
Interpolation spatiale de signaux sur graphes avec une application pour
la fusion d’ensembles de données EEG de diverses dimensions

Yassine EL OUAHIDI1 Lucas DRUMETZ1 Giulia LIOI1 Nicolas FARRUGIA1 Bastien PASDELOUP1 Vincent GRIPON1

1IMT Atlantique, Lab-STICC, UMR CNRS 6285, F-29238 Brest, France

Résumé – Dans le domaine des Interfaces Cerveau Machine (ICM), les ensembles de données sont généralement petits et ont des
configurations d’électrodes différentes. Lors de l’entraînement d’un réseau de neurones profond, il peut être souhaitable de capitaliser
sur plusieurs de ces ensembles de données pour augmenter la quantité de données disponibles et améliorer la généralisation. À cette
fin, nous proposons une technique d’interpolation spatiale de signaux sur graphe permettant d’interpoler efficacement plusieurs
électrodes. Nous menons une série d’expériences avec 5 ensembles de données données ICM d’Imagerie Motrice en comparant
l’interpolation proposée avec l’interpolation par splines sphériques. Nous pensons que ce travail apporte des idées novatrices sur la
façon de tirer parti des graphes pour interpoler des électrodes et sur la façon d’homogénéiser plusieurs ensembles de données.

Abstract – BCI Motor Imagery datasets usually are small and have different electrodes setups. When training a Deep Neural
Network, one may want to capitalize on all these datasets to increase the amount of data available and hence obtain good
generalization results. To this end, we introduce a spatial graph signal interpolation technique, that allows to interpolate efficiently
multiple electrodes. We conduct a set of experiments with five BCI Motor Imagery datasets comparing the proposed interpolation
with spherical splines interpolation. We believe that this work provides novel ideas on how to leverage graphs to interpolate
electrodes and on how to homogenize multiple datasets.

1 Introduction
Un défi majeur dans la classification de signaux cérébraux est
le manque de grands ensembles de données homogènes, tels
que ceux de la vision par ordinateur. Ceci est également vrai
pour les Interfaces Cerveau-Machine (ICM), où généralement
le signal électro-encéphalographique (EEG) est collecté auprès
de quelques sujets avec des configurations d’enregistrement
spécifiques (disposition des électrodes, fréquence d’échan-
tillonnage, paradigme de stimulation). Ce manque de données
d’entraînement explique en partie le retard du domaine dans
l’utilisation de méthodes basées sur l’apprentissage profond
et l’apprentissage par transfert, avec des résultats contradic-
toires [9]. Une approche pour pallier cette limitation consiste
à fusionner différents ensembles de données EEG. Nous pro-
posons une nouvelle méthode pour fusionner des ensembles
de données EEG basée sur l’interpolation de signal sur graphe,
qui permet d’obtenir une configuration unifiée sans à priori
et fournit des résultats interprétables en termes de motifs spa-
tiaux EEG. Nous testons cette méthode pour la classification
de données ICM d’Imagerie Motrice (IM).

2 Contexte scientifique

2.1 Classification de données d’ICM IM
Les systèmes ICM reposent sur la mesure en temps réel des
signaux cérébraux, généralement EEG, et nécessitent d’être ca-
librés via un entraînement hors ligne. En phase opérationnelle,
le système classe les signaux cérébraux et les traduit en com-
mandes pour un dispositif en temps réel. Dans les applications
actuelles, le système a besoin d’être calibré via des données
préenregistrées de l’utilisateur pour être fiable, en raison du
manque de classifieurs capables de généraliser à des sujets

et des setups de systèmes EEG [9]. Pour aller vers des sys-
tèmes ICM performants, une caractéristique clé est la capacité
à extraire efficacement des connaissances à partir de la variété
d’ensembles de données disponibles dans la littérature, et de
les transférer à de nouveaux sujets. Cependant, la majorité
des travaux dans la littérature considèrent des ensembles de
données ICM séparés.

