les nceuds classés. Cette ré-
solution, expliquée par [9], est exprimée par une carte de proba-
bilités d’appartenance a chaque classe. Les voxels seront consi-
dérés comme membres de la classe ayant la plus haute valeur
de probabilité en appliquant un seuillage binaire pour obtenir
la segmentation.
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FIGURE 4 — (a) Une image I comme un graphe G(V, E). (b)
gy enrouge et g, en bleu.

Pour initialiser la MA, des graines g sont selectionnés par
un protocole de seuillage dans le nceuds v au niveau de 1’ attri-
but h, ou le i choisi est ’intensité TEP pour profiter du fort
contraste. Les nceuds v(A(h)) avec une valeur supérieure au
ty (seuil du foreground) sont marqués comme les graines gy et
les nceuds avec une valeur inférieure a ¢, (seuil du background)
sont considérés comme g¢,. Les parametres ¢y et ¢ sont des
pourcentages par rapport au h,,q, : ils sont définis par 1’opé-



rateur en respectant ¢, < ty pour ne pas chevaucher les graines
marqués.

FIGURE 5 - (a) Segmentation dans la TEP. Attributs sélectio-
nés : (b) intensité moyenne, (c) contraste et (d) compacité.

4 Experimentation

Notre ensemble d’images provient de patients atteints de can-
cer de la téte et du cou qui sont traités a 1’Institut Jean Godi-
not (IJG), le centre de lutte contre le cancer de Reims. Il est
composé d’images '8 F-FDG TEP-TDM acquises par GE Dis-
covery 710 et TDM-IC par Philips Big Bore CT 2009. Afin
d’éviter une perte d’information, la TEP et la TDM sont sur-
échantillonnées jusqu’a atteindre la résolution de la TDM-IC,
qui est la plus grande. Ensuite, la TDM-IC est recalée avec la
TDM par un récalage non-rigide [10].

Dans cette experimentation, nous présentons deux exemples
de cas de segmentation possibles. Premierement, illustré dans
la Fig. 5, les zones tumorales sont distribuées dans une région
anatomique avec peu de restrictions. Nous utilisons alors seule-
ment la TEP comme «. Les attributs choisis sont : I'intensité
moyenne, le contraste et la compacité. ty est fixé a 75% et t;, a
20%.

(a) () (© () (e)

FIGURE 6 — (a) Segmentation dans la TDM-IC comme o
et (b) la TEP comme ~. (c) TEP-TDM fusionnées. Attri-
but : (d) intensité moyenne — TEP (projection du contraste
TEP—TDM-IC). (e) Carte de 8 distances.

Dans le second cas, illustré dans la Fig. 6, la TEP met en
évidence la forme de la tumeur primaire, convexe. Cependant,
la TDM-IC correspondant présente une section concave dans
la tumeur. La TDM-IC est alors la plus adaptée en tant que «
puisque la région tumorale est mieux répresentée, et la TEP
comme -y pour profiter de son contraste. ¢ est fixé, également,
a 75% et t;, 2 20%. De plus, les graines sont comparées anato-
miquement avec la TDM-IC pour éliminer les faux positifs.

Finalement, les volumes obtenus sont partitionnés pour quan-
tifier leur hétérogénéité. Ainsi, 8 rangs proportionnels sont dé-

finis (sous la demande du radiothérapeute) a 1’intérieur du vo-
lume, afin de calculer la dose de radiation, figure 6 (e). Les ré-
sultats sont transmis au Département de Radiothérapie de I'IJG
pour sa validation et son application clinique.

5 Conclusion

Cette approche montre sa capacité d’adaptation aux problé-
matiques inhérentes a la segmentation tumorale. Dans ce contex-
te, quelques situations peuvent étre complexes a prendre en
charge individuellement mais peuvent étre résolues par 1’ex-
ploitation combinée des avantages de chaque image source par
attributs objet.
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