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Les signaux du vivant sont sous-tendus par des mécanismes complexes, rarement réductibles à des sources élémentaires. Leur nature, les propriétés des tissus dans lesquels ces signaux se propagent, la localisation des capteurs et leur arrangement, leur caractère hétérogène ou pas vont déterminer l’information qu’il sera possible d’extraire sur la fonctionnalité d’une sous-structure, d’un organe ou d’un système à des fins diagnostiques. Dans ce contexte, les méthodes de traitement du signal vont permettre de détecter, segmenter, typer et classifier les évènements et les signatures portées par ces observations, estimer les relations qu’elles entretiennent et, dans certaines situations, prédire, décider et suivre des processus pathologiques. Les technologies, dans ce même cadre, ne sont plus seulement une ressource mais un élément devant évoluer simultanément avec le traitement de l’information ou le faisant évoluer par leur dynamique propre (les microtechnologies en sont un bon exemple aujourd’hui).

Aperçu sur les signaux du vivant

Ces observations sont extrêmement diverses et nous n’en prendrons que quelques exemples. Leur génération peut être spontanée, volontaire, contrôlée ou non, ou évoquée, représentant dans ce dernier cas une réponse à un ou plusieurs stimuli. Leur nature principalement électrique a conduit, suivant l’organe considéré, à définir des techniques comme l’électromyographie (EMG) pour l’étude de la fonctionnalité des muscles ou des jonctions neuromusculaires. Les signaux que délivrent ces capteurs de surface (simplement posés sur le muscle observé) ou de profondeur (aiguilles disposant de deux capteurs ou plus à son extrémité) sont au premier abord parmi les plus simples à traiter. Il sont constitués de trains de potentiels d’unités motrices (PUM), potentiels présentant un caractère transitoire se répétant de manière quasi-régulière dans le temps lors d’une contraction musculaire soutenue, et se propageant le long des fibres musculaires [1]. Malgré cette situation privilégiée, certaines des questions posées de longue date restent toujours ouvertes. Plusieurs difficultés sont en effet présentes. Pour un train donné, les dates d’arrivée des PUM, leur forme et leur nombre ne sont pas connus. L’hypothèse qu’ils se répètent identiques à eux-mêmes n’est pas toujours vérifiée, en particulier en présence de pathologies neuromusculaires comme la myopathie où une désorganisation des déclenchements des potentiels élémentaires de fibres musculaires, constituant les PUM, peuvent présenter un caractère aléatoire. Dès que la force de contraction volontaire augmente, ces trains vont être multipliés en nombre et leur fréquence de répétition va augmenter : leur séparation sera rendue délicate du fait qu’ils sont en général asynchrones, produisant, sur certains segments temporels, des mélanges de potentiels qu’il faudra décomposer afin d’extraire les fréquences de répétition. Formes et fréquences sont les deux informations essentielles à extraire. La première constatation tirée de cet exemple est donc que nous aurons à faire avec des mélanges de signaux. Ils pourront vérifier l’hypothèse de stationnarité lors d’une contraction maintenue constante ou statique, celle-ci n’étant plus valide lors d’une épreuve dynamique. La seconde correspond à la notion d’apparence : les signaux observés sont étroitement dépendants de la localisation du ou des capteurs relativement aux sources. De plus, lorsque des couches tissulaires vont s’interposer (électrodes de surface), leurs propriétés physiques (conductivité, anisotropie) auront une influence importante sur leur propagation et l’image résultante sur les capteurs. Cette question est centrale en Electroencéphalographie (EEG) par exemple alors que son effet est mineur en Magnétoencéphalographie (MEG). La multitude d’activités de populations neuronales, distribuées dans l’espace cérébral, va complexifier encore ces mélanges. Certes, l’utilisation de réseaux denses de capteurs, d’électrodes de profondeur (Stéréoencéphalographie ou SEEG) [2], permettra de mieux appréhender les processus dynamiques mis en jeu mais le caractère spontané de ces activités laisse peu de place à un véritable contrôle et nous éloigne donc de l’hypothèse de stationnarité. Par ailleurs, certaines observations se différencient par leurs échelles temporelles. Si pour les précédents, il est important d’analyser les phénomènes avec des résolutions de l’ordre de 0,1 ms, elles peuvent être très différentes pour d’autres comme l’hystérographie (EHG), c’est-à-dire l’observation des ondes de contraction lors d’une grossesse par capteurs de surface. Les signatures de contractions, où seules des composantes très lentes sont significatives [3], sont ici susceptibles de prédire un accouchement prématuré. Leur distribution très espacée à distance du terme introduit des difficultés d’investigation nouvelles. Il en est de même en épilepsie où les crises ont un caractère largement non prédictible. 