Récemment, une tentative d’exploiter conjointement les
informations provenant de ensembles distincts de données
EEG a été entreprise avec le défi de transfert d’apprentissage
NeurIPS EEG BEETL [19]. La tâche 2 du défi est une tâche
de transfert d’apprentissage de classification d’IM vers de
nouveaux sujets et ensembles de données. Trois ensembles
de données d’IM sources sont fournis et les algorithmes sont
ensuite testés sur deux nouveaux ensembles. Une première
étape consiste à unifier les différents montages. Pour cela,
des solutions simples telles que l’intersection des électrodes
communes ont été proposées, négligeant les informations des
électrodes restantes. Ici, nous proposons une méthode qui
exploite les informations de toutes les électrodes disponibles
grâce à l’interpolation de signaux sur graphes.

2.2 Traitement de signal sur graphe
Une manière intuitive de représenter les interactions entre
électrodes dans le contexte des ICM est d’utiliser un graphe
spatial. Les signaux EEG peuvent alors être vus comme des
observations sur ce graphe, avec une dimension temporelle
ajoutée. Le traitement de tels signaux peut être effectué à l’aide
d’outils du Traitement du Signal sur Graphe (TSG) [16]

Dans ce cadre, un graphe pondéré G = ⟨V, E⟩ avec des
sommets V et des arêtes E ⊂ V × V est utilisé pour modéliser
les électrodes et leurs interactions. Un tel graphe peut être
représenté de manière équivalente par une matrice de poids
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symétrique W ∈ R|V|×|V| telle que Wij = 0 si {i, j} ̸∈ E .
Nous notons D ∈ R|V|×|V| la matrice des degrés de G, telle
que Dij =

∑|V|
k=1 Wik si i = j et 0 sinon. À partir de ces deux

matrices, nous pouvons calculer le Laplacien L = D − W
de G. Étant donné que L est réelle et symétrique, elle peut
être diagonalisée sous la forme L = UΛU⊤, où U est une
matrice de vecteurs orthonormaux associés aux valeurs propres
formant la matrice diagonale Λ, triées par ordre croissant. Un
signal s ∈ R|V| sur G est une observation sur chacun de ses
sommets. Sa transformée de Fourier de graphe ŝ = U⊤s
peut être vue comme une observation pour chaque fréquence
du graphe. En utilisant ces éléments, nous pouvons définir la
variation totale du signal de graphe σ(s) d’un signal s comme :

σ(s) = s⊤Ls =

|V|∑
i=1

Λiiŝ
2
i =

|V|∑
i=1

|V|∑
j=1

Wij(si − sj)
2 (1)

2.3 Interpolation des signaux EEG
L’interpolation des électrodes est une étape commune à de
nombreux pipelines de prétraitement EEG et est généralement
nécessaire pour réparer artificiellement le signal provenant
d’électrodes bruitées. Plusieurs méthodes permettent l’inter-
polation spatiale sans utiliser de graphes. La méthode de réfé-
rence est l’interpolation Spherical Spline [13] avec des poly-
nômes de Legendre. D’autres méthodes utilisent la corrélation
du signal [14] ou des réseaux de neurones, comme [3] qui uti-
lise un générateur profond. Cependant, ces méthodes souffrent
soit d’une erreur de reconstruction élevée, soit d’un manque
d’interprétabilité. Des méthodes d’interpolation à l’aide de
graphes existent aussi, comme [11] qui se concentre sur les si-
gnaux à bande limitée. D’autres travaux cherchent à optimiser
un critère de signal sur graphe tel que la parcimonie [8].

2.4 Homogénéisation de données ICM
Peu d’approches ont été explorées pour exploiter conjointe-
ment des informations provenant de différents ensembles de
données EEG. En général, les ensembles de données diffèrent
sur plusieurs aspects (fréquence d’échantillonnage, prétrai-
tement, paradigme d’enregistrement, configuration des élec-
trodes). Certaines de ces inhomogénéités peuvent être résolues
simplement en fenêtrant ou en rééchantillonnant les signaux
EEG, tandis que l’unification de la configuration des élec-
trodes reste un défi. Pour le résoudre, différentes méthodes
ont été proposées. La dimension spatiale peut être réduite, en
prenant l’intersection des électrodes disponibles ou via une dé-
composition en composantes principales [12], avec pour effet
une perte d’information. Pour surmonter cette perte, certaines
techniques [1] proposent d’apprendre une autre représenta-
tion avec de l’apprentissage antagoniste. D’autres proposent
d’augmenter la dimension spatiale en passant dans l’espace
Riemannien.

