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Resumo

Esta dissertacdo é o resultado de uma pesquisa na area de psicofisica
para obtengio de uma modelagem da percepgdo visual de saliéncias em formas
bidimensionais. Para que este objetivo fosse atingido, foi desenvolvido um
experimento psicofisico executado através de um programa computacional, que
apresenta aos individuos imagens de formas (ou contornos) bidimensionais com
diversas caracteristicas e saliéncias. O experimento ¢ realizado em duas etapas,
ambas com 16 individuos, e assim divididas devido as caracteristicas das formas
utilizadas. A primeira etapa é constituida de 30 imagens que apresentam formas mais
provaveis de serem encontradas diariamente, além de apresentarem uma maior
simetria e alongamento do que as 25 imagens que compdem a segunda etapa. Os
resultados do experimento, ou seja, a freqiiéncia de escolha das regides das imagens
pelos individuos, foram organizados através de histogramas polares para cada uma
das 55 imagens, sendo este gerados por computador através de um programa por nos
desenvolvido. As conclusdes obtidas, quando efetuou-se uma comparagdo das
regides escolhidas pelos individuos com os conceitos sobre percep¢ao de formas
(basicamente a regra da “boa figura” dos principios de Gestalt), foram que as regides
escolhidas com mais freqiiéncia nio sio necessariamente as “boas regides”. A fim de
obtermos modelos da percepgio de saliéncias de formas bidimensionais, ou seja,
modelos que determinem as regides escolhidas pelos individuos durante a realizacio
do experimento psicofisico, foram desenvolvidos dois métodos de modelagem, sendo
um relacionado com campos vetoriais € o outro com a entropia da curvatura das
imagens apresentadas como estimulos aos individuos. Os resultados dos dois
modelos foram comparados com os resultados praticos obtidos através do
experimento psicofisico, a fim de obtermos uma analise da validade dos modelos.
Através desta comparacio foi possivel concluir que, apesar dos modelos
apresentarem uma representagdo quantitativa de algumas das etapas do processo
percepcio de saliéncias, outros valores de suas variavels devem ser testados para que
o processo de modelagem torne-se mais proximo do ideal.
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Abstract

This dissertation is the result of the a research in the area of psychophysics in
order to obtain a modeling of the visual perception of saliences in form
bidimensionais. In order to reach the target, an psychophysical experiment was
developed which was done through the use of a computer programme. This
programme presents to individuals images of bidimensional shapes (or outlines) with
a variety of characterisitcs and saliences. The experiment is done in two phases, both
of which with 16 individuals, and afterwards it is divided into the characteristics of
the shapes which were used. The first phase consists of 30 images that present the
most probable shapes which can be found easily every day. It also presents a bigger
symmetry and elongation when compared to the 25 images which are part of the
second phase. This second phase presents the shapes which are not so probable to be
found everyday. The result of the experiment, that is the frequency of the choice of
the regions of the images by the individuals, were organized through the use of polar
histograms for each one of the 55 images. The histograms were generated by a
computer which uses a programme developed by us. The conclusion obtained, when
a comparison of the regions chooses by the individuals with the concepts about
perception of forms (basically the rule of the “good shape” of the Gestalt principles),
were that the regions choosen more frequently were not the “good regions”. In order
to obtain models of the perception of the saliences of the bidimensional shapes,
which are the models that determine the regions chosen by the individuals during the
psychophysical experiment, two methods of modeling were developed. One of them
is related to vectorial fields and the other to the entropy of the curvature of the
images presented as stimulus to the individuals. The results of the two models were
compared to the practical results obtained through the psychophysical experiment in
order to obtain an analisys of the validity of the models. Through this comparison
was possible to conclude that' although the models present a quantitative
representation of some steps of the process of perception of saliencies, other values

of its variables should be tested in order to mabe the process of modeling closer to
the ideal one.



1. Introducao

O mundo em que vivemos esta cheio de objetos e eventos
representando uma grande quantidade de informacdes. Entretanto, muitas destas
informacdes sdo irrelevantes para as necessidades diarias das pessoas, enquanto
outras sio absolutamente essenciais. Logo, para que os seres humanos possam se
utilizar efetivamente das informacdes, os mesmos sdo equipados com um especial
“maquinario”, o qual capta as informagdes e as traduz para uma linguagem que ¢
entendida pelo sistema nervoso. E neste processo de traducio das informagdes
selecionadas que as mesmas sdo assimiladas pelo cérebro, culminando nas
percepcdes do mundo, sendo estas percepgdes que guiam as agdes dos seres humanos
no mundo ao redor deles.

Portanto, a percepgdo pode ser caracterizada como o elo final de uma
cadeia de eventos relevantes. Assim, para entendermos completamente a percepgao
devemos entender cada elo que compde esta cadeia. Devemos comegar pelo meio ou
ambiente em que vivemos, pois este meio determina o que existe para se perceber.
Este primeiro elo da cadeia é representado por varias formas de energias fisicas, que
sio chamadas de estimulos, sendo tais energias de origens térmicas, mecanicas,

acusticas € eletromagnéticas.



Na seqii€ncia devemos especificar como o sistema nervoso converte
os estimulos em eventos neurais, 0 que ¢ conhecido como transducdo sensorial. Para
uma perfeita compreensdo deste processo de conversio € necessario um
entendimento dos receptores sensoriais especializados, tais como aqueles contidos
nos olhos e nos ouvidos.

Uma vez que esta transdugio tenha sido realizada, objetos e eventos
sdo representados exclusivamente como padrdes de impulsos neurais dentro das
varias fibras nervosas sensoriais. Deste ponto em diante, toda nova elaboragio e
organizagdo das informagdes sensoriais deve ser executada usando-se esta
representacao neural.

Logo, o completo entendimento da percepcio deve incluir uma
minuciosa descri¢do da experiéncia de perceber, o qual é o produto final da cadeia de
eventos. Muitas técnicas tem sido desenvolvidas por psicélogos a fim de catalogar as
experiéncias das pessoas e relacionar tais experiéncias aos padrdes de estimulagio
fisica, sendo que esta iniciativa de relacionar a estimulacdo fisica ao evento da
percepcao € conhecida como psicofisica. Através da especifica relacio entre os
estimulos fisicos e o evento da percepgdo, a psicofisica proporciona importantes
evidéncias que ajudam a desvendar e interceder em tais eventos.

Podemos utilizar a psicofisica para estudarmos o processo de
percep¢do visual dos seres humanos, obtendo, deste modo, regras que caracterizam a
percepgdo visual. Estas regras sdo as bases para o desenvolvimento de modelos que
representam o proceso de percepcdo, 0s quais proporcionam um melhor
entendimento do comportamento e funcionamento do cérebro, além de serem

utilizados em areas como programacio visual e visio ativa.



Como poderemos notar, esta dissertagdo realiza um estudo sobre
percepcio visual de formas, mais precisamente na area da percepgdo visual de
saliéncias em formas bidimensionais.

Uma forma ¢é caracterizada como bidimensional quando esta pode ser
representada em um sistema de referéncia de duas dimensdes, ou seja, quando a
mesma esta contida em um plano. Na Figura 1.1 apresentamos um exemplo de forma

bidimensional, sendo esta composta por um contorno fechado.

D

Figura 1.1: Exemplo de forma bidimensional com algumas saliéncias destacadas.

Observando a forma bidimensional da Figura 1.1, podemos notar que
algumas regides do contorno (regides A, B, C, D, E e F), que compde tal forma, se
destacam durante o processo de percep¢do da mesma. Estas regioes que se destacam
s30 definidas como saliéncias da forma bidimensional, logo, o estudo realizado nesta
dissertacdo ¢ sobre a percepgdo deste tipo de regides em varios tipos de formas
bidimensionais, ou seja, o estudo da percepcio de saliéncias em formas

bidimensionais.



Existem varias pesquisas desenvolvidas na area de percepgao visual
de formas, dentre estas podemos citar as mais proximas do presente trabalho que
foram as realizadas pelos psicélogos da escola conhecida como Gestalt, por Attneave
em 1954 ¢ 1957, Attneave & Amoult em 1956 ¢ outras mais recentes por Treisman
& Paterson em 1984 e Shimaya em 1997. Entretanto, quase todas essas teorias
analisam uma figura de forma qualitativa e ndo quantitativa, ou seja, ndo expressam a
percepgio de uma figura através de alguma expressdo matematica, uma grandeza
fisica ou outra qualquer. Podemos notar, além do fato anterior, que estas teorias
foram realizadas sobre o estudo da percepgdo de vérias formas de imagens, € ndo
especificamente sobre a percep¢io de saliéncias de formas bidimensionais.

O primeiro objetivo do presente trabatho € o de verificar se as regras
que caracterizam a percepgdo de formas sao validas na percepgdo de saliéncias em
formas bidimensionais, ou seja, fealizar um processo investigativo da percepgao das
saliéncias de formas bidimensionais O segundo objetivo seria modelar a percepgdo
dessas saliéncias através de simples equagdes matematicas, que sdo tambem
utilizadas para expressarGtan dezas fisicas.

Para que os objetivos dessa pesquisa fossem atingidos, ou seja, fosse
realizado um estudo sobre a percepgio visual de saliéncias em formas
bidimensionais, foi desenvolvido um tipo de experimento psicofisico que apresenta
aos individuos sob teste imagens de formas (ou contornos) bidimensionais com
determinadas caracteristicas e saliéncias.

Entretanto, este experimento psicofisico deve ser realizado segundo
alguns padrdes e condigdes, ou seja, deve fornecer 0s dados desejados com um baixo

custo financeiro (quando comparado aos equipamentos sofisticados que também



fornecem os dados desejados), ser de facil manuseio por parte de quem o aplica € por
parte dos individuos sob teste. Isto possibilitara que o mesmo possa ser amplamente
difundido, a fim de obtermos, deste modo, um maior numero de dados disponiveis a
cerca da percep¢do de saliéncias em formas bidimensionais.

Este experimento psicofisico ¢ realizado sobre a tela do monitor de
um computador, sendo executado através de um software denominado Controle do
Experimento. O experimento ¢ realizado em duas etapas, ambas com 16 individuos e
assim divididas devido as caracteristicas das formas utilizadas. A primeira etapa ¢
constituida de 30 imagens que apresentam formas mais comuns de serem encontradas
diariamente, além de apresentarem uma maior simetria ¢ alongamento do que as 25
imagens que compdem a segunda etapa.

Os resultados do experimento psicofisico, ou seja, a freqii€ncia de
escolha das regides das imagens pelos individuos, foram organizados através de
histogramas polares para cada uma das 55 imagens. Estes histogramas polares s@o
gerados pelo software denominado Mapeamento de Imagens, desenvolvido
especificamente para esta funcdo.

Assim, a partir destes histogramas polares podemos obter uma analise
das cargcten’sticas das formas, juntamente com os tipos de saliéncias destas formas
que influenciam na escolha de uma regido por parte dos individuos. Ou seja, as
caracteristicas das formas e os tipos de saliéncias destas formas que levam a uma
mais facil percep¢io de uma determinada regido pelos individuos, para cada uma das
imagens de formas bidimensionais apresentadas.

As conclusdes, sobre as regides escolhidas pelos individuos, foi obtida

através de uma compara¢io destas regides com o0s conceitos sobre percepgdo de



formas apresentados no Capitulo 2, basicamente a regra da “boa figura”dos
principios de Gestalt. Deste modo, podemos concluir que as regides escolhidas com
mais freqiiéncia nio sio as regides classificadas como*boas regides” das formas
bidimensionais apresentadas aos individuos sobre teste.

Com base nos resultados do experimento psicofisico podemos ainda
obter modelos da percepcio de saliéncias de formas bidimensionais, ou seja, modelos
que determinem as regides escolhidas pelos individuos durante a realizagdo do
experimento psicofisico. Nesta dissertagdo foram desenvolvidos dois métodos de
modelamento, sendo um relacionado com campos vetoriais € 0 outro com a entropia
da curvatura das imagens apresentadas como estimulos aos individuos.

Optou-se por um modelo relacionado com um campo vetorial, pois tal
campo pode ser decomposto em componentes dx € dy de forma que possa ser
relacionado aos campos receptivos da retina e do cértex do seres humanos.
Especialmente no que se refere a composigio vetorial de campos receptivos do tipo
“simples” (Consularo & da F. Costa, 1998). Além disso, o deslocamento do ponto de
fixacio visual simulado através de caminhos determinados pelas linhas de forgas do
campo vetorial, representam o processo de atengio focal envolvido no processo de
percepcio, como podemos notar através dos conceitos apresentados no Capitulo 2.

O modelo relacionado com a entropia da curvatura foi utilizado, pois a
entropia, em termos de quantidade de informagdes, relaciona-se intuitivamente com
as saliéncias contidas nas formas bidimensionais. As informagdes extraidas de uma
forma bidimensional, neste caso, sio os valores das curvaturas de regides do

contorno que compde tal forma bidimensional.



Os resultados destes dois modelos foram comparados com os
resultados praticos obtidos através do experimento psicofisico, a fim de obtermos
uma analise da validade dos modelos. Através desta comparag@o foi possivel concluir
que, apesar de os modelos apresentarem uma representacao quantitativa de algumas
das etapas do processo percepgdo de saliéncias, estes podem realizar um processo de
modelagem mais proximo do ideal, se outros valores de suas variaveis forem
testados.

Todas estas etapas desta dissertagdo podem ser melhores entendidas
através dos capitulos posteriores, que se apresentam organizados como discutidos a
seguir.

O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos basicos a respeito da
percepgio de formas, como os que foram pesquisados pelos psicologos da escola
conhecida como Gestalt, além de algumas teorias sobre o processo de ateng¢do do
sistema visual humano. Estes conceitos e teorias serdo utilizados na conclusdo do
processo investigativo da percepgdo das saliéncias das formas bidimensionais.

No Capitulo 3 temos a descrigdo detalhada do experimento psicofisico
utilizado para o estudo sobre a percepcdo visual de saliéncias em formas
bidimensionais. Além disso, nos Capitulos 4 e 5 temos os dois métodos de
modelagem da percepgdo de saliéncias, onde o do Capitulo 4 utiliza-se de campos
vetoriais e o do Capitulo 5 utiliza-se do calculo da entropia da curvatura das imagens
ou formas bidimensionais.

O Capitulo 6 apresenta uma comparagio dos resultados obtidos pelos
modelos apresentados nos Capitulos 4 ¢ 5, com os dados obtidos atraves do

experimento psicofisico descrito no Capitulo 3.



O ultimo capitulo, ou seja, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes
obtidas por meio desta dissertagio e na seqiiéncia temos as referéncias bibliograficas
utilizadas. O Capitulo 7 apresenta-se dividido basicamente em trés se¢des, uma sobre
o0 processo investigativo, outra sobre o processo de modelagem e a ultima sobre
sugestdes para futuros desenvolvimentos que poderdo dar continuidade ao trabalho
abordado nesta dissertag@do.

No final desta dissertacdo s3o apresentados sete apéndices que
possuem dados indispensaveis para a reproducdo do experimento psicofisico, como
as imagens das formas utilizadas no experimento e a utilizagdo dos software Controle
do Experimento e Mapeamento de Imagens. Além disso, sdo apresentados dados
como os histogramas polares com os resultados de cada imagem utilizada no
experimento, algumas nogdes gerais de psicofisica, de processamento de imagens € a
deducdo das equagdes que fornecem as componentes vetoriais de um campo vetorial

resultante de diversas cargas.



2. Percep¢iao de Formas

2.1 Introducio

Primeiramente, vamos fazer uma breve considera¢ao do que significa
percepedo. Percepgdo pode ser caracterizada como o desenvolvimento de uma
representacio interna do mundo exterior, baseada nas informagoes apresentadas pelas
sensacdes (Levine & Shefner, 1991). Logo, se percep¢do ¢ a formacdo de uma
representagio interna do mundo, a informagéo da qual a percepgdo ¢ formada sao as
“caracteristicas” recebidas pelos processadores de mais baixa ordem do sistema
sensorial.

Em termos de percepcio visual, estas caracteristicas providenciam um
modo de resumir as cenas observadas sem a necessidade de uma descrigdo pontual
(local) da mesma. Isto ¢ apresentado nas proximas segdes, que se baselam

principalmente em Levine & Shefner (1991).

2.2 Organizacao das Caracteristicas

A questdo de como as caracteristicas sdo organizadas em um conjunto

denominado “figura” foi primeiramente pesquisada pelos psicologos da escola
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conhecida como Gestalt. Eles observaram que quando as caracteristicas sdo
organizadas em uma figura, a figura passa a existir como uma entidade superior a
soma das caracteristicas individuais. Isto pode ser notado através dos objetos das

Figuras 2.1a € 2.1b, os quais s3o mais do que trés quadrilateros, ou nove linhas como

apresentadas na Figura 2.1c.

e N
e (c)

Figura 2.1: Estimulo visual. (a) Um padrao visual. (b) Um padrdo que se apresenta como outra vista

do padrio em (a). (c ) As linhas que compoem o0s padrdes em (a) e (b).

Os psicologos de Gestalt observaram algumas regras pelas quais as
caracteristicas sao organizadas em um conjunto coerente. Estas regras de Gestalt
podem fazer parte das regras utilizadas pelo nosso sistema visual na percep¢do de
formas, para decidir quais caracteristicas compoem uma figura particular. Estes

principios de Gestalt sio relativamente simples, como podemos Ver a seguir.
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Dois dos principios de Gestalt estao ligados simplesmente com o
agrupamento das caracteristicas, isto é, qual caracteristica ira fazer parte de um
subpadrao.

O primeiro destes é o principio da proximidade, que sugere que coisas
proximas uma das outras devem ser vistas juntas. Por exemplo, os pontos na Figura
2.2 sio imediatamente percebidos como quatro pares de pontos € um ponto simples,

ao contrario de trés conjuntos de trés pontos.

Figura 2.2: Agrupamento por proximidade.

Embora tenhamos tendéncia a fazer um agrupamento por
proximidade, isto nio € uma simples comparagéo por proximidade das 1imagens que
estio na retina. Por exemplo, quando observamos uma pessoa parada em frente de
um carro, as imagens da pessoa e do carro podem ser continuas, mas nao percebemos
a imagem ‘“‘pessoa mais carro” como uma unidade.

O segundo dos principios de Gestalt ligados ao agrupamento ¢
denominado de principio da similaridade, o qual estabelece que nds realizamos um
agrupamento por semelhanga. Alguns exemplos deste principio s@o mostrados nas
Figuras 2.3a,b ec.

Na Figura 2.3a podemos ver grupos diagonais, pois tendemos a

agrupar circulos solidos junto com outros circulos solidos ¢ circulos abertos com
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outros circulos abertos, entretanto todos os circulos desta imagem s3o igualmente
espacados. Na Figura 2.3b tendemos a fazer um grupo de X e um grupo de O, sendo
que tanto os X como os O apresentam a mesma tonalidade de cinza.

Entretanto, se observarmos a Figura 2.3c, podemos notar que alguma
etapa mais complexa do processamento de formas pode estar acontecendo antes do
processo de agrupamento, pois como podemos ver ha um contorno entre 0s
elementos verticais/horizontais com a forma de T e os elementos que se apresentam
diagonalmente orientados, também com forma de T. Porém nao podemos distinguir
um perfeito contorno entre os elementos verticais/horizontais, com a forma de - dos

elementos verticais/horizontais com a forma de T.

® O ® O & O O X O X O X

C & O @ O @ o X O X O X

® O & O @& O O X O X 0 X

O @& O @& O @ C X O X 0O X

® O & O & O O X O X O X

o & O & O @ o X O X O X
(a) (b)

Oy AT T Tl T 20208 o
=1 _I—'_l -JTTTTTTTT NN 2
11T TL T 22w s

e I R A RN e ik PGP NN
et R it JE S A
S N et LR A i e SN
S i s A AR

_JJ_] A T7TT Tlrar”

(c)

Figura 2.3: Agrupamento por similaridade. (a) Pontos de similar tonalidade compdem um mesmo
grupo. (b) As colunas sdo percebidas devido ao agrupamento dos circulos com circulos € ao

agrupamento dos X com os X. (¢ ) Definigdo de um contorno entre 0s T verticais e os T diagonais.
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A relativa importancia da proximidade versus similaridade pode ser
medida colocando os dois principios em conflito. Por exemplo, na Figura 2.4 o
principio da similaridade devera implicar a aparéncia das linhas, enquanto o principio
da proximidade ira favorecer as colunas. As duas possibilidades sao possiveis, pois
podemos ver as linhas de X entre as linhas de O, ou podemos ver colunas de X ¢ O

alternados.