Mais les signaux électriques sont loin d’être les seuls moyens d’observation à notre disposition. Beaucoup d’organes par exemple produisent des bruits comme les muscles ou le cœur, ces bruits pouvant être exploités à des fins diagnostiques. Il en est ainsi de l’acoustique cardiaque (le capteur étant un microphone ou un réseau de microphones) qui permet de déceler des anomalies de fermeture de valves, de contraction du myocarde, etc. [4]. Ces sons, à supports temporels brefs et dont l’interprétation physiologique des composantes fait encore l’objet de débats, sont malheureusement partiellement superposés temporellement. Leur séparation, leur caractérisation et leur compréhension, malgré les progrès réalisés récemment, restent donc du domaine de la recherche. Il s’agit là de techniques qui présentent l’avantage d’être non invasives, cette caractéristique étant amenée à jouer un rôle de plus en plus décisif à l’avenir. Il en est de même bien entendu pour l’activité électrique cardiaque (ECG) dont la banalisation en terme d’examen ne doit pas masquer les problèmes difficiles encore à résoudre comme la détection de l’onde P correspondant à l’activité auriculaire. Les problèmes de dissociation et de disparition d’ondes, d’apparition de motifs arythmiques anormaux répartis sur différents cycles cardiaques restent des sujets de recherche à part entière en terme de traitement du signal lorsque des indices prédictifs d’anomalies cardiaques potentiellement graves sont recherchés [5]. Ce domaine est un très bon exemple de plus où une logique diagnostique est intrinsèquement liée au volet thérapeutique par le biais de prothèses cardiaques implantables, dont la commande doit être adaptée à l’information portée par l’observation : nous assistons à l’émergence du concept de prothèse intelligente et communicante où perception (capture de l’information), décision (ou raisonnement) et action (stimulation) sont intégrés. 

Ces quelques exemples montrent que nos moyens de mesures sont extrêmement diversifiés et très souvent complémentaires. Leur caractère hétérogène (nous parlerons de multivariable) va déterminer l’information qu’il sera possible d’extraire sur la fonctionnalité d’un mécanisme particulier et, lorsqu’ils seront associés, permettre l’analyse globale d’une sous-structure, d’un organe ou d’un système.

Eléments de traitement du signal

Contrairement à ce qu’il peut laisser supposer au premier abord, le traitement du signal est loin d’être un domaine compact, unifié qui serait maîtrisé en totalité par quelques uns. Sa diversité oblige bien souvent à le segmenter en théories, en familles de pensées, en méthodes parfois presque étrangères les unes aux autres. Il est parcouru et nourri, en amont, de concepts provenant des mathématiques comme de la physique, en aval, de domaines applicatifs extrêmement variés (du radar aux télécommunications, des systèmes embarqués à la surveillance de turbines,…) et, à ce double titre, lui-même pluridisciplinaire [6]. Il n’est donc pas étonnant de trouver des mots clés aussi divers que restauration (le sens premier se retrouve identique en peinture), réduction de bruit (il suffit de se référer à la suppression du bruit de l’environnement en communication mains libres en voiture), détection (les potentiels d’unités motrices pour l’EMG) et estimation (leurs instants d’arrivée ou leurs formes). La localisation de sources est récemment devenue plus familière avec l’émergence des modèles de dipôles en EEG et MEG alors qu’elle est classique en traitement d’antennes appliqué aux sous-marins. Il en va de même pour le codage et la compression en communication numérique et pour la classification et la reconnaissance des formes dont l’intérêt est manifeste en diagnostic et en suivi thérapeutique. Bien entendu la physique du domaine, les contraintes d’observation, l’objectif poursuivi, parmi d’autres facteurs, vont amener à adapter et spécifier ces méthodes générales.

