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Résumé � La tomographie par émission de positons (TEP) est une modalité nécessaire pour la localisation des tumeurs
pulmonaires. L'objectif est de prédire l'évolution de ces tumeurs en termes de volume et valeur de �xation normalisée maximale
(SUVmax) sur des séquences temporelles TEP, durant une radiothérapie, et d'estimer a priori la réponse de la tumeur a�n de
faciliter l'individualisation du traitement. Nous proposons ici un modèle d'évolution tumorale original, basé sur des équations
aux dérivées partielles, construites par les données du patient. Ce modèle patient-spéci�que contient trois termes : la mobilité
et la prolifération de cellules tumorales, ainsi que l'e�et du traitement thérapeutique. Nous faisons évoluer le modèle en fonction
des informations extraites des images de di�érents instants sous une contrainte globale sur l'évolution du volume, a�n d'optimiser
les paramètres du modèle. L'utilisation de ce modèle patient-spéci�que permet ainsi de suivre l'évolution des contours de la
tumeur et du SUVmax durant la thérapie. Les résultats obtenus sur 8 patients montrent une bonne adéquation entre volumes
prédits et volumes manuels. Le modèle patient-spéci�que proposé peut être utilisé pour prédire l'évolution de la tumeur durant
la radiothérapie. La prédiction des contours de la tumeur, ainsi que son volume et son SUVmax permettraient d'aider à la
personnalisation du traitement.

Abstract � We propose a patient-speci�c model based on PDE to predict the evolution of lung tumors during radiotherapy.
The evolution of tumor cell densities is formulated by three terms: 1) advection describing the mobility, 2) reaction representing
the proliferation modeled as Gompertz di�erential equation, and 3) treatment quantifying the radiotherapeutic e�cacy modeled
as exponential function. As tumor cell density variation can be derived from PET images, the novel idea is to model the
advection term by calculating 3D optical �ow �eld from sequential images. To estimate patient-speci�c parameters, we carry
out an optimization between the predicted and observed images, under a volume-dose model constraint. Threshold method is
then used to de�ne tumor contours and maximum standardized uptake values, based on the predicted tumor cell densities. We
present the results obtained in 8 patients, where the predicted tumor contours are compared to those drawn by an expert.

1 Introduction

La tomographie par émission de positons (TEP) permet
de détecter des changements métaboliques précoces des
tumeurs pendant un traitement. Elle joue donc un rôle
important dans l'identi�cation du volume tumoral à cibler
lors de la radiothérapie. Alors que les doses de radiation
délivrées lors d'une radiothérapie sont actuellement con-
stantes, l'estimation précoce de la réponse de la tumeur
permettra à terme d'adapter les doses de radiothérapie à
chaque patient [4]. Le développement d'outils automatisés
de suivi et de segmentation de la tumeur est un domaine
actif de recherche. Ces outils permettront aussi d'accélérer
le temps de calcul et de réduire la variabilité inter et intra-
expert.
Dans l'état de l'art, des méthodes à base d'équations

aux dérivées partielles (EDP) [3, 2, 6], de classi�cation [8]
ou de modèle auto-régressif [10] ont été proposées. La plu-
part d'entre elles ne prennent pas en compte l'e�et de la
thérapie ou modélisent l'e�cacité de la chimiothérapie par
un perte constante de cellules. Dans cet article, nous pro-
posons un modèle patient-spéci�que, qui prend en compte
les e�ets du traitement par radiothérapie, au travers de
trois termes : la mobilité des cellules, la prolifération et
le traitement [7]. Ce modèle de densité est basé sur les
EDP, qui o�rent un cadre particulièrement adapté pour
l'estimation de la réponse tumorale, car elles permettent
d'intégrer des informations de di�érents types. Les vari-
ations de la densité des cellules tumorales pouvant être
derivées des images TEP, le modèle proposé permet de
prédire les densités tumorales à venir, à partir d'acquisitions
passées. A partir de ces densités prédites, les contours de



la tumeur sont obtenus par segmentation, de même que la
valeur de �xation normalisée maximale (SUVmax) qui est
un indicateur de l'activité de la tumeur.

