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RESUMO
A compreensão dos ciclos de atenção em atividades criativas e di-
nâmicas tem ganhado destaque em pesquisas de interfaces cérebro-
computador (BCI), especialmente em ambientes imersivos que com-
binam estímulos auditivos, visuais e motores. Em tarefas musicais,
o engajamento cognitivo pode flutuar de forma espontânea, não
linear e sensível à estrutura da tarefa. Este estudo explora como
diferentes tipos de estímulos sensoriais influenciam o foco atencio-
nal em uma bateria virtual imersiva. Este estudo investiga os ciclos
de atenção de participantes através da captura e análise de sinais
cerebrais durante a execução de tarefas musicais em um ambiente
imersivo com e sem feedback tátil. Vinte e cinco indivíduos reali-
zaram quatro exercícios rítmicos em uma bateria virtual, usando
baquetas físicas com efeito vibratório (efeito háptico) em ambas. Os
indivíduos tiveram três condições experimentais: livre (exploração
livre), não háptica (exercícios definidos e baquetas sem efeito vi-
bratório) e háptica (exercícios definidos e as baquetas com efeito
vibratório). Os níveis de atenção forammonitorados continuamente
e categorizados em três faixas (baixa, média e alta), com estimativas
de tempo de ativação e tempo de permanência em cada faixa. Os da-
dos mostraram que a atenção se concentrou no início da atividade,
especialmente nos dois primeiros exercícios de ritmo mais lento e
maior demanda motora. Nos exercícios finais, a ausência de alguns
instrumentos pode ter sido causada pelo aumento da velocidade.
Apesar de variações na faixa alta durante o uso de estímulo háptico,
o teste de Wilcoxon indicou que não houve diferença significativa
entre as experiências. Observou-se também que alcançar picos de
atenção não implica maior tempo nesse estado. Conclui-se que
os estímulos vibratórios não influenciaram de forma consistente
a atenção sustentada, mas ritmo e complexidade motora podem
afetar o engajamento.
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1 INTRODUÇÃO
Os avanços em neurociência, engenharia e inteligência artificial
(IA) corroboram para resultados crescentes significativos das tec-
nologias de redes neurais e interface cérebro-computador. Essas
inovações podem transformar e melhorar nossas capacidades cog-
nitivas para uma população sem deficiência [28]. A atualização da
pesquisa constantemente nos permite codificar e decodificar repre-
sentações neurais complexas, como, por exemplo, a decodificação
de fala, emoções e estimulações visuais periódicas com o potencial
evocado visualmente em estado estacionário (Steady state visually
evoked potential - SSVEP) [15, 22].

Tais avanços não apenas aprimoram as aplicações clínicas para in-
divíduos com deficiências motoras graves, como o controle de cadei-
ras de rodas ou próteses, mas também abrem novas fronteiras para
usuários saudáveis, como jogos de interface cérebro-computador
(BCI - Brain computer interface), avaliação com feedback e a poten-
cialização das capacidades cognitivas humanas. Compreender esses
padrões intrínsecos permite que a interface cérebro-computador
(BCI) traduza diretamente as atividades cerebrais em informações
de saída contínuas, proporcionando uma experiência de usuário
aprimorada e fluida [29].

A maior dificuldade de interpretar dados neurais é pelo fato de
que geralmente não há as marcações dos estímulos pré-gravadas
para o estudo. Assim, precisa-se encontrar métodos de IA, reconhe-
cimento de padrões ou processamento de sinais para poder inferir
sobre. A interpretação eficaz dos sinais cerebrais permanece um
desafio considerável. Os sinais do eletroencefalograma (EEG) são
inerentemente ruidosos, apresentando baixa relação sinal-ruído
(SNR) e, muitas vezes, sendo incompletos. Além dos ruídos comuns
de sistemas sensoriais, como interferência da rede elétrica ou cone-
xões inadequadas de eletrodos, atividades fisiológicas como piscadas
de olhos, atividade muscular e batimentos cardíacos introduzem
ruídos inevitáveis que prejudicam a coleta de sinais EEG de alta
qualidade [29].

Alguns estudos como Hassan et al. [9], empregados na análise
de funções cognitivas e classificação de atenção, usam modelos
híbridos de CNN (Convolutional Neural Network) e LSTM (Long
Short-Term Memory). Outros utilizam o recurso de extração de ca-
racterísticas com transformadas no sinal, como Wavelet, Fourier e
transformada de curto prazo, como os trabalhos de Imah et al. [10]
e [20] fizeram para encontrar padrões nos sinais temporais.
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Oobjetivo deste trabalho é avaliar e analisar o foco de atenção dos
usuários em um ambiente imersivo, utilizando uma abordagemmais
acessível e não-invasiva1 com o dispositivo de baixo custo Bitalino2.
Foi aplicada a metodologia de detecção de atenção utilizada em
[20] para compreender e analisar o comportamento do foco de
atenção dos participantes em uma bateria virtual. O sistema é uma
bateria multissensorial, chamada Physiodrum [26], que combina
elementos físicos (baquetas e pedais) e virtuais para experiências
musicais imersivas. Equipado com sensores e atuadores, o sistema
acessado por meio de um headset de realidade virtual (VR) é um
sistema fundamentado na teoria do Metaverso Musical (MM) [24]
e da Internet de Coisas Multissensoriais, Multimídia e Musicais
(Io3MT) [25].

Para analisar o foco de atenção, foi realizado um experimento
com vinte e cinco participantes e três tipos de experiências com a
bateria multissensorial. A primeira consiste na experiência livre,
uma exploração livre para o participante se habituar ao ambiente
imersivo. Nas outras duas sessões, os participantes precisavam exe-
cutar alguns exercícios rítmicos de nível iniciante onde a velocidade
aumentava gradualmente. Em ambas as sessões, foram feitos os
mesmos exercícios. Essas sessões foram randomizadas com o efeito
háptico nas baquetas sendo utilizado em somente uma das sessões.
Ou seja, alguns participantes executaram os exercícios com o efeito
háptico somente na segunda sessão, e outros somente na terceira.

