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Resumo: O objetivo deste trabalho propõe a comparação 

entre os filtros espaciais laplaciano e CSP (do inglês, 

Common Spatial Pattern) - com classificador LDA (do 

inglês, Linear Discriminant Analysis) - durante imagética 

motora de membros superiores registrados pela EEG (do 

inglês, Electroencephalography) em cinco participantes 

saudáveis. O registro da imagética motora foi realizado 

por meio de um estímulo visual, onde indicava-se com 

uma seta (direita ou esquerda) na tela do monitor. O 

processamento dos sinais foram divididos em duas fases: 

calibração e feedback.  Durante a calibração, os sinais 

foram filtrados por Laplace ou CSP e classificados por 

LDA (em direita ou esquerda). No feedback foi adotado 

o mesmo padrão de estímulo visual da fase de calibração, 

mas com a resposta em tempo real da saída do 

classificador. Como resultado, obteve-se uma acurácia 

máxima de 56,39% com o filtro Laplaciano comparado à 

acurácia de 74,45% com o CSP. Com esses dados 

preliminares, valida-se a metodologia apresentada, 

buscando-se novas coletas para futuros avanços e 

consequente implementação dos dados em sistemas de 

controle em malha fechada como próteses neurais ou 

mioelétricas.   

Palavras-chave: Interface cérebro-máquina, 

eletroencefalografia, processamento de sinais, imagética 

motora, reabilitação. 

 

Abstract: This paper compares the Laplacian and CSP 

spatial filters - with LDA classifier - during motor 

imaging of upper limbs registered by the EEG 

(Electroencephalography) in five healthy participants. 

The motor imagery was recorded through a visual 

stimulus, where it was indicated by an arrow (right or 

left) on the monitor screen. The processing of signals that 

were divided into two phases, calibration and feedback. 

During the calibration, the signals were filtered by 

Laplace or CSP and classified (direct or left). In the 

feedback, we adopted the same visual stimulus pattern 

obtained in the calibration phase, but with a real-time 

response to the classifier output. As a result, a maximum 

accuracy of 56.39% was presented with the Laplacian 

filter compared to the accuracy of 74.45% with the CSP. 

With these preliminary data, the presented methodology 

is validated, seeking new collections for future advances 

and consequent implementation of data in closed-loop 

control systems such as neural or myoelectric prostheses. 

Keywords: Brain computer-interface, signal processing, 

electroencephalography, motor imagery. 

 

Introdução 

 

Nos últimos anos, as interfaces cérebro-máquina 

(BCI, do inglês Brain Computer Interface) do tipo não 

invasiva tem se mostrado uma área de pesquisa de grande 

potencial para a reabilitação de indivíduos, aliando 

conceitos de neurociência, reabilitação física e 

engenharia biomédica [1-4]. Este desenvolvimento é 

justificado pelos avanços dos sistemas BCI’s no que diz 

respeito à usabilidade, transferência de informações e 

robustez das técnicas de processamento de sinal e 

controle [5]. 

Os potenciais de eletroencefalografia (EEG) 

adquiridos sobre o escalpo são de pequena amplitude e 

possuem uma baixa resolução espacial. Em [6] mostrou-

se que apenas metade da contribuição de cada eletrodo do 

couro cabeludo veio de fontes existentes em um raio de 3 

cm. Esta problemática é agravada ainda mais pelo fato de 

que os sinais de interesse, ritmos sensório-motor, serem 

corrompidos por sinais de outras fontes que produzem 

amplitudes mais fortes na mesma faixa de frequência, tais 

como o ritmo α (~10 Hz) do córtex visual ou artefatos e 

movimentos musculares. 

Enquanto algumas abordagens tentam alcançar um 

aumento da intensidade do sinal desejado por meio de  

treinamento dos indivíduos [7, 8], uma alternativa é 

calibrar o sistema para as características específicas de 

cada usuário [9, 10], indicando que filtros espaciais 

específicos para cada indivíduo são viáveis. 

