Imagerie microscopique 3D du réseau lacuno-canaliculaire dans 1’os humain
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Résumé - L'os se renouvele en permanence et 1'équilibre de ce processus de remodelage est décisif pour la santé du
squelette. Le réseau lacuno-canaliculaire qui héberge les ostéocytes a montré avoir un réle crucial dans la régulation
du remodelage osseux. L'architecture 3D de ce réseau est toujours partiellement méconnue. Nous avons proposé
d'utiliser la micro-tomographie synchrotron pour effectuer les premieres études quantitatives en 3D de ce systeme.
Dans ce travail nous présentons une optimisation du systeme d’acquisition d’images et nous proposons une méthode
de segmentation automatique adaptée au réseau lacuno-canaliculaire. La technique de segmentation est basée sur la
méthode des ensembles de niveau complétée par une analyse en composante connexe. Nous présentons une

évaluation quantitative et qualitative de la méthode.

1 Introduction

Au niveau microscopique, nos os se renouvellent tout
au long de la vie pour remplacer le tissu endommagé et
pour s’adapter a I’environnement mécanique extérieur
[1]. Quand ce processus de remodelage est déséquilibré,
I’os se fragilise, ce qui peut conduire a des maladies
comme 1’ostéoporose. Les mécanismes qui contrdlent le
remodelage osseux sont trés complexes et encore
partiellement méconnus en dépit de 1’évolution récente
de la recherche dans ce sens. Les ostéocytes qui sont les
cellules osseuses les plus abondantes ont un role
fondamental dans la régulation du remodelage [2]. Ces
cellules sont logées dans des lacunes ostéocytaires et
communiquent entre elles par des petits canaux nommés
canalicules. Il est actuellement suggéré que
I’architecture du réseau lacuno-canaliculaire (RLC)
change avec la maladie ou I’dge [3]. L’étude
quantitative de ce réseau est cruciale pour la
compréhension des mécanismes du remodelage et pour
I’amélioration du diagnostique et du traitement des
maladies osseuses.

L’évaluation du RLC se fait traditionnellement a
partir de coupes histologiques observées en microscopie
optique et plus récemment en microscopie confocale ou
microscopie par force atomique [4][5]. Ces méthodes
sont limitées a des coupes tres fines (correspondant a
une ou deux couches de cellules) imagées avec une
résolution anisotrope et un champ de vue réduit, ne
permettant pas une réelle évaluation 3D qui est
indispensable vu le caractere tridimensionnel du RLC et
sa complexité.

Nous avons montré la faisabilité de la tomographie
synchrotron a 1’échelle nanométrique (SR-nanoCT) [6]
pour imager en 3D de maniere quantitative le RLC.
Cette méthode permet une évaluation 3D du RLC ainsi
que de la minéralisation de la matrice osseuse, avec un

champ de vue assez large (correspondant a 574°um’ -
~4000 lacunes). Toutefois, la dimension des canalicules
(100-600nm en diametre), la densité et la complexité 3D
du RLC, les limitations liées a la dose et a la résolution
spatiale du détecteur sont des verrous pour I’acquisition
et I’analyse des images.

Dans ce travail nous présentons 1’optimisation du
systeme d’acquisition d’images et nous proposons une
méthode de segmentation automatique adaptée au RLC.
La technique de segmentation est basée sur la méthode
des ensembles de niveau complétée par une analyse en
composantes connexes.

1.1 Optimisation du systéme d’acquisition
d’images

Les images 3D ont été acquises par nano-CT
synchrotron sur la ligne ID19 a ESRF (European
Synchrotron Radiation Facility), qui utilise une
géométrie d’acquisition parallele 3D (Figure 1) [7] [8].
Les projections 2D d’un échantillon en rotation autour
d'un axe vertical sont enregistrées sur un détecteur
(2048x2048 pixels, taille de pixel 280nm). Le détecteur
et constitué d’un écran scintillateur, d’un systeme
optique de microscope et d’une caméra refroidi CCD.
Le rapport signal sur bruit (RSB) est proportionnel avec
la dose d’irradiation qui doit étre réduite pour éviter
I’endommagement de 1I’échantillon.

Le scintillateur, qui transforme les rayons X en
lumiere visible, est un élément déterminant dans ce cas.
Son efficacité de conversion influence la dose de
radiation nécessaire pour obtenir un RSB acceptable,
tandis que sa fonction d'étalement du point limite la
résolution spatiale. L’efficacité est directement
proportionnelle avec I’épaisseur du scintillateur alors
que pour une meilleure résolution, il doit étre le plus fin
possible.
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Figure 1: Configuration du systéme d’acquisition d’images

Nous avons testé différents scintillateurs : Y;Al;0;,
dopé avec Ce (YAG:Ce_25pm), Gd;GasO,, dopé avec
Eu (GGG :Eu_6.2um), Lu203, SiO2 dopé avec Tb
(LSO :Tb_4.5um) [9] et deux cameras « Fast Read Low
Noise » [10] (Frelon 2K et Frelon E2V), afin
d’optimiser le compromis RSB-dose et la résolution
spatiale. Nous avons trouvé que la combinaison
LSO_4.5um avec la caméra Frelon E2V permet
simultanément d’améliorer le RSB par un facteur cinqg et
de réduire la dose par un facteur deux par rapport a la
combinaison YAG :Ce_25um, Frelon 2K. De plus,
I’épaisseur de seulement 4.5 pm du scintillateur
LSO :Tb_4.5um permet d’améliorer la résolution
spatiale.