O efeito háptico nas baquetas consiste em uma leve vibração
das mesmas, essa ideia foi inspirada na terapia vibroacústica (VAT),
que utiliza som e vibração de baixa frequência para promover re-
laxamento, foco e bem-estar. Estudos como Punkanen et al. [16],
Cavallo et al. [5], Vilímek et al. [27] e Leandertz and Ala-Ruona
[13] mostraram como os estímulos vibratórios podem impactar o
sistema nervoso, influenciando a atenção e percepções sensoriais do
usuário. Durante essas atividades, os sinais neurais foram coletados
com o dispositivo Bitalino usando o sensor de eletroencefalografia
(EEG).

Inspirados por esse tipo de terapia, este artigo explora se a vibra-
ção aplicada diretamente à baqueta pode gerar um efeito semelhante,
proporcionando ao usuário uma experiência sensorial diferenciada
que potencialmente aumentaria a concentração ou induziria um
estado de relaxamento durante a execução musical. Objetiva-se
investigar o tempo de ocorrência dos ciclos de atenção dos partici-
pantes, porque, de acordo com os trabalhos de Hassan et al. [9] e
[20], a atenção não é sustentada, ou seja, não é contínua, ela não se
prolonga ao longo do tempo, ela ocorre de maneira cíclica. Portanto,
este trabalho investiga se o uso do feedback háptico influencia a
duração desses ciclos. Ou seja, verifica se a vibração das baquetas
contribui para prolongar ou reduzir os períodos cíclicos de foco. O
experimento foi conduzido sob o paradigma de Interface Cérebro-
Computador passiva, em que os sinais cerebrais foram utilizados
para monitorar o nível de atenção dos participantes durante tarefas
musicais, sem demanda explícita de controle direto sobre o sistema.

Este trabalho está estruturado da seguinte forma. A Seção 2 des-
taca estudos que fundamentam a abordagem utilizada. Em seguida,
a Seção 3 explica o experimento e os procedimentos adotados. A

1Uso de sensores externos que captam os sinais cerebrais do couro cabeludo com
sensores de eletroencefalograma (EEG).
2https://www.pluxbiosignals.com/collections/bitalino

Seção 4 apresenta os resultados, analisando a atenção dos usuá-
rios ao longo do experimento, o impacto do feedback háptico na
atenção dos participantes, entre outros aspectos. A Seção 5 discute
os resultados obtidos. Finalmente, a Seção 6 conclui o trabalho e
sugere pesquisas futuras.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Os trabalhos descritos nesta seção abordam o uso de sinais EEG
em aplicações diversas, como ambientes imersivos com BCI, jo-
gos terapêuticos para crianças com TDAH (Transtorno do Déficit
de Atenção e Hiperatividade), detecção de atenção em indivíduos
neurodivergentes e classificação de respostas cognitivas como o
componente P300. Em comum, essas pesquisas compartilham o
uso de tecnologias de interface cérebro-computador para detec-
ção, estímulo ou interpretação de estados mentais, frequentemente
associados à atenção, engajamento ou resposta cognitiva.

Alguns trabalhos [1, 3, 22] discutem a interação direta dos sinais
neurais de EEG para compreender, detectar e impulsionar ambientes
educacionais, neurorreabilitações, redução de sintomas e aprimora-
mento comportamental de crianças neurodivergentes por meio da
tecnologia BCI. Essas pesquisas utilizando esses dispositivos BCI
tiveram resultados promissores envolvendo os usuários também em
ambientes imersivos. Os participantes foram capazes de se envolver
em atividades simuladas sem a necessidade de movimentos bruscos
e esforço físico. Essa dinâmica, por exemplo, permite personalizar e
melhorar o ambiente imersivo, deixando o ambiente mais acessível
para usuários com necessidades especiais ou neurodivergentes, au-
mentando o engajamento e aprendizado do usuário com a aplicação
desenvolvida.

Uma revisão sistemática de jogos baseados em interface cérebro-
computador projetada para auxiliar na terapia convencional de
crianças com TDAH, onde analisaram escores da Escala de Avali-
ação de TDAH (TDAH-RS) e do Teste Integrado de Desempenho
Contínuo Visual e Auditivo (IVA-CPT), enquanto outros desfechos
foram baseados qualitativamente. Os resultados demonstraram que
houve uma redução significativa nos scores de desatenção (IA) e
de hiperatividade/impulsividade (HI) relatados pelos pais e pelos
médicos. Além disso, foi encontrada uma redução estatisticamente
significativa nas pontuações da Lista de Verificação de Comporta-
mento Infantil (CBCL) [18].

Nesta busca na literatura não foram encontrados muitos traba-
lhos relacionados à detecção ou classificação de atenção com dados
de eletroencefalograma. Alguns trabalhos como o de Imah et al.
[10] investigaram a atenção conjunta e iniciada em indivíduos do
espectro autista (TEA) usando dados de EEG, e mostraram que a
combinação de extração de características via transformadas de
Wavelet com algoritmos de aprendizado de máquinas apresentaram
melhores resultados. A dificuldade dessa área é justificada pelo fato
de o label do sinal não estar disponível, caracterizando o estado
emocional do indivíduo. Alguns trabalhos buscam estudar somente
o processamento do sinal em busca de padrões.

Os trabalhos de Amaral et al. [2] e Norcia et al. [15] avaliam a
viabilidade da resposta P300, ou seja, dado um estímulo, demora-se
no máximo 300 milissegundos para ter uma alteração no sinal de
EEG. O estudo de Amaral et al. [2] investigou a atenção baseada
na resposta P300 em ambiente de realidade virtual, para treinar
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habilidades de atenção conjunta em indivíduos com TEA. Três
sistemas de EEG foram testados (g.Mobilab+, g.Nautilus e V-Amp
com actiCAP Xpress), com o g.Nautilus se destacando em precisão,
conforto e velocidade. O estudo utilizou um paradigma dividido
em duas fases: identificação do foco de atenção com o classificador
Naive-Bayes, usado para classificar eventos de atenção conjunta
com base nos sinais P300 detectados. E interação com um avatar
virtual utilizando um componente automático do BCI que identifica
a presença de sinais P300 durante a interação, fornecendo feedback
em tempo real e demonstrando eficácia na classificação da atenção
conjunta.