La diversité qui vient d’être mentionnée ne doit pas masquer pour autant les constantes, les invariants ou les unifications possibles. Prenons comme exemple la figure 1 entrant dans le cadre général de la théorie de la décision, largement inspirée par le bon sens ou le sens commun. Elle 






Figure 1 : Perception-Décision dans le traitement de l’information. Ce schéma explicite les étapes intermédiaires éventuelles consistant en un changement d’espace de représentation (transformation orthogonale ou non, permettant dans le premier cas de reconstituer à l’identique les observations originales, et dans le second, de séparer l’information utile à la décision). Il correspond à une procédure classique de reconnaissance des formes.

identifie l’espace « signal », les observations, qui peuvent être de dimension 1 (cas « scalaire » ou monocapteur) ou N (cas « vectoriel » comme l’EEG standard). En vision par ordinateur ou en robotique, elle représenterait ce qu’il est convenu d’appeler la phase de perception. Les configurations rencontrées (par exemple, signaux indépendants, partiellement corrélés ou totalement redondants) vont donner naissance à une multitude de traitements distincts (respectivement, fusion de données exploitant la complémentarité des informations, cohérence linéaire ou non, recouvrement de défaillance de capteurs). L’espace « transformé » peut correspondre à la recherche d’une décomposition orthogonale des signaux, obtenue aussi bien par une analyse en composantes principales que par certaines familles d’ondelettes. L’espoir est ici de mieux séparer les composantes utiles des perturbations (le bruit, par exemple) ou de réduire la dimension de l’espace de travail en conservant l’essentiel de l’information portée par les signaux. Ce changement d’espace de représentation doit respecter le principe simple que deux formes similaires (resp. différentes) resteront proches (resp. éloignées). Dans certains cas cette transformation est réversible, ce qui permet de reconstruire exactement les données d’origine mais la plupart du temps une troncature est effectuée et une perte d’information s’ensuit, perte parfois volontairement recherchée comme en compression. L’espace de « description » réalise l’équivalent d’un codage des données directement de l’espace « signal » ou de l’espace « transformé ». Les descriptions par des paramètres temporels comme l’amplitude, la durée ou les passages par zéro ont été largement mis à profit pour la classification de signaux biomédicaux de nature transitoire ou impulsionnelle (pointes en EEG, potentiels d’action en EMG) mais aussi les coefficients de modèles paramétriques (autorégressifs ou AR, par exemple) et les puissances spectrales pour les signaux stationnaires (dont les propriétés au second ordre sont invariantes dans le temps). Cet espace de « description » est sensé préserver toute latitude en terme de décision ou de discrimination [7, 8] et les paramètres retenus peuvent eux-mêmes être soumis à une décomposition orthogonale si celle-ci n’a pas été opérée auparavant. L’espace de « décision » produit des réponses présent-absent (c’est le cas en détection d’évènements mais aussi dans les arbres de décision diagnostique), d’appartenance à une classe particulière (méthodes de classification, etc. [8]) soit sous une forme catégorique ou binaire, soit en y attachant une probabilité ou un degré de certitude. Ce schéma a pour mérite de pouvoir être parcouru dans le cadre de tâches aussi distinctes que la segmentation de signaux, la reconnaissance des formes ou la compression de données (la Transformée en Cosinus Discret pour la vidéo en est un exemple simple). Leur mise en œuvre cependant n’est pas toujours triviale et amène des questions essentielles quant aux limites de ces méthodes. L’ensemble d’apprentissage est-il exhaustif ? Comment choisir une transformation ? Quelle garantie objective peut-on avoir du bon choix des descripteurs ? Quelles sont les conséquences d’une erreur de décision ? Des critères de qualité et de performances peuvent et doivent être définis mais ils ne permettent pas toujours d’y répondre de manière satisfaisante.