Este artigo tem como objetivo apresentar a 

metodologia de ensaio da interface cérebro-máquina a 

partir da imagética motora de membros superiores, 

comparando o filtro espacial laplaciano com o CSP (do 

inglês, Common Spatial Pattern) em conjunto com um 

classificador de análise discriminativa linear (LDA). 

Como hipótese, acredita-se que a acurácia do 

classificador CSP será superior devido a sua capacidade 

de otimização. 
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Materiais e métodos 

 

Participantes e posicionamento dos eletrodos - O 

presente estudo teve aprovação do comitê de ética em 

pesquisa envolvendo seres humanos (CAAE: 

61824816.7.0000.5231) da Universidade Estadual de 

Londrina. Participaram do estudo cinco indivíduos 

saudáveis do sexo masculino (H1, H2, H3, H4 e H5), 

idade de 24±3 anos, sem qualquer alteração neurológica. 

Os elétrodos (unipolar) foram fixados nas posições 

C3, C4, FC1, FC2, CP1, CP2, Cz, C1, C2, FCz, Cpz e A2. 

Aquisição e processamento de sinais – Os dados de 

EEG são adquiridos por meio de um hardware comercial 

Cyton OpenBCI Board com módulo Daisy, totalizando 

16 canais de aquisição por meio do circuito integrado 

ADS1299, resolução de 24 bits, transmissão de dados via 

Bluetooth 4.0 (RFD22301), taxa de amostragem de 128 

Hz, com tolerância de drift igual a 2 ms. 

Os sinais de EEG foram processados por um filtro 

digital do tipo Butterworth de 5a ordem, passa banda (8-

30Hz) e ripple da banda passante igual a 1 dB. 

A atividade cerebral foi registrada por meio de 12 

eletrodos de ouro (Maxxi Gold®) distribuídos no padrão 

do sistema 10-20 sobre o couro cabeludo com pasta 

condutora (Carbofix®) e gel condutor (Ultra-gel Eletro®).  

A plataforma de software utilizada para o 

desenvolvimento da aplicação em tempo real com os 

usuários é o OpenVibe 1.3. Consiste de um ferramenta 

open source em C++ que permite criar cenários 

personalizados, além de adquirir, filtrar, processar, 

classificar e visualizar sinais cerebrais de EEG. 

Realizou-se 20 ensaios de imagética motora para cada 

classe (direita e esquerda). Cada ensaio possui uma 

duração média de 8s, 1.25s de indicação da classe para 

imagética motora, 3.75s de duração do feedback, 1.5-3.5s 

de após indicação visual.  

Filtragem espacial e classificação - Em 

eletroencefalografia de multicanais os filtros espaciais 

são extremamente úteis para a análise de um ensaio 

janelado e para melhoria da relação sinal-ruído. Além dos 

filtros fixos baseados na geometria do sensor, como por 

exemplo o laplaciano, existem diferentes métodos de 

aprendizagem de máquina e processamento de sinal que 

permitem a otimização de filtros espaço-temporais para 

cada indivíduo [11]. Neste sentido, este trabalho 

apresenta um comparativo entre a filtragem espacial 

baseada na geometria e posicionamento dos eletrodos 

(laplaciano) e o filtro ótimo (CSP), cujo equacionamento 

é detalhado a seguir.   

Considere que 𝑫 ∈ ℝ𝑁𝑥𝑆  seja uma parcela de 

aquisição de dados dos sinais de EEG, correspondendo a 

um dado ensaio de imagética motora; onde 𝑁 é o número 

de canais e 𝑆  é o número de amostras do ensaio. Seja 

𝒅(𝑡) ∈ ℝ𝑁 o sinal de EEG correspondente ao instante t do 

ensaio, portanto 𝑫 é a concatenação de colunas 𝒅(𝑡), 𝑫 =
[𝒅(𝑡), 𝒅(𝑡 + 1), ⋯ , 𝒅(𝑡 + 𝑆 − 1)]. 

Assumindo que 𝑫  seja filtrado em passa banda, 

centrado e escalonado [11]. Um classificador é uma 

função que prediz a classe de um determinado ensaio 𝑫. 