Entretanto, o presente trabalho se diferencia por realizar uma
análise exploratória quantitativa da atenção ao longo do tempo,
utilizando EEG em um contexto experimental contínuo. Em vez
de focar em respostas a estímulos específicos (como P300) ou em
aplicações terapêuticas pré-definidas, este estudo se concentra em
monitorar e caracterizar flutuações naturais da atenção, segmenta-
das em faixas (baixa, média, alta) e distribuídas ao longo de uma
série temporal. Isso permite observar padrões de sustentação ou
queda da atenção, explorando o comportamento espontâneo dos
sinais neurais em tempo real, sem depender de rótulos clínicos ou
estímulos externos.

Além disso, a proposta aqui não está centrada no diagnóstico ou
intervenção direta, como em alguns trabalhos que utilizam esca-
las clínicas ou atividades com objetivos terapêuticos. A principal
contribuição do estudo é oferecer um modelo de análise de aten-
ção baseado na dinâmica temporal de ocorrência, que pode ser
posteriormente integrado a aplicações adaptativas — inclusive em
ambientes imersivos ou educacionais, como sugerido por estudos
anteriores.

Portanto, o trabalho complementa a literatura existente ao propor
uma abordagem mais aberta e observacional, que pode servir como
base para futuras aplicações em neurotecnologia, treinamento de
foco ou personalização de ambientes interativos sensíveis ao estado
cognitivo do usuário.

3 METODOLOGIA
3.1 Coleta e processamento dos dados
Foi usado o dispositivo modular Bitalino que é de baixo custo e
não-invasivo para aquisição de sinais fisiológicos, como eletroence-
falograma (EEG), eletrocardiograma (ECG), eletromiograma (EMG),
entre outros. Os dados são transmitidos via Bluetooth (o canal de
transmissão padrão da plataforma) [4]. Dois eletrodos foram co-
locados na testa do lado esquerdo do participante, e o eletrodo de
referência atrás da orelha esquerda para registrar a atividade neural
do córtex frontal (canal FP1 de acordo com o sistema 10-20 [12]) res-
ponsável pelas funções cognitivas superiores, como tomar decisões,
motivação, resolução de problemas, planejamento e atenção.

Os dados coletados foram transmitidos para um script em Python
responsável pela aquisição e armazenamento. Os sinais foram salvos
em arquivos (CSV) para o processamento do dado. O processamento
utilizado neste trabalho processa os sinais de EEG nas seguintes
etapas estruturadas na Figura 1:

• Seleção de canal: apenas o canal frontal Fp1 foi analisado
para garantir a consistência com bancos de dados abertos
[12].

• Segmentação: Os dados foram divididos em intervalos de
200 pontos.

• Filtros: filtros passa-alta e passa-baixa foram aplicados para
reduzir o ruído [8].

• Análise de Componentes Independentes (ICA): artefatos
de movimento ocular e muscular foram removidos [6].

• Transformada Wavelet: a família Daubechies Db 10 foi
utilizada para decompor os sinais em componentes temporais
e de frequência [17].

• Transformada Wavelet Contínua (CWT): Aplicada para
identificar características detalhadas dos sinais [23].

• Espectrogramas: Gerados para visualizar a distribuição de
potência ao longo do tempo, com valores normalizados [14].

Figura 1: Processamento aplicado nos dados de eletroencefa-
lograma (EEG).

3.1.1 Detecção de Padrões de Atenção. Espectrogramas foram ge-
rados para os coeficientes de aproximação e detalhe de todas as
decomposições da transformada de Wavelet. Decidiu-se utilizar
os coeficientes de aproximação e a primeira decomposição que
representa as ondas Gama (30-100 Hz). Esse padrão mais intenso
de mudança de sinal está presente em todas as 9 decomposições
Wavelet, na transformada contínua em amarelo e na transformada
de Fourier de curto prazo (STFT) em azul escuro, como ilustrado na
Figura 2, que apresenta esse padrão de atenção e também um estado
normal, sem sinais de atenção. Comparando essas decomposições
e com base na literatura, decidiu-se utilizar apenas a primeira de-
composição Wavelet, que representa a onda Gama, onde o estado
de atenção é definido.

Para definir a atenção, observou-se que o padrão na série tempo-
ral da Figura 4 apresenta uma área maior em azul no espectrograma
da transformada de Fourier com a Daubechies e um amarelo intenso
no espectrograma da transformada de Wavelet (CWT). Há casos em
que há um padrão azulado no espectrograma da transformada de
Fourier com a família Daubechies (transformada de curto tempo),
mas não há presença do hipersinal amarelo no espectrograma da
transformada de Wavelet (CWT). Assim, a atenção foi definida
como:

𝐴 = 𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐cwt × 0, 70 + 𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐Daubechies × 0, 30 (1)
onde, 𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐cwt é a proporção da área do espectrograma Wavelet

(CWT) acima da banda 3, variando entre [76, 256], e
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐Daubechies é a proporção da área azul do espectrograma da
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Figura 2: Diferenças no padrão de atividade Gama: Estado
atento versus estado distrativo.

Figura 3: Resultado do processamento do EEG antes e durante
as tarefas de aritmética de alguns participantes da base EEG-
MAT [30]

transformada de Fourier, representada pela banda 1, variando entre
[0, 31].

Figura 4: Espectrogramas da primeira decomposição da trans-
formada de Wavelet Contínua (CWT) e Fourier e seus coefi-
cientes do aproximação (cA).

