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ABSTRACT
Ear-EEG technology has emerged as a promising solution for dis-
creet and comfortable brain monitoring, with potential applications
in areas such as auditory attention decoding (AAD), brain-computer
interfaces, and smart assistive devices. This work presents a sys-
tematic literature review focused on the application of ear-EEG for
auditory attention detection, investigating methods and technolo-
gies developed. In addition, we have discussed the main technical
limitations and gaps in the literature, highlighting the challenges
associated with accurate AAD. The results indicate a growing in-
terest in the area, so future research should focus on standardizing
preprocessing techniques and exploring low-cost, efficient devices
and algorithms for signal acquisition and analysis.
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1 INTRODUÇÃO
A eletroencefalografia (EEG) é uma técnica consolidada na neu-
rociência amplamente utilizada para monitoramento e análise de
atividade elétrica cerebral. Com os sinais captados por meio de
eletrodos posicionados na superfície do couro cabeludo pode-se
fazer diagnósticos clínicos, estudos sobre o sono, neurociência cog-
nitiva, Interfaces Cérebro-Computador (Brain-Computer Interface –
BCI), entre outros [1]. No entanto, apesar várias aplicações, essa téc-
nica apresenta desafios significativos, como a necessidade de adotar
práticas padronizadas e criteriosas para o manuseio dos eletrodos
(método 10-20), uso de gel condutor e estruturas laboratoriais es-
pecíficas, o que compromete o conforto, limita o uso prolongado e
reduz sua aplicabilidade em contextos rotineiros [2].

Diante desse cenário, o ear-EEG (eletroencefalografia de orelha)
vem surgindo como uma tecnologia promissora. Essa técnica per-
mite o monitoramento da atividade cerebral a partir de sinais coleta-
dos por eletrodos posicionados na superfície auricular [3]. Desde sua
introdução [4], o ear-EEG tem sido explorado como uma alternativa
mais prática ao EEG tradicional, com potencial para monitoramento
neural em tempo real e contínuo em ambientes cotidianos [5]. A
inovação dessa abordagem está na possibilidade de se adquirir in-
formações cerebrais sem a necessidade de eletrodos distribuídos
sobre o escalpo, normalmente posicionados por profissionais ha-
bilitados. A facilidade da aplicação por usuários sem necessidade
de assistência especializada é uma das características que tornam o

ear-EEG particularmente adequado para cenários de vida real, em
que a discrição e o conforto são essenciais.

As aplicações do ear-EEG incluem, entre outras, o monitora-
mento de crises epilépticas [6], a detecção de convulsões focais [7],
o monitoramento do sono [8], ou mesmo operações de rotina para
profissionais em setores de alta responsabilidade, como motoristas
e pilotos [3]. Em sistemas auditivos, por exemplo, essa tecnologia
pode melhorar a experiência auditiva, especialmente em ambientes
ruidosos, ao decodificar automaticamente os sons de interesse (Au-
ditory Attention Decoding – AAD) e, em alguns casos, filtrar ruídos
de fundo indesejáveis [9].

Entretanto, a viabilidade dessa tecnologia ainda enfrenta desafios
importantes. A variabilidade dos sinais capturados em ambientes
urbanos dinâmicos, bem como a necessidade de otimização dos
algoritmos de processamento para que sejam compatíveis com dis-
positivos de baixo consumo, representam obstáculos significativos
para sua utilização [10].

Este trabalho apresenta uma Revisão Sistemática da Literatura
(RSL) para identificar as técnicas de processamento de sinais mais
eficazes e relevantes para a aplicação de ear-EEG em AAD, além
de explorar as lacunas na literatura que limitam a implementação
prática dessa tecnologia. Apresenta-se como resultado inicial a
resposta à seguinte pergunta de pesquisa: “Quais são os métodos
e tecnologias usados para decodificação da atenção auditiva por
meio de sinais earEEG"?

2 METODOLOGIA
Para o desenvolvimento desta RSL, foi utilizada a plataforma Par-
sifal (Perform Systematic Literature Reviews), que oferece recursos
que podem facilitar e agilizar as etapas do processo de revisão. A
estrutura organizada em três fases principais — planejamento, con-
dução e resultados — contribuiu significativamente para alcançar
os resultados desejados.

2.1 Planejamento
Na fase de planejamento foi adotado um protocolo detalhado que
incluiu a definição do objetivo da pesquisa, a elaboração da tabela
PICOC, a formulação das questões de pesquisa e a seleção de
palavras-chave e sinônimos. Também foram definidas a sequên-
cia de busca, as bases de dados a serem consultadas e os critérios
de inclusão e exclusão dos estudos.