Neste trabalho a classificação é do tipo binária, ou seja, 

classificação entre imagética motora da mão esquerda e 

direita. O classificador produz um valor real cujo sinal é 

interpretado como a predição da classe. O classificador 

está descrito pela seguinte função: 

𝑔 (𝑫; {𝑓𝑗}
𝑗=1

𝐽
; {𝛽𝑗}

𝑗=0

𝐽
) = ∑ 𝛽𝑗𝑙𝑜𝑔(𝑓′𝑫𝑫′𝑓) + 𝛽0

𝐽

𝑗=1

 (1) 

Primeiramente, o classificador projeta o sinal 

(𝑓′𝑫𝑫′𝑓) por J filtros espaciais 𝑓𝑗 ∈ ℝ𝑁𝑥𝑇 e  em seguida 

calcula o logaritmo da potência do sinal; por fim, realiza 

a combinação linear das características de dimensão J e 

adicionando um valor de bias 𝛽0. De fato, cada projeção 

captura uma localização espacial diferente. A modulação 

da atividade rítmica motora é capturada pelo potência 

logarítmica do sinal filtrado. 

Os coeficientes {𝑓𝑗}
𝑗=1

𝐽
 e {𝛽𝑗}

𝑗=0

𝐽
 são automaticamente 

determinados por meio estatístico provindo das amostras 

de treinamento (maiores detalhes em [11]), ou seja, do 

par correspondente aos sinais de EEG e a respectiva 

classe {𝐷𝑖 , 𝑦𝑖}𝑖=1
𝑛 , obtidos na fase de calibração, onde n  é 

o número de ensaios. As classes 𝑦𝑖 ∈ {+1, −1} 

correspondem a imagética motora da mão direita e 

esquerda, respectivamente. 

CSP produz uma decomposição supervisionada 

baseada em dados do sinal parametrizado por uma matriz 

𝐹 ∈ ℝ𝑁𝑥𝑁 que projeta o sinal 𝒅(𝑡)  no espaço do sensor 

original para 𝒅𝑪𝑺𝑷(𝑡) ∈ ℝ𝑁: 

𝒅𝑪𝑺𝑷(𝑡) = 𝐹′ 𝒅(𝑡) (2) 

cada vetor coluna 𝑓𝑗 ∈ ℝ𝑁  de 𝐹  é um filtro espacial. E 

cada vetor coluna 𝑝𝑗 ∈ ℝ𝑁  de 𝑃 = (𝐹−1)′ ∈ ℝ𝑁𝑥𝑁  é um 

padrão. Assim, considerando o sinal expandido por 𝑃 

como sendo 𝒅(𝒕) = ∑ 𝒑𝒋
𝑁
𝑗=1 𝑠𝑗(𝑡) , cada vetor 𝒑𝒋 

caracteriza o padrão espacial da j-ésima atividade; além 

disso, 𝑓𝑗  filtra os sinais, exceto a j-ésima atividade por 

causa da ortogonalidade 𝑓𝑗
′ 𝑝𝑗 = 𝛿𝑗𝑘 que é mantida, onde 

𝛿𝑗𝑘 é o delta de Kronecker. 

Dado Ω(+) ∈  ℝ𝑁𝑥𝑁  e Ω(−) ∈  ℝ𝑁𝑥𝑁  serem as 

estimativas das matrizes de covariância do sinal de EEG 

filtrado em passa banda nas duas condições de imagetica 

motora (direita e esquerda): 

Ω(𝑐) =
1

|ℐ|
∑ 𝑫𝒊𝑫𝒊′

𝑖∈ℐ𝑐

 (3) 

onde ℐ𝑐(𝑐 ∈  {+1, −1})  é o conjunto de índices 

correspondentes ao ensaios de cada condição e |ℐ| denota 

o tamanho do conjunto ℐ.  

A análise CSP é dada pela diagonalização simultânea 

das duas matrizes de covariância obtidas em (3). 

𝐹′Ω(+)𝐹 = Λ(+) (4) 

𝐹′Ω(−)𝐹 = Λ(−) (5) 

onde Λ(𝑐) é a matriz diagonal e o escalonamento de 𝐹 é 

comumente determinada tal que Λ(+) + Λ(−) = 𝐼. 