A análise de padrões de atenção em tempo real foi motivada por
uma análise exploratória inicial na base de dados EEGMAT3 feito
por Silva et al. [20] aplicando o mesmo processamento de sinal. Por
mais que os resultados mostrassem distinções, a mesma não era
clara e robusta de que aquilo seria a atenção do indivíduo como
apresentado na Figura 3.

Por isso,este trabalho buscou uma assinatura neural parecida
com o potencial P300 (uma assinatura neural bem conhecida de pro-
cessos de atenção para a detecção de itens raros), como apresentado
na Figura 4. O padrão quantificado representa, em nossa análise
empírica, a assinatura temporal de maior engajamento cognitivo
observada na série EEG.

3.2 Ambiente imersivo - Bateria virtual
A bateria virtual foi desenvolvida a partir da convergência entre
os conceitos da Internet das Coisas Multissensoriais, Multimídia e
Musicais (Io3MT) [25] e o campo do Metaverso Musical (MM) [24],
com o objetivo de criar experiências musicais imersivas, multimo-
dais e interoperáveis. A aplicação consiste em uma bateria digital
3A base EEGMAT (EEG durante tarefas aritméticas mentais) [30], disponível no Phy-
sioNet [7]. A base de dados contém registros de EEG de sujeitos antes e durante a
realização de tarefas aritméticas mentais, coletados usando o sistema Neurocom EEG de
23 canais, conforme o sistema internacional 10/20 [11], com uma taxa de amostragem
de 500 Hz por canal.

executada em um Head-Mounted Display (HMD), que integra en-
tradas de baquetas e pedais físicos, como ilustrado na Figura 5. As
baquetas são equipadas com esferas coloridas rastreadas por um al-
goritmo de visão computacional, permitindo que seus movimentos
sejam mapeados no ambiente virtual para atuarem como objetos
de entrada, responsáveis por percutir a bateria e gerar som. Além
disso, cada baqueta contém um sensor de toque, que pode ser usado
para acionar trilhas sonoras pré-gravadas em ambientes como Pure
Data ou Digital Audio Workstations (DAWs).

Um acelerômetro também é incorporado nas baquetas, possibi-
litando o controle das propriedades dessas faixas musicais, como
volume e efeitos, ou mesmo a manipulação de parâmetros em ele-
mentos visuais, como a velocidade do movimento e o padrão de
cores de uma determinada arte gráfica, como mostra a Figura 6.

Os pedais apresentados na Figura 6, por sua vez, funcionam
semelhantemente aos de uma bateria acústica tradicional, sendo
responsáveis por disparar os sons do bumbo e do chimbal. Essa
abordagem visa aumentar a fisicalidade da experiência virtual, bem
como utilizar ações mecânicas e motoras inerentes à prática da per-
cussão para o ambiente virtual, reduzindo a curva de aprendizado
da aplicação proposta e também o esforço mental necessário para
utilizá-la. Assim, a combinação de estímulos auditivos, visuais e
táteis torna-se especialmente adequada para investigações sobre a
atenção em contextos realistas.

Figura 5: Composição estrutural e
aplicação prática da bateria virtu-
alVieira et al. [26].

Figura 6: Baquetas (A)
com feedback háptico
e pedais eletrônicos (B)
configurados para a ba-
teria virtualVieira et al.
[26].
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3.3 Configurações do experimento
Todas as atividades seguiram os padrões éticos da instituição, com
projeto cadastrado na Plataforma Brasil CAAE 88638025.0.0000.8160.
A participação dos usuários foi voluntária por meio de um Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) devidamente assinado.
Os participantes foram assegurados sobre a confidencialidade e ano-
nimato dos dados fornecidos e foram explicitamente informados
sobre seu direito de se retirar do estudo a qualquer momento, sem
incorrer em qualquer penalidade.

O experimento foi realizado entre os dias 5 e 27 de maio de
2025, envolvendo 30 participantes, atribuídos aleatoriamente e de
forma neutra a dois grupos A e B. O Grupo A recebeu feedback
tátil uniforme, enquanto o Grupo B experimentou respostas tá-
teis variadas. Os participantes tinham idades de 18 a 54 anos (M
= 26,67, DP = 10,23), sendo 24 homens e 6 mulheres. Para este
estudo, consideraram-se 25 participantes, os dados dos outros 5
participantes tiveram problemas de amostragem e descolamento
dos eletrodos, o que impossibilitou seu uso. A amostra incluiu
indivíduos de diversos níveis educacionais, particularmente em Ci-
ência da Computação, Engenharia e Psicologia. Dentre eles, dois
participantes relataram conhecimento em música e tecnologia in-
termediárias/avançadas, seis indicaram conhecimento em realidade
virtual, e dez relataram experiência anterior em música. Os demais
participantes eram iniciantes em ambas as áreas.

O experimento foi organizado em três etapas sucessivas. A pri-
meira consistiu em uma fase de exploração livre, durante a qual
cada participante teve de três a quatro minutos aproximadamente
para interagir livremente com a bateria virtual. Este período inicial
visava a familiarização do usuário com os componentes necessá-
rios para interagir com a bateria, como, por exemplo, a velocidade,
amplitude de movimento exigidas e o feedback auditivo e visual.
Em seguida, os participantes foram instruídos a realizar quatro
exercícios rítmicos apresentados na Figura 7 adequados para ini-
ciantes, mas com andamentos processivamente crescentes, como
largo (40 BPM), adagio (66 BPM), andante (76 BPM) e moderato
(108 BPM). Essas sessões foram randomizadas porque utilizou-se o
efeito háptico nas baquetas em somente uma das sessões. O efeito
háptico nas baquetas consiste em uma leve vibração das mesmas.
Alguns participantes executaram os exercícios com o efeito háptico
somente na segunda etapa, e outros somente na terceira.

Figura 7: Exercícios rítmicos realizados pelos participantes,
ilustrando os instrumentos que deveriam ser tocados em cada
tarefa.