2 Modélisation de l'évolution tu-

morale et segmentation

L'évolution de la densité tumorale peut être modélisée par
l'équation classique suivante [3, 2, 9] :

∂u(x, t)

∂t
= −div J︸ ︷︷ ︸

Transport de �ux

+ S(u)︸︷︷︸
Prolifération

− T (u)︸ ︷︷ ︸
Traitement

(1)

où u(x, t) est la densité de cellules tumorales au point x
à l'instant t, J représente le transport de �ux et S la pro-
lifération des cellules tumorales en l'absence de thérapie,
et T l'e�et du traitement. Dans la suite, nous détaillons
chaque terme du modèle.

2.1 Transport de �ux

Le terme J exprime la manière dont les cellules tumorales
se déplacent. A cause du peu de connaissance sur le taux
de mobilité de ces cellules, il est di�cile à dé�nir. Pour le
gliome (tumeur cérébrale), ce mouvement peut être mod-
élisé par de la di�usion. Pour les tumeurs du poumon,
leur densité est telle que le comportement di�usif peut
être négligé. Ainsi un terme d'advection sous la forme
J = v·u où v désigne le champ de déplacement (ou vitesse)
des cellules est préconisé dans [1, 10]. Dans ces travaux,
la vitesse est calculée au niveau microscopique par la loi
paramétrique de Darcy, qui décrit l'écoulement d'un �u-
ide dans un milieu poreux. Le manque d'information
disponible à l'échelle microscopique nous a amenés à pro-
poser une méthode macroscopique pour l'estimation du
déplacement. En supposant que les mouvements des cel-
lules sont proportionnels aux mouvements des voxels dans
les images TEP, nous proposons un calcul de v par �ot
optique 3D (calculé par Horn et Schunck), en posant v =
kvOF, où k est une constante de proportionnalité à dé�nir
et vOF le �ot optique 3D. Le terme de transport s'écrit
donc :

J = vOF · u (2)

2.2 Prolifération

La dynamique de prolifération des cellules tumorales suit
la loi de croissance de Gompertz, avec ρ une constante
représentant la capacité proliférative des cellules :

S(u) = ρ ln(
1

u
)u (3)

2.3 Traitement

Des études ont montré que le nombre de cellules tumorales
survivant à la radiothérapie fractionnée (à dose constante

entre chaque dose de radiation) peut être modélisée par
une décroissance exponentielle [5]. Notons D(t) la dose
de radiation accumulée. On a alors une dose de radiation
entre 2 instants pouvant s'écrire R(t) = dD/dt. Si on note
α un facteur de conversion entre dose et mort des cellules
tumorales, le terme de traitement s'écrit [5] :

T (u) = (1− exp(−αR(t)))u (4)

2.4 Modélisation proposée pour l'évolution

de la densité de tumorale

L'équation obtenue en reportant (2), (3), et (4) dans (1)
est appelée équation de réaction-advection. Elle permet de
modéliser l'évolution de la densité des cellules tumorales,
et implique trois paramètres α, ρ et k.

∂u(x, t)

∂t
= −k div(vOF ·u)+ρ ln(

1

u
)u−(1−exp(−αR(t)))u

(5)
L'estimation du triplet de paramètres ainsi que de la

densité est un problème sous-déterminé qui nécessite l'ajout
de contraintes. Une série de N images TEP est acquises
au temps t0, t1, ..., tN−1, à des intervalles de temps égaux,
durant la radiothérapie. La variation du volume V de la
tumeur, appelé modèle de volume-dose, peut être mod-
élisée par un processus de Poisson :

V (t) = exp(−αD(t)) (6)

où D(t) représente la dose de radiation délivrée entre 2
instants. La connaissance de N volumes tumoraux permet
donc de prédire le volume au temps tN par ce modèle.

min
θ∈Θ

N−1∑
i=1

(1−DC(i)+SD(i)) tel que |V (D(tN ))−V̂ (tN )| = 0

(7)
où Θ est l'espace des paramètres, DC et SD sont respec-
tivement le coe�cient de Dice et une mesure de la dis-
tance entre surface, basée sur la distance de Hausdor� [10],
avec V̂ (tN ) le volume tumoral prédit à tN et le V (D(tN ))
modèle de volume-dose. La minimisation est un prob-
lème d'optimisation multidimensionnelle, pouvant être ré-
solu par di�érentes méthodes. Nous avons opté pour une
méthode simplex, celle-ci ne nécessitant pas de gradients
analytiques ou numériques.