A diagonolização pode ser realizada por: 

𝜆𝑗
(−)

Ω(+)𝑓 = 𝜆𝑗
(+)

Ω(+)𝑓 (6) 

então (4) e (5) é satisfeita por 𝐹  que consiste nos 

autovetores generalizados 𝑓𝑗  , j=1,..., N, de (6) e 𝜆𝑗
(𝑐)

=

𝑓𝑗′Ω(𝑐)𝑓𝑗   sendo os elementos diagonais correspondentes 

de Λ(𝑐). Assim, um grande valor de 𝜆𝑗
(+)

 próximo do valor 
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unitário, indica que o correspondente filtro espacial 𝑓𝑗  

produz uma alta variância para a classe (+) e uma baixa 

variância para a classe (-). Esse contraste entre as duas 

classes é útil na discriminação. 

Em suma, o CSP maximiza a variância do sinal 

filtrado espacialmente sob uma condição, minimizando-

o para a outra condição.  

A análise do CSP é aplicada a sinais filtrados para 

obter uma discriminação efetiva dos estados mentais 

caracterizados pela dessincronização/sincronização 

relacionada aos eventos (ERD/ERS) de imagética motora. 

A partir das características provindas da filtragem 

espacial, este trabalho utilizou como classificador a 

análise linear discriminante (LDA, do inglês Linear 

Discriminant Analysis). Trata-se de um método 

estatístico que encontra hiperplanos, ou seja, cria funções 

discriminantes que podem separar graficamente e 

algebricamente as classes, utilizando uma aprendizagem 

supervisionada [5, 12]. O classificador LDA assume que 

os dados são agrupados anteriormente, ou seja, é 

necessário que os grupos de dados já estejam separados 

em classes conhecidas. Além disto, assume-se que os 

dados estejam organizados em uma distribuição 

estatística normal, permitindo uma separação linear entre 

as classes [12]. Uma das vantagens deste método é que 

requer um baixo nível de processamento computacional, 

principalmente em sistemas em tempo real, como exige 

uma aplicação BCI. 

O filtro espacial ótimo utilizado foi o de 7ª ordem. 

Para o classificador LDA, o número de partições do teste 

k-fold de validação cruzada foi com k igual a 7.  

Protocolo - A metodologia empregada neste trabalho 

para o sistema BCI é mostrado na Figura 1. O sistema 

opera basicamente em duas fases, denominadas de fase 

de calibração e de feedback, também denominada de 

realimentação. 

Na fase de calibração, os indivíduos são instruídos a 

imaginar o movimento da mão direita ou esquerda. Com 

isto, um conjunto de sinais de EEG são adquiridos em um 

intervalo de tempo pré-determinado (ensaio) e rotulados 

pela respectiva classe de imagética motora c, onde c igual 

a -1 corresponde a classe de imagética motora da mão 

esquerda e c igual a +1 corresponde a classe de imagética 

motora da mão direita. A sequência das classe de 

imagética motora apresentadas ao indivíduo são 

aleatórias, a fim de não viciá-lo. Após a aquisição dos 

dados de EEG correspondente a cada uma das classes de 

imagética motora o filtro espacial CSP e o classificador 

são otimizados para a fase de feedback. 

Na fase de feedback, os indivíduos são novamente 

instruídos a imaginarem o movimento indicado no 

monitor. A cada ensaio de imagética motora uma nova 

aquisição de dados dos canais de EEG é realizada e 

simultaneamente o classificador produz um valor real, 

que quantifica a probabilidade de associação da classe 

com a resposta das ondas cerebrais do indivíduo. Por sua 

vez o indivíduo recebe o feedback visual na tela de um 

monitor, que mostra a instrução de imagética motora e o 

respectivo resultado da saída do classificador. 

 

 
Figura 1: Sistema BCI baseado em aprendizagem de 

máquina com técnica de aquisição de sinais por EEG. 

 
Resultados 

 

Os índices de desempenho obtidos da classificação de 

imagética motora foram a acurácia na validação cruzada, 

variância, precisão e sensitividade [13]. 