Na Figura 7 é ilustrada a partitura e o desenho da bateria, in-
dicando quais instrumentos o participante deveria tocar em cada

tarefa. As tarefas onde os instrumentos possuem a mesma cor sig-
nificam que eles deveriam ser tocados juntos. A partitura não era
exibida para os participantes, o instrumento selecionado era aceso,
mostrando o padrão rítmico que deveria ser tocado. Cada tarefa
foi composta por um padrão rítmico simples em compasso 4/4, dis-
tribuído em quatro tempos. Os participantes precisaram tocar a
sequência de instrumentos acesos e realizar os movimentos corres-
pondentes nos instrumentos indicados. A Tarefa 1 era a alternância
entre hi-hat e caixa (snare), a Tarefa 2: sequência com tons e surdo,
a Tarefa 3 era uma combinação entre bumbo (bass drum) e caixa
(snare) e, por último, a Tarefa 4 era a variação entre prato (cymbal),
bumbo (bass drum) e caixa (snare).

4 RESULTADOS
Esta seção apresenta os resultados obtidos durante as tarefas mu-
sicais realizadas pelos participantes ao longo do experimento. Ao
todo, 25 participantes interagiram com o sistema em três diferentes
condições: experiência livre, não háptica e háptica. Nesta seção,
serão discutidos os padrões tocados e a atenção dos participantes.

4.1 Padrões rítmicos das tarefas
A Figura 8 ilustra a frequência das colisões obtidas para todos os
participantes nos instrumentos ao longo do tempo de execução.
Cada linha azul vertical marca o início de uma nova tarefa (Tarefa
1 a Tarefa 4), permitindo observar os padrões de execução por
segmento.

A experiência livre era para os participantes explorarem livre-
mente o ambiente sonoro, sem instruções específicas. Nesse con-
texto, os instrumentos snare e toms foram amplamente utilizados,
enquanto o bass drum permaneceu sem interação, reforçando a
ideia de que seu uso não foi muito explorado pelos participantes.
Por outro lado, nota-se que, tanto na condição de experiência com o
feedback háptico quanto sem experiência háptica, os participantes
demonstraram comportamentos semelhantes. Nas Tarefas 1 e 2, as
colisões ocorreram predominantemente nos instrumentos previs-
tos na partitura, com padrões bem definidos em vermelho. Já nas
Tarefas 3 e 4, observou-se uma ausência de colisões consistentes
no bass drum (instrumento que depende de acionamento via pedal
eletrônico) sugerindo possível dificuldade de execução, seja pelo
andamento mais acelerado de andante (76 BPM) na Tarefa 3 e mo-
derato (108 BPM) na Tarefa 4. Ou pela necessidade de operar dois
pedais simultaneamente, hi-hat (prato) e bass drum (bumbo). Houve
uma ausência de colisões consistentes no bass drum.

Figura 8: Frequência das colisões dos instrumentos
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4.2 Análise dos níveis de atenção
Para a análise da atenção durante o experimento, foi utilizado um
algoritmo que requer no mínimo 200 pontos amostrais para estimar
o valor de atenção em um instante de tempo que irá depender da
taxa de amostragem. Como os participantes foram registrados com
diferentes taxas de amostragem, o tempo de janela correspondente
a esses 200 pontos variou proporcionalmente entre indivíduos. Por
exemplo, com uma taxa de 1000 Hz, os 200 pontos equivalem a
200 milissegundos, mas esse tempo foi recalculado individualmente
para manter a consistência da análise. Ou seja, para cada partici-
pante, esse tempo foi calculado proporcionalmente a sua taxa de
amostragem.

A partir dos valores calculados, cada ponto foi associado ao seu
tempo de ocorrência, permitindo a construção de um mapa de calor
representando a densidade acumulada dos níveis de atenção ao
longo do experimento, como ilustrado na Figura 9. A análise foi
conduzida considerando somente os valores acima de 55%, definidos
como limiar de referência conforme estabelecido por [20], uma vez
que níveis inferiores de atenção ocorrem com alta frequência e não
fornecem indicação informativa de engajamento cognitivo.

Observa-se na Figura 9 que a experiência não háptica apresentou
níveis elevados de atenção durante a maior parte do tempo, suge-
rindo maior consistência cognitiva frente à ausência de estímulo
tátil. Já nas experiências livre e háptica, a atenção elevada foi regis-
trada sobretudo no início da tarefa, com tendência de dispersão ao
longo do tempo.

Figura 9: Densidade acumulada dos níveis de atenção da ex-
periência do participante durante o experimento.

Essa observação da consistência da atenção na experiência não
háptica é relevante quando contextualizada nos estudos de neu-
rociência cognitiva em ambientes virtuais para monitorar estados
mentais, como o foco atencional. Trabalhos como os de Amaral et al.
[2] utilizam o potencial P300 (uma assinatura neural bem conhecida
dos processos atencionais) para classificar com sucesso a atenção
conjunta em VR. Assim, a flutuação observada neste estudo reflete
a sensibilidade do foco atencional em resposta a estímulos em um
ambiente imersivo dinâmico.

A tendência de dispersão na atenção observada nas condições
livre e háptica, em contraste com a maior consistência da condição
não háptica, levanta a hipótese de que a inclusão do estímulo vi-
bratório extra nas baquetas pode ter imposto uma carga cognitiva
adicional no participante. De acordo com a Teoria da Carga Cog-
nitiva (TCC) [21], a capacidade da memória de trabalho é limitada.
Se um estímulo tátil, como o feedback háptico, não é essencial para

a resolução da tarefa motora principal (tocar bateria), ele pode ser
processado como informação irrelevante ou distratora, consumindo
recursos cognitivos que seriam dedicados à manutenção do foco, o
que será analisado em detalhes na Seção 5.

4.3 Análise exploratória
Esta seção apresenta uma análise exploratória dos dados registrados
durante aproximadamente cinco minutos de experimento, apenas
com as experiênciasHáptica e Não Háptica, com o objetivo de in-
vestigar padrões de atenção ao longo do tempo. A experiência livre
não será usada nesse contexto. A Tabela 1 apresenta a distribuição
dos pontos em três faixas de atenção, baixa, média e alta, com suas
proporções relativas em relação ao total de pontos observados. A
faixa responsável por 45,66% dos registros, é predominante durante
o intervalo analisado, enquanto a faixa alta ocorre em apenas 18,44%
dos casos.