O O O O O O O
X x X X X pes X
O O O O O o O
ped X X X X X hed
O @) O O O O O
X X X x x X X
O O @) O O O @)

Figura 2.4: Competicdo entre 0 agrupamento por similaridade (linhas) e o agrupamento por

proximidade (colunas).

Podemos ser capazes de escolher a posigdo para observar um
elemento individual da matriz, e entdo realizar um agrupamento por similaridade, ou
entdao ignorar esta identidade e realizar um agrupamento por proximidade. Entretanto,
fazendo-se um novo espagamento entre as colunas, podemos favorecer um principio
mais do que o outro. Deste modo, podemos idealizar nesta situagdo uma relacao
métrica ou de espacamento entre os principios de similaridade e proximidade.

Os demais principios de Gestalt sdo um pouco mais abstratos. Eles
sugerem que as caracteristicas sdo agrupadas de acordo com prdgnanz, o que pode

ser genericamente traduzido como “boa forma” (Levine & Shefner, 1991). Tendemos
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a ver as coisas como um todo se elas combinarem para formar uma “boa figura”; a
melhor figura, a mais forte tendera a formar um grupo.

Entretanto, o que pode tornar uma figura “boa”? Um destes aspectos €
a continuidade, ou seja, a aparéncia de uma simples entidade. Por exemplo, os pontos
da Figura 2.5a s3o vistos como duas curvas que se cruzam no centro, como indicado
pelos pontos das duas metades da Figura 2.5b (onde fazemos uso do agrupamento
por similaridade para termos certeza que o grupo que desejamos demonstrar € um
daqueles que nds vemos). Estas duas curvas continuas tem mais prdgnanz que um

simples agrupamento por proximidade, como podemos notar na Figura 2.5c.

(c)

Figura 2.5: Um exemplo de continuidade. (a) Um padrao visto como duas curvas. (b) Uma das duas
curvas mais provaveis de serem percebidas em (a). (c ) Uma outra alternativa para uma das curvas de

{a) que geralmente ndo € percebida.

Um efeito parecido a este pode ser visto na Figura 2.6, onde um
agrupamento por similaridade pode ser mais facilmente percebido do que um

agrupamento por proximidade.
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Figura 2.6: Um exemplo de continuidade. (a) Um padrao composto por uma curva colocada sobre uma

linha. (b) Agrupamento por similaridade. (¢ ) Agrupamento por proximidade.

Um aspecto ligado a continuidade é o destino comum, o qual se aplica
a padrdes que estdo em mudanga no tempo. Destino comum significa que itens que
estio se movendo na mesma direcio com a mesma velocidade tendem a ser
agrupados juntos.

Outro aspecto ligado a continuidade é o fechamento, isto ¢, a
tendéncia de ver figuras como unitarias, fechadas em um todo. Nés néo s6 preferimos
figuras que sio fechadas, como também realizamos um fechamento em nossa mente.
A Figura 2.7 é um exemplo disto, onde nés nao temos nenhuma dificuldade em ver a

figura como um circulo, apesar da mesma possuir uma pequena falha em sua

circunferéncia.
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Figura 2.7: Um exemplo de fechamento.

Retornado ao prignanz, temos ainda o aspecto denominado simetria,
que acontece, por exemplo, quando a metade esquerda da figura é uma imagem no
espelho da metade direita da mesma figura, ou vice-versa.

Geometricamente, a simetria pode ocorrer em qualquer eixo, ndo
somente sobre um eixo composto por uma linha central vertical. Entretanto, nos
podemos detectar melhor a simetria em torno de um eixo vertical do que em torno de
um outro eixo qualquer (Levine & Shefner, 1991).

Uma imagem que possui uma forma simétrica pode ser mais
facilmente percebida do que uma imagem que possui uma forma assimétrica. Por
exemplo, na Figura 2.8a, que possui um arranjo simétrico de circulos abertos
embutidos em um fundo composto por pontos, ¢ mais facil a percepcdo do arranjo do
que na Figura 2.8b, que possui um arranjo assimétrico. Tal arranjo ¢ somente visivel

em qualquer caso devido ao agrupamento por similaridade.
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Figura 2.8: Demonstra¢do que a simetria facilita a percep¢ao. (a) Um padrio simétrico de cinco

circulos em um arranjo de pontos. (b) Um padrdo assimétrico de cinco circulos em um arranjo de

pontos.

Logo, podemos concluir que uma boa forma (ou uma boa figura),
pode ser mais facil de ser percebida do que uma forma néo tao boa e, ainda, que as
boas formas siio mais dificeis de serem decompostas em outras formas. Um exemplo

desta dificuldade pode ser visto através da separagdo da Figura 2.9a, em outras duas

boas formas como da Figura 2.9b.

(a) (b}

Figura 2.9: Decomposigdo de uma figura em duas boas formas. (a} A figura. (b} As duas boas formas.
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Todos estes fatos mencionados podem dar uma razoavel definigio de
prignanz, porém podemos fazer uma melhor defini¢éo seguindo duas linhas de
quantificagdo do prdgnanz. A primeira delas equipara prégnanz com simplicidade
ligada a complexidade, e a segunda equipara prdgnanz com simplicidade, mas esta
ligada ao menor quantidade de informag@o contida na figura. A palavra informacdo
aqui utilizada possui o mesmo significado que a utilizada na teoria da comunicagao.

Complexidade pode ser definida como um somatério de pesos
atribuidos a figura ou forma, tais como: curvatura, angularidade, numero de lados, €

a razdo entre o quadrado do perimetro e a area (PZ/A) (Attneave, 1957 e Levine &

Shefner, 1991). Alternativamente, complexidade pode ser definida como o numero
de caracteristicas (linhas, angulos, areas) que sdo necessarias para se¢ realizar uma
amostragem de uma figura de modo que se possa compreendé-la inteiramente
(Levine & Shefner, 1991).

Em relacio a quantidade de informagao contida em uma figura, a que
apresentar uma menor quantidade sera considerada a mais simples, ou seja, sera uma
melhor boa figura. O mesmo acontece em relagdo a complexidade, ou seja, a que
apresentar uma menor complexidade serd considerada a mais simples, portanto a

melhor “boa figura”.

2.3 Teoria da Integrac¢io das Caracteristicas

Até agora temos nos referido a percep¢do de um objeto como se o
mesmo fosse essencialmente construido pelas informagdes provenientes da imagem

retinal. dando talvez a impressio que a construgdo em seu todo acontega
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automaticamente e de imediato, sem qualquer enfoque para todas as partes do campo
visual. Entretanto, isso ndo ¢ verdadeiro, pois podemos somente construir a
percepcio de um objeto de cada vez focando nossa atencdo em uma particular
localizacdo do campo visual, extraindo assim todas as informagdes contidas nessa
localizag@o.

Uma versio deste fato é a Teoria de Integragdo das Caracteristicas, a
qual assume a existéncia de dois grandes estagios na constru¢@o da percepgao de um
objeto. O primeiro estagio consiste em um processo de pré-atengdo que atua sobre as
informacdes da imagem retinal para produzir formas ¢ registar suas caracteristicas. O
segundo estagio consiste no processo de atengdo focal, que atua selecionando uma
localizagio espacial e integrando as caracteristicas registradas nesta localizag@o a fim
de que ocorra a percepedo do objeto.

Esta percepgdo do objeto consiste de uma representagao temporéaria da
corrente aparéncia do objeto, a qual € constantemente atualizada de acordo com o
recebimento de novas informacdes visuais. Quando a atengdo € deslocada para outro
objeto devido ao desaparecimento do objeto anterior, ou devido a um processo de
varredura do ambiente, ou devido a uma distragdo; o objeto percebido € apagado ¢

substituido por um novo em uma localizagdo diferente.

2.4 Reconhecimento e Identificacdo de Objetos

Primeiramente, devemos definir os conceitos de reconhecimento ¢ de
identificacdo. O reconhecimento de um objeto significa a experiéncia de perceber ou

compreender o mesmo devido a um prévio conhecimento dele. Ja a identificacao de
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um objeto consiste em efetuar uma classificagao do mesmo seguindo algum esquema
de caracterizacio, conhecendo em qual contexto o objeto ¢ usualmente encontrado e
sua relacao com os outros contextos.

Deste modo, o reconhecimento esta relacionado com o conceito de
familiaridade, pois quanto mais vezes realizarmos a percep¢do de um objeto, mais
organizados serdo os varios processos que geram € mantém a percep¢do do objeto
devido a sua particular combinagdo de caracteristicas. Entretanto, o processo de
integracio das caracteristicas esta diretamente ligado ao processo de memoria,
levando assim ao conceito de familiaridade na proxima vez que a particular
conjungio das caracteristicas do objeto for encontrada.

A identificacio, porém, esta relacionada com algum tipo de processo
restaurador. A representacdo da percepgio do objeto € criada por um momento e
entio deve ser comparada com outras representagdes memorizadas, através da

observacio das ligagdes destas representagdes com outras informacdes armazenadas

na memoria.

2.5 Processamento Dirigido dos Dados e Dirigido Conceitualmente

A teoria de integragdo das caracteristicas € muitas outras assumem
pelo menos dois tipos de processamentos psicologicos.

Um deles se refere a um processamento dirigido dos dados, que tem
inicio na rede de sensores das informacdes da retina, sendo caracterizado por um

processamento dos dados ligado diretamente a um conjunto fixado de regras ou



procedimentos. Isto ¢, os proprios dados dirigem o processamento, desde que as
regras se preocupem em registrar particulares padroes presentes nos dados.

Este tipo de processamento dirigido dos dados esta envolvido no
registro das caracteristicas de disting@o, tais como diferencas na luminosidade da
imagem, orientacdes das linhas, intersecgdes, ou outros atributos que distinguem um
padrio dos outros. O primeiro estagio de um processamento de pré-atengao da teoria
de integragdo das caracteristicas € suposto ser do tipo de um processamento dirigido
dos dados.

O outro tipo de processamento ¢ denominado processamento dirigido
conceitualmente, onde temos processos com um alto nivel de. concepeao, tais como
memoérias de experiéncias passadas, estratégias de organizacao geral e expectativas
baseadas no conhecimento do mundo e eventos prévios ou contextos semelhantes, os
quais geram uma ativa busca de certos padroes nos estimulos de entrada.

Um exemplo de um processamento dirigido conceitualmente € o
estagio de integracio das caracteristicas da reoria de integragdo das caracteristicas,
onde a atencdo focal seleciona um local no espago ¢ integra as caracteristicas deste
local resultando em uma percep¢do de um objeto, talvez em conjung¢do com uma
prévia expectativa.

Os dois tipos de processamento citados podem ocorrer juntos ou em
seqiiéncia, mas ambos devem ocorrer, pois se somente o processamento dirigido
conceitualmente ocorrer, devemos ver somente o que tinhamos a expectativa ver,
cometendo muitos erros. Por outro lado, se somente o processamento dirigido dos
dados ocorrer, n3o seriamos capazes de tirar vantagem da nossa grande quantidade de

experiéncias com o mundo visual para aumentar o funcionamento de nossa
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percepcdo, especialmente em ambientes pobres, e do fato de distinguirmos as

informacgoes relevantes das irrelevantes que se apresentam a nossas retinas.

2.6 Processamento Global e Local

A regra mais apropriada para o processamento dirigido dos dados ¢ a
regra das caracteristicas /ocais, tanto no reconhecimento como na identificaggo dos
objetos. As caracteristicas locais podem ser tomadas como uma visdo em pequena
escala ou uma visdo detalhada dos aspectos das figuras (Shimaya, 1997).

Entretanto, ¢ dificil definir o que ¢ uma caracteristica local: Qual deve
ser o tamanho de uma pequena escala para que uma caracteristica seja definida como
local? E se uma forma (ou figura) nio possuir nenhuma caracteristica nesta particular
escala? E necessaria a presenca de caracteristicas locais? O que podemos fazer é
comparar as caracteristicas locais com o todo de uma forma, ou seja, os aspectos
globais que sdo as caracteristicas que representam a forma (ou figura) em seu todo.

Por exemplo, na Figura 2.10 temos uma forma cuja caracteristica
global ¢ uma letra H composta de pequenos S, que por sua vez se apresentam como
as caracteristicas locais. Porém, cada pequeno S possui suas caracteristicas locais,
como por exemplo, segmentos de linhas curvas. Entretanto, cada uma destas linhas
curvas possui também suas caracteristicas locais, no caso os pontos de impressao que
compdem estas curvas (somente visiveis se efetuarmos uma magnificag@o da figura).

Portanto, podemos dizer que os termos local € global sao relativos, ou

seja, devemos especificar o nivel de detalhe quando os utilizamos.
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Figura 2.10: Um exemplo onde o processamento global ¢ detectado mais rapido do que o local.

Um interessante fato a ser notado a respeito do processamento global
e local ¢ que a detecgio de um aspecto global de uma figura pode ser mais rapida do
que a detecgfio de um uma aspecto local. Isto se parece com a posicdo da Gestalt, a
que diz que as figuras (em seu todo) que podem ser agrupadas segundo os principios
de Gestalt sio mais facilmente percebidas do que aquelas que s6 podem ser
agrupadas através de caracteristicas locais.

Um exemplo deste fato é a Figura 2.10, onde se percebe mais
rapidamente a letra H composta de S do que as proprias letras S, pois a letra H
constitui uma caracteristica global e as letras S constituem as caracteristicas locais.

Mas, o fato anterior nfio se apresenta como uma regra geral, pois ha
casos em que o processamento global e local s3o detectados simultaneamente, ou
seja, em paralelo e com aproximadamente igual velocidade, e ainda existem casos
onde as caracteristicas locais sio detectadas mais facilmente do que as caracteristicas

globais.
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Um exemplo onde as caracteristicas locais sdo mais facilmente
detectadas do que as caracteristicas globais ¢ apresentado na Figura 2.11, onde se
percebe mais rapidamente as letras S do que a letra // composta de S. Isto ocorre

devido a um aumento do espacamento entre as letras S que compdem a letra H.

Lo
[Ep]

w2
w2

Figura 2.11: Um exemplo onde o processamento local ¢ detectado mais rapido do que o global.

Assim, podemos dizer que o processamento global sé sera mais rapido
quando a figura ou forma possuir certas condigdes especificas. Por exemplo, além do
espacamento, temos também o tamanho absoluto de uma figura, que determina onde
as caracteristicas locais e globais s3o processadas mais rapidamente. No caso da
Figura 2.10, quando a mesma é muito grande, as letras S tornam-se mais salientes ¢
mais faceis de serem percebidas do que a letra H.

Um tltimo aspecto em relagdo as caracteristicas globais € locais € que
estas estio ligadas a atengio de um observador, pois tal observador ird
voluntariamente dirigir sua atenc¢io para um aspecto global ou local de uma figura,

fornecendo assim o tipo de processamento dominante.
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2.7 Estimulo Integral e Separado

Existem alguns aspectos em uma boa figura que a torna especial: ela
possui uma certa totalidade unitaria, isto é, aparenta uma coeréncia que dificulta a
quebra em componentes.

Seguindo esta idéia, podemos introduzir o conceito de estimulo
integral, o qual é um estimulo que possui todos os seus aspectos vistos
simultaneamente. Um estimulo integral possui muitas caracteristicas remanescentes
de uma boa figura.

Em oposicio ao estimulo integral, temos o conceito de estimulo
separado, ou seja, é um estimulo que possui caracteristicas que nao podem ser
facilmente integradas.

Alguns agrupamentos de estimulos separados podem apresentar uma
melhor configuracio do que outros agrupamentos. Assim, podemos dizer que estes
estimulos apresentam uma caracteristica configural.

Geralmente, tais estimulos possuem algumas qualidades de Gestalt,
como fechamento ou simetria. Por exemplo, um par de parénteses como ( ) se
apresenta melhor como figura, ¢ é percebido mais rapidamente do que um par como
( (, porém ainda se apresentam como estimulos separados.

Do mesmo modo que na determinagdo do processamento dominante
ser global ou local, a atencdo também se relaciona com uma boa figura para

determinar como processamos certos padroes.
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Muitos padrdes ndo s3o realmente muito bons € nao se¢ apresentam
totalmente como estimulos integrais. Um exemplo disso ¢ a letra // formada por S da
Figura 2.11. Tal estimulo ¢ percebido como um objeto (no caso a letra H) por fatores
atencionais, bem como pelos principios de Gestalt.

Segundo a teoria da integragdo das caracteristicas, nés precisamos
prestar atencdo em um particular local do espago visual, a fim de que possamos
juntar as caracteristicas de um padrao extraidas separadamente, para obtermos a
percepcao de um objeto.

Isto pode explicar porque a atengao dividida entre os aspectos de um
padrido torna a identificacdo lenta em todos os niveis. Quanto menos prestarmos
atencdo as caracteristicas de um certo nivel, mais dificil e lenta sera a combinag@o
deste aspecto na percepgao de um objeto.

Logo, podemos dizer que nossa atengao ¢ atraida por boas figuras, ou
methores aspectos de figuras, o que explica porque melhores caracteristicas sao mais
facilmente e rapidamente agrupadas na percepcado de objetos. Os principios de
Gestalt atuando em todos os padrdes produzem grupos de elementos que deverao ser
facilmente agrupados em uma unidade de percepgdo.

A relaciio entre atencdo e os principios de Gestalt ¢ andloga a relagéo
de uma locomotiva de um trem com seu trilho: A forca e o movimento sdo
providenciados pela locomotiva (no caso atengdo), € o caminho que deve ser seguido
¢ determinado pelos modelos dos trilhos (os principios de Gestalt). Naturalmente, o
combustivel, que fornece a energia da locomotiva, sdo as caracteristicas extraidas

pelo processamento dirigido dos dados.
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2.8 Contexto e Identificacao

A qualquer momento o processo de percepedo € influenciado pela
expectativa, prévias experiéncias, hipoteses ou qualquer principio de organizag@o
global, o que demonstra a operagdo do processamento conceitualmente dirigido.

Um exemplo da importancia do processamento conceitualmente
dirigido ¢ mostrado na Figura 2.12, onde podemos notar duas linhas de caracteres. A
linha superior possui os caracteres A, B, C, D, E, F e a linha inferior 10, 11, 12, 13,
14, porém se voltarmos nosso olhar somente sobre os caracteres podemos notar que o
B e o 13 sio idénticos, ou seja, o mesmo caracter ¢ interpretado como B no contexto
das letras e como 13 no contexto dos nimeros.

Como os estimulos de entrada (caracteres) sao 0s mesmos para a
percepgio da letra B ¢ do niimero 13, podemos dizer que a percepgdo foi afetada por
um processamento conceitualmente dirigido baseado no conhecimento € suposig¢ao

devidos ao contexto.

AB,C,D,EF
10,11,12,13,14

Figura 2.12: O efeito do contexto na percepgao de formas. A letra B e o numero 13 s3o idénticos.
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Logo, a interpretacdo final de uma cena visual depende dos dois tipos
de processamentos, o processamento dirigido dos dados e o processamento
conceitualmente dirigido. Isto pode ser demonstrado na Figura 2.13 onde temos a
percepgdo de uma face. Podemos notar que qualquer saliéncia ou linha da superficie,
quando estiver no contexto da face (Figura 2.13a), ira descrever as caracteristicas de
uma face, e quando tais saliéncias ou linhas estiverem fora do contexto face (Figura
2.13b), estas niio descreverdo os objetos muito bem.

Entretanto, se colocarmos mais detalhes na representagédo, tal como na
Figura 2.13c, as saliéncias ou linhas passardo a nao ser tao ambiguas como quando

apresentadas isoladas do contexto face.

L o= J -
g J (b) Fora do Contexto

L /= § ¢

Face nanz olho orelha  hoca

(a) No Contexto {c) Com Maior Detalhes

Figura 2.13: A influéncia do contexto na representagao de uma face. (a) Componentes da face no

contexto. (b) Os componentes fora do contexto. {c) Componentes fora do contexto, porém com

maiores detalhes.

Logo, a Figura 2.13a se apresenta como uma situagao onde a
expectativa do processamento conceitualmente dirigido compensa a perda de

detalhes da extracao da caracteristicas pelo processamento dirigido dos dados.
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2.9 Teoria de Identificacdo do Objeto

Muitas teorias tentam explicar como um objeto percebido €
identificado. Um fato comum em varias destas teorias é a suposi¢do de que durante o
primeiro estigio da percepgao a informagao da imagem retinal é processada a fim de
determinar caracteristicas simples. Entdo, em um segundo estagio ocorre a
combinacdo das caracteristicas a fim de obtermos a percepgdo de um objeto. E
somente em um terceiro estigio ¢ comparada com a memdria de outros objetos
percebidos, com a finalidade de determinar a identificagao do estimulo.