O objetivo da pesquisa foi definido como “Identificar as pesquisas
recentes que utilizam os sinais de EEG na superfície auricular e
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as técnicas para identificar estado de atenção auditiva”. Quanto à
elaboração da estratégia PICOC, este processo seguiu a estrutura
apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Descrição da estratégica PICOC.

Ac. Definição Descrição

P Population Indivíduos monitorados com earEEG em
estudos de atenção auditiva

I Intervention Uso de earEEG para detectar e monitorar
atenção auditiva

C Comparison EEG tradicional, métodos comportamentais
ou ausência de comparador

O Outcomes Viabilidade e limitações técnicas do earEEG
C Context Cenários controlados ou reais

As palavras-chave e sinônimos definidas para conduzir a pesquisa
assumiram o seguinte formato: (“Ear EEG” OR “EEG in the ear” OR
“ear electroencephalography” OR “in ear EEG”) AND (“auditory at-
tention” OR “attention state” OR “focused attention” OR “selective
attention”). A string resultante foi aplicada nas bases de dados apre-
sentadas na Tabela 2.

Para a seleção inicial dos artigos, foram estabelecidos critérios
de inclusão e exclusão, com o objetivo de identificar os estudos
mais relevantes para a pesquisa: (i) critérios de inclusão: (a) EEG
registrado na superfície auricular; (b) utilização de earEEG para
detecção do estado de atenção; (c) artigos publicados entre 2019 e
2025; (ii) critérios de exclusão: (a) estudos fora do escopo ou da área
de interesse; (b) estudos secundários; (c) artigos indisponíveis. As
questões de pesquisa, cruciais para a conclusão da RSL, foram re-
spondidas usando os dados extraídos dos artigos e estão organizadas
na Tabela 3.

Tabela 2: Bases de dados.

Ordem Questão

ACM Digital http://dl.acm.org/
Begell Digital http://dl.begellhouse.com/
Engineering Village https://engineeringvillage.com/
IEEE Xplore http://ieeexplore.ieee.org/
PubMed http://ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
ScienceDirect http://sciencedirect.com/
Scopus http://scopus.com
Springer http://springer.com/
The Lancet https://thelancet.com/
Web of Science https://webofknowledge.com/

2.2 Condução
Após a etapa de planejamento, foi iniciada a busca nas bases sele-
cionadas previamente (Tabela 2). O Portal de Periódicos da CAPES
foi utilizado para acessar as bases, com login institucional por meio
da Comunidade Acadêmica Federada (CAFe).

Inicialmente, foram escolhidas 10 bases para realizar a busca
utilizando a string. Entretanto, na primeira rodada observou-se
que as bases de dados Begell Digital e The Lancet apresentaram
inúmeras dificuldades na utilização de seus mecanismos. A base
ACM Digital retornou apenas uma revisão sistemática e Springer

Tabela 3: Perguntas de pesquisa.

Ordem Questão

1 Quais são os métodos e tecnologias usados para de-
tecção da atenção auditiva por meio de sinais earEEG?

2 Como os sinais de ear-EEG têm sido utilizados para
identificar e monitorar o foco auditivo?

3 Quais abordagens de processamento de sinais sãomais
eficazes para análise de dados de earEEG na detecção
de atenção auditiva?

4 Quais são as principais limitações técnicas associadas
ao uso de earEEG na detecção de atenção auditiva?

não retornou nenhum artigo, somente livros/capítulos de livros. A
busca nas bases restantes retornou 39 artigos publicados entre os
anos de 2019 e 2024, com distribuição apresentada na Figura 1.

Antes de prosseguir na etapa de análise, foi realizado um pro-
cesso de verificação e remoção dos artigos duplicados — 19 artigos
foram categorizados como duplicados e então removidos —, que é
automatizado pela própria ferramenta Parsifal. Após a aplicação
dos critérios de inclusão/exclusão restaram 8 artigos para etapa de
análise.

Figura 1: Sumário da distribuição dos artigos.

3 RESULTADOS
Técnicas de pré-processamento como filtragem passa-banda foram
amplamente utilizadas nos estudos para limitar frequências especí-
ficas e melhorar a qualidade do sinal. Paul et al. (2021) [11] e Jeong
et al. (2020) [12] adotaram as faixas de 4-40Hz e 1-50Hz, respectiva-
mente. Nogueira et al. (2019) [13] e Holtze et al. (2022) [9] restringi-
ram os sinais à faixa de 2Hz a 8Hz. Já Hölle et al. (2021) [14], Hölle et
al. (2023) [15] e Geravanchizadeh et al. [16] variaram nas faixas de
frequência de 0,1-10Hz, 0,1-25Hz e 0,5-70Hz, respectivamente. Os
sinais utilizados foram captados de diversas formas, com destaque
para as configurações de cEEGrid (Convenient Around-The-Ear Elec-
trode Array), com 10 eletrodos por orelha [9, 13–15, 17], enquanto
outros utilizaram eletrodos secos intra-auriculares, com o objetivo
de melhorar a portabilidade [11, 12, 16].