Os resultados obtidos destes índices referentes aos 

filtros Laplaciano e CSP com o classificador LDA estão 

indicados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente. O destaque 

em negrito corresponde aos melhores resultados. 

 

Tabela 1: Análise com Laplaciano e classificador LDA 

 

Acurácia na 

validação 

cruzada (%) 

Variância 

σ 

Precisão 

(%) 

Sensibilidade 

(%) 

H1 55,28 3,30 57,64 43,40 

H2 55,93 2,30 57,80 43,70 

H3 54,26 3,86 58,86 28,90 

H4 55,19 3,68 60,75 39,00 

H5 56,39 4,40 57,16 56,30 

 

Tabela 2: Análise com CSP e classificador LDA 

 

Acurácia na 

validação 

cruzada (%) 

Variância 

σ 

Precisão 

(%) 

Sensibilidade 

(%) 

H1 59,40 1,20 59,65 58,58 

H2 53,19 3,72 55,35 51,20 

H3 74,45 4,50 76,95 71,70 

H4 59,26 2,66 60,84 51,90 

H5 61,57 4,58 63,39 60,60 

 

Discussão 

 

Dos participantes submetidos a imagética motora, 

observou-se superioridade do filtro CSP em relação ao 

laplaciano, devido ao fato que CSP maximiza a diferença 

entre duas classes, direita e esquerda, apresentando assim, 

maior influência na acurácia da classificação [10]. Para 

os indivíduos H1, H2, H3, H4 e H5, respectivamente, foi 

detectado uma acurácia de 59.40%, 53.19%, 74.45%, 

59.26% e 61.57% para CSP e 55.28%, 55.93%, 54.26%, 

55.19% e 56.39% para o laplaciano.  
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Portanto, foi obtido uma acurácia significativa maior 

do CSP em comparação ao laplaciano, com exceção do 

indivíduo H2. Todavia, se demonstrou baixa comparado 

ao trabalho de [14] que obteve acurácia superior a 90%. 

Com relação a precisão e sensibilidade, foi obtido um 

resultado superior com o CSP em todos os indivíduos se 

comparado ao laplaciano.  

Como limitação, algumas dificuldades foram 

encontradas e apontadas no decorrer da pesquisa. Por 

exemplo, o processo de aquisição dos dados demanda 

uma quantidade de tempo próxima de 30 minutos, fato 

que pode gerar distrações e, por vezes, engodos aos 

classificadores. Além do CSP possuir um custo 

computacional superior do que o laplaciano. Logo, a fim 

de aprimorar e otimizar as coletas futuras, algumas 

sugestões foram elaboradas, tais como: o treinamento dos 

voluntários em termos de concentração, a realização de 

mais coletas em diferentes indivíduos, a sistematização 

mais detalhada acerca das informações dos participantes 

e a redução do tempo de coleta. 

 

Conclusão 

 

A comparação entre os dois filtros espaciais 

(laplaciano e CSP) para os sinais EEG, obtidos a partir da 

interface cérebro-máquina (BCI), foi eficiente, apesar de 

ser uma pesquisa inicial. O filtro CSP, para o participante 

H3, registrou o valor máximo de 74,45% de acurácia. Já, 

o filtro laplaciano, para o participante H5, obteve uma 

acurácia máxima de 56,39%. Além da acurácia, outros 

critérios também foram utilizados para realizar essa 

comparação, como a variância, a precisão e a 

sensibilidade, sendo que o CSP operou com melhor 

desempenho na maioria desses quesitos. 

Por fim, como perspectiva futura, os resultados 

preliminares obtidos nesse estudo buscam contribuir com 

o aperfeiçoamento de novos métodos relacionados ao uso 

da imagética motora por meio da EEG para fins de 

controle em malha fechada. Os sistemas de controle por 

imagética motora beneficiarão pacientes que tiveram 

perda de movimento voluntário, com o uso de próteses 

neurais ou mioelétricas. Além disso, pode-se 

proporcionar a neuroplasticidade em pacientes que 

possuírem capacidade de recuperação, como em uma 

lesão medular incompleta.  
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