A expectativa e o contexto atuam no estagio de comparagdo do
estimulo de entrada com a memoria, a comparagdo requerida para a identificagdo nao
necessita ser t30 boa se um particular objeto é esperado devido ao contexto ou se
estivermos buscando pelo mesmo. A maior discordancia provém da especificagdo de

quais aspectos ou caracteristicas do objeto percebido sao usados no processo de

comparagao.

2.9.1 Teoria do Pandemonio

Uma conhecida teoria que enfatiza um processamento dirigido dos
dados na extracdo das caracteristicas ¢ a teoria do Pandeménio. Esta teoria recebe
este nome, pois cada estagio de andlise de um padrdo de entrada ¢ concebido como
um grupo de demoénios gritando para outro grupo o resultado da analise deles; a

Figura 2.14 mostra o funcionamento desta teoria.
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Figura 2.14: Modelo do Pandeménio. O numero de cada tipo de caracteristica registrada por um

demoénio das caracteristicas ¢ indicado pelo circulo em negrito de cada caixa.

No primeiro estagio, um demonio imagem passa O conteudo da
imagem retinal para cada um dos conjuntos de demonios das caracteristicas, 0S
quais gritam quando detectam a caracteristica especifica dele no padrao de entrada.
Tais gritos sdo ouvidos pelos deménios cognitivos, que ficam escutando uma
particular combinagio de gritos dos demonios das caracteristicas. Com a informacao

gerada pelos deménios das caracteristicas, 0s demonios cognitivos comecam a gritar
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quando eles encontram uma caracteristica apropriada ao proprio padrio deles, porém
quanto mais caracteristicas eles encontrarem, mais forte eles gritardo. Um deménio
de decisdo escuta o “pandeménio” causado pelos gritos dos varios demonios
cognitivos, € escolhe o demédnio cognitivo (ou padrao) que estiver causando o maior

barulho como sendo o padrdo presente no sistema visual.
2.9.2 Identificacio por Componentes

Apesar da teoria do pandeménio ser bastante conhecida, esta apresenta
alguns defeitos, sendo um deles o fato de que o conjunto de caracteristicas usado para
caracterizar a percepgdo de um objeto ¢ arbitrario. Este problema tem sido
contornado utilizando-se a teoria de que os objetos podem ser representados por um
conjunto de partes ou moédulos.

De acordo com esta teoria, existem algumas propriedades simples da
geometria visual que, geralmente, permanecem constantes, mesmo que a imagem € o
observador estejam se movendo e mudando de varios modos. Destas propriedades
resultam um conjunto de componentes simples que compoem todos os objetos que
podem ser percebidos.

Estes componentes, chamados geons, sdo variagdes de um cilindro
generalizado. Podemos .VGI‘ na Figura 2.15a alguns destes geons e algumas das
variedades de formas que podem ser derivadas de um deles. Na Figura 2.15b
podemos notar como a combinagio de simples geons podem resultar em varios

objetos de percep¢ao.
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(b)

Figura 2.15: Exemplos de geons. (a) Na esquerda temos um conjunto de geons; e na direita algumas

formas que podem ser criadas a partir de um deles. (b) Alguns objetos que podem ser originados de

geons.

A importancia dos geons esta no fato de podermos degradar um
padrdo até permitir uma organizagdo com poucos geons para serem vistos, 0 que nao
impede a identificagio do objeto, pois esta organizacdo de geons sera comparada
com outras organizacdes de geons que se apresentam na memoria. Entretanto, se o

objeto nunca foi visto antes, este ainda pode ser analisado em termos de geons.



Podemos também aplicar o conceito de prignanz aos geons que
compdem um objeto, ao invés de aplica-lo em todo o objeto. Assim tendemos a ver o
melhor geon, ou seja, o geon que dard uma preferéncia ao methor objeto durante a

percepgao.

2.10 Teorias Sobre Atencao

Esta secdo ndo trata diretamente da percepgdo de formas, mas
apresenta uma breve discussdo sobre aten¢do, que possui um vinculo com a
percepcio, como pudemos notar através das segdes anteriores.

Primeiramente, antes de citarmos algumas teorias sobre atengao
vamos fornecer uma defini¢do do que seja atengao.

Os nossos receptores sdo constantemente “bombardeados™ por
diversos estimulos, entretanto a nossa capacidade para perceber, processar €
interpretar estes estimulos ¢ limitada. Deste modo, somos forcados a escolher entre
todos os estimulos aqueles que serdo vistos, escutados, tocados, cheirados ou
saboreados. Assim, os varios modos como fazemos a selec@o dos estimulos, ou seja,
como sentimos o nosso mundo, recebem geralmente o nome de atengado.

Retornando as teorias sobre aten¢do, todas elas tentam explicar porque
a atencio permite que algumas informagdes alcancem a consci€ncia enquanto
observamos outras informacgdes.

As primeiras teorias sobre atengdo sdo teorias estruturais, pois estas
admitem que a atencdo ¢ estruturalmente limitada. Estas supdem que existe um

“gargalo” ou um filtro em algum lugar no sistema de processamento das
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informagdes, sendo que somente um ou muito poucos estimulos podem passar a0
mesmo tempo. Tal gargalo esta situado muito primariamente no processo de
percepcao, logo apés o registro do estimulo pelo sistema sensorial e antes que o
significado do estimulo de entrada possa ser determinado. Isto ¢ denominado selegdo

primdria, sendo esquematicamente representado na Figura 2.16.

selecio primaria

51 Sa
N, S
“u
\ registro

no orgio
| sensorial

somente 5y
— —}—|—(— — atravessa
0 gargalo

analise
da entrada

selecdn da
resposta
apropriada

Figura 2.16: Modelo de atengdo com a existéncia de um gargalo e selecao primaria.

Esta selegdo primdria ndo ¢é inteiramente correta, pois existem
evidéncias que pelo menos alguma analise ¢ efetuada sobre as informagdes que se
originam dos canais de percep¢do que nao estao sendo assistidos, ou seja, dos canais
que ndo estamos prestando atengdo. Este processamento pode afetar nossa resposta,

mesmo que ignorarmos este fato.
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Este tipo de evidéncia levou ao surgimento de teorias estruturais que
enfatizam a selegdo tardia. Esta teoria aceita a hipotese de que todas as informagdes
que entram no sistema sensorial recebem uma analise preliminar, sendo que ©
gargalo s6 ocorrera, mais ou menos, no estagio onde se processa a consciéncia,
quando a informagao esta entrando na memoria de longa duragdo. Um esquema que

representa o modelo desta teoria € mostrado na Figura 2.17.

selecdo tardia

3, %,
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~, 0 gargalo
\

selecio da
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apropriada

Figura 2.17: Modelo de atengio com a existéncia de um gargalo, mas com selecdo tardia.

Outros tipos de teorias tem sido estudas, especialmente aquelas que
envolvem uma comparagio entre a atengao focal e dividida.

Em geral, parece que a divisio da atengao entre duas tarefas ou busca
para mais que um alvo, é mais dificil do que focalizar em uma tarefa ou alvo, o que

nos leva a acreditar na existéncia de um recurso da atencdo que pode ser usado pelas
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tarefas. Entretanto, se houver mais demanda do que recursos disponiveis, a

performance devera diminuir.

A primeira teoria que sugeriu a idéia de uma capacidade limitada

aplicada a atengo usava somente um reservatorio simples de capacidade. A

representacio do modelo desta teoria é mostrado nas Figuras 2.18a ¢ 2.1 8b.

Na Figura 2.18a toda a capacidade disponivel € usada para uma tarefa,

enquanto na Figura 2.18b temos uma divisdo da atengdo, a capacidade deve ser

também dividida, exigindo, assim, menos recursos de processamento para cada

tarefa.
entrada dos
estimulos
recurso
mental para
disponivel \ tarefa 1

.

selecionadas

entrada dos
estimulos

w

™,
alocada | alocada
para para
tarefa 1 | tarefa 2
\""ﬂ-__—

~

possivels atividades possiveis atividades

resposta
efetiva

(a)

selecionadas

w

resposta
efetiva

(b)

Figura 2.18: Modelos de atengdo com capacidade limitada. (a) Toda a capacidade ¢ utilizada em uma

s6 tarefa. (b) A capacidade ¢ dividida entre as tarefas, ou seja, temos uma atengao dividida.
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Entretanto, o modelo anterior de um unico reservatério de capacidade
sofreu algumas alteragdes, devido ao fato de que a divisdo da ateng@o nao ¢ realizada
igualmente entre as tarefas. Assim, o novo modelo supde a existéncia de multiplos

recursos, como podemos notar através da representagdo na Figura 2.19.

entrada dos
estimulos
/
ﬁ‘;‘f@f ! modalidade modalidade !
disponivel k 1 ! 2

kN
. AN

possivels atividades | | possives atividades
selecionadas selecionadas

resposta
efetiva

Figura 2.19: Modelo de atengdo com capacidade limitada, mas com multiplos recursos.

Alguns destes recursos s3o provavelmente especificos de uma
particular modalidade, ao passo que outros podem ser atribuidos a um gerenciamento
que monitora as entradas de varias modalidades e controla o acesso a selegao da
resposta. Caso a atengdo para uma tarefa interferir com a aten¢ao para outra, teremos

uma jungio que dependera das caracteristicas das tarefas e, conseqiientemente, o

processamento requerido.
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Outros tipos de teorias ainda sugerem uma unido dos modelos de
gargalos com os modelos das capacidades, o que podera trazer um sentido para coisas
como seletividade e capacidade limitada nos dois estagios de processamento, 0
primario ¢ o tardio.

Uma discussio mais completa sobre o processo de atengio visual
pode ser obtido através dos trabalhos de Heinke & Humphreys (1997); Van de Laar,
Heskes & Gielen (1997); Kustov & Robinson (1996); Vecera & Farah (1994);

Kawabata (1993); Lumer (1992) e Cooper & Juola (1990).
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3. O Experimento Psicofisico

Neste capitulo descreve-se o experimento psicofisico utilizado na

investigacdo da percep¢do visual de saliéncias em formas bidimensionais.

3.1 No¢oes Basicas do Experimento

Como podemos notar através da teoria exposta no Capitulo 2, o
processo de percepgdo de formas segue algumas regras, como as verificadas pelos
psicologos da escola conhecida como Gestalt, que definem se uma figura € uma “boa
figura’.

Entretanto, quase todas as regras expostas no Capitulo 2 classificam
uma figura de forma qualitativa e ndo quantitativa, ou seja, N30 expressam Se uma
figura ¢ uma “boa figura” através de alguma expressdo matematica, uma grandeza
fisica ou outra qualquer.

Outro fato, que pode ser notado, ¢ que a teoria exposta anteriormente
foi realizada sobre o estudo de varias formas de imagens, ¢ ndo especificamente

sobre a percepcio de saliéncias em formas bidimensionais.
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Portanto, podemos dizer que as mesmas regras utilizadas para
classificar a percepgio de imagens com uma forma qualquer pode ser aplicada para
classificarmos as saliéncias em formas bidimensionais?

Logo, um dos objetivos deste trabalho seria o de verificar a validade
das regras que classificam se uma figura se comporta como uma uma “boa figura”
para as saliéncias em formas bidimensionais, ou seja, realizar um processo
investigativo da percepgo das saliéncias em formas bidimensionais.

O segundo dos objetivos seria o de modelar a percepgao dessas
saliéneias através de simples equacdes matematicas, que sdo também utilizadas para
expressar grandezas fisicas, sendo isto realizados nos Capitulos 4 € 5.

Assim, a fim de atingirmos os objetivos anteriores € manter-se as
condi¢des e padrdes impostas para a realizagdo do experimento, como o baixo custo
financeiro (quando comparado a equipamentos que também fornecem os dados
desejados) e a facilidade de manuseio para que 0 mesmo possa Ser amplamente
difundido, foi desenvolvido um experimento psicofisico em “software”, o qual foi
implementado na linguagem Delphi. Este software foi denominado Controle do
Experimento e encontra-se methor explicado no Apéndice 1L

Tal experimento serd detalhado em seguida, juntamente com as
respectivas imagens, ou formas, apresentadas ao individuo sob teste.

Preliminarmente, devemos fazer uma breve discussao a fim de
introduzirmos os termos psicofisicos especificos relacionados com o experimento em
questao, utilizando como base os termos psicofisicos descritos no Apéndice L.

Todo experimento psicofisico possui alguns aspectos que devem ser

respeitados (de acordo com a teoria psicofisica apresentada no Apéndice I), pois



41

deste modo podemos favorecer a validade e representatividade dos dados obtidos
pelo mesmo. Entre estes aspectos, podemos destacar a sensa¢do ou estimulo como
sendo o mais importante aspecto do experimento realizado.

A secio seguinte descreve as principais caracteristicas dos estimulos
utilizados neste experimento, os quais sdo apresentados aos observadores, ou seja, 0s

individuos sob teste.

3.2 Caracteristicas Principais dos Estimulos ou Sensacdes

Os estimulos utilizados neste experimento restringem-se a estimulos
de ordem visual dentro de um certo grau de complexidade. Todos os estimulos sao
formas ou contornos apresentados na tela de um monitor, sempre na cor mais basica
possivel. Neste caso optou-se pela cor branca, sobre um fundo de cor preta. Tal
combinag?o elimina a possibilidade de ocorrer uma influéncia nas respostas geradas
por preferéncias de escolha de cores por parte dos observadores.

Optamos, assim, por cores que possam Ser interpretadas facilmente
como niveis de cinza puros, ficando praticamente limitados as combinagdes do fundo
preto com estimulos brancos, ou vice-versa. Entretanto, a primeira hipétese foi a
escolhida, pois na segunda terfamos sempre um alto fator de luminosidade, o que
poderia acarretar um certo “cansago” aos olhos dos observadores ao longo do
experimento psicofisico.

Tendo estabelecido as cores dos estimulos e do fundo onde os
mesmos sdo apresentados, resta-nos agora definir as condigbes Iniciais para a

realizacdio do experimento psicofisico.
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3.3 Condicdes Iniciais e os Tipos de Estimulos do Experimento

Durante todo o experimento psicofisico, ¢ de extrema importancia que
se mantenham constantes as variaveis que podem influenciar nos resultados do
experimento, pois somente desse modo podemos obter um conjunto de respostas que
serdo Uteis no processo investigativo das regides escolhidas pelos observadores.

A primeira dessas varidveis consiste em ajustarmos as condigdes
necessarias para a realizagio adequada do experimento, as quais envolvem a
utilizacio de um microcomputador que possua e€m sua configuracao basica pelo
menos um monitor de 14 polegadas (tela plana), que aceite como um fator de
resolucdo de tela de 1024 x 768 pixels (1 pixel = 0.28 mm), e que possua como
sistema operacional o Windows 95.

Tal configuragio é necessaria para que ndo ocorra nenhuma alteragao
nas imagens utilizadas neste experimento psicofisico. Além disso, tal
microcomputador deve estar situado em um ambiente que ndo cause grandes
interferéncias no experimento, tanto de ordem visual, como de outros tipos.

A segunda das variaveis, que podem influenciar nos resultados do
experimento, ¢ o local inicialmente visualizado pelo observador antes da
apresentagio dos estimulos.

O local escolhido para que seja inicialmente visualizado pelo
observador foi um ponto sobre o fundo onde os estimulos serdo apresentados, mais

precisamente o ponto central da imagem de fundo.
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A distancia entre a tela e a face do observador utilizada nos
experimentos aqui relatados foi de cerca de 20 centimetros, porém outros valores
podem ser testados.

Com o objetivo de se manter fixa a face do observador e a distancia
entre a tela e a face sobre o ponto central da imagem de fundo, reduzindo assim os
erros de fixacdio provenientes de movimentos da face e padronizando o experimento,
foi desenvolvido um suporte para a cabega do observador, sendo este muito
semelhante aos utilizados para exames oftalmicos (“queixeira”).

Entretanto, somente o uso de tal suporte ndo € suficiente para
reduzirmos os movimentos voluntarios dos olhos do observador, ou seja, os
movimentos sacadicos (Carpenter, 1977 e Tovée, 1996). Foi necessaria, também, a
utilizagdo de um estimulo inicial (ver Figura 3.1), denominado de estimulo central ou
imagem estimulo central, cujo centro de massa encontra-se exatamente sobre o ponto
central do fundo preto, ou ponto de fixagdo visual inicialmente desejado.

Assim, quando um observador ¢ orientado a visualizar tal estimulo
central, temos todas as condi¢des iniciais desejadas para a apresentag@o dos
estimulos que compdem o experimento.

Esta imagem estimulo central possui as seguintes caracteristicas:

— possui a forma de uma cruz de dimensdes de 21 x 21 x 1 pixels
(comprimento x altura x espessura) de cor branca sobre um fundo preto, conforme

citado anteriormente a respeito das caracteristicas principais dos estimulos;
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— é a mesma durante todo o processo de obtengdo dos dados, ou seja,
nio apresenta mudangas em suas caracteristicas de uma etapa de apresentag¢do para
outra (o termo etapa de apresenta¢do sera melhor caracterizado posteriormente).

Apbs a apresentagdo inicial desse estimulo central, os estimulos séo
apresentados (ver Figura 3.1). Tais estimulos sao denominados simplesmente de
imagens estimulos, € possuem certas caracteristicas basicas, como:

— apresentam-se como imagens de contornos fechados, as quais nunca
ultrapassam 201 x 201 pixels, mantendo-se sempre a espessura de 1 pixel de cor
branca;

— o centro de massa do contorno de uma imagem estimulo sempre se
localiza sobre o centro da imagem estimulo central;

— a imagem estimulo vista pelo observador ¢ trocada em cada etapa de
apresentagdo.

O fato de utilizarmos somente formas que sejam contornos como
estimulos ao invés de objetos preenchidos esta relacionado com o fato de tentarmos
utilizar os estimulos mais simples possiveis.

Porém, o fato de que os contornos sdo obrigatoriamente fechados esta
intimamente ligado ao processo de modelagem da regido escolhida pelo observador.
Caso os contornos fossem abertos, as extremidades seriam pontos de singularidade
que acarretariam em interferéncias no processo de modelagem.

O tamanho adotado para as imagens estimuios, ou seja, de 201 x 201
pixels, estd relacionado com o fato de que toda imagem estimulo, quando
apresentada a um observador que possui sua face fixada pelo suporte citado

anteriormente, deve ser visualizada por completo.
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Isto é, toda imagem estimulo deve estar situada no campo visual dos
olhos do observador, ndo necessariamente na area de maior acuidade visual, mas pelo
menos na regido onde tal observador possa distinguir suas caracteristicas basicas.

Portanto, o processo de escolha do tamanho ideal de uma imagem
estimulo que sera utilizada no experimento psicofisico, ¢ basicamente um processo
experimental.

O tamanho da imagem estimulo estd também ligada diretamente ao
processo de modelagem da regido escolhida. Este tamanho é um parametro que
poderia ser variado, juntamente com a distancia entre a tela e a face do observador
utilizada nos experimentos.

O fato do ponto de fixagdo visual inicial coincidir com o centro de
massa dos contornos das imagens estimulos estda também ligado ao processo de
modelagem. Isto sera explicado posteriormente, na Segao 4.3.

Todas as imagens estimulos utilizadas neste experimento sdo
apresentadas em uma escala de 1:1 com os seus respectivos tamanhos normais, mas
com suas cores invertidas, no Apéndice VI e no Apéndice VIL

Outro tipo de imagem utilizada neste experimento psicofisico ¢
denominada imagem resposta (ver Figura 3.1), pois € sobre a mesma que o
observador fornecera a resposta (ou dado) acerca da imagem estimulo apresentada
anteriormente. Suas caracteristicas principais sdo:

— possui a forma de uma circunferéncia de raio igual a 250 e espessura
de 1 pixel, de cor branca;

— ndo é alterada em cada etapa de apresentagao.
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Imagem Imagem Imagem
Estimulo Estimulo F.esposta
Central FORMAL

Figura 3.1: Representa¢io da Imagem Estimulo Central, da Imagem Estimulo FORMA 1 e da Imagem

Resposta com uma redugio por um fator de 3 do tamanho original.

3.4 Caracteristicas do Experimento

Antes de iniciarmos a realizagdo do experimento, devemos ajustar as
caracteristicas deste, as quais sd3o: Numero de Divisées, Tempo de Apresentacdo do
Estimulo Central, Tempo de Apresentagdo das Imagens Estimulos, Tempo de
Apresentagdo do Circulo de Resposta.