A classificação dos estados de atenção variou conforme os arti-
gos. Em [16] foram utilizados métodos de machine learning, como
KNN (K-Nearest Neighbour) e SVM (Support Vector Machine), al-
cançando acurácias de 92,83% e 80,29%, respectivamente. O uso de
Echo State Networks (ESN) aproximou a precisão do earEEG à do
EEG tradicional, com acurácia de 81,16% em [12]. Em [9, 13] foi
adotado o mTRF (multivariate-Temporal Response Function), com
acurácias de 82,59% e 59,79%, respectivamente. Os estudos [9, 13]
combinaram mTRF com a transformada de Hilbert para obter os
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envelopes temporais dos estímulos auditivos. A análise de ERPs
(Event-Related Potentials) foi implementada nos estudos [14, 15, 17],
enquanto os estudos [14, 17] complementaram a análise com ASR
(Artifact Subspace Reconstruction) para capturar respostas neurais
em ambientes reais.

Todos os estudos relataram limitações da técnica de ear-EEG,
como baixa relação sinal-ruído, variabilidade inter-sujeitos e a in-
terferência de artefatos fisiológicos. A dificuldade com a relação
sinal-ruído nos dispositivos com eletrodos secos foi mencionada
em [11, 15]. Como esperado, o desempenho das técnicas se mostrou
inferior se comparado ao EEG tradicional [13]. A variabilidade entre
os sujeitos também impacta diretamente na acurácia dos algorit-
mos [12, 14, 16]. Para minimizar esse efeito, [9, 13] utilizaram algo-
ritmos personalizados, mas os estudos alertam para a complexidade
computacional dos métodos usados. Em cenários reais, [14, 15, 17]
relataram desafios com artefatos causados por movimentos, enfa-
tizando a necessidade de uma melhor fixação dos eletrodos para
gravações prolongadas e robustez contra movimentos.

Vale ressaltar que [14, 17] têm um enfoque na análise dos es-
tímulos auditivos em cenários reais. Suas respectivas técnicas de
processamento são apresentadas, mas estes estudos não colaboram
de forma eficiente para esta revisão, que visa investigar métodos
para decodificação de atenção auditiva.

Apesar de não terem sido identificados estudos no ano de 2024,
dois artigos se mostram bastante relevantes para essa RSL. As duas
referências analisadas, disponíveis no arXiv e ainda não publicadas,
investigam o uso do ear-EEG para decodificação da atenção au-
ditiva em cenários experimentais distintos. Zhu et al. (2024) [18]
avaliam métodos como TRFs, reconstrução de estímulos e redes
neurais profundas (Spatiotemporal Attention Network - STAnet) em
um dispositivo ultrawearable para identificar o foco de atenção em
múltiplos falantes, atingindo 93,1% de precisão. O outro estudo,
feito por Thornton et al. (2024) [19], apresenta uma comparação de
métodos, como regressão linear, CNNs (Convolutional Neural Net-
work) e CCA (Canonical Correlation Analysis), utilizando eletrodos
secos intra-auriculares e de referência no FT7 (abaixo da têmpora
esquerda). Os resultados indicam que algoritmos baseados em on-
set envelopes superam os baseados em envelopes temporais, com
acurácia média de 55%.

4 CONSIDERAÇÕES FINAIS
No geral, os estudos convergem para a conclusão de que o ear-EEG
possui grande potencial para aplicações em dispositivos auditivos
e monitoramento neural. No entanto, as limitações técnicas rela-
cionadas à relação sinal-ruído, personalização dos algoritmos e
artefatos de movimento sugerem que mais avanços são necessários.
Melhorias sugeridas incluem a personalização dosmétodos de classi-
ficação para diferentes indivíduos [13, 16], além do desenvolvimento
de sensores mais robustos e confortáveis [15, 17].

A utilização de métodos comomachine learning e redes de estado
eco (ESN – Echo State Network) mostra resultados promissores, mas
a complexidade computacional e a dependência de equipamentos
caros e de alta precisão limitam a adoção dessas tecnologias em
contextos de baixo custo. Dessa forma, a continuidade deste estudo
se concentra na comparação de técnicas de baixo custo para AAD
utilizando sinais de bancos de dados [20], com o objetivo de tornar o
ear-EEG mais viável e aplicável em contextos diversos, permitindo

sua utilização em larga escala com maior confiabilidade e menor
custo.
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