Tabela 1: Porcentagem dos pontos por faixa de atenção ao
longo do experimento (aproximadamente 5 minutos).

Faixa Pontos Proporção (%)
baixa 34915 45,66
média 27453 35,90
alta 14105 18,44

Além das distribuições gerais e das comparações estatísticas en-
tre as experiências, uma análise mais integrada entre indicadores
pode revelar sutilezas importantes sobre o padrão atencional dos
participantes. Foi explorada a relação entre o tempo médio de ati-
vação (o tempo que representa o intervalo até que a proporção do
valor da atenção ocorra novamente conforme a faixa) e o tempo
total de permanência dentro dessa mesma faixa. Essa comparação
permite investigar se há alguma dependência entre a frequência de
ativação e a capacidade de manutenção da atenção em cada tipo
de estímulo experimentado. A Figura 10 explora a relação entre o
tempo médio de ativação e o tempo total de permanência nessa
faixa, em cada tipo de experiência.

Observa-se que a curva possui um tipo de correlação não linear.
Na condição háptica, analisando a faixa alta, essa relação é fraca ou
inexistente. Ou seja, participantes que demoravam mais ou menos
para atingir novamente a atenção alta tendiam a permanecer por
tempos similares dentro dessa faixa, em torno dos 10 segundos. Isso
sugere que, nesses contextos, o tempo de permanência não depende
diretamente da frequência de ativação, apontando para um perfil de
engajamento mais estável. Já na experiência não háptica, os dados
indicam uma tendência leve e inversa, quanto menor o tempomédio
de ativação, maior a permanência. Embora esse padrão seja sutil.

Note que, nas experiências com o efeito háptico, muitos partici-
pantes na faixa alta possuem seus tempos médios de ativação acima
de 1s, chegando próximo de 2s ou até ultrapassando. Por outro lado,
na experiência não háptica, a maioria dos participantes teve seus
tempos médios de ativação menores ou iguais a 1s. Mesmo tendo
alguns valores atípicos e alguns entre 1s a 2s. Pode-se estudar futu-
ramente exercícios em que a bateria virtual ajude no engajamento,
aumentando o tempo de permanência dos participantes na faixa
alta.
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Figura 10: Associação entre tempo médio de ativação e tempo
de permanência.

Figura 11: Análise temporal das faixas de atenção por experi-
ência

Nas faixas baixa e média, há uma relação de quanto menor o
tempo médio de ativação, maior é o tempo de permanência do parti-
cipante nesses níveis. O que já era esperado, pelo fato desses valores
ocorrerem com uma maior frequência. Esses achados reforçam que
o experimento utilizado não foi desenhado com foco específico
em induzir a atenção ou estados cognitivos mais elevados. Aqui,
o objetivo foi mapear padrões espontâneos de ativação e perma-
nência ao longo do tempo em condições dinâmicas e mais naturais.
Portanto, de acordo com a Teoria da Carga Cognitiva (TCC) [21], o
feedback háptico não é essencial para a resolução da tarefa motora
principal (tocar bateria) sendo processado como uma informação
distratora, consumindo recursos cognitivos que seriam dedicados à
manutenção do foco.

A Figura 11 apresenta um gráfico da atenção média por segundo,
segmentada por faixas de atenção e tipo de experiência com ou sem
o feedback háptico. Essa visualização permite observar como os
participantes distribuíram seus níveis de atenção ao longo do tempo.
As tarefas foram delimitadas por linhas verticais pretas (Tarefa 1, 2,
3, 4 e Fim), permitindo acompanhar a dinâmica atencional em cada
etapa do experimento.

Observa-se que, em média, os participantes mantiveram padrões
relativamente estáveis de atenção a cada segundo, o que foi consta-
tado nas figuras exibidas e testes estatísticos. No entanto, ao final
do experimento, nota-se uma leve variação nas faixas, analisando a
faixa alta de nosso interesse, esse grupo apresentou maior variabili-
dade nos valores no final do experimento.

4.4 Análise dos ciclos de ativação da atenção
A atenção humana tende a oscilar em ciclos, e não é sustentada
continuamente [9]. Com base nos valores de atenção calculados a
cada instante de tempo pelo algoritmo proposto por [20], e consi-
derando a taxa de amostragem individual de cada participante (que
define o intervalo necessário para obter 200 pontos amostrais), foi
possível reconstruir a curva temporal de engajamento cognitivo
com alta precisão.

Para facilitar a interpretação dos dados, os valores de atenção
foram agrupados em três faixas: baixa (0–45%), média (46–74%) e

alta (75–100%). Essa categorização visa evidenciar padrões descritos
na literatura, segundo os quais o pico de atenção costuma ocor-
rer entre 1 e 2 segundos após o início de estímulos ou transições
cognitivas relevantes [9].

Os resultados obtidos estão apresentados na Figura 12 são das
experiências Háptica e Não Háptica e evidenciam que os tempos
de ativação registrados no experimento correspondem com esse
padrão teórico, validando o desempenho do algoritmo utilizado.
Em especial, destaca-se a faixa alta, que corresponde aos picos
de atenção mais intensos e será o foco principal da nossa análise.
Observou-se que a média do tempo de ativação para cada faixa,
quando distribuída ao longo dos minutos do experimento, permane-
ceu relativamente estável, o que é relevante, pois ciclos de ativação
muito espaçados podem indicar dificuldades de concentração ou
desengajamento com a tarefa. As faixas baixa e média apresentaram
tempos de ativação menores, mas isso é esperado, dado que essas
condições ocorrem com alta frequência durante o experimento,
muitas vezes de forma contínua, e não refletem necessariamente
um momento de foco intenso.