A caracteristica Numero de Divisoes ajusta 0 nimero em que a
circunferéncia da imagem resposta sera dividida, ou seja, por exemplo o valor de 72
significa que tal circunferéncia ¢ dividida em uma grade ortogonal de resposta de 5

em 5 graus. Uma melhor descricdo desta grade de resposta ortogonal sera fornecida

posteriormente.
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O valor maximo para a caracteristica Numero de Divisoes € de 72 e o
minimo é de 1, resultando assim, respectivamente, divisdes a cada 5 ou 360 graus.

As outras caracteristicas Tempo de Apresentagdo do Estimulo Central,
e Tempo de Apresentagdo das Imagens Estimulos, ajustam respectivamente o tempo
em que o estimulo central e as imagens estimulos permanecem visiveils ao
observador durante uma etapa de apresentagdo. Os valores dessas duas caracteristicas
podem variar desde 0,1 ate 10 segundos.

A quarta caracteristica, Tempo de Apresentagdo do Circulo de
Resposta, ¢ responsavel pelo ajuste do tempo em que a imagem resposta permanece
visivel ao observador, a fim de que o mesmo nos forneca a sua resposta da imagem
estimulo apresentada antes da imagem resposta. Seus valores também podem variar
de 0,1 até 10 segundos.

Os valores destas caracteristicas utilizados em todos os experimentos
aqui realizados foram: Numero de Divisdes igual a 72, Tempo de Apresentacdo do
Estimulo Central igual a 0,7 segundos, Tempo de Apresenta¢do das lmagens
Estimulos igual a 0,7 segundos ¢ Tempo de Apresentagdo do Circulo de Resposta
igual a 2 segundos.

A escolha do tempo de apresentacdo do estimulo central, das imagens
estimulos e do circulo de resposta esta diretamente ligada ao processo de percepgao
visual.

Portanto, como o intuito do experimento psicofisico é obter os dados
necessarios para que se possa realizar um processo investigativo da percepgdo de

saliéncias em formas bidimensionais, mas sem que o processo de percep¢do entre em
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estagios mais complexos, como por exemplo estagios onde se faz uso da memoria,
utilizou-se valores pequenos para os tempos de apresentagao.

O ajuste ideal do tempo de apresentacdo para cada uma das
caracteristicas do experimento psicofisico ¢ realizado de maneira experimental, mas
sempre respeitando-se o fato descrito anteriormente

Com base nos esclarecimentos anteriores, podemos agora definir um
método que possa fornecer em que posi¢do se encontra o ponto de fixagdo visual,
apos a ocorréncia de um estimulo, para que possamos investigar qual regido do
estimulo foi escolhida pelo observador. Isto €, podemos definir o método de

apresentacio ¢ o método obtengdo dos dados dos estimulos do experimento

psicofisico.

3.5 Método de Apresentagio

O método de apresentacdo das imagens estimulos que compdem o
experimento psicofisico € basicamente formado pela escolha de uma Lista de

Apresentacdo e pelo Processo de Apresentagdo, sendo estes descritos nas segoes

seguintes.

3.5.1 Lista de Apresentac¢io

Apds o ajuste das caracteristicas do experimento, devemos escolher
quais as imagens estimulos que serdo apresentadas, e em que seqiiéncia e orientacao

elas serdo apresentadas ao observador.
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Isto é realizado através das Listas de Apresentagoes, que sao na
realidade listas com os nomes das imagens estimulos que serdo mostradas ao
observador através do software Controle do Experimento (ver Apéndice II). A
seqiiéncia da apresentagdo das imagens estimulos sera a mesma seqiiéncia de
ocorréncia dos nomes das imagens na Lista de Apresentagao.

Entretanto, a orientagiio das imagens foi tomada somente de quatro
maneiras, ou seja, uma imagem estimulo possui somente quatro angulos de
orientacdo em relagdo a um eixo horizontal: 0 graus (imagem estimulo normal), 90
graus (imagem estimulo rotacionada de 90 graus em relagao a imagem estimulo
normal, no sentido anti-horario), 180 graus (imagem estimulo rotacionada de 180
graus em relacio a imagem estimulo normal, no sentido anti-horario) e 270 graus
(imagem estimulo rotacionada de 270 graus em relagdo a imagem estimulo normal,
no sentido anti-horario).

Porém, a fim de tornarmos a apresentagdo das imagens estimulos a
mais versatil possivel, foram geradas previamente as quatros imagens estimulos
rotacionadas para cada imagem estimulo existente, ao invés do software Controle do
Experimento realizar as rotagdes necessarias.

Logo, a composigo de uma Lista de Apresentagdo se restringira
somente na escolha dos nomes e da seqiiéncia das imagens estimulos que serao
apresentadas a um observador.

Por exemplo, se executarmos a Lista de Apresentagdo da Figura 3.1,
teremos as seguintes imagens estimulos apresentadas: AVIAO com rotagdo de 0
graus, FORMA 1 com rotagdo de 0 graus, FORMA 1 com rotagao de 270 graus ¢

AVIAO com rotagio de 90 graus.
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Figura 3.2: Exemplo de uma Lista de Apresentagdo com as respectivas imagens estimulos.

Além das imagens estimulos que compdem o Apéndice Vie Apéndice
VII, uma Lista de Apresentacio pode conter um tipo diferente de imagem estimulo, a
imagem estimulo NULA. Esta imagem estimulo ¢ assim denominada, pois nao
possui nenhum contorno, mas somente a forma de uma cruz em seu centro. como a
imagem estimulo central, portanto pode ser interpretada como uma continuacao do

estimulo central, pois possui a mesma forma.
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A funcio de tal imagem ¢é de apenas manter o ponto de fixagdo visual
sobre o centro da tela, como na imagem estimulo central, reduzindo assim os
problemas causados pelos movimentos sacadicos dos olhos do observador, até que a
imagem resposta seja apresentada.

Em outras palavras, com esta imagem NULA e com a imagem
resposta, torna-se possivel analisar a preferéncia do observador para a prévia escolha
de uma direcdo (ou angulo) durante o processo de apresentagio, quando o observador
¢ estimulado por uma imagem simétrica, sendo esta a propria imagem resposta. Este

fato sera methor explicado na Se¢ao 6.1.2.

3.5.2 O Processo de Apresentacio

O processo de apresentagdo do experimento ¢ descrito por trés itens
que compdem uma etapa de apresentagdo, 0s quais sio:

1) apresentagio, para o observador, da imagem estimulo central;

2) apresentacao de uma imagem estimulo;

3) apresentacio da imagem resposta.

Essas operagdes sdo efetuadas para todas as imagens que compdem
uma determinada Lista de Apresentagdo, onde a imagem estimulo de cada etapa €
aquela especificada pela seqiiéncia da lista.

Entretanto, ao término de cada etapa de apresentacdo, ¢ fornecida ao
observador a opcdio de passar para a etapa de apresentagdo seguinte, efetuar uma

pausa no experimento ou mesmo interromper tal experimento.
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3.6 Método de Obtencdo dos Dados

Durante cada etapa de apresentagdo, quando a imagem resposta é
apresentada ao observador, este deve indicar sobre esta imagem, qual foi a regido da
imagem estimulo escolhida por ele, ou seja, qual regido da imagem estimulo
(apresentada anteriormente a Imagem resposta) que o fez deslocar seu rontp 3¢
fixacdo visual sobre ela.

A resposta do observador € coletada aTates de um “chck" 80 bowao
do mouse com o cursor do mesmo sobre a rcgiav da circunferéncia da imagem
resposta que corresponde, em dire¢do, a regifio escolhida da imagem estimulo.

Se mapearmos as imagens estimulo e resposta através de angulos, ou
seja, colocarmos estas imagens “yirtualmente” sobre uma escala angular, cujas
divisdes sio dadas pelo valor da caracteristica Numero de Divisées, descrito
anteriormente, teremos um modo de relacionar a diregdo dada pelo observador com a
regido escolhida por ele devido ao processo de percepeap doiagem estir!

Isto pode ser melhor compreendido através de vm gfempto onat
consideramos as imagens da imagem resposta e estimulo como sendo as das Figuras
3.3 e 3.4 respectivamente, na qual o numero de divisbes ¢ igual a 72.

Analisan(io a imagem resposta podemos notar que s€ o observador
escolher qualquer ponto dentro de uma regido angular, este serd computado com o

valor do angulo central correspondente desta regiao.
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Figura 3.3: Imagem resposta mapeada por uma grade ortogonal de divisoes de 5 graus cada.

Por exemplo, se o dngulo escolhido estiver dentro da faixa angular
delimitada pelos angulos —2,5° e +2,5° (resultantes de uma divisdo dos 360° em 72
partes, a qual gera faixas de 5° de largura), o angulo computado como a resposta do

observador sera o angulo central de 0°.
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Figura 3.4: Imagem estimulo mapeada por uma grade ortogonal de divisdes de 5 graus cada.

Portanto, com o conhecimento do valor do angulo central, € através da
imagem estimulo mapeada, podemos obter a respectiva regizo da imagem estimulo
que esta relacionada com o ponto de fixag@o visual do observador, o qual ¢ gerado

pelo processo de percepgdo, pelo sistema visual, da imagem estimulo.
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3.6.1 Os Resultados das Etapas de Apresentacao

Todos os resultados das varias etapas de apresentagio que fazem parte
da Lista de Apresentagio sio agrupados, compondo assim uma lista de freqiiéncias
dos angulos centrais indicados pelo observador para cada imagem estimulo da Lista
de Apresentagao.

O agrupamento de uma imagem estimulo € feito computando-se cada
angulo central escolhido pelo observador em uma determinada etapa de apresentag@o,
gerando assim a lista de freqiiéncia dos angulos centrais escothidos desta imagem
estimulo durante todo o processo de apresentagdo. Isto € realizado para todas as
imagens estimulos que compdem a Lista de Apresentagdo e também com relagdo
somente aos angulos centrais, gerando uma freqiiéncia total dos angulos centrais
escolhidos entre todas as imagens estimulos do processo de apresentagao.

Na pratica o resultado do experimento psicofisico pode ser
influenciado pelas instrugdes passadas aos observadores para a realizagdo do
experiemento. Portanto, as instrugdes devem ser as mais simples e diretas possivets,
para que niio seja criada uma expectativa do resultado por parte do observador, que
poderd influenciar no processo de percep¢do das saliéncias das formas

bidimensionais.

As instrucdes passadas aos observadores podem ser basicamente

resumidas como:

1) manter a cabega posicionada sobre o suporte (“‘queixeira”) ate a

conclusio do experimento;
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2) quando a imagem estimulo inicial for apresentada na tela do
monitor, manter o ponto de fixa¢@o visual sobre a mesma;

3) ap6s a imagem estimulo central ser apagada e for apresentada sobre
tela do monitor uma imagem estimulo, observar esta imagem e memorizar a dire¢ao
onde esta posicionada a regido da mesma que foi percebida mais fécil e rapidamente;

4) logo que a imagem estimulo for apagada e se apresentar a imagem
resposta, indicar sobre o circulo a diregdo correspondente a posicdo da regiao
memorizada, através de um “click” do botdo do mouse com o cursor do mesmo sobre
a regido da circunferéncia da imagem resposta que corresponde, em direg@o, a regido
memorizada da imagem estimulo.

5) quando nenhuma imagem estimulo for apresentada, ou seja, quando
for apresentada a imagem estimulo inicial e apds esta ser apagada for apresentada a
imagem resposta, fornecer a diregdo da regido do circulo que foi percebida mais facil
e rapidamente, através de um “click” do botdo do mouse com o cursor do mesmo

sobre esta regido.

3.7 Esquema Representativo do Experimento Psicofisico

Nesta secio mostramos um esquema representativo do experimento
psicofisico que engloba todo o método de apresentagdo e o método de obtengdo dos
dados do experimento. Este esquema sé serd valido se realizarmos as condigdes

iniciais do experimento, como descrito na Se¢ao 3.3.
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Figura 3.5: Esquema representativo do experimento psicofisico.
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4. Método de Modelagem da Percepcido de Saliéncias

através de um Campo Vetorial

Este capitulo descreve o método utilizado para obten¢do de um

modelo da percepgao de saliéncias relacionada com o sistema visual humano.

4.1 Introducao

O método aqui apresentado sera utilizado para obtermos a modelagem
do comportamento da percep¢do de saliéncias do sistema visual. Ele consiste
basicamente de trés etapas:

1) desenvolvimento de um modelo que representa as caracteristicas
fisicas e psicoldgicas que se relacionam com o processo de percepgao;

2) simulagio do experimento psicofisico do Capitulo 3 através deste
modelo;

3) comparagio dos resultados obtidos no experimento psicofisico real
com os resultados obtidos através da simulagao.

As duas primeiras etapas serdo descritas neste capitulo, nas segdes

seguintes, porém a terceira serd descrita somente na Segao 6.2.1.
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4.2 O Modelo

O modelo desenvolvido apresenta-se relacionado com um campo
vetorial, pois tal campo pode ser decomposto em componentes dx e dy como o campo
receptivo da retina e do cortex do seres humanos (Consularo & da F. Costa, 1998).

Além disso, o deslocamento do ponto de fixagdo visual simulado
realizado através de caminhos determinados pelas linhas de forgas do campo vetorial
(ver Figura 4.1), representam o processo de atengdo focal envolvido no processo de
percepcdo, o qual seleciona uma localizagao espacial e integra as caracteristicas
registradas nesta localizagdo, como podemos notar através dos conceitos

apresentados no Capitulo 2.

daN=lo

forma bidimensional com um
caminho representando o ponto
de fixagio visual simulado

componentes

Figura 4.1: Exemplo de aplicagdo do modelo por campo vetorial

Portanto, este modelo fundamenta-se numa abordagem numérica
representada basicamente através de uma fung@o gaussiana e através de um campo

vetorial, como veremos nas se¢des seguintes.
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4.2.1 A Funcio Gaussiana

A fim de representar algumas das caracteristicas fisicas e psicologicas
do processo de percepgdo (como por exemplo o processo de pre-aten¢do) do sistema
visual humano no modelo desenvolvido, foi utilizada a func@o gaussiana (em versao

circularmente simétrica), dada por:

_'3_*_222
o~ W Hy207

Gxy) =52 (1)

sendo x e y as respectivas coordenadas cartesianas dos eixos X € ¥ € o o desvio
padrao da gaussiana.

Essa funcdo gaussiana atua sob a forma de um filtro para os estimulos
visuais, na forma de um dos canais de freqiiéncias espaciais que compdem o sistema
visual humano.

Atualmente, existem modelos do sistema visual que supdem que 0
mesmo seja formado por varios canais de freqiiéncias espaciais que filtram
determ_inadas caracteristicas dos estimulos visuais (freqiiéncias), realizando deste
modo um processamento paralelo do estimulo, gerando,deste modo, um processo de
pré-atencio (De Valois & De Valois, 1990; Spillmann & Werner, 1990).

Tal funciio gaussiana encontra-se representada graficamente na Figura
4.2, num sistema de coordenadas cartesianas com os eixos X, Y e Z, onde a origem
das coordenadas encontra-se no centro da Figura 4.2 e o desvio padréo (o) neste caso

¢ igual a 4, sendo representada em uma janela de 51 x 51 pontos.
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Figura 4.2: Fung¢do Gaussiana com o =4 em um sistema de coordenadas cartesianas.

Assim, como os estimulos utilizados no experimento psicofisico sdo
as imagens estimulos (ver Apéndice VI), estas devem ser fiitradas pela fungio
gaussiana anterior. Isto é realizado através de um processo de convolugdo entre as

imagem estimulos ¢ a fun¢do gaussiana, conforme descrito no Apéndice IV.

4.2.2 Filtragem das Imagens Estimulos

Retornando ao experimento psicofisico ¢ utilizando-se o processo de
convolucio descrito no Apéndice IV, realiza-se uma filtragem das imagem estimulos
com o auxilio de uma func¢iio gaussiana. Deste modo, uma “matriz imagem estimulo”

serd a “matriz imagem” I(x,y) e a fun¢do gaussiana sera G(x,y), de acordo com a

equacao (2).

IG(x,y) = 1) **Gxy)= | | I@p) Gx-o,y-p) dadp; (2)

- -
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Este processo de convolugdo da imagem estimulo com uma fungao
gaussiana atua como a passagem de uma filtro passa-baixas sobre a imagem, ou s¢ja,
de certo modo pode-se dizer que a imagem estimulo sera “borrada”.

Isto pode ser melhor entendido através das Figuras 4.3, 4.4, 4.5 ¢ 4.6,
as quais representam respectivamente a imagem estimulo FORMA 1 normal e apos a
convolucio com uma fungio gaussiana com o = 1, com o= 2 e com o = 4, porém

ambas com niveis de cinza invertidos para fins de visualizagio.

—\

Figura 4.3: Imagem estimulo FORMA 1 Figura 4.4: Imagem estimulo FORMA 1
original (antes da convolug@o). apos a convolugdo com uma fungao
gaussiana com o= 1.

Figura 4.5: Imagem estimulo FORMA 1 Figura 4.6: Imagem estimulo FORMA 1
apos a convolugio com uma fungdo ap6s a convolugdo com uma fungio
gaussiana com o= 2. gaussiana com o= 4.
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Podemos notar através das Figuras 4.4, 4.5 € 4.6 que um aumento no
valor do desvio padrdo acarreta um maior “borramento” da imagem estimulo
resultante. Este fato ¢ utilizado como um fator de estudo durante o processo de
modelagem, ou seja, o valor de o é uma das variaveis do modelo aqui descrito.

Os valores do desvio padréo utilizados neste processo de modelagem
foram somente trés, respectivamente 1, 2 e 4. Todas as imagens estimulos foram
filtradas com trés funcdes gaussianas diferentes com relagio ao valor de o.

A imagem estimulo resultante do processo de convolucdo entre uma
imagem estimulo e uma fungio gaussiana sera aqui denominada de imagem carga, a
fim de ndo ocorrer nenhuma confusio com a imagem estimulo original quando

tratarmos dos campos vetoriais, descritos a seguir.

4.2.3 O Campo Vetorial

A fim de representarmos o processo de escolha de uma regido da
imagem estimulo pelo observador, utilizamos um campo vetorial resultante de uma
imagem carga.

Apds a aplicagiio da convolugio de uma imagem estimulo original
com uma funciio gaussiana, obtendo-se assim uma imagem carga, utilizamos os
valores dos niveis de cinza dos pixels da “matriz imagem carga” como os valores das

“cargas” para o calculo do campo vetorial em um determinado ponto da imagem

carga.
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Isto é analogo ao calculo do campo elétrico resultante em um ponto do
espaco, originario de um conjunto de cargas elétricas dispostas em determinadas
regides deste mesmo espago.

Esta operagiio pode ser melhor compreendida através da Figura 4.7,
onde temos a representacio vetorial do campo resultante (C, em modulo) de “n”
cargas, € a representagao vetorial do campo individual de cada carga (C; em moddulo)
em um ponto (p) do espago cartesiano bidimensional.

Na Figura 4.7 os vetores que representam as distancias das cargas ao
ponto p , ou seja, os r; (em moédulo) estdo deslocados de suas posigoes originais,
sendo estas as linhas que unem cada carga ao ponto p. Pode-se notar também que 0s
vetores que representam os campos individuais apresentam um sentido que resulta da

acio de uma carga atrativa, por analogia ao campo elétrico, uma carga negativa.

O X
carga | /\
L ] \"\ 7
N
€1
-
Cn
L ] ponto p T
carga 7 2
-
Cy
¢
2
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[ 3
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Figura 4.7: Representacio vetorial do campo resultante e dos campos individuais.

Deste modo, o campo vetorial resultante ¢ a soma vetorial de todos os
campos vetoriais individuais (principio da superposigéo), conforme equagao (3):
C=2C: (3)
=]
sendo o valor do campo vetorial individual dado pdr:

Kq,

a
V.

{

i 4)

G-

Na equagio (4) pode-se notar a presenca de um sinal negativo, que
representa o fator atrativo das cargas, pois ¢; representa o valor do nivel de cinza do
pixel e sera sempre positivo. Tem-se também a presenga de uma constante K, que
determina um fator de grandeza do médulo do campo individual, e a presenga do

versor 7., ou seja, do vetor unitario que juntamente com o sinal negativo determina a
direcdo e o sentido do campo vetorial individual. Assim, com o sinal negativo, o
vetor éi tera sempre o sentido contrario do vetor 7, .

Além desses fatores, existe também o expoente « de r; (distancia entre

o ponto onde o campo individual esta sendo calculado e o ponto de localizagdo da

carga), que se apresenta como uma das varidveis de estudo do processo de

modelagem.