Malgré tout, il est clair que nous disposons de théories éprouvées et d’outils performants dès lors que les hypothèses de stationnarité sont valides (telles qu’elles peuvent être produites lors d’une contraction musculaire volontaire à force constante en EMG). C’est cette restriction qui a motivé, pour partie tout au moins, les avancées récentes (il serait plus juste de dire que beaucoup ont des bases théoriques connues depuis longtemps mais dont l’écho est récent). Les signaux non-stationnaires (il conviendrait d’y ajouter les mélanges ainsi que les comportements non-linéaires) correspondent en effet à la majorité des situations réelles rencontrées et ceci bien au delà des signaux neurophysiologiques qui sont toutefois très représentatifs de la complexité à laquelle faire face (avec de plus, l’absence de « vérité-terrain » qu’il faut comprendre comme l’impossibilité de maîtriser les entrées et d’observer toutes les sorties des systèmes mis en jeu mais aussi de connaître, par une voie distincte, les mécanismes concernés et leurs expressions). Or ces situations non-stationnaires sont porteuses d’information qu’il s’agisse d’évènements brefs (qui possèdent une localité temporelle), de dérives (se traduisant par des changements progressifs) ou de ruptures (changements brutaux de comportements) [9]. Les transformées temps-échelle (connues sous le nom d’ondelettes) font partie de ces nouvelles approches. Elles partent de l’idée que l’évolution de certains signaux peut être décrite relativement à une échelle d’observation spécifique. A contrario, d’autres signaux n’ont pas d’échelle de temps caractéristique mais tout ou partie de leurs propriétés statistiques se reproduisent identiques à elles-mêmes à toute échelle d’observation : c’est là l’origine du concept de fractalité et de longue dépendance. Les méthodes temps-fréquence [10] reposent sur la prise en compte explicite d’une évolution du contenu fréquentiel des signaux et permettent l’accès à des grandeurs instantanées comme la fréquence par exemple. Les propriétés formelles de ces méthodes émergentes ont fait l’objet de nombreux travaux [11-15]. Elles ont aussi conduit à des développements multiples tant en termes de familles d’ondelettes, comme les paquets d’ondelettes, de noyaux temps-fréquence minimisant les termes d’interférence et offrant une meilleure résolution fréquentielle, que d’applications, de la détection à la compression pour les premières, ou d’une adaptation au contenu du signal pour les secondes. Comme toutes les nouveautés, leur exploitation intensive, parfois dans des objectifs discutables et sur des observations ne se prêtant pas aux hypothèses mentionnées plus haut, tend à brouiller la valeur ajoutée qu’elles peuvent apporter comparativement à des approches traditionnelles. Là encore, le choix des transformées, sur la base d’une analyse des avantages et des inconvénients intrinsèques qui les caractérisent, reste délicat car la potentialité de biais dans les lectures auxquelles elles conduisent est réelle. Ces remarques amènent à s’interroger sur la pertinence d’une recherche d’universalité (ou de généricité) des méthodes à notre disposition quand les contenus des signaux présentent une très grande variabilité. Connaître leurs principes, comprendre les hypothèses sous-jacentes, croiser leurs résultats et leurs performances dans des configurations parfaitement contrôlées, toutes choses qui peuvent être appréhendées sans aucun développement mathématique, est indispensable. 

Modèles pour le vivant

Une algorithmie, aussi novatrice et séduisante soit-elle, ne peut de facto apporter de réponses pertinentes qu’à des questions physiologiques elles aussi pertinentes. Cette tautologie n’est là que pour souligner la nécessité d’équilibrer (il ne s’agit pas de les remplacer) des vues purement externes par des approches fondées sur une connaissance approfondie des mécanismes ou des processus observés, autrement dit la physiopathologie (ce qui dans d’autres domaines signifie la physique des milieux). Ainsi une méthode de traitement du signal ne se justifiera pas par une mise à l’épreuve rapide sur des données pré-établies, pas plus qu’une hypothèse physiologique ou clinique originale mais mal posée ne donnera lieu à des développements inconsidérés, qu’ils soient d’ordre méthodologique ou technologique. L’inversion de cette tendance et de cette pratique repose sur un postulat fort, la capacité de poser les bonnes questions et de les traduire en termes d’expérimentation, de logique conceptuelle et d’articulation des méthodes les mieux à même d’apporter une solution, quitte à remonter vers l’amont en questionnant les théories actuelles. Cet exercice est loin d’être évident et suppose, d’une part, la maîtrise conjointe des quatre composantes représentées figure 2, d’autre part, la volonté de déborder son propre champ de compétence et, pour le moins, de se familiariser avec les autres.