Observando a distribuição dos tempos de ativação por faixa de
atenção na Figura 13, nota-se que os valores médios permanecem
relativamente estáveis ao longo do experimento. No entanto, uma
tendência sutil se destaca: a experiência háptica apresenta uma
média e dispersão maior dos valores, especialmente na faixa alta
de atenção, sugerindo uma maior variabilidade de engajamento ao
longo do tempo. Apesar disso, as médias das experiências perma-
necem próximas em todas as faixas, com diferença mais visível no
nível alto, onde a condição háptica apresenta valores médios superi-
ores em comparação a experiência não háptica. O que significa que
o efeito háptico causou um pouco de desatenção nos participantes,
mesmo nas tarefas com execução mais lentas como as Tarefas 1 e 2
apresentadas na Figura 7. Mas veja que esses valores não são tão
distantes, ou seja, o comportamento médio foi parecido, tendo um
pouco de desatenção na experiência com feedback háptico.

Essa observação motivou a realização do teste de Wilcoxon [19],
para identificar se as medianas das experiências se diferenciavam
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Figura 12: Distribuição geral da experiência com e sem
feedback háptico da duração cíclica atencional de acordo
com cada faixa de atenção.

Figura 13: Distribuição geral das experiências com e sem
feedback háptico da duração cíclica atencional de acordo
com a experiência

estatisticamente em relação aos níveis de atenção. O resultado mos-
trou que não houve diferença estatisticamente significativa entre as
experiências com ou sem feedback háptico. Essa observação é coe-
rente com a Figura 13, onde se nota que as medianas dos dois grupos
ao longo do tempo são relativamente próximas, independente da
faixa, tendo em alguns casos momentos em que a dispersão é maior.
A Tabela 2 complementa essa análise ao mostrar os p-valores por
minuto, reforçando a estatística entre as condições.

Tabela 2: Teste de Wilcoxon comparando a mediana das ex-
periências com e sem feedback háptico para a duração cíclica
atencional, com os p-valores e estatísticas por minuto e faixa
de atenção.

Minuto P-valor (Estatística de teste)
baixa média alta

1 0,2768 (111,0) 0,0944 (83,0) 0,3029 (113,0)
2 0,1780 (102,0) 0,1280 (96,0) 0,2405 (108,0)
3 0,4061 (120,0) 0,1140 (94,0) 0,3165 (114,0)
4 0,1207 (78,0) 0,1055 (76,0) 0,1129 (77,0)
5 0,8926 (43,0) 0,3054 (30,0) 0,0942 (21,0)

4.5 Estimativa do tempo de permanência em
cada faixa de atenção

Para estimar o tempo em que cada participante permaneceu em cada
faixa de atenção durante o experimento, foi utilizada a proporção
de pontos registrados em cada categoria (baixa, média e alta) para
cada minuto, ajustada conforme a taxa de amostragem individual.
Isso somente considerando as experiências com e sem feedback
háptico. Com base nessa proporção, foi aplicada uma regra de três
considerando o tempo de 60 segundos que foi usado para separar as
proporções de cada indivíduo, estimando a duração de permanência
em segundos para cada faixa, por indivíduo e por experiência.

A Figura 14 apresenta a distribuição dos tempos de permanência
por faixa de atenção ao longo de aproximadamente cinco minu-
tos de experimento, com as duas experiências. De forma geral, as

distribuições mantêm-se relativamente estáveis com ambas as ex-
periências, com médias pouco variantes ao longo do tempo, o que
sugere uma homogeneidade entre as condições. As médias ao longo
do tempo também se mantiveram aparentemente estáveis neste
contexto geral.

A Figura 15 mostra a distribuição dos tempos de permanência
por faixa de atenção em cada experiência. Em cada experiência, foi
visto que não houve uma diferença tanto nas distribuições quanto
nas médias de permanência dos participantes em cada faixa de
atenção, não demonstrando tendências crescentes ou decrescentes.
Há uma pequena diferença somente no último minuto, tendo as
distribuições com uma dispersão e média levemente superiores
comparadas aos tempos anteriores.

A Tabela 3 mostra os resultados do teste de Wilcoxon para cada
faixa, evidenciando que não houve diferenças significativas entre
as experiências em praticamente nenhum minuto. A única exceção
ocorreu na faixa baixa no terceiro minuto (p = 0,0340), mas esse
resultado isolado não altera o padrão geral observado. Com isso, o
foco interpretativo permanece centrado na faixa alta de atenção,
que representa os momentos de maior engajamento cognitivo.

Tabela 3: Teste de Wilcoxon comparando a mediana das ex-
periências com e sem feedback háptico segundo os p-valores
e estatísticas de teste por minuto e faixa de atenção.

Minuto P-valor (Estatística de teste)
baixa média alta

1 0,4559 (123,0) 0,5457 (128,0) 0,8774 (144,0)
2 0,6431 (133,0) 0,8115 (141,0) 0,9515 (136,0)
3 0,0340 (76,0) 0,2897 (112,0) 0,2643 (110,0)
4 0,8987 (122,0) 0,9746 (125,0) 0,7990 (118,0)
5 0,1272 (23,0) 0,6848 (39,0) 0,0803 (20,0)

5 DISCUSSÃO
De forma geral, os resultados obtidos corroboram a premissa de
que a atenção se comporta de maneira cíclica e não sustentada. Os
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Figura 14: Distribuição geral das experiências
com e sem feedback háptico do tempo de per-
manência nas faixas de atenção ao longo do
experimento.

Figura 15: Distribuição geral do tempo de permanência nas faixas de atenção
ao longo do experimento em cada experiência.

picos de engajamento cognitivo estavam concentrados nos minutos
iniciais do experimento em todas as experiências (livre, háptica e
não háptica) como foi visto na Figura 9. Isso coincide com os dois
primeiros exercícios, que exigiam a execução mais lenta com largo
(40 BPM), adagio (66 BPM). Mesmo tendo um aumento na quanti-
dade de instrumentos de uma tarefa para a outra, especialmente
o segundo exercício, que incluía quatro instrumentos e execução
simultânea de Snare e Floor Tom.