3 Méthodologie
Notre approche consiste à considérer chaque ensemble de don-
nées ICM comme un échantillonnage partiel d’un ensemble
virtuel plus grand d’électrodes, puis à utiliser une technique
d’interpolation de signaux sur graphe pour "récupérer" les élec-
trodes manquantes. Le graphe est appris à partir d’un ensemble

de données EEG, à haute définition spatiale, contenant toutes
les électrodes. Il est par la suite exploité pour homogénéiser
plusieurs ensembles de données ICM et les entraîner simulta-
nément dans une configuration similaire au défi BEETL.

3.1 Interpolation de signaux sur graphe
Nous proposons une technique d’interpolation de signaux sur
graphe qui consiste à minimiser la variation du signal de graphe
dans l’équation (1) en ne connaissant qu’une partie du signal.
Nous montrons que ce problème admet une forme close, que
nous pouvons directement utiliser pour obtenir la valeur opti-
male du signal à reconstruire qui minimisera cette variation.

Soit un graphe G où les électrodes sont des sommets V , avec
un Laplacien L ∈ R|V|×|V|. Soit s ∈ R|V| un signal sur G.
Nous considérons que s a certaines entrées manquantes, en
raison de l’absence de certaines électrodes. L’ensemble des
électrodes manquantes est noté M ⊂ V , et son complément
M = V \M. Nous notons sM =

{
si∈M

}
la partie observée

de s et sM = {si∈M} sa partie manquante. Nous notons
LM ∈ R|M|×|M| la sous-matrice de L où nous ne gardons que
les lignes et colonnes avec des indices dans M, et LMM ∈
R|M|×|M| la sous-matrice de L où nous ne gardons que les
lignes avec des indices dans M et les colonnes avec des indices
dans M.

Proposition 1. La solution sM qui optimise le problème de
variation de l’équation (1) dans notre configuration est direc-
tement donnée par la forme close suivante :

sM = −L−1
MLMMsM (2)

Démonstration. Nous partons de :

σ(s) = s⊤Ls =

|V|∑
i=1

|V|∑
j=1

siLijsj (3)

Nous pouvons décomposer l’équation (3) en 4 termes :
1. i ∈ M et j ∈ M ; 2. i ∈ M et j /∈ M ; 3. i /∈ M
et j ∈ M ; 4. i /∈ M et j /∈ M. Ici, les termes 2 et 3 sont
symétriques et le terme 4 est une constante. Ainsi, nous avons :

σ(s) = s⊤MLMsM + 2
∑
i∈M

∑
j /∈M

siLijsj + constante, (4)

où σMM(s) = 2
∑

i∈M
∑

j /∈M siLijsj correspond aux deux
parties symétriques 2 et 3 dans l’équation (4). Nous avons :

∀i ∈ M,
∂σMM
∂si

= 2
∑
j /∈M

Lijsj = 2 (LMMsM)
i
, (5)

où nous notons (·)i la ième entrée du vecteur entre parenthèses.
Nous obtenons alors :

∇σ(sM) = 2(LMsM+LMMsM) = 0 ⇒ sM = −L−1
MLMMsM

(6)

Une preuve similaire a été fournie par [6]. Il convient de
noter que pour que la Proposition 1 soit vraie, il est nécessaire
que la sous-matrice Laplacienne du graphe LM soit inversible.
En pratique, il est possible d’envisager d’ajouter εI dans le
cas où cela n’est pas le cas. La reconstruction des entrées dans
M nécessite donc l’utilisation d’un graphe. Pour cela, nous
l’apprenons à partir des signaux EEG.