4.2.4 O Objetivo do Campo Vetorial
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O objetivo do campo vetorial no processo de modelagem ¢ representar
o processo de escolha, por parte do observador, de uma regido da imagem estimulo a
partir de um ponto de fixagao visual inicial.

Fazendo-se analogia com um campo elétrico resultante de um
conjunto de cargas elétricas negativas (ver figura 4.7), observamos:

— os pixels que formam o contorno na imagem carga serao as varias
cargas elétricas negativas, e o ponto de fixacdo visual sera uma carga elétrica positiva
puntiforme de prova de valor unitario;

— o deslocamento do ponto de fixag@o visual serd determinado pela
linha de forca passando pelo ponto inicial de fixagdo, a qual ¢ resultante de todas as
cargas elétricas negativas que se situam dentro de um determinado raio R, sendo este
diretamente proporcional a dimens3o da imagem estimulo que originou a imagem
carga;

— o processo de parada do ponto de fixag3o visual serd idéntico ao da
carga elétrica positiva de prova, ou seja, quando esta encontra um ponto de maximo

local da funcdo que representa a variagdo do modulo do campo elétrico com a

distancia r;.

4.3 A Simulaciao do Modelo

O modelo anterior foi colocado em prética, ou simulado, através de
um software desenvolvido no ambiente Matlab. A simulagio encontra-se descrita

seguir.
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Primeiramente, ajustam-se os valores das varidveis de estudo do
processo de modelagem, as quais sido: o coeficiente alfa (@) do médulo do campo
vetorial, o valor do desvio padrio da fungdo gaussiana (o), o fator de
proporcionalidade para o calculo do raio R (ver Se¢do 4.2.4) e o valor do passo de
deslocamento do ponto de fixacdo visual simulado (ou ponto onde o campo esta
sendo calculado).

Em seguida, gera-se a “matriz imagem” /(x,y) da imagem estimulo em
simulacdo (sendo x a linha e y a coluna do elemento da “matriz imagem”) e
determinam-se as coordenadas em x (CMX) e em y (CMY) do centro de massa (CM)

do contorno da imagem estimulo, através das equagdes (5) e (6) seguintes:

in q;

i=1

CMY =—— )
Z q;
i=1
Z Yi 4,
MY =" (6)

2 4

i=1

sendo: n o numero de pixels ou cargas que compdem o contorno da imagem estimulo
e ¢; o nivel de cinza de um dado pixel do contorno (este valor sera sempre 255, ou
seja, branco para uma representacao de 255 niveis de cinza da imagem estimulo).

Os valores inteiros de CMX e CMY sao tomados como as coordenadas

do ponto de fixacdo visual inicial para o calculo do campo vetorial, pois assim estes
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terdo os mesmos valores das coordenadas do centro da imagem estimulo central do
experimento psicofisico do Capitulo 3.

Determina-se o valor do fator de proporcionalidade para obtengdo do
raio R, onde R = fator de proporcionalidade * menor das dimensoes da imagem
estimulo. Neste experimento o valor utilizado para o fator de proporcionalidade foi
de 0,5 € a menor das dimensdes da imagem estimulo foi igual a 201 pixels, porem o
valor de R foi aproximado para o valor inteiro mais préximo, ou seja, para 101
pixels.

Gera-se uma matriz contendo uma gaussiana cujos elementos sao
dados por G(x,y), onde o centro da matriz corresponde 2o centro da fungdo gaussiana
e o desvio padrio da gaussiana é dado por o.

Efetua-se o processo de convolugdo da matriz G(x,y) com I(x,y),
gerando assim a matriz imagem carga, ou /G(x,y). Esse processo de convolugdo €
realizado através da equacdo (7) (Brigham, 1974), que faz uso das transformadas de

Fourier das matrizes G(x,y) € I(x,y),ou seja, F {G(x,y)}e F {I(x,y)}:
IG(x,y) = I(x,y) ** G(x,y) = F ' {F{G(x,y)} F {(x,0)}};. (7

Utilizam-se a transformada e a transformada inversa de Fourier para
que a convolugdo seja réalizada mais rapidamente, pois o ambiente Matlab )4 possul
as funcoes de FFT (transformada rapida de Fourier) e IFFT (transformada inversa
rapida de Fourier) embutidas no seu conjunto de fungdes. Deve-se notar que somente

a parte real dos valores dos elementos da matriz /G(x,y) (a matriz IG(x,y) €
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complexa), resultante da equagdo (7), deve ser utilizada a fim de obtermos a imagem
carga para o calculo do campo vetorial.

Com a geragio da matriz imagem carga, pode-se realizar o processo
que efetua o deslocamento do ponto de fixagao visual simulado. Isto €, deslocar esse
ponto de fixagio visual simulado de uma distancia (ou médulo) igual a definida pela
variavel passo, descrita anteriormente, na diregdo e sentido do vetor que representa o
campo vetorial resultante nesse ponto de fixagdo.

O processo acima ¢é realizado até que o ponto de fixagdo visual
simulado atinja um ponto de maximo local da fung¢o que representa a variagdo do
moédulo do campo vetorial com a distancia r;, tomando para o calculo desse campo
vetorial somente as cargas que estejam situadas dentro de um circulo de raio R e cujo
centro ¢ o ponto de fixagdo visual simulado.

O deslocamento do ponto de fixagio visual simulado, na direcdo e
sentido do campo vetorial resultante nesse ponto, € realizado através de dois vetores
(um no eixo X e outro no eixo Y) resultantes de um escalonamento das componentes
vetoriais que representam, respectivamente, o campo vetorial resultante sobre o
ponto no eixo X e eixo Y. As equagdes (8) e (9) (ver Apéndice V) representam as
componentes vetoriais do campo resultante das cargas ¢, sobre um ponto de fixagédo

visual simulado de coordenadas x e y:

- Kgq, (x=x,)
Cr.= 2

2 lx-x) (-]

n

(@a+1)/2 i (8)

= : Kq, (x=3)) .
Cr.=2 - ; ——77 J (9)
S ) )Y
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sendo x; e y; as coordenadas das cargas ¢; ou pixels do contorno que compdem a

imagem estimulo.
O escalonamento citado anteriormente ¢ realizado através das
equacdes (10) € (11), que formam um sistema de equagdes, sendo a equacdo (12)

uma das resposta deste sistema € outra € obtida pela equac@o (10) a partir da (11):

D’ + D),2 = passo’ ; (10)

: = 11
= Cr (1)

passo .
D, = (12)

(_c_?r_} N
Cr,

sendo D, € D, os modulos dos vetores que representam respectivamente 0s

deslocamentos sobre o eixo X e eixo Y do ponto de fixa¢ao visual simulado.
Deve-se notar que as equagdes (11) e (12) sao somente validas quando

Cr, #0, e também que 2a direcdio e sentido dos vetores D.e D}, devem ser os
mesmos dados pelos vetores (Cp ¢ Cr -

Assim, seguindo-se esse processo de simulag@o, obtém-se uma

trajetoria percorrida (linha de forga) pelo ponto de fixag@o visual simulado que leva a
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uma determinada regido da imagem estimulo, a qual deve ser comparada com a
regido de preferéncia escolhida pelos varios observadores durante a realizagdo do
experimento psicofisico descrito no Capitulo 3.

Os resultados desta comparagdo serdo apresentados no Capitulo 6,

mais precisamente na Se¢do 6.2.1.
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5. Método de Modelagem da Percepcio de Saliéncias

através da Entropia da Curvatura

Este capitulo descreve um método de modelagem da percepgdo de
saliéncias, que utiliza-se do calculo da entropia da curvatura das formas utilizadas

como imagens estimulos.

5.1 Introducao

Primeiramente, antes de descrevermos o método, apresentamos 0s

conceitos de curvatura de uma curva e entropia da curvatura.

5.2 A Curvatura de uma Curva

Matematicamente, podemos definir (Baranenkov et al, 1967) a
curvatura (K) de uma determinada curva, em um ponto M, como o limite da razao

dos angulos formados pelas dire¢des positivas das tangentes da curva nos pontos M e

N, ao longo do arco M = As, quando N — M (ver Figura 5.1), ou seja:
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ot As ds (13)

sendo « o angulo entre a diregdo positiva da tangente no ponto M ¢ o eixo OX.

/\/{ \oe + Ao \
0 / X

-~

Figura 5.1: Representagdo geométrica de uma curva com os respectivos angulos que fornecem a

curvatura da mesma.

As equagdes para o céalculo da curvatura em coordenadas cartesianas
sdo as seguintes:

— se a curva é dada por uma equagdo explicita y = f(x), a equagao
sera:

y _
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_ se a curva ¢ dada por uma equagdo implicita F(x,y) =0, temos a

seguinte equacao:

Fxx Fv;' F\f
F:vx ij)‘ Y
F F 0

K = ; (15)

(F2+F2)

—se a curva é dada em forma paramétrica pelas equagdes x = ¢ (t) €

y =1y (1), entao:

Xy
Xy
K= PN , sendo: (16)
(x"+y)”
_dx . dy _d’x L d’y
T T T Y=

~ em coordenadas polares, quando a curva é dada pela equagdo

r=f(¢),temos:

K=—" P , sendo: (17)
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A quantidade inversa ao valor absoluto da curvatura recebe o0 nome de

raio de curvatura (R), isto €:

R=— . (18)

Portanto, as circunferéncias s3o curvas com curvaturas constantes nao

1 . : L

nulas (K = —, onde a ¢ o raio da circunferéncia); ja as retas apresentam curvaturas
a

nulas (K =0).

Para uma discussio mais completa sobre estudo de curvaturas de

curvas podemos consultar Cesar Junior (1997) e Cesar Junior & da F. Costa (1995).

5.2.1 Histograma das Curvaturas

Considerando-se que uma curva pode ser descrita através da forma
paramétrica pelas equagdes x=¢ (1) e y=y¥ (t), sendo ¢ a variavel de
parametrizagio, podemos determinar a curvatura da curva em cada valor da variavel
1, através da equacio (16). No caso das curvas (ou formas) que compdem as imagens
estimulos, podemos tomar ¢ como sendo os pixels que geram o contorno das formas.
Por exemplo, se o contorno da forma que compde uma imagem estimulo possui a
extensdo de 600 pixels, teremos o valor de  variando de 0 a 599.

Portanto, podemos compor um grafico onde temos K em fungao de ¢,
ou seja, K(7). Como exemplo deste fato temos a Figura 5.2, que apresenta o grafico

de K(7) da imagem estimulo FORMA 1.
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Figura 5.2: Grafico de K(#) da imagem estimulo FORMA 1.

Com base neste grafico de K(f) e se considerarmos que os valores
absolutos das curvaturas de uma curva podem ser relacionados como uma
distribuicio de probabilidades de ocorréncia das curvaturas, podemos compor um
histograma de ocorréncia dos valores da curvatura da curva, ou seja, um histograma

das curvaturas. Na Figura 5.3 temos o histograma das curvaturas da imagem estimulo

FORMA 1.
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Figura 5.3: Histograma das curvaturas da imagem estimulo FORMA 1.
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5.3 A Entropia da Curvatura

O termo entropia pode ser definido genericamente como a incerteza
probabilistica associada a um evento. Logo, o termo entropia da curvatura pode ser
caracterizado como a incerteza probabilistica associada a ocorréncia dos valores das
curvaturas de uma determinada curva.

Portanto, se utilizarmos de uma equagio de entropia, como a da
equacdo (19), para a distribui¢io de probabilidade da ocorréncia dos valores da
curvatura de uma curva, ou seja, o histograma das curvaturas, podemos assim obter a

entropia total das curvaturas da curva em questao:

nr

Sp=- fZ p;Inp, ; (19)
=1

sendo: f € IN" o indice da faixa do histograma, p; a probabilidade de ocorréncia de

um valor de curvatura e n7T o numero total de faixas de valores de curvaturas do

histograma.

5.4 O Modelo

O modelo desenvolvido apresenta-se relacionado com a entropia da
curvatura, pois a entropia, em termos de quantidade de informagdes, relaciona-se

com as saliéncias contidas nas formas bidimensionais.
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As informacdes extraidas de uma forma bidimensional, neste caso,
sio os valores das curvaturas de regides do contorno que compde tal forma
bidimensional.

Um exemplo da aplicagdo do modelo por entropia da curvatura pode
ser observado na Figura 5.4, onde as regides A, B ¢ C do contorno da forma
bidimensional apresentam entropia nula, pois as curvaturas relacionadas com estas
regides sdo constantes. Entretanto, a regido D , a qual ¢ uma regido de uma saliéncia
da forma bidimensional, possui um valor de entropia diferente de zero, pois nesta

regifio os valores das curvaturas ndo sao constantes

Figura 5.4: Exemplo de aplicagao do modelo por entropia da curvatura.

Portanto, 0 modelo da percep¢do de saliéncias descrito nesta segdo
apresenta-se relacionado com o calculo da entropia da curvatura de regides do
contorno (ou formas) que compdem as imagens estimulos.

Por exemplo, se tomarmos o grafico de K(r) de uma imagem estimulo,
onde o perimetro do contorno ¢ igual a Pe e selecionarmos regides do contorno

compostas de comprimentos W de pixels, ou seja, quebrarmos o contorno em varios
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trechos centrados em um pixel ¢;, cuja extensdao em pixels € igual a um valor W, o
qual ¢ determinado pela equacdo (20), podemos entdo calcular a entropia da
curvatura de cada trecho, sendo esta estabelecida como a entropia do pixel ¢,.

W =inteirode (I x P)) ; (20)

sendo 7, = [0,1] a variavel que determina o comprimento da janela (W) em relagdo ao
perimetro (P,).

Com a quebra do contorno em janelas de largura ¥ centradas sobre
um pixel ¢; , 0 processo para o calculo da entropia da curvatura do pixel ¢; passa a ser
muito parecido ao processo utilizado para o célculo da entropia total das curvaturas
do contorno. Pois, para o calculo da entropia da curvatura relacionada com o pixel ¢
do contorno, devemos gerar um histograma dos valores das curvaturas presentes na
janela de largura W centrada sobre o pixel ¢;, o qual ¢ denominado Hz,.

Entretanto, antes de compormos o histograma Ht; dos valores das
curvaturas presentes na janela de largura W, devemos efetuar uma multiplicacao,
ponto a ponto, entre os valores das curvaturas da janela com os valores de uma

funcdo gaussiana, a qual € gerada pela equacdo (21):

Gi=e ‘O 1)
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onde: Dr;t, ¢ a distancia, em pixels do contorno, entre o pixel 4 e o pixel #; ¢ o1, € 0

desvio padrio da fungfio gaussiana relacionado com o pixel #; , sendo este dado pela

equacdo (22):

FT
Gti=E=FT Rt, (22)

sendo: FT uma constante, Kt; o valor da curvatura relacionada com o pixel # € Rt; 0
raio da curvatura relacionado também com o pixel #; .

Logo, a fungio gaussiana atua como se estivessemos colocando pesos
aos valores das curvaturas que estdo presentes na janela de largura W, sendo o peso 1
dado ao valor da curvatura correspondente ao pixel #; , € para um outro valor de
curvatura da janela, correspondente a um pixel # , o valor do peso serd dado pelo
valor de G; .

Portanto, o histograma Ht; sera gerado com os novos valores das
curvaturas da janela de largura W, sendo que este possul sempre um numero
constante de faixas de curvaturas, o que é dado pela variavel NF, a qual sera a mesma
para todos os histogramas Hy de um contorno. Assim podemos dizer que o
histograma Ht; depende das variaveis W e NF ou Ht; (W,NF).

Deste modo, a largura de cada faixa (LF) de todos os histogramas Hr;

de um contorno, em valores de curvaturas, pode ser obtida através da equagao (23):

B max {K(t)} — min {K(t)}

LF ;
NF

(23)
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onde: max {K (t)} corresponde ao valor maximo da curvatura do grafico de K(¢) do

contorno € min {K (t)} corresponde ao valor minimo da curvatura do grafico de K(z).

Com a utilizacio do histograma Ht; podemos calcular a entropia da

curvatura do pixels #; através da equagio (24):

NF
S, == 2, p, np, (24)
f=1

sendo: f € I o indice da faixa do histograma Ht; e pya probabilidade de ocorréncia
da faixa f.

Logo, calculando S, para todos os pixels do contorno, podemos gerar
1

um grafico de S em fungio de 1, ou seja, podemos determinar a entropia da curvatura

ao longo de toda a extensdo do contorno (ou forma) que compde uma imagem

estimulo.

O processo de determinagio dos valores S, pode ser considerado um
!
processo ciclico, pois quando determinamos o valor de S, do primeiro pixel do
1

contorno utilizamos valores de K(z) dos ultimos pixel do contorno para compor a

janela de comprimento W, e um processo anlogo ocorre quando calculamos S, do
1

tltimo pixels do contorno, isto €, utilizamos valores de K(¢) dos primeiros pixels do

contorno.
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O fato mencionado anteriormente pode ser observado atraves da

Figura 5.5, onde temos um exemplo das condi¢des utilizadas para extragdo dos pixels

t; de todas as imagens estimulos.

O primeiro pixel ¢; usado para o calculo de §, foi padronizado como
!

o primeiro pixel do contorno encontrado quando efetuamos uma varredura da

esquerda para direita e de cima para baixo nos pixels que compde uma imagem

estimulo.

Na Figura 5.5 podemos também observar os eixos de coordenadas € o

sistema de orientacio angular utilizados para o calculo de S, em fung¢iode ;€ S,
1 !

em funcio do angulo onde se encontra o pixel #; .

pixel t; inicial —,

sentido de extracio
dos pixels t;

Figura'5.5: Exemplo das condigdes utilizadas para extragao dos pixels #; das imagens estimulos.

Seguindo as condi¢des padronizadas para o calculo dos valores S, ,
I
podemos obter um grafico de S(z), isto ¢ um grafico com os valores S, em funcdo de
!

t; , e também um grafico de S, em func¢io do angulo onde se encontra o pixel ¢; para
gr 7 ¢ g p p
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todas as imagens estimulos. Como exemplo desses graficos temos a Figura 5.6 e a

Figura 5.7, cujo dados estdo relacionados com a imagem estimulo FORMA 1.
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Figura 5.6: Grafico de S(r) da imagem estimulo FORMA 1, com W =0.1 Pe.
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Portanto, o modelo consiste em verificar o ponto de maximo do

grafico de S(¢) e entio relacionar a regido onde S(#) possui um valor maximo com 0s
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resultados do experimento psicofisico (ver Capitulo 3), ou seja, relacionar a regiéo
onde o valor de S(¢) ¢ maximo com as regides escolhidas pelos observadores durante

o experimento psicofisico.

5.4.1 Caracteristicas do Modelo

Existem caracteristicas do modelo que podem ser alteradas para a
obtencdo do grafico de S(¢), tais como: o método computacional empregado para a
obtencdio das curvaturas das imagens estimulos, o nimero de faixas (NF) que
compdem os histogramas das curvaturas (H¢;), o valor da constante FT e o valor da
variavel W.

A mais importante das caracteristicas anteriores ¢ o valor da variavel

W, pois esta determina a extensdo do trecho do contorno utilizado no calculo de S, ,
!

o que pode influenciar na precisdo do grafico de S(f). Os valores aqui utilizados da
variavel W foram 0,2 P, , 0,1 P, e 0,05 P, , ou seja, T, iguala 0,2, 0,1 € 0,05.

Para a outra caracteristica que se apresenta sob a forma de uma
variavel, ou seja, o nimero de faixas (NF), o valor utilizado foi igual a 40 € para a
constante FT o valor usado foi de 0,4.

Com relacio ao método computacional empregado para a obtengao
das curvaturas, o utilizado foi o mesmo que se apresenta implementado no software
que analisa caracteristicas da imagem, como curvatura, raio de curvatura e entropia
da curvatura, o qual faz parte do projeto Zynergos que esta sendo desenvolvido no
Grupo de Pesquisas em Visao Cibernética do Instituto de Fisica de S@o Carlos

(Consularo et al, 1999). O software executa todos os célculos do modelo at¢ a
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obtencio dos graficos de S(r) das imagens estimulos, e até mesmo a determinagao do

ponto de maximo do grafico de S(¢).

5.4.2 Os Resultados do Modelo

Os resultados obtidos com este tipo de modelo sdo apresentados no
Apéndice VII, juntamente com os resultados obtidos do modelo descrito no Capitulo
4, na forma de histogramas polares € tabelas.

Entretanto, a comparag@o entre os erros obtidos com este modelo em
relacio ao experimento psicofisico ¢ apresentada no Capitulo 6, na forma de

histogramas lineares.
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6. Resultados

Este capitulo apresenta uma comparac@o dos resultados obtidos pelos
modelos apresentados nos Capitulos 4 ¢ 5 com os dados obtidos atraveés do

experimento psicofisico descrito no Capitulo 3.

