
Stage Master 2
Segmentation vasculaire par arbre des formes profond

1 Contexte scientifique
La segmentation du réseau vasculaire 3D est un problème très étudié depuis plus de 20 ans [5]. Depuis
l’essor de l’apprentissage profond, de telles approches ont été développées et ont montré des perfor-
mances bien supérieures aux approches classiques [11, 8]. Bien que la qualité globale des segmentations
soit généralement bonne, ces approches ne fournissent aucune garantie sur la préservation de la con-
nectivité du réseau vasculaire étudié. Ainsi, il est courant d’observer des vaisseaux déconnectés, ce
qui n’est pas acceptable pour de nombreuses applications telles que les simulations de flux sanguin.
Récemment, des approches essayant de préserver la connectivité de la segmentation ont été proposées
[10, 9, 3]. Néanmoins, ces approches reposent sur des a priori indirects qui ne permettent pas un
contrôle direct et précis de la connectivité du résultat.

Les représentations hiérarchiques consistent à représenter une image sous la forme d’un arbre
construit selon un critère donné [4]. Trois types d’arbres sont couramment utilisés en se basant sur
un critère d’intensité : le max-tree, le min-tree et l’arbre des formes. Un "max-tree" (respectivement
"min-tree") peut être construit en seuillant itérativement l’image par des niveaux de gris croissants
(respectivement décroissants). Chaque nœud de cet arbre est une composante connexe de l’image
résultat pour un seuil donné (voir Figure 1).

L’arbre des formes [6] est une combinaison de max-tree et du min-tree. Contrairement aux deux
représentations précédentes, il encode la relation d’inclusion de composantes connexes. En effet, dans
cette représentation, un nœud fils (c.-à-d. une composante connexe) est inclus dans son nœud parent,
quelle que soit son intensité.

Dans ce contexte, l’objectif de ce stage est de proposer une approche de segmentation vasculaire
basée sur l’arbre des formes afin de pouvoir formuler une contrainte directement sur le nombre de com-
posantes connexes du résultat, et ainsi favoriser les segmentations connectées. Ce type de contrainte
n’est actuellement pas possible avec l’utilisation des réseaux de neurones convolutionnels classiques,
car il repose sur des critères non dérivables.
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Figure 1: Représentations hiérarchiques. (a) image, (b) min-tree, (c) max-tree, (d) arbre des formes
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2 Sujet du stage
Ce stage est découpé en 2 objectifs qui seront traités l’un après l’autre en fonction de l’avancée du/de
la stagiaire : l’apprentissage de l’arbre des formes enrichi et la segmentation vasculaire à partir de cet
arbre.

Apprentissage de l’arbre des formes enrichi

L’objectif est de créer un arbre des formes à partir d’une image angiographique 3D, enrichi de descrip-
teurs appris par réseau convolutif. Pour cela, nous utiliserons la bibliothèque Pylene, développée au
LRE, afin de calculer l’arbre des formes d’une image.

Une fois l’arbre créé, le ou la stagiaire devra entrainer un autoencodeur de type UNet [2] à partir de
cette représentation afin d’obtenir un ensemble de descripteurs pour chaque noeud. L’apprentissage de
cet autoencoder sera réalisé sur un ensemble de bases de données publiques d’images angiographiques
issues de différents organes : cerveau (Bullitt, BRAVA, OASIS), poumons (PARSE), foie (IRCAD).

Nous obtiendrons ainsi un arbre des formes enrichi de descripteurs appris.

Segmentation vasculaire à partir de l’arbre des formes enrichi

L’objectif est de segmenter une image à partir son arbre des formes appris, qui est un graphe (et non
plus une image). Ceci se fera par apprentissage profond géométrique (geometric deep learning) [1]
et plus particulièrement via un réseau de neurones convolutif géométrique (GCN) [7] supervisé. Le
problème de segmentation se formule alors comme un problème de classification binaire de chaque
nœud. La segmentation finale sera obtenue par reconstruction d’une image à partir du sous-ensemble
de nœuds sélectionnés par le GCN.

3 Profil recherché
Le ou la stagiaire devra avoir de bonnes connaissances en traitement d’images et en apprentissage
profond. Il ou elle devra maitriser le langage Python. Une expérience en imagerie médicale et avec la
bibliothèque Pytorch est un plus.

4 Informations sur le stage
• Stage de 6 mois avec date de début entre janvier et avril 2024

• Localisation: Laboratoire CREATIS à l’INSA Lyon.

• Encadrantes: Odyssée Merveille et Élodie Puybareau

• Les candidatures doivent être envoyées à odyssee.merveille@creatis.insa-lyon.fr et
elodie.puybareau@lrde.epita.fr et comprendre un CV détaillé, les notes de la dernière for-
mation académique, et éventuellement une lettre de motivation.
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