3.2 Apprendre le graphe
Afin de reconstruire les entrées manquantes M d’un signal,
nous proposons d’apprendre un graphe G de V électrodes.
Nous considérons ici trois graphes différents :

1. Un graphe spatial, avec une matrice d’adjacence basée
sur les positions des capteurs, que nous binarisons en
fonction d’un rayon ;

2. Nous enrichissons le graphe spatial en le pondérant avec
des scores Weighted Phase Lag Index (WPLI) [18] calcu-
lés à partir d’un ensemble contenant tous les électrodes,
similairement au graphe proposé dans [10] ;

3. Nous apprenons la matrice d’adjacence d’un graphe op-
timal par descente de gradient, afin de construire un
graphe qui optimise notre problème de variation du si-
gnal, en maximisant R2, le coefficient de détermination.
À chaque étape de l’apprentissage, nous masquons aléa-
toirement la moitié des électrodes et essayons de les re-
construire. Premièrement, nous proposons d’apprendre
le graphe en utilisant un grand ensemble de données
A contenant toutes les électrodes. Dans une deuxième
étape, nous utilisons le graphe appris pour reconstruire
les électrodes manquantes dans un autre ensemble de
données B. Pour cela, nous expérimentons deux façons :
(a) Transfert direct, i.e utiliser le graphe appris sur A
pour reconstruire B ; (b) Fine-tuning du graphe appris
sur A vers l’ensemble de données B, où nous entraînons
conjointement sur A et B.

Les capacités de reconstruction des graphes sont évaluées
sur des problèmes contrôlés, où nous masquons artificiellement
des électrodes et évaluons la qualité des reconstructions.

4 Expériences

4.1 Interpolation des électrodes
Nous utilisons plusieurs ensembles de données EEG d’IM en
accès libre, qui sont tous disponibles sur MOABB 1. Le code
de nos expériences est également disponible2.

Les ensembles de données sont unifiés en fréquence avec un
filtre passe-bande à [2,40] Hz. L’ensemble Schirrmeister sert
à apprendre le graphe d’union, car il contient presque toutes
les électrodes des ensembles de données que nous considérons
dans notre cas d’application. Cet ensemble est également uti-
lisé pour apprendre le graphe optimal et pour calculer WPLI.
Les cinq autres ensembles sont utilisés pour : 1. Évaluer les
performances des techniques d’interpolation en Section 4.1 ;
2. Créer une configuration similaire à celle du défi BEETL afin
d’évaluer les performances de notre méthode d’interpolation
pour homogénéiser des ensembles de données en Section 4.2.
Afin d’homogénéiser les cinq ensembles de données restants,
nous avons effectué, en plus du filtre passe-bande, une réduc-
tion de la fréquence d’échantillonnage à la plus basse (160 Hz)
et un fenêtrage sur les trois premières secondes du signal.

Nous observons en Figure 1 que le graphe pondéré WPLI
permet une reconstruction légèrement meilleure du signal que

1http://moabb.neurotechx.com
2https://github.com/elouayas/eeg_interpolation
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FIGURE 1 : Haut — Performances de reconstruction en fonc-
tion du nombres d’électrodes manquantes sur Schirrmeister
(76 électrodes) ; Bas — Graph appris. La taille des nœuds est
pondérée par leur force, et l’épaisseur correspond à leur poids.
Les deux sont à l’échelle carrée pour accentuer les écarts.

Physionet [5] BNCI [17] Cho [2] Shin [15] Zhou [20]
Transfert 52.5±3.6 56.3±30.4 18.8±11.8 33.8±17.3 8.3±18.1
Transfert + FT 86.1±1.2 93.2±2.8 77.1±2.3 90.4±1.7 70.0±9.2
Spatial 59.3±2.6 79.3±4.8 35.0±6.8 73.4±4.2 32.9±18.4
Spherical 80.6±4.5 94.9±1.5 75.6±4.4 85.9±4.2 54.1±21.8

TABLE 1 : R2 de reconstruction de la moitié des électrodes
par différentes méthodes sur différents ensembles de données.

le graphe spatial. D’autre part, la méthode par splines sphé-
riques est plus efficace que le graphe spatial et WPLI. Enfin,
nous montrons que le graphe appris surpasse tous les autres
graphes, même en absence de 57 électrodes. Dans la suite de
cet article, nous considérerons donc le graphe appris.