6.1 Os Resultados do Experimento Psicofisico

O experimento psicofisico descrito no Capitulo 3 foi realizado em
duas etapas, uma com as primeiras 30 imagens estimulos do Apéndice VI e a outra
etapa com as demais imagens estimulos apresentadas no apéndice, ou seja, as
restantes 25 imagens estimulos.

Esta divisio do experimento em duas etapas tem a fun¢do de ndo
tornar o experimento cansativo, e o fato mais importante é que em cada uma das
etapas as imagens estimulos possuem um certo padrdo em suas caracteristicas
principais. Por exemplo, a primeira etapa (as 30 primeiras imagens estimulos) ¢
composta de imagens estimulos com formas mais comuns de serem encontradas
diariamente e que apresentam uma maior simetria ¢ alongamento do que as imagens

estimulos da segunda etapa.
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Cada uma das etapas do experimento psicofisico foi aplicada em 16
pessoas (ou observadores como aqui sio denominados) tanto do sexo masculino
como do sexo feminino, cuja faixa etaria varia entre 20 e 40 anos de i1dade.

Os 16 observadores foram divididos em 4 conjuntos de 4
observadores. Para cada um dos 4 observadores de um conjunto, foram apresentadas
apenas uma Unica vez as imagem estimulos que compdem uma etapa do experimento
(30 imagens para uma etapa e 25 para a outra) € 5 vezes a imagem NULA (por
etapa), com uma seqiiéncia de apresentagio diferente para cada observador.

Porém, para todos os observadores de um conjunto, as imagens
estimulos foram apresentadas sempre em uma das quatro orientagdes basicas, sendo
estas 0°, 90°, 180°¢ 270°. Por exemplo, para o primeiro conjunto apresentaram-se as
imagens estimulos em uma seqiiéncia aleatéria para cada um dos 4 observadores,
mas todas com orientagdo de 0°;, para o segundo, o terceiro € quarto conjuntos,
apresentaram-se as imagens estimulos em uma seqiiéncia aleatéria para cada
observador, entretanto, com orientacdes respectivamente de 90°, 180°e 270°.

Estes dois fatos anteriores, ou seja, a seqiiéncia aleatoria e a variagao
na orientacdo das imagens estimulos, foram necessarios para evitar polarizagdes no
resultado do experimento psicofisico, pois a seqiiéncia em que as imagens sdo
apresentadas, bem como as suas orientagdes, poderiam induzir um observador a
escolha de uma certa diregdo como resposta.

Analisando o resultado obtido de um observador, para uma etapa do
experimento, teremos um numero de freqiiéncia de apresentagio de cada imagem
estimulo igual a 1 € um numero igual a 5 para a imagem NULA. Entretanto, como o

objetivo do experimento é de obter um resultado global, todos os resultados
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individuais foram agrupados, gerando um dunico resultado para cada imagem
estimulo. Logo, o numero total de freqiiéncia de apresentacdo de cada imagem
estimulo passa a ser de 16, e para imagem NULA passa a ser de 160, se agruparmos o

resultado das duas etapas do experimento.

6.1.1 Os Histogramas Polares

A fim de obter-se uma melhor analise visual desses resultados, os
mesmos foram organizados na forma de histogramas para cada imagem estimulo que
compde o experimento psicofisico.

Estes histogramas sfio do tipo polar, os quais sdo gerados por um
software denominado Mapeamento de Imagens (ver Apéndice III), que foi
especialmente desenvolvido para comparagio dos resultados do experimento com 0S
resultados das simulagdes.

Logo, teremos 56 histogramas, sendo um histograma polar por
imagem estimulo do experimento e um histograma para a imagem NULA. Todos os
56 histogramas sdo apresentados no Apéndice VII. Entretanto, neste capitulo
apresentaremos somente 0 histograma da imagem estimulo FORMA 1 e o histograma
da imagem NULA, explicando como interpretar tais histogramas.

Na Figurz; 6.1 temos o histograma polar da imagem estimulo FORMA
1, onde temos a imagem mapeada através de uma grade ortogonal com espagamentos
de 5 em 5 graus, e origem no centro de massa da imagem estimulo o qual torna-se o

centro do histograma polar.
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Em todos os histogramas polares a numera¢do mais externa que
circunda a imagem estimulo representa o angulo central de uma das c¢lulas da grade
ortogonal do histograma, € a numeragéo interna seguinte representa a freqiiéncia de
ocorréncia desta célula (ou angulo central correspondente) resultante dos processos
de escolha de todos os observadores que participaram do experimento psicofisico.
Portanto, se efetuarmos a soma de todas as freqiiéncias de todas as c€lulas que

compdem um histograma polar de uma imagem estimulo, o valor encontrado sera

igual a 16.
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Figura 6.1: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA 1.
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Deve-se notar também, no histograma da Figura 6.1, que a
representagio grafica do valor da freqiiéncia de uma dada célula do histograma ¢ feita
de maneira escalonada com as demais freqiiéncias das outras células do histograma.
Ou seja, a freqiiéncia de maior valor do histograma ird preencher graficamente toda a
area de sua célula correspondente: Por exemplo, a célula com valor de freqiiéncia
igual a um tergo do valor da maior freqiiéncia tera somente um tergo da area de sua
célula graficamente preenchida.

Este método de preenchimento das células € realizado somente para as
células que possuem valor de freqiiéncia diferente de zero, pois tais c¢lulas com valor
de freqgiiéncia nula ndo sdo preenchidas e nem o valor da freqiiéncia ¢ mostrado no
histograma polar.

A finalidade principal do histograma polar ¢ facilitar na escolha visual
dos grupos que podem ser selecionados através da andlise das freqiiéncias de
ocorréncias dos angulos centrais. Tais grupos sdo utilizados no processo de
comparagdo dos resultados do experimento psicofisico com os resultados dos
modelos apresentados nos Capitulos 4 € 5.

Além da determinagiio dos angulos centrais que estabelecem a faixa
de um determinado grupo, obtém-se também a soma das fregiiéncias de ocorréncia
do grupo (nimero de apresentagdes), a média dentre os angulos que compdem o
grupo e o desvio padrao em relacdo a esta média.

A média e o desvio padrio sio calculados como se o histograma polar
fosse uma distribuicio de probabilidade em relagdo aos angulos (Costa Neto &

Cymbealista, 1974).
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Assim, tomando-se 6; como sendo um dos angulos do intervalo
compreendido pelo grupo, f; a freqiiéncia de ocorréncia deste angulo e N4 como o
numero de apresentagles ou a soma das freqiiéncias de ocorréncia do grupo, temos

que a média (u) e o desvio padrio (o) serdo dados por:

2.6, f

n(e) = T; (25)

6, =y 1O -[u@] ; (26)

sendo:

2.0/,

u(92)=T- (27)

O método de marcagio de um grupo € explicado em maiores detalhes
no Apéndice I, o qual explica a utilizagao do software Mapeamento de Imagens.

Na Tabela 6.1 temos os grupos selecionados a partir do histograma da
imagem estimulo FORMA 1 apresentado anteriormente. No Apéndice VII sido

encontrados todos os grupos de todas as imagens estimulos.

Tabela 6.1: Grupos selecionados da imagem estimulo FORMA 1.

Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 195 - 220 285 -330
N.A. 16 9 5
1 (graus) 221. 56 207.78 307
o, (graus) 73.99 7.49 15.02
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Podemos notar da Tabela 6.1 a formacdo de um grupo geral que
compreende todos os angulos de 0 a 360 graus com um distanciamento de 5 graus
entre cada angulo, tal formag3o de um grupo geral € um processo comum para todas
as imagens estimulos.

O primeiro grupo selecionado nesta tabela representa o grupo com um
maior numero de apresentagdes (NA), ou escolha, por parte dos observadores, sendo

os demais grupos (2, 3, 4,...) classificados em ordem decrescente do numero de

apresentagoes.

6.1.2 O Histograma Polar da Imagem Nula

A imagem estimulo NULA, juntamente com a imagem resposta, como
foi dito na Secdo 3.5.1, possui a fung@o de analisar a preferéncia do observador para a
prévia escolha de uma dire¢do (ou angulo central) durante o processo de apresentacdo
do experimento psicofisico.

Na verdade, com a utilizagio da imagem NULA, a qual ¢ idéntica a
imagem estimulo central, o proprio circulo que compde a imagem resposta passara a
ser uma imagem estimulo para o observador do experimento psicofisico. Portanto,
quando nos referirmos ao histograma polar da imagem estimulo NULA, estaremos
nos referindo ao histograma de uma imagem estimulo do tipo da imagem resposta, ou
seja, um circulo de raio igual a 250 pixels e espessura de 1 pixel.

Na Figura 6.2 e na Tabela 6.2 tem-se, respectivamente, o histograma
polar e os dados dos grupos selecionados através da analise desse histograma, quando

os resultados de todos os observadores, das duas etapas que compdem o experimento,
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sao agrupados em tnico resultado gerando um total de 160 apresentag¢des da imagem

estimulo NULA.
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Figura 6.2: Histograma Polar da imagem estimulo NULA.
Tabela 6.2: Grupos selecionados da imagem estimulo NULA.
Grupos Faixa (graus) N.A. U (graus) o, (graus)
Geral 0-360 160 156. 38 104. 25
1 340 - 55 43 17.91 21.41
2 75 - 100 34 89.56 5.47
3 265 - 325 27 300 16. 61
4 180 - 200 26 183. 85 5.6
5 110 - 170 20 140. 5 20. 06
6 210 -250 10 227.5 12.09
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6.2. A Organizacio dos Resultados do Modelo do Capitulo 4

O processo de simulagdes do modelo da percepgao de saliéncias,
descrito no Capitulo 4, foi realizado através de um software implementado no
ambiente de programagio Matlab, o qual gera trajetorias resultantes do processo de
simulagao.

Estas trajetorias sdo convertidas em trajetérias visuais, ou seja, s2o
desenhadas no histograma polar de uma imagem estimulo como um caminho que
parte do centro de massa e atinge uma determinada regido da imagem estimulo, ao
mesmo tempo que fornece a dire¢do final da trajetdria através de um destaque em um
angulo do histograma. Este destaque € realizado externamente aos angulos centrais
através de niimeros de 1 a 9 que representam as simulagdes (ver Figura 6.1). O
processo de desenho das trajetorias sobre os histogramas polares é realizado também
pelo software Mapeamento de Imagens, apresentado no Apéndice IIL.

A direcao final é calculada como o angulo formado pela reta que liga
o ponto do centro de massa da imagem estimulo com o ponto final da trajetoria, em
relagdo ao eixo X do histograma polar (em sentido anti-horario), ou seja, a reta que
passa sobre o centro de massa e o angulo central zero.

Para fins de comparag3o de resultados com o experimento psicofisico,
foram realizadas 9 simulacdes com diferentes combinagdes de variaveis do modelo
apresentado no Capitulo 4 (ver Segdo 4.3), para cada uma das 55 imagens estimulos

que compdem o experimento psicofisico, resultando assim um total de 495

simulagdes.
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Os valores das variaveis utilizadas foram: passo de deslocamento do
ponto de fixagao visual simuiado igual a 0,1 pixel; raio R 1gual a 101 pixels (metade
da dimensdo da imagem estimulo); coeficiente alfa () do médulo do campo vetorial
igual 2 0,5, 1 e 2; desvio padrio da fungao gaussianal(a) igual a 1, 2 e 4. Tais valores
foram escolhidos a fim de obtermos uma amostragem do processo de simulagdo,
porém outros valores de variaveis podem ser experimentados.

Os resultados do processo de simulagdo de cada imagem estimulo
podem ser visualizados no histograma polar dessa imagem estimulo (ver Apéndice
VII), através das trajetorias e de nimeros de 1 a 9 (como foi citado anteriormente) de
acordo com a Tabela 6.3, a qual fornece o valor do coeficiente alfa () € o valor do
desvio padrdo da fungio gaussiana (o ) para cada uma das 9 simulacdes de uma
imagem estimulo. Nesta tabela s3o constantes o valor do passo € do raio R, os quais

sdo, respectivamente, 0,1 e 101 pixels.

Tabela 6.3: Tabela representativa das caracteristicas das simula¢des do modelo do Capitulo 4.

Simulacdes Alfa (@) Sigma (0)
1 0.5 1
2 0.5 2
3 0.5 4
4 1 1
5 1 2
6 1 4
7 2 1
8 2 2
9 2 4
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Todos os histogramas polares das 55 imagens estimulos representando
as simulacdes sio apresentados no Apéndice VII. A Figura 6.1 representa o
histograma polar da imagem estimulo FORMA 1.

Além da visualizagio das simulagdes, tem-se os dados das mesmas
organizados em tabelas, como a Tabela 6.4 seguinte, a qual apresenta os dados das 9

simulacdes da imagem estimulo FORMA 1.

Tabela 6.4: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 1.

Simulagoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 276.9 | 276.7 | 272.7 | 316.7 | 315.1 | 304.9 322 319.4 | 314.5
Erros (graus) 69.12 | 68.92 | 64.92 | 108.92 | 107.32 | 97.12 | 114.22 | 111.62 | 106.72

Na Tabela 6.4 podemos notar a presenca de trés linhas que
representam, respectivamente, as simulagdes, as direcdes finais das trajetdrias, € o
erro (valor absoluto da diferenca em graus) entre as diregdes finais das trajetérias € a
média do primeiro grupo selecionado do histograma polar da imagem estimulo
FORMA 1. Todas as outras tabelas com os resultados das simulagdes das demais

imagens estimulos s3o apresentadas no Apéndice VIL

6.2.1 Comparacio dos Erros do Modelo do Capitulo 4

Nesta secio sera feita uma comparacgdo entre os erros obtidos das 9
simulacdes de cada imagem estimulo com o resultado do experimento psicofisico.
Para cada um dos nove tipos de simulagdo foi montado um histograma

linear com a porcentagem de ocorréncia dos erros da simulagdo em questao, como
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podemos observar nas Figuras 6.3 até a Figura 6.11. Em tais histogramas os erros
foram agrupados em faixas angulares de 10° cada.

Em todos os histogramas foram realizados os calculos da média
angular dos erros e o desvio em relagdo a esta média (Costa Neto & Cymbalista,
1974). Assim a melhor das simulagdes sera aquela que apresentar um valor de média

mais proxima de zero, com um menor valor de desvio padréo.
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Figura 6.3: Histograma Linear dos erros da simulagdo 1 (S1).
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Figura 6.4: Histograma Linear dos erros da simulag@o 2 (S2).
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Figura 6.5: Histograma Linear dos erros da simulagdo 3 (S3).
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Figura 6.6: Histograma Linear dos erros da simulagéo 4 (S4).
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Figura 6.7: Histograma Linear dos erros da simulagio 5 (S5).
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Figura 6.8: Histograma Linear dos erros da simulagéo 6 (S6).
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Figura 6.9: Histograma Linear dos erros da simulagzo 7 (S§7).
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Figura 6.10: Histograma Linear dos erros da simulagdo & (S8).
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Figura 6.11: Histograma Linear dos erros da simulagéo 9 (S9).
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6.3 A Organizac¢io dos Resultados do Modelo do Capitulo 5
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Os resultados do modelo da percepg¢do de saliéncias descrito no

Capitulo 5 podem ser visualizados nos histogramas polares das imagens estimulos

(ver Apéndice VII), através dos simbolos El, E2, E3 de acordo com a Tabela 6.5, a

qual fornece o valor da variavel W e o simbolo correspondente para os trés valores

utilizados desta variavel no caculo das entropias das curvaturas. Este processo de

representacio ¢ analogo ao utilizado na representagdo das diregoes finais das

trajetorias das simulagdes do modelo do Capitulo 4. Como exemplo de

histograma polar com as representacdes dos simbolos temos a Figura 6.1.

Tabela 6.5: Tabela dos simbolos que representam a entropia da curvatura.

um

Simbolos Valor da variavel W
El 0,2 P,
E2 0,1 P,
E3 0,05 P,

Além da visualizacdo dos simbolos que representam as entropias das

curvaturas, temos também os dados das mesmas organizados em forma de tabelas,

como a Tabela 6.6 seguinte, a qual apresenta os dados relacionados com a imagem

estimulo FORMA 1.

Tabela 6.6: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 1.

Valor da variavel W 0,2 P, (E1) 0,1 P, (E2) 0,05 P, (E3)
Direcdes (graus) 201.2 183.5 179.2
Erros (graus) 6.6 243 28.3
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Na Tabela 6.6 podemos notar a presenga de trés linhas que
representam respectivamente, os valores que a variavel W pode assumir no calculo
das entropias das curvaturas, as dire¢des dos pontos onde a entropia da curvatura €
méxima, e o erro (valor absoluto da diferenga em graus) entre as direcdes e a média
do primeiro grupo selecionado do histograma polar da imagem estimulo FORMA 1.
Todas as outras tabelas com os resultados das demais imagens estimulos sdo

apresentadas no Apéndice VIL

6.3.1 Comparacio dos Erros do Modelo do Capitulo 5

Esta secao realiza uma comparag@o entre os erros obtidos pelo modelo
do Capitulo 5, para cada valor da variavel W utilizado no calculo das entropias das
curvaturas, quando este € comparado com o resultado do experimento psicofisico.

Para cada um dos trés valores da variavel W foi montado um
histograma linear com a porcentagem de ocorréncia dos erros do modelo,
considerando-se os resultados de todas as 55 imagens estimulos, como podemos
observar nas Figuras 6.12, 6.13 e 6.14. Em tais histogramas os €rros foram agrupados
em faixas angulares de 10° cada.

Em todos os histogramas foram realizados os calculos da média
angular dos erros € o desvio padrdo em relagdo a esta média (Costa Neto &
Cymbalista, 1974). Assim o melhor valor para a variavel W sera aquele onde o

histograma apresentar um valor de média mais proxima de zero, com um menor valor

de desvic padrao.
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Figura 6.13: Histograma Linear dos erros para W =10% (E2).
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7. Conclusdes e Sugestdes Para Desenvolvimentos Futuros

Esta dissertacio realizou uma pesquisa na area de percepgao visual de
saliéncias em formas bidimensionais, pesquisa esta que envolveu um processo
investigativo e um processo de modelagem da percepgdo de saliéncias em formas
bidimensionais.

O processo investigativo foi caracterizado principalmente pelo
desensolvimento de um tipo de experimento psicofisico, que apresenta aos
individuos sob teste imagens de formas (ou contornos) bidimensionais com
determinadas caracteristicas e saliéncias, sendo este descrito no Capitulo 3.

O processo de modelagem foi caracterizado por dois métodos de
modelagem da percepcio de saliéncias. Um desses metodos faz uso de campos
vetoriais, como podemos notar através do Capitulo 4. O outro método se apresenta
relacionado com a entropia da curvatura das formas utilizadas como imagens
estimulos, sendo este descrito no Capitulo 5.

As trés secOes que se seguem apresentam respectivamente as
conclusdes sobre o processo investigativo, sobre o processo de modelagem €
sugestdes para futuros desenvolvimentos que poderdo dar continuidade ao trabalho

abordado nesta dissertacao.
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7.1. Conclusoes Sobre o Processo Investivativo

O intuito principal do processo investigativo fo1 obter uma analise das
caracteristicas de formas bidimensionais, juntamente com os tipos de saliéncias
destas formas que influenciam na escolha de uma regido por parte dos observadores.
Ou seja, obter as caracteristicas das formas e os tipos de saliéncias destas formas que
levam a uma mais facil percep¢do de uma determinada regido pelos individuos sob
teste, para um grupo de imagens de formas bidimensionais apresentadas.

Para isto foi elaborado o experimento psicofisico (ver Capitulo 3), que
realizado sobre a tela do monitor de um computador e sendo executado através de um
software denominado Controle do Experimento, fornece a regiao escolhida pelos
observadores como sendo, aparentemente, a primeira regido percebida de uma
determinada forma bidimensional.

Os resultados deste experimento psicofisico, ou seja, a freqiiéncia de
escolha das regides das imagens pelos individuos, foram organizados atraves de
histogramas polares gerados pelo software denominado Mapeamento de Imagens.
Assim, com a utilizago dos histogramas polares podemos realizar uma analise das
caracteristicas das formas, juntamente com os tipos de saliéncias destas formas que
influenciam na escolha de uma regido por parte dos individuos.