Des rayons X avec une énergie de 20.5 keV ont été
extraits d’un onduleur avec un monochromateur
multicouche (AE/E 107%) et 2000 projections de
I’échantillon ont été enregistrées. La durée totale d’un
scan est d’environ 30 minutes. Avec un taille du pixel
de 280 nm et un détecteur de 2048x2048 pixels, nous
obtenons un champ de vue de (573)° um?® (Figure 2).

2 Segmentation d’images

Nous proposons une méthode de segmentation
automatique basée sur la méthode des ensembles de
niveau s’appuyant sur une initialisation spécifique a
notre probleme et complétée par un filtrage en
composantes connexes.

2.1 La méthode d’ensembles de niveau

Soit f(x) avec x=(x,y,z) une image 3D. La
méthode d’ensembles de niveaux fait évoluer un
ensemble de fonctions ¢  initialisées  par

¢(X, y, Z’O) = ¢0 (X, y’ Z) :
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ol V est un facteur de vitesse contrdlant la propagation.
Parmi différentes formulations du terme de vitesse [11]
[12] nous avons choisi I’expression qui contient un
terme de régularisation basé sur la courbure moyenne,
un terme d’accélération dans les régions homogenes et
un terme d’advection. L’équation de propagation peut
étre exprimée comme :

Figure

2: Coupe transversale reconstruite a partir des
projections enregistrées pendant la rotation de I’échantillon dans
le faisceau (os cortical humain provenant de la diaphyse
fémorale). On peut observer des canaux d’Havers (HC), des
lacunes ostéocytaires (L Oc) et des canalicules (Can).
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ou s est une fonction sigmoide, G, (x,y,z) , une fonction

gaussienne d’écart type o et k la courbure moyenne.
Des tests on été effectués pour établir une combinaison
optimale des parametres. Les parametres retenus sont
les suivants :

sa,ﬂ(u) =

A,=0,4, =40,/1p =70,a=-1,4=20

2.2 Initialisation

L’initialisation s’est avérée &tre une étape cruciale
pour la réussite de la segmentation. La finesse des
canalicules (1 a 3 voxels de diametre), leur densité et la
diminution locale du contraste rendent la segmentation
difficile sans une initialisation adaptée. Celle-ci a été
construite comme une pré-segmentation automatique et
rapide composée d’un seuillage maximisant 1’entropie
interclasse combiné avec un filtrage rehaussant les
structures tubulaires et une opération morphologique.
La Figure 3c illustre les améliorations apportées par le
filtrage qui arrive a reconnecter des canalicules séparées
a cause du faible contraste.



Figure 3: Construction de Dinitialisation de la méthode des
ensembles de niveau : Les fleches indiquent des points d’intérét :
a) ROI originale; b) Seuillage par entropie maximale; c) Image
filtrée seuillée par entropie maximale; d) Image initiale obtenue

Le filtre est basé sur I’analyse locale des valeurs
propres de la matrice hessienne [13][14] et nous avons
choisi le critere proposé en [13] avec les parametres
o=1, 0,=0.5, a,=2. Pour récupérer les lacunes (forme
planaire) éliminées par le filtre de tubularité nous
combinons I'image originale seuillée avec la carte du
filtrage seuillée par une opération logique de disjonction
(Figure 3c-d). L’opération morphologique d’érosion
avec un élément structurant en croix de rayon 1 est
motivée par 1’élimination des petits éléments parasites
et par I’amincissement des canalicules qui tendent a étre
élargies par le seuillage (Figure 3b-d).

2.3 Analyse en composante connexe

L’obtention d’'un RLC connecté est un critére pour
I’évaluer la qualit¢é de la segmentation. Apres
segmentation nous effectuons donc une analyse en
composantes connexes permettant d’une part de filtrer
les composantes résiduelles non-connectées de
dimensions inférieures a un seuil (30 voxels — O.6um3)
et d’autre part de quantifier le nombre de composantes
connexes du résultat. La méthode mise en oeuvre est
basée sur 1’algorithme de Hoshen and R. Kopelman
[15].

3 Résultats

Afin d’évaluer quantitativement la méthode de
segmentation nous avons construit un fantdme (Figure
4) basé sur une image réelle (sous-volume de 256°
voxels) pour lequel nous avons évalué le pourcentage de
voxels bien détectés et ’erreur de détection en termes
du nombre de composantes connexes. Le pourcentage
de voxels bien classés est de 69.5% dans 1’image pré-
segmentée utilisée comme initialisation et de 94.7%
apres segmentation par la méthode des ensembles de
niveaux avec les parametres optimaux et filtrage des
composantes connexes inférieures a 30 voxels. L erreur
de détection des composantes connexes de 22.6% dans
Iinitialisation est réduite a 3.7% dans 1’image
segmentée. La Figure 5 présente le résultat obtenu sur
une région centrée autour d’un ostéon.

Figure 4: Résultats sur le fantome (MIP sur 10 coupes): a) Image
initiale; b) Seuillage maximisant I’entropie interclasse sur (a); c)
Seuillage maximisant I’entropie interclasse sur I’image filtrée; d)
Résultat de la segmentation (f=20) superposé sur I’image
originale.

4 Conclusion

La possibilit¢ d’étudier de maniere quantitative et
automatique le réseau lacuno-canaliculaire en 3D est
totalement nouvelle et cela ouvre de nombreuses
perspectives pour la compréhension des maladies
osseuses. Traditionnellement ces études se font a partir
d’images 2D analysées manuellement. Nous avons
proposé d’utiliser la nano-CT synchrotron pour imager
le RLC mais il a été nécessaire d’optimiser le dispositif
d’acquisition compte tenu de la finesse des structures.
Le développement d’une méthode de segmentation
automatique basée sur la méthode des ensembles de
niveau donne des résultats quantitatifs et qualitatifs
satisfaisants et parait prometteur pour des études
ultérieures.
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