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Introduction Séries temporelles de sEEG
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Dans notre projet, nous considérons des séries d'echantillonnage de 500 Hz : S

temporelles de SEEG obtenues sous l'influence de » Tension meésuré (uV) sur pou WM
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Figure 1: Exemple de séries temporelles de sEEG utilisées dans le cadre de ce projet.

Entrainement d’'un LSTM Fully Convolutional NetworR pour classifier les séries temporelles multivariées
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Figure 2 : L'architecture du Multivariate LSTM Fully Convolutional Network (MLSTM-FCN), adaptée de

Karim et coll. [1]. L'encart en haut a droite montre les blocs de squeeze-and-excitation (SE) [2]. > MLSTM-FCN est plUS perfO rmant que le modéle com pétiteur LeNet-5 [3]
Discrimination des stimuli audio dans le cerveau Discussion et conclusions
Parole Pleurs Rires Musique Animaux mportance > MLSTM-FCN tres performant pour les séries

oo temporelles multivariees de sEEG
» Précision tres elevée en peu d'épogues
pour les sujets 1,3 et 4

» Absence d'électrodes dans le cortex auditif pour
les sujets 2 et 5 explique la précision faible

» Supprimer le bloc du LSTM permet d'améliorer les

Figure 4 : Importance des variables pour differents stimuli audio associés a l'emplacement des électrodes pour sujet 4. Les poids des électrodes pour t d, t . t t d U
chaque classe étaient calculés par perturbation des données d’entrée et calcul suivant de la perte relative dans la précision en classification. em pS entrainement sans pe rte de p recision

» Extraction de l'importance des variables permet de

déterminer facilement la fonction neuronale des
» Differences evidentes dans les electrodes importantes entre les differents sons difféerentes zones

» Electrodes importantes pour le traitement audio sont situées dans le cortex auditif

» Spécialisation de differentes parties du cortex auditif pour des sons spécifiques » Zones spéecifiques a certains types de sons
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