Figure 2 : Les quatre pôles intervenant dans le processus de construction des concepts, des hypothèses de travail, des expérimentations et des méthodes d’interprétation, dont les influences sont réciproques (les relations croisées n’étant pas représentées pour simplifier).
La modélisation mathématique devient alors une composante naturelle de cette démarche. Elle a des vocations multiples allant de la compréhension de processus et de systèmes complexes associant plusieurs échelles de description (d’où la notion de « physiologie intégrative ») à la simulation réaliste, de l’optimisation des conditions d’observation (ce qui peut se traduire comme des acquisitions guidées par le modèle) à l’identification des modèles (dont la localisation de sources, évoquée auparavant, n’est qu’un sous-ensemble). Les technologies ne sont plus seulement, dans un tel schéma, une ressource mais un élément devant évoluer simultanément avec la recherche ou les faisant évoluer par leur dynamique propre (les microtechnologies en sont un bon exemple dès aujourd’hui).

La formulation et la formalisation de ces modèles dépendent bien entendu de nombreux critères : les objectifs poursuivis, les connaissances disponibles, le niveau de description, le cadre théorique dans lequel les exprimer, la validation expérimentale qui peut leur être attachée en sont quelques uns.

Le premier exemple, que le lecteur intéressé pourra trouver dans [16], concerne un modèle macroscopique cardiaque. Il a pour objectif de générer un catalogue d’arythmies (il s’agit donc du problème direct) en s’appuyant sur une description simplifiée du cœur tant sur le plan anatomique (nombre limité de compartiments représentant les oreillettes, les ventricules, la jonction auriculoventriculaire et le tissu nodal) qu’au niveau fonctionnel (période réfractaire relative, période réfractaire absolue, etc. chaque cellule étant représentée par des automates cellulaires). Mais il a aussi pour ambition de reconnaître, à partir d’observations ECG standard préalablement traitées (détection et étiquetage des ondes), le type d’arythmie présent par minimisation de l’erreur entre observations et modèle, ce dernier étant rendu évolutif par algorithme génétique.

Il est clair que nous disposons pour le coeur d’un ensemble de connaissances élémentaires suffisantes pour, à un niveau approprié, définir des approximations acceptables. Le fait aussi de se placer à un niveau de spécification proche de la clinique (génération du diagramme de Lewis par exemple) a orienté fortement le choix de ce modèle. Les modèles de populations neuronales couplées ne disposent pas de telles connaissances et leur prétention est moindre. Il s’agit de traduire, en prenant pour exemple le modèle proposé dans [17], quelques uns des mécanismes connus (en particulier les boucles d’excitation et d’inhibition) au moyen d’équations différentielles ordinaires afin de savoir si certaines des signatures observables en épilepsie par SEEG peuvent être reproduites par modèle. Au delà de ces patterns, la capacité de produire des transitions ou ruptures de comportements, à partir de certaines variables et d’intervalles de valeurs physiologiquement bien fondés, que ce soit des évènements paroxystiques en périodes interictales (c’est-à-dire entre les crises) ou des débuts et fins de crises, est aussi significative pour apprécier la pertinence d’un tel modèle. Seule une comparaison visuelle avec les données réelles est actuellement possible car la réplication précise est hors de portée. Il est cependant envisageable d’étudier la similarité de ces séquences de signatures simulées avec les signatures réelles en leur appliquant des transformations de type temps-fréquence : la mise en correspondance n’est plus alors réalisée dans l’espace signal mais dans l’espace transformé et peut s’appuyer sur des méthodes structurelles par exemple [15].

Conclusion

Cet article a eu pour objectif d’identifier quelques unes des facettes génériques des signaux biomédicaux de leur capture, leur analyse à leur compréhension. Il a tenté de montrer que de nombreux problèmes restent ouverts et que des solutions ne pourront leur être apportées qu’en tirant le meilleur bénéfice de l’algorithmie traitement du signal, des connaissances physiopathologiques à notre disposition. Formuler une question pertinente n’est pas trivial, saisir dans la littérature les découvertes qui permettent de faire progresser les modèles, en faire une théorie mathématiquement consistante où l’heuristique de l’expérimentation peut s’immerger et enfin apporter des solutions diagnostiques et thérapeutiques innovantes, en sont les éléments clés. 
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