2.5 Prédiction du contour de la tumeur

et du SUVmax

L'équation (5) modélise l'évolution de la densité tumorale.
Nous obtenons donc une image de prédiction. L'application
clinique de ce modèle nécessite la segmentation des con-
tours de la tumeur, obtenue ici par un simple seuillage
ayant pour seuil la valeur moyenne des voxels du contour
de la tumeur, à l'instant précédent. La valeur du SUVmax
en est ensuite déduite.



3 Résultats

Huit patients atteints de cancer bronchique sont soumis
à un examen TEP (noté TEP0) avant radiothérapie, et
à 4 examens durant le traitement, noté TEP1−4. Entre
chaque examen, les patients reçoivent une dose constante
de radiation. A�n de rendre les images TEP comparables,
chaque image est convertie en valeur de �xation normal-
isée (SUV). Chaque acquisition est de taille 168×168×81
voxels avec une résolution anisotropique de 4.06×4.06×2
mm3. Chaque tumeur est contourée par un expert.
Le modèle décrit dans la Section 2 est appliqué en util-

isant les deux premiers instants TEP0 et TEP1. La com-
paraison entre les prédictions pour les instants TEP2−4

et les mesures de l'expert sur ces huit patients montre
un recouvrement volumique moyen de 72.57%, une dif-
férence de volume moyenne de 25.95%, une di�érence de
SUVmax de 19.80%, et une distance surfacique maximum
de 2.34 voxels (Tableau 1). Notre méthode permet donc
de bien capturer l'évolution des volumes durant le traite-
ment, ce qui illustrée à la Figure 1 par l'évolution des
valeurs recherchées (volume et SUVmax) pour un patient.
Il est à noter que l'augmentation du volume tumoral à
t1 rend la prédiction di�cile. Le cas présentant le plus
grand volume tumoral (71mL) avant RT est prédit avec
la plus grande �abilité : les recouvrements volumétriques
sont de 91%, 88%, et 85% sur les images TEP2−4. Les
di�érences de volumes sont 1.91%, 22.56% et 19.54%. Les
di�érences de SUVmax sont 17.45%, 14.91%, and 0.17%.
Les distances surfaciques maximum sont 1.73, 2.00 et 1.73
voxels, respectivement. Le temps de calcul sur un PC avec
processeur à 3.3GHz et 8Go de RAM avec Matlab 7.8 est
d'environ 2.5 min par volume.

Tab. 1: Résultats obtenus moyennés sur 8 patients

Coe�cient de Dice (%) 72.57
Di�érence de volume (%) 25.95
Di�érence de SUVmax (%) 19.80
Distance moyenne (voxels) 0.78
Distance max (voxels) 2.33

4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé un modèle perme-
ttant de prédire l'évolution de tumeurs pulmonaires du-
rant la radiothérapie, et d'estimer a priori la réponse de la
tumeur aux radiations. Le modèle patient-spéci�que pro-
posé peut être utilisé pour prédire le volume de la tumeur
et son SUVmax, ce qui permettra d'aider à la plani�cation
du traitement par radiothérapie, et à l'adaptation person-
nalisée des doses de radiation. A notre connaissance, ce
travail est la premier qui propose un modèle d'évolution
de tumeur pulmonaires durant la radiothérapie, sur des

Fig. 1: Evolution temporelle pour un patient durant la ra-
diothérapie (a) du volume et (b) du SUVmax. Les losanges
bleus indiquent les valeurs obtenues par l'expert et les car-
rés verts indiquent les valeurs prédites.

séquences d'images TEP. Des analyses qualitatives et quan-
titatives montrent une bonne adéquation entre les con-
tours prédits et les contours manuels de l'expert sur 8 pa-
tients. Une des perspectives de ce travail est d'estimer la
robustesse de la méthode en la validant sur un plus grand
nombre de patients. D'autre part, on envisage l'intégration
de contraintes sur le SUVmax durant l'estimation des para-
mètres.
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Fig. 2: Images TEP à di�érents instants illustrant un pe-
tit (haut) et un grand (bas) volume tumoral. (a-b) TEP0,
TEP1 (c) �ot optique projeté sur une fenêtre zoomée in-
diquée en (b). Les �èches indiquent le sens du déplace-
ment. (d-f) Images TEP2, TEP3, TEP4 avec les contours
prédits en bleu et les contours expert en blanc.