A conclusio que podemos obter a cerca do método de realizagdo do
experimento psicofisico foi bastante razoavel de acordo com as condi¢Ses € padrdes
exigidos para a realizacdo do mesmo. Isto ¢, realizar um experimento psicofisico que
fornecesse os dados desejados com um baixo custo financeiro, de facil manuseio por

parte de quem o aplica e por parte dos observadores, possibilitando assim que o
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mesmo possa ser amplamente difundido, até mesmo via internet, gerando deste modo
um maior numero de dados disponiveis que possibilitarda uma maior validade das
conclusdes aqui obtidas a cerca da percepgdo de saliéncias em formas
bidimensionais.

Analisando-se o experimento estatisticamente podemos classificar o
mesmo como um experimento piloto. Isto ¢, um experimento que se realiza antes de
efetuarmos um experimento em larga escala, para podemos determinar os valores das
variaveis estatisticas que influenciam no resultado do experimento psicofisico, como
por exemplo, o numero ideal de observadores para a realizagdo do experimento de
modo que se obtenha uma perfeita amostragem da populag@o.

A analise das caracteristicas de formas bidimensionais, e dos tipos de
saliéncias foi efetuada através da comparagio da teoria exposta no Capitulo 2 com os
resultados do experimento psicofisico. Isto €, comparou-se o0s resultados do
histogramas polares, obtidos através do experimento psicofisico, com as principais
regras que determinam o processo de percepgio de formas.

Observando-se os histogramas polares das formas bidimensionais que
compdem o experimento psicofisico, podemos concluir de uma maneira geral que a
regido escolhida pelos observadores foram regides das formas bidimensionais onde
se tem um maior valor da curvatura, em relacio aos demais valores de curvaturas da
mesma forma bidimensional. Como alguns exemplos temos as imagens estimulos
CIRC1, RETHPV, FORMA K e FORMA R.

Devemos associar ao fato anterior a tendéncia da escolha de uma
regiio que se apresenta mais proxima do ponto de fixagao visual 1inicial (no caso o

centro de massa da imagem estimulo). Como alguns exemplos temos as imagens
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estimulos FORMA 2, FORMA 3, FORMA 4, FORMA 6, TRIDUP, FORMA C,
FORMA J e FORMA N.

Entretanto, ndo se pode afirmar que a regido escolhida sera sempre a
de maior curvatura que se apresenta mais proxima possivel do ponto de fixagdo
visual, pois como podemos ver através das imagens estimulos AVIAO, ALTE,
COPAS, ELIPSE, ESPADA, FORMA 1, TIL, TRIEQUI, TRIESC, FORMA B,
FORMA O, FORMA P, FORMA S, FORMA V, isto nio ocorre. Porém, podemos
afirmar que de acordo com as caracteristicas e os tipos de saliéncias que constituem
uma determinada forma bidimensional, teremos uma maior tendéncia para um ou
outro fator que determina a preferéncia de escolha por parte dos observadores.

Seguindo a regra da “boa figura” dos principios de Gestalt para uma
figura podemos restringir esta regra para regides das imagens estimulos, definindo
assim uma “boa regido”. Portanto, uma “boa regido” € aquela que pode ser mais
facilmente percebida do que uma ndo tdo “boa regido” e que apresenta uma maior
dificuldade de ser decomposta em outras regioes.

A classifica¢do de uma regido ser ou ndo uma “boa regido” pode ser
obtida (como observado na Segdo 2.2) através da analise da simplicidade da regido,
que pode estar ligada a complexidade ou a quantidade de informagdes contidas na
regido. Porém, como obsevado na Segéo 2.2, complexidade pode ser definida como
um somatério de pesos atribuidos a regido, tais como: curvatura, angularidade,
numero de lados, e a razdo entre o quadrado do perimetro e a drea (PZ/A)
(Attneave, 1957 e Levine & Shefner, 1991).

Logo, uma “boa regido” pode ser considerada como a regido que

apresentar uma menor quantidade de informagdo ou apresentar uma menor
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complexidade, assim a regido mais facilmente percebida sera aquela que possuir uma
menor curvatura.

Comparando-se este fato com os resultados obtidos do experimento
psicofisico podemos chegar a conclusio que as regides escolhidas pelos observadores
nio sdo, de um modo geral, “boas regioes”.

Isto pode ser explicado pelo fato de que as “boas regides” como sao
mais faceis de serem percebidas, sio também percebidas mais rapidamente, pois sao
notadas como aspectos globais da imagem estimulo (ver Seg&o 2.6). Ao contrario,
temos as nio tao “boas regides” como aspectos locais, os quais so percebidos mais
lentamente quando comparados com os globais. Assim, com uma percepgao mais
lenta esta pode ser melthor memorizada pelo observadores, que fornecem, deste
modo, tais regides como resposta para o experimento psicofisico. Como alguns
exemplo podemos citar as imagens estimulos FORMA'Y e FORMA Z.

Outra caracteristica analisada das imagens estimulos ¢ a simetria em
relagio a um eixo que corta a imagem segundo uma determinada orientagao. Sobre
isto, podemos concluir que ocorre uma certa dispersao entre 0s lados simétricos na
preferéncia da escolha das regides semelhantes dos lados simétricos de uma imagem
estimulo, isto €, aparentemente nio existe uma tendéncia entre a escolha de um dos
Jados, pois ambos possuem os mesmos tipos de saliéncias (ver imagens estimulos
como: ALTE, BUSSUL, COPAS, ELIPSE, ESPADA, FORMA 4, QUADR,
RETANH, RETANV, CIRC2 e MAIS).

A posicio de orientagdo do eixo de simetria nao influi no processo de
dispersao (ver imagens estimulos CIRC2, QUADR e MAIS), sendo que talvez uma

leve influéncia no processo escotha possa ocorrer devido ao posicionamento do
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“mouse” e do fato de os observadores serem destros ou nao. Esta influéncia pode ser
obtida quando analisamos o resultado do histograma polar da imagem estimulo
NULA, onde observamos uma leve preferéncia para a orientagdo em torno do angulo
de 156,38 graus em relagio a um eixo horizontal com os angulos tomados no sentido
anti-horario.

Em relacdo as caracteristicas da imagens estimulos, temos ainda o fato
da influéncia do contexto (ver Sec¢do 2.8), o qual pode ser notado através da imagem
estimulo AVIAO. Nesta imagem a preferéncia de escoltha permanece praticamente
entre os ponto que correspondem as partes dianteira e traseira do formato de um
aviao.

Utilizando-se dos resultados do experimento psicofisico podemos
ainda obter modelos quantitativo da percepcdao de saliéncias de formas
bidimensionais, ou seja, modelos que determinem as regides escolhidas pelos
individuos durante a realizacio do experimento psicofisico através de simples
equacdes matematicas. As conclusdes obtida a cerca dos modelo utilizados sdo

descritas na secao seguinte.

7.2. Conclusdes Sobre o Processo de Modelagem

Como podemos observar através dos Capitulos 4 e 5, foram
desenvolvidos dois métodos de modelamento, sendo um relacionado com campos
vetoriais € o outro com a entropia da curvatura das imagens apresentadas como

estimulos aos individuos.
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Os resultados destes dois modelos foram comparados com o0s
resultados praticos obtidos através do experimento psicofisico, a fim de obtermos
uma analise da validade dos modelos.

Esta comparacio foi realizada através da composigdo de histogramas
lineares com a porcentagem de ocorréncia dos erros para cada caso do modelo em
questdo, os quais foram apresentados na Segdo 6.2.1 para a modelagem através de
campos vetorias e na Se¢do 6.3.1 para o modelo que se utiliza do calculo da entropia
da curvatura.

Em todos esses histogramas os erros foram agrupados em faixas
angulares de 10 graus cada, e foram realizados os célculos da média angular dos erros
e o desvio em relacdo a esta média (Costa Neto & Cymbalista, 1974). Portanto, o
melhor caso do modelo sera aquele que apresentar um valor de média mais proxima
de zero, com um menor valor de desvio padréo.

A Tabela 7.1 apresenta os dados das simulagdes de S1 até S9 do
processo de modelagem por campos vetoriais € a Tabela 7.2 apresenté os dados das
simulacoes E1, E2 e E3 do processo de modelagem que utiliza-se do calculo da

entropia da curvatura.

Tabela 7.1: Resultado das simulagdes do processo de modelagem por campos vetoriais.

Simulag¢des Alfa (@) Sigma (0) Média Desvio Padrio
S1 0.5 1 70.4° 63.1°
S2 0.5 2 72.7° 64.7°
S3 0.5 4 69.2° 63.3°
S4 1 1 64.0° 60.2°
S5 1 2 67.8° 61.9°
S6 1 4 65.6° 61.2°
S7 2 1 69.9° 55.9°
S8 2 2 69.0° 56.1°
S9 2 4 72.5° 56.7°
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Tabela 7.2: Resultado das simulagdes do processo de modelagem por entropia da curvatura.

Simulacgdes Valor da varidvel W’ Meédia Desvio Padrio
El 0,2 P, 77.5° 62.9°
E2 0,1P, 73.4° 63.1°
E3 0,05 P, 82.3° 59.3°

Podemos notar que a faixa de valores utilizados para as variaveis alfa
e sigma para o processo de modelagem por campos vetoriais ndo gerou uma ampla
variacdo nos valores da média e do desvio padriao dos erros do modelo. Logo,
podemos concluir que outros valores devem ser testados at¢ que se determine a
melhor combinacdo das variaveis alfa e sigma que gerem um menor valor da média e
do desvio padrdo, resultando, deste modo, em um processo de modelagem mais
préximo do ideal.

O mesmo fato ocorreu para o processo de modelagem por entropia da
curvatura, portanto, devemos também experimentar outros valores da variavel I a
fim de obter um melhor processo de modelagem.

Fazendo-se uma comparagio entre os resultados dos dois processos de
modelagem através das Tabelas 7.1 e 7.2, podemos concluir que o processo de
modelagem por campos vetoriais apresenta uma ligeira diminui¢do nos valores dos
erros em relacio ao processo de modelagem por entropia da curvatura, isto

considerando-se a faixa de valores utilizados para as variaveis a, ce W.
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7.3 Sugestdes Para Desenvolvimentos Futuros

De acordo com os resultados obtidos neste presente trabalho e com o
intuito de ampliar a pesquisa realizada, apresentamos a seguir algumas sugestdes que
poderao servir de base para novos trabalhos nesta area.

Com a finalidade de obtermos uma perfeita validade das conclusdes
obtidas através do processo investigativo da percepgdo de saliéncias em formas
bidimensionais, podemos comparar os resultados do experimento psicofisico
utilizado neste trabalho com os resultados obtidos por um outro experiemento
psicofisico que se utilize dos pulsos eletrofisiologicos dos movimentos do olhos, que
determinam com maior precisio a posigio visualizada pelos observadores quando
uma imagem estimulo € apresentada aos mesmos.

Como os processos de modelagem foram avaliados sem contudo se
utilizar todas as faixas de valores possiveis para as variaveis como a, o ¢ W,
recomenda-se um estudo mais detalhado do comportamento dos processos de
modelagem ao longo de uma ampla faixa de valores, podendo-se utilizar para isto o
uso de algoritmos genéticos.

Em relacdo ao processo de modelagem por campos vetoriais podemos

tornar a variagio de sigma (o) como uma variagéo em func@o da distancia média (7, ),

onde se encontra o ponto de fixagdo visual simulado e as cargas que compdem a

imagem carga anterior ao deslocamento do ponto de fixagao visual simulado. Isto

tornara a imagem carga variavel a cada etapa do processo de simulagao do modelo.
No processo de modelagem por entropia da curvatura podemos

substituir o grafico de S(¢), onde se retira o valor do ponto de maximo da entropia da
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curvatura, por um novo grafico gerado através do grafico de S, em fungo do
1

angulo onde se encontra o pixel 7 . Isto é, podemos substituir o grafico de S(¢) por um

grafico de S(6), onde 6 varia de 0 a 360 graus. Tal grafico de sera obtido atraves da

seguinte equacao:

So= 3.8, - (28)

i em @

Portanto, o modelo que se utiliza do calculo da entropia da curvatura,
passa a verificar o ponto de maximo do grafico de S(6), € entao relacionar o angulo

onde o valor de S(6) é maximo com os angulos escolhidos pelos observadores

durante o experimento psicofisico.
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Apl 1

Apéndice I - Nocdes Gerais de Psicofisica
1 Introducao

Primeiramente devemos caracterizar dois termos muito utilizados em
psicofisica, sendo estes a sensagdo € a percepgdo.

A sensacio estd diretamente relacionada com os estimulos fisicos, os
quais s3o alguma forma de energia, transmitidos aos sensores fisioldgicos. Como
exemplos temos qualidades como duro, quente, azul, etc.

Ja a percepgdo estd relacionada com o processo psicologico da
compreensio de uma sensagdo, envolvendo assim um certo padrao de julgamento.
Utiliza-se um processo de organizagio e integragao dos estimulos fisicos produzidos
pelos sensores fisiologicos.

As proximas segdes revisam outros conceitos e técnicas em
psicofisica. Estas baseiam-se principalmente em Schiffman (1982), Sekuler & Blake
(1990) e Levine & Shefner (1991).

2 Psicofisica

Podemos definir psicofisica como a ciéncia que procura quantificar a
relagdo entre a variacio de certas caracteristicas dos estimulos fisicos (de dimensoes
fisicas) e as respectivas mudangas ocorridas no lado subjetivo do experimento (de
caracteristicas psicologicas). Tais métodos, utilizados para descrevermos esta

relacdo, sio tratados como métodos psicofisicos, sendo os principais discutidos neste
apéndice.

3 Limiar Absoluto

Uma das primeiras caracteristica que devemos ter conhecimento,
quando realizamos um experimento psicofisico, € a quantidade minima de energia
estimulante necessaria para a detecgdo de um estimulo. Tal quantidade recebe o
nome de limiar absoluto (Schiffman, 1982; Sekuler & Blake, 1990 e Levine &
Shefner, 1991).

Se a magnitude do estimulo for muito pequena e ndo produzir uma
resposta detectavel, dizemos que a magnitude do estimulo ¢ subthreshold ou
sublimiar; ao contrario se a magnitude for muito forte, esta ¢ dita suprathreshold ou
supralimiar. Um outro fato a ser notado ¢ que o minimo estimulo detectavel ndo €
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absolutamente fixo, mas varia com a modalidade investigada, com as condi¢des do
experimento, o nimero de observadores e outros fatores do experimento.

Existem certos métodos para a determinagdo do limiar absoluto,
dentre os quais podemos destacar: método dos limites ou método da mudanga
minima, métodn do ajustamento, método do estimulo constante, método da escada e

o método da mudanga for¢ada ou método objetivo. Estes métodos sdo brevemente
discutidos a seguir.

3.1 Método dos Limites ou da Mudanca Minima

Neste método o limiar absoluto é determinado através de um processo
de varredura de varios valores de magnitudes do estimulo, segundo passos de
pequena magnitude. Devemos comegar com um valor de magnitude muito elevado,
ou muito baixo, e aos poucos vamos adicionando um passo de diminui¢do, ou de
aumento, respectivamente as magnitudes anteriores. Este processo ocorre até que o
observador diga-nos que o estimulo no ¢ mais detectavel, no caso de diminuigio, ou
passa a ser detectavel, no caso de aumento. Assim esses respectivos valores de
estimulos deverdo ser os valores dos limiares absolutos para um processo
descendente e ascendente.

Efetuando-se todo o processo anterior varias vezes, obtemos diversos
valores de limiares, sendo que o limiar absoluto médio, ¢ tomado como padrao do
experimento. E interessante registrarmos também o desvio padrio e outras
estatisticas destas medidas.

3.2 Método do Ajustamento

Consiste em se manter a intensidade do estimulo ligeiramente abaixo
do valor detectavel pelo observador, sendo este forgado a aumentar uma certa
quantidade de intensidade de estimulo, a fim de que o mesmo torne-se detectavel.
Logo, o limiar é calculado através dessa quantidade de estimulo adicionada pelo
observador ao experimento. O processo inverso também pode ser realizado, ou seja, a
intensidade de estimulo é mantida acima do nivel detectavel, e o observador devera

retirar uma certa quantidade de intensidade de estimulo para que o mesmo torne-se
nao detectavel.-

3.3 Método do Estimulo Constante

Um nimero fixo de estimulos de diferentes intensidades séo
apresentados de maneira aleatéria ao observador, o qual fornece uma resposta de
detecgdo, “sim” para o caso dele ter detectado o estimulo, e “ndo” caso contrario. A
porcentagem em que cada intensidade de estimulo € detectada ¢ computada, sendo a
intensidade que possuir uma porcentagem de 50% tomada como o valor do limiar
absoluto. Este método pode ser modificado, como uma melhor escolha da faixa das
intensidades dos estimulos apresentados, isto ¢, restringindo-se a valores proximos

do limiar absoluto, pois valores muitos distantes possuem pouca influéncia no valor
do Iimiar absoluto.



3.4 Método da Escada

Consiste numa variacdo do método dos limites, onde a primeira etapa
do método (até a determinagdo do limiar absoluto) € praticamente idéntica ao método
dos limites. Tao logo a resposta do observador mude, ou seja, a regido do limiar
absoluto seja determinada, a variagdo na intensidade dos estimulos mudara de sinal.
Isto &, se os estimulos estiverem diminuindo em intensidade, passardo a ter agora um
aumento; sendo o contrario também realizado.

Cada seqiiéncia de intensidades mantém-se até que a resposta do
observador mude novamente, a qual provocara uma nova reversao na intensidade dos
estimulos. Deste modo teremos a magnitude da intensidade dos estimulos oscilando
acima e abaixo do nivel de limiar absoluto, como podemos notar na Figura Apl.1a. O
limiar absoluto final é obtido através de uma média dos niveis oscilatorios, apos no
minimo cerca de seis ou sete reversoes.
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Figura Apl.la: Resultado de um experimento pelo método da escada.

Entretanto, como todo método de medida do limiar absoluto, o
observador pode tentar “prever” a sua resposta, induzindo um €erro no valor do limiar
absoluto. Para tal situacdo podemos aplicar uma variagdo do método da escada, o
qual consiste na aplicagdo de dois métodos da escada de valores iniciais Inversos
atuando alternadamente. Ou seja, em cada processo de reconhecimento do
observador teremos um método da escada presente, sendo um com valor inicial dos
estimulos acima do limiar absoluto € o outro com valor abaixo.

Este método é mostrado na Figura Apl.1b. Ele ainda possui variagdes,
como uma apresentagio de forma aleatéria dos dois métodos da escada entre os
varios processos de amostragem dos estimulos, tornando deste modo o método ainda
menos previsivel para o observador.
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Figura Apl.1b: O resultado de um experimento usando dois métodos da escada intercalados.

3.5 Método da Mudanca Forcada ou Método Objetivo

Este método geralmente ¢ aplicado apds um dos métodos anteriores,
para validacdo dos resultados obtidos pelos outros métodos. Seu processo ¢
basicamente idéntico ao dos outros métodos, mas com apenas algumas modificagoes
que nio deixam o observador “prever” uma resposta. Pode ser utilizado para
determinar uma média dos critério de julgamento de varios observadores. Como
exemplo desse método podemos tomar um processo de determinagdo da minima
intensidade de luz visivel, como descrito a seguir.

Apds a determinago do limiar absoluto da intensidade de luz visivel,
pontos de luz com intensidades acima e abaixo do limiar absoluto s3o mostrados a
esquerda ou & direita do observador, o qual limita-se a responder somente em que
posicdes tais pontos se apresentam. Deste modo, pontos com intensidades que foram
falsamente reconhecidos pelo observador como visivels, ndo serao agora
reconhecidos, pois 0 mesmo ndo podera descrever sua posi¢ao. Assim, teremos um
novo valor do limiar absoluto da intensidade de luz visivel.

4 O Limiar Absoluto Real

O conceito do limiar absoluto sugere a idéia de que existe um valor
especifico na intensidade da magnitude do estimulo, que quando aplicado, este ¢
certamente percebido(Schiffman, 1982; Sekuler & Blake, 1990 ¢ Levine & Shefner,
1991). Se isso fosse verdadeiro, a curva hipotética da Figura Apl.2a, seria o resultado
de um experimento. Nesta curva um observador néo detecta nenhum estimulo at¢ um
certo nivel de energia (tomado como 4 unidades de energia), e acima deste todos os
estimulos sao detectados.
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Figura Apl.2a:Curva hipotética relacionando a intensidade do estimulo ao limiar absoluto.