Já os dois últimos exercícios, apesar de incluírem o Bass Drum,
mostraram baixa frequência de colisões, e apresentaram menor
nível de atenção sustentada, especialmente com feedback háptico.
Isso pode ser pelo fato de que os exercícios tinham velocidades de
execução crescentes. Nas Tarefas 3 e 4, o andamento aumentava
de adágio (76 BPM) para moderado (108 BPM). Notou-se que os
tempos médios de ativação coincidiram com a literatura. A faixa alta
apresentou médias e dispersões superiores na experiência háptica,
e não foi encontrada nenhuma diferença estatística na Tabela 2.

Ao analisar a relação entre o tempo médio de ativação e o tempo
total de permanência em uma faixa, os resultados mostram que o
tempo que o participante demora a atingir novamente o estado de
atenção alta não necessariamente influencia no aumento da sua
permanência nesse estado. Essa dissociação foi especialmente clara
na experiência háptica, na não háptica, houve uma tendência sutil
em que menor tempo de ativação se associou a maior permanência,
mas sem impacto robusto. E o nível médio por segundo em cada
faixa ao longo do tempo semanteve estável, tendo uma variabilidade
maior no final do experimento.

No entanto, o experimento se destaca por permitir observar pa-
drões espontâneos de engajamento, revelando como a estrutura
musical, a complexidade da tarefa e os aspectos técnicos influenciam
diretamente a atenção dos participantes em ambientes criativos e
dinâmicos. Ainda assim, o experimento se demonstra valioso por
possibilitar o mapeamento de padrões espontâneos de engajamento
em um ambiente musical dinâmico, revelando como a estrutura
rítmica, a complexidade das tarefas e fatores técnicos podem in-
fluenciar diretamente a atenção dos participantes em contextos
criativos e mais naturais.

As descobertas deste estudo de viabilidade têm implicações prá-
ticas significativas para o desenvolvimento de neurotecnologias

aplicadas. O monitoramento contínuo da flutuação da atenção, sen-
sível à complexidade rítmica e motora da tarefa, estabelece a base
para a criação de Interfaces Cérebro-Computador (BCI) Passivas
adaptativas. No contexto de ferramentas educacionais, este sistema
poderia ser integrado em ambientes de treinamento musical imer-
sivo para ajustar dinamicamente a dificuldade da partitura ou a
velocidade do andamento, prevenindo a sobrecarga da memória
de trabalho e otimizando a aquisição de schemas (aprendizagem),
conforme sugerido pela Teoria da Carga Cognitiva [21].

Em intervenções terapêuticas, o sistema pode ser adaptado para
o treinamento de foco atencional em populações neurodivergentes.
Assim como demonstrado em estudos que utilizam BCI baseada em
P300 para a classificação de atenção conjunta em Realidade Virtual
(VR) [2], a bateria virtual poderia ser utilizada em protocolos clí-
nicos para treinar habilidades de atenção conjunta através de cues
musicais. Ademais, o mapeamento do engajamento cognitivo em
tempo real viabiliza o uso do ambiente como um sistema de gaming
no Metaverso Musical (MM), onde o feedback multissensorial (vi-
sual e auditivo) se ajustaria automaticamente ao estado mental do
usuário para maximizar a imersão e o engajamento sustentado [24].

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS
Este trabalho confirmou que a atenção durante tarefas musicais
ocorre de forma cíclica e espontânea. O efeito háptico aplicado
às baquetas não provocou alterações significativas na duração da
atenção sustentada, embora tenha contribuído para uma maior vari-
abilidade nas faixas de atenção, especialmente a alta. A dissociação
entre tempo de ativação e tempo de permanência reforça que o
engajamento atencional não segue um padrão linear, especialmente
em ambientes criativos e sensoriais como os propostos.

A análise combinada dos indicadores temporais oferece uma
nova perspectiva para compreender a atenção em contextos imer-
sivos, revelando que o foco dos participantes emerge mais pela
estrutura rítmica e complexidade motora do que pelos estímulos tá-
teis aplicados. O mapeamento dos padrões espontâneos de atenção
consolida a bateria virtual como uma ferramenta promissora para
estudos cognitivos não invasivos.
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Como trabalhos futuros, é imperativo que a metodologia seja
expandida para aumentar a robustez e a generalização dos achados,
começando pela ampliação do tamanho e diversidade da amostra
de participantes. Em termos de avaliação de atenção, sugere-se a
introdução de complexidade de tarefa adaptativa, ajustando o ritmo
e a dificuldade dos exercícios rítmicos com base no desempenho
atencional do participante.

Essa abordagem dinâmica é alinhada com a literatura sobre sis-
temas de treinamento de atenção baseados em Interface Cérebro-
Computador (BCI), que demonstram eficácia na redução de sin-
tomas de desatenção e hiperatividade/impulsividade ao adaptar o
gameplay à atividade cerebral do usuário, como o sistema BCI para
crianças com TDAH [18]. Adicionalmente, explorar diferentes con-
figurações de feedback háptico, variando a intensidade, frequência
e padrões de vibração, buscando revelar efeitos mais nuançados e
inspirados em estudos sobre a resposta fisiológica à estimulação
Vibroacústica (VAT) [5].

Metodologicamente, estudos subsequentes devem incluir a co-
leta de feedback qualitativo dos participantes (via questionários ou
entrevistas). Por fim, a pesquisa deve se estender para investigar
a dinâmica atencional a longo prazo por meio de estudos longitu-
dinais, além de introduzir medidas para controle de fadiga, como
pausas ou escalas de autorrelato, a fim de garantir que as flutua-
ções de atenção não sejam influenciadas pelo esgotamento físico ou
mental [2]. E estudar o relaxamento dos usuários com outro sensor
de eletrocardiograma, analisando os picos R do complexo QRS e o
comportamento dos ciclos respiratórios.
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