Nous évaluons ensuite la capacité du graphe appris à recons-
truire des signaux sur d’autres ensembles de données. Pour
ce faire, nous récupérons les 4 graphes construits sur Schirr-
meister, avec la technique Transfert+FT, pour résoudre des pro-
blèmes de reconstruction de la moitié d’électrodes masquées
aléatoirement. Nous répétons l’opération 20 fois, ce qui nous
fournit un R2 pour chaque graphe et ensemble de données.
Dans le Tableau 1, nous observons que l’utilisation directe du
graphe (la ligne Transfert) n’est pas très efficace, indiquant
une sur-adaptation aux de données Schirrmeister sur lequel il
est entraîné. Pour compenser cela, nous le ré-entraînons indivi-
duellement pour chaque ensemble de données, comme décrit
en Section 3.2. La méthode surpasse ainsi systématiquement
(ligne Transfert + FT) la méthode par splines sphériques, sauf
sur BNCI où les résultats sont très proches. En Figure 1, nous
affichons le graphe appris après son entraînement sur l’en-
semble de données Schirrmeister. Nous observons un cluster
dans la région centro-fronto-pariétale autour de C4 et C3, des
régions et des connexions sollicitées lors de tâches d’imagerie
motrice [4].

http://moabb.neurotechx.com
https://github.com/elouayas/eeg_interpolation


Shin [15] Zhou [20]
Accuracy N Accuracy N

Intersection 53.2±2.8 2 61.2±2.0 9
Dataset 63.2±2.3 22 56.2±4.8 14
Union 62.3±2.1 76 46.4±2.8 76

TABLE 2 : Performance de généralisation. N désigne nombre
d’électrodes. “Intersection” désigne les électrodes communes
aux 4 ensembles de données. “Dataset” correspond aux élec-
trodes du jeu de données cible. “Union” est l’union des élec-
trodes dans les 5 ensembles de données.

4.2 Application à l’entraînement de plusieurs
ensembles de données ICM

Afin d’évaluer notre méthode d’interpolation pour homogénéi-
ser différents ensembles de données BCI, nous utilisons une
configuration similaire au défi BEETL : 3 ensembles de don-
nées sources (BNCI, Cho et PhysionetMI) et deux ensembles
cibles (Shin et Zhou). Nous n’utilisons que les 40 premiers en-
registrements pour chaque sujet des deux ensembles cibles et
essayons de généraliser au reste de leurs enregistrements. Les
données sont normalisées avec un alignement euclidien [7].

Nous utilisons un réseau de neurones convolutif 1D, pour
classifier nos données, entraîné conjointement sur les 4 en-
sembles de données. L’entrée du modèle a pour dimension
le nombre d’électrodes, avec un canal de convolution 1D par
électrode. Le réseau est composé de deux parties : 1. une com-
mune à tous les ensembles de données (une entrée unique et
plusieurs couches de convolution) ; 2. une tête de classification
propre à chaque ensemble de données (3 sources, 1 cible).

Nous comparons les performances d’une configuration qui
considère uniquement l’intersection des électrodes des 4 en-
sembles de données à deux configurations considérant en plus
l’interpolation des électrodes manquantes. Nous comparons
deux façons d’interpoler : 1. interpoler toutes les électrodes
présentes dans les ensembles de données ; 2. ou uniquement les
électrodes manquantes de l’ensemble de données cible évalué.

Dans le Tableau 2, nous constatons qu’interpoler unique-
ment les électrodes de l’ensemble de données cible est plus
efficace que d’interpoler l’ensemble de toutes les électrodes. Il
est donc plus utile d’interpoler les 3 ensembles sources, pour
exploiter l’information contenue dans les électrodes cibles, que
d’interpoler l’ensemble cible en allant chercher artificiellement
l’information des électrodes sources. Une autre conclusion est
qu’il n’est pas toujours utile d’interpoler en utilisant notre
méthode et cette procédure. Si nous regardons les résultats sur
Zhou, nous constatons que l’intersection donne de meilleurs
résultats. Cette différence de résultats vient du fait que la dif-
férence entre l’intersection et l’union des électrodes est très
importante pour Shin, contrairement à Zhou.

5 Conclusion
En conclusion, une nouvelle technique d’interpolation d’élec-
trodes efficace exploitant des outils du TSG a été proposée.
Nous illustrons son intérêt pour homogénéiser des jeux de don-
nées EEG. Notre méthode permet d’interpoler les électrodes
de manière efficace, et certains résultats ouvrent de nouvelles
questions, notamment sur la manière dont il convient d’homo-
généiser des ensembles de données dans le cas où l’intersection
des électrodes n’est pas réduite au strict minimum.
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