Entretanto, para um experimento real, tem-se uma curva em forma de
“S” como mostra a Figura Apl.2b, a qual indica que se houver um aumento no nivel
de energia, teremos também um aumento na probabilidade do estimulo
correspondente ser detectado.
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Figura Apl.2b: Uma fungdo empirica do limiar. Por convengao, o limiar absoluto ¢ definido como a
intensidade na qual o estimulo é detectado em 50% dos experimentos. Esta curva € tipica daquela
gerada pelo método do estimulo constante.



Com isso podemos concluir que n2o existe um valor simples e fixo de
limiar absoluto, mas sim que devemos adotar um conceito estatistico para

determinacio do mesmo, como no método do estimulo constante mostrado na Figura
Apl.2b.

5 Limiar Diferencial

O limiar diferencial pode ser tomado como a menor diferenga entre
dois estimulos ainda detectaveis (Schiffman, 1982; Sekuler & Blake, 1990 € Levine
& Shefner, 1991). Como no limiar absoluto, o valor do limiar diferencial €
computado através de uma média sobre os valores obtidos em vérias tentativas, ou
seja, o limiar diferencial também ¢ uma medida estatistica.

Utilizando-se o limiar diferencial, E. H. Weber (Schiffman, 1982;
Sekuler & Blake, 1990 e Levine & Shefner, 1991) notou que a quantidade de
mudanca, aumento ou diminuigdo em um estimulo, necessiria para torna-lo
diferentemente detectavel é proporcional & magnitude do estimulo. Este € o principio
fundamental da sensibilidade relativa, o qual ¢ conhecido como fragdo ou razdo de
Weber, sendo descrita como:

=k, (ApL1)

sendo: / a magnitude da intensidade do estimulo, na qual o limiar € obtido; Al o
limiar diferencial; k a constante de proporcionalidade, a qual varia para diferentes
modalidades.

Porém, a razio de Weber ndo ¢é valida para todo o espectro do
estimulo sob teste, mas somente quando este se apresenta em uma faixa média do
estimulo, ou seja, este ndo ¢ muito fraco nem muito forte quando comparado com os
niveis intermediarios. (Sekuler & Blake, 1990).

6 Lei de Fechner

Gustave Fechner (Schiffman, 1982 e Levine & Shefner, 1991)
mostrou que o limiar diferencial poderia ser utilizado como uma unidade padrdo na
medida da magnitude da sensagdo relacionada com o determinado estimulo. Para isso
ele assumiu que, para uma dada modalidade sensorial, todos os limiares diferenciais
representam uma igual unidade de sensag@o.

Utilizando-se a razio de Weber, para uma intensidade de estimulo
pequena, teremos um pequeno incremento no estimulo para obtermos o limiar
diferencial; e para uma intensidade de estimulo maior, um maior incremento no
estimulo sera necessario para que seja obtida a mesma resposta sensitiva anterior.
Observa-se que os limiares diferenciais crescem aritmeticamente, enquanto a
intensidade dos estimulos crescem geometricamente, como ilustra a Figura Apl.3.

Nota-se da Figura Apl.3, que diferengas entre as unidades de estimulo
cada vez maiores sio necessarias para manter as diferengas entre as unidades de
sensacao variando linearmente.
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Figura Apl.3: A relagdo entre a sensagao continua e um estimulo continuo pela Lei de Fechner.

A Lei de Fechner pode ser expressa através da equagao:
S =k logl (Apl.2)

sendo S a sensacdo, k uma constante de proporcionalidade que engloba a razdo de
Weber e [ a intensidade do estimulo.

Como na razio de Weber, a Lei de Fechner s6 representa bem o0s
experimentos psicofisicos quando estes possuem estimulos presentes na faixa
intermediaria do espectro do mesmo.

7 Lei da Poténcia de Stevens

A Lei da Poténcia ou Lei da Poténcia de Stevens expressa que a
magnitude da sensagdo cresce proporcionalmente a intensidade de um estimulo,
através de uma determinada poténcia (Schiffman, 1982 e Levine & Shefner, 1991),
ou sgja: .

S=k1I (Apl.3)

em que b € um expoente que permanece constante para uma dada dimensao sensorial
e um determinado conjunto de condigdes experimentais, S ¢ a sensacao
correspondente ao estimulo aplicado ( /) e k ¢ uma constante de proporcionalidade
diferente das utilizadas nas razéio de Weber e Lei de Fechner.



Apl 8

Pela lei da poténcia podemos notar que o valor do expoente b
determina a ordem da curvatura resultante. Por exemplo, na Figura Apl.4 temos trés
curvas:

Para b = 1, tem-se uma linha com angulos de 45 graus com os €ixos
das abcissas e das ordenadas. Assim, S = k I, ou seja, a sensagdo ¢ diretamente
proporcional ao estimulo.

A outra curva apresenta b = 0,33. Nesta curva, observa-se que um
determinado aumento no estimulo levard a um menor aumento na Sensagao
correspondente.

Para b = 3,5, a curva possui concavidade voltada para cima. Para esta
curva, um determinado aumento no estimulo produzird um maior aumento na
sensacao.
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Figura Apl.4: Lei da Poténcia de Stevens para b = 1,0; 0,33 e 3,5 em coordenadas lineares.
Deste modo, se tomarmos os eixos das coordenadas em dimensdes
logaritmicas, ou seja, o logaritmo dos estimulos e das sensagdes, teremos:
logS=blogl+logk . (Apl.4)

Logo, num grafico com sistema de coordenadas Log - Log (Figura
Apl.5), as curvas descritas acima se tornaréo retas, cujas equagdes serdo dadas por:

X=bY+K, (ApL5)
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sendo: X =1log S, Y =log I e K = log k. Assim, quando Y = 0 ou / = 1, teremos o valor
de K ou k= 10%, ja o valor de b sera dado pela inclinagdo da reta descrita por X' e ¥,
ou seja:

X—K_X—Xo

= Apl.6
Y Y- Yo (ApL.6)
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Figura Apl.5: Curvas da Figura Apl.4 plotadas num sistema de coordenadas log - log.

8 Teoria da Adaptacio do Nivel. A Relatividade do Julgamento
Psicofisico

Considerando que, os julgamentos feitos em um experimento
psicofisico sofrem influéncias significativas de outros fatores, além daqueles
impostos pelas caracteristicas dos estimulos. Foi desenvolvida a Teoria da
Adaptagdo do Nivel (Schiffman, 1982).

Esta teoria diz que, quando um observador julga a magnitude de um
determinado estimulo, ele estabelece uma escala de julgamento pessoal ou subjetiva.
Nesta escala existe uma magnitude que resulta numa resposta neutra ou indiferente
do observador. Entretanto, quando o resultado da resposta for médio ou normal,
teremos este valor de resposta chamado de Nivel Adaptado.

O Nivel Adaptado representa o nivel central de julgamento do
observador, ou seja, abaixo deste nivel o estimulo é dito como “fraco” ou “pequeno”
e acima ¢ dito “forte” ou “grande”.

O Nivel Adaptado é afetado por trés classes de estimulos:

Estimulo Focal: refere-se ao estimulo em foco, ou seja, o estimulo
realmente sob teste;
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Estimulos de Fundo: referem-se aos estimulos provenientes das
situacdes de fundo do experimento psicofisico, isto €, 0s experimentos que geram os
estimulos focais;

Estimulo Residual: refere-se aos fatores organicos internos, tals como
a experiéncia do observador com relag3o ao experimento psicofisico, sua pratica, os
fatores que constituem o experimento e o estado fisioldgico em que se encontra o
observador.

Deste modo, um julgamento de um observador sempre reflete uma
média destes estimulos em seu Nivel Adaptado, ou seja, os julgamentos sdo
considerados sempre relativos a um valor de referéncia, o Nivel Adaptado.
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Apéndice II - Software do Experimento Psicofisico

Este apéndice descreve como utilizar o software que realiza o
experimento psicofisico citado no Capitulo 3, ou seja, o software denominado
Controle do Experimento, implementado na linguagem Dephi.

Para que possamos entender melhor as consideragdes apresentadas
aqui, devemos ter prévio conhecimento do esquema representativo do experimento
psicofisico apresentado na Seg@do 3.7.

1. Ajustando as Caracteristicas do Experimento Psicofisico

Apos o ajuste de todas as condi¢des iniciais para a realizagao do
experimento psicofisico, executando-se o software Controle do Experimento teremos
duas possiveis telas principais com os mais importantes itens de menu, como
mostrado na Figura Apll.1.

¢ Contiole do Expenmento [ X

JALNEGE Visualizar - Sobre

Pause o Lo Resdtadoy

Figura Apll.1: As duas possiveis telas principais do software que controla o experimento psicofisico.

Através dos itens de menu Visualizar, Dados € Experimento, temos
acesso a uma caixa de dialogo, como mostra a Figura Apll.2. Esta caixa possui
quatro campos principais: Numero de Divisées, Tempo de Apresentagdo do Estimulo
Central (em milisegundos), Tempo de Apresentagio das Imagens Estimulos (em
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milisegundos), Tempo de Apresentacao do Circulo de Resposta (em milisegundos),
sendo tais campos responsaveis pelas caracteristicas do experimento que sera
realizado, como descrito na Se¢do 3.4.

Todos estes campos possuem valores pré-definidos (“default™), os
quais sao: 72, 700, 700, 2000, respectivamente para os campos: Numero de Divisées,
Tempo de Apresentagdo do FEstimulo Central (em milisegundos), Tempo de
Apresentagdo das Imagens Estimulos (em milisegundos), Tempo de Apresentacdo do
Circulo de Resposta (em milisegundos).

Figura 2: Caixa de Dialogo, onde seus campos ajustam as principais caracteristicas do experimento
psicofisico.

2. Escolha da Lista de Apresentacio

A escolha de uma Lista de Apresentagdo, que contém as imagens
estimulos e como elas serdo apresentadas ao observador do experimento, € realizada
através dos itens de menu Arquivo € Novo, que executam a abertura de uma nova
caixa de dialogo, como a da Figura AplL3.
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Abrir lista de apresentagao EIE3
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Figura Apll.3: Caixa de dialogo para escolha de uma Lista de Apresentagao.

As Listas de Apresentagdes sdo arquivos do tipo texto (com extensao
TXT) previamente editados, como podemos notar na Figura AplL.4.

Na primeira linha, da Lista de Apresentaco da Figura Apll.4, temos o
“diretério” onde se encontram as imagens estimulos (imagens do tipo bitmap,
extensio BMP) que serio apresentadas ao observador do experimento, no caso:
“C:\Imagens\ImgEst\”. A partir da segunda linha, temos os nomes das imagens
estimulos na seqiiéncia em que as mesmas serdo apresentadas ao observador.

BE Lista 30 - Notepad H.-

File  Edit - Seamh Help

c:\Imagens\Ingst\ ot
FORMA1

AVIAD
ALTE
CIRC1
COPAS
ELIPSE
ESPADA
FORMAL -
FORMA3 —
MAIS

OURDS

QUADR -

4] | 2

Figura Apll.4: Exemplo de uma Lista de Apresentagao.
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3. Executando o Experimento Psicofisico

Logo ap6s a escolha da Lista de Apresentagdo, efetuando-se o
fechamento da caixa de didlogo através do botdo Open, o experimento psicofisico
sera inicializado através da execugio do processo de apresentagdo, como descrito na
Secdo 3.5.2.

Durante o processo de apresentagdo € ao término de cada etapa de

apresentacio, sera apresentada ao observador uma caixa de didlogo como vista na
Figura Apll.5.

I Click a Opgao Desejada

Figura ApIlL.5: Caixa de didlogo apresentada ao observador entre duas etapas de apresentagdo.

Esta caixa de dialogo possui trés botdes, que fornecem trés opedes de
escolha para o observador: Continuar, Pausa € Parar. O botao Continuar, como o
proprio nome diz, da continuagdo ao processo de apresentagao; ja o botao Parar
interrompe o processo de apresentagdo, ndo completando assim a apresentagao de
todas as imagens que fazem parte da Lista de Apresentacao escolhida. Se desejarmos
retomar o processo de apresentagdo, deveremos reiniciar todo o processo com a
escolha da mesma lista ou de outra qualquer.

Com a finalidade de contornar este problema, foi colocada uma opgao
de efetuar-se apenas uma pausa no processo de apresentagdo. Isto ¢ feito através do
botio Pausa, o qual provoca uma interrup¢do tempordria no processo de
apresentagdo, até que, através dos itens de menu Arquivo e Pausa, o processo de
apresentacio seja retomado na etapa de apresentagdio seguinte da Lista de
Apresentagdo.

Quando toda Lista de Apresentagao tiver sido processada, a caixa de
dialogo descrita anteriormente ndo sera apresentada, mas uma mensagem dizendo

que o processo foi concluido sera mostrada na tela do monitor, como podemos ver na
Figura Apll.6.

Figura Apll.6: Mensagem sobre o término do processo de apresentagao.
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4. Visualizando os Resultados

Os resultados das varias etapas de apresentagdo que compdem O
experimento sio agrupados, compondo assim uma lista de freqiiéncias dos angulos
centrais indicados pelo observador para cada imagem estimulo da Lista de
Apresentagio, como foi descrito na Segdo 3.6.1.

Tal lista de freqiiéncias pode ser visualizada durante ou apos a
conclusdo do processo de apresentagdo, através dos itens de menu Visualizar €
Resultados, na forma de uma lista como a da Figura Apll.7, onde temos somente a
lista de uma imagem estimulo FORMA 1, apresentada 1 vez a um observador ¢ com
numero de divisdes igual a 72.

Na visualizacdo da lista de freqiiéncia temos uma coluna denominada
“Angulos”, que representa todos os angulos delimitados por uma faixa angular, € o
angulo central desta faixa é aquele mostrado na coluna (ver Secdo 3.6).

Resultados Es I

o0 o O o o o o o o o o 0 ©

hd|

o
3
]
nl

Figura Apll.7: Lista de fregiiéncias de uma imagem FORMA 1, onde o niimero de divisdes € de 72 ¢ o
nimero de apresentagdes ¢ igual a 1. A coluna denominada “Angulos” representa o valor do angulo
central da faixa angular, cuja largura € de 5°.
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5. Armazenando os Resultados

Ao invés de apenas visualizarmos os resultados do processo de
apresenta¢io em execugio, ou ja concluido, podemos também salvé-los através dos
itens de menu Arquivo e Salvar Resultados Como ou Salvar Resultados, se 0 mesmo
ja havia sido salvo. Para isso teremos acesso a uma caixa de dialogo, como mostrada
na Figura Apll.8, que podera realizar efetivamente o processo de salvamento dos
resultados, criando assim dois arquivos do tipo texto com extensdes TXT.

i Salvar resultados como @%

Lista200aR:

Lista200aRE

Flepame [

R

: Save 59,%6;‘ 'iAr’quivo Texto [ TXT]

Figura Apll.8: Caixa de didlogo para salvamento dos resultados.

Um dos arquivos é muito parecido com a lista de freqiiéncia, ¢ o outro
apresenta uma organizagdo especial, a ser interpretada por um outro software
(Mapeamento de Imagens) desenvolvido para a anélise dos resultados (descrito no
Apéndice III).

Na Figura ApIL9 temos uma imagem do arquivo dos resultados, sendo
este do tipo do primeiro arquivo comentado. Podemos notar na Figura AplIl.9 a
presenga da coluna denominada “Angulos”, como na Figura Apll.7, possuindo as
mesmas caracteristicas da coluna da Figura AplIL.7.

A mensagem da Figura Apll.10 é mostrada na tela quando se deseja
iniciar outro processo de apresentagdo, ou se deseja deixar o software sem que os
resultados do processo corrente tenham sido salvos apds terem sofrido alguma
alteracio. Deste modo, o software fornece a opgdo de salvarmos o processo corrente

antes da abertura de outro, ou sairmos do processo, além do cancelamento do
comando.
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B ListalR - Notepad =
File Edit Search Help ! e , ,

PADDS DO OBSERUADOR

Home : HitidtH

Idade : ##

Sexo : Masculino

Uisdo : HNormal

Observagies :

Distincia observador - monitor = 28 cm

I»

DADOS DO EXPERIMENTO

Nimero de Imagens = 1

Nimero de Apresentagdes = 1

Nimero de DivisBes = 72

Tempo de Apresentagdo do Estimulo Central = 700 mseg ‘
Tempo de Apresentagdo das Imagens Estimulos = 788 mseg —
Tempo de Apresentagdo do Circulo Resposta = 2088 mseg
Data :© 61/91/98

Hora : 1@8:10

IMAGENS : 1)FORHA1 Total
fingulos Frequéncias Frequéncias

1

5 [§] g

18 (§] a

15 8 a

20 a (]

25 a a

30 8 a

35 a 0

Y] 0 0

45 5} a

ca §] a

5% 5] £]

60 a [§]

65 8 g

K

Figura ApIl.9: Imagem do arquivo dos resultados salvos, resultante da Figura Apll.7. A coluna
denominada “Angulos” representa o valor do angulo central da faixa angular, cuja largura € de 5°.

'é

Figura Apll.10: Mensagem visualizada quando se deseja deixar o software ou iniciar um outro
processo de apresentagio.
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5. Dados do Observador

Com a finalidade de obtermos algumas informagdes a respeito do
observador sob teste no experimento psicofisico e armazena-las (como podemos
notar através da Figura AplIl.9 no campo denominado Dados do Observador), foi
criada uma caixa de dialogo como da Figura Apll.11, que pode ser acessada atraves
dos itens de menu Visualizar, Dados e Observador.

Esta caixa de didlogo ¢ de preenchimento opcional, dependendo do
comum acordo entre o observador e a pessoa que estiver no comando do experimento
psicofisico. Quando esta caixa é preenchida, o campo da Figura AplIL9 denominado
Dados do Observador serd automaticamente também preenchido, possibilitando

assim uma possivel classificagio dos resultados perante as caracteristicas dos
observadores.

Figura Apll.11: Caixa de dialogo para preenchimento com os dados do observador do experimento.
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Apéndice III - Software de Geragio dos Histogramas
Lineares e Polares

Este apéndice descreve as caracteristicas do software usado para gerar
os dois tipos de histogramas (linear e polar) € visualizar as trajetorias de simulagio,
para analise dos resultados do experimento psicofisico.

Porém, antes das caracteristicas do software, vamos descrever como
os resultados do experimento psicofisico foram armazenados.

1. Armazenamento dos Resultados do Experimento Psicofisico

Os resultados de cada experimento psicofisico sdo armazenados na
forma de dois arquivos do tipo texto (extensio TXT). Um destes arquivos é de facil
compreensdo, pois se apresenta organizado na forma de uma tabela. O outro
apresenta uma organizagdo especifica para ser interpretado pelo software
especialmente desenvolvido, que foi denominado Mapeamento de Imagens. Tal
organizagio dos resultados ¢ ilustrada na Figura AplILI, para os resultados da
apresentacdo de apenas uma unica vez da imagem estimulo FORMA 1.

Figura AplIL1: Arquivo texto dos resultados do experimento psicofisico .
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Na Figura AplIL1 podemos distinguir quatro tipos diferentes de dados
a respeito do resultado armazenado neste arquivo, os quais serao interpretados pelo
software Mapeamento de Imagens.

Na primeira linha deste arquivo temos o “diretério” onde se
encontram as imagens estimulos que foram apresentadas ao observador do
experimento, cujos resultados ja foram armazenados, no caso da Figura ApliL1:
“C:\Imagens\ImgEst\”. Na segunda linha temos o mimero de divisdes da grade
ortogonal de captacio dos resultados no experimento realizado; na Figura Aplil.1 ¢
72. J4 na terceira linha temos o nome da primeira imagem estimulo computada, o
qual juntamente com a primeira linha e mais a extensio BMP (bitmap), dara a
localizagao completa da imagem estimulo. As proximas 72 linhas se referem as
freqiiéncias de ocorréncia dos angulos centrais que compdem as 72 divisdes da grade
ortogonal. O numero 72 é o numero de divisdes apresentado na segunda linha do
arquivo (ver Figura AplIL1), e o conceito de angulo central aqui utilizado € o mesmo
descrito na Secéo 3.6.

Por exemplo, a primeira das 72 linhas se refere a freqiiéncia de
ocorréncia do 4ngulo central de 5°, a segunda, ao angulo central de 10°, e assim
sucessivamente, até atingirmos o angulo central de 355°. Caso o nimero de divisoes
fosse igual a 10, terfamos ao invés de 72, somente 10 linhas, sendo que a primeira
estaria relacionada com a freqiiéncia de ocorréncia do angulo central de 36°, a
segunda estaria relacionada ao angulo central de 72°, e assim sucessivamente ate
atingirmos o angulo central de 324°, através de passos angulares de 36° cada.

Apos a leitura de todas essas linhas, a préxima linha sera o nome da
segunda imagem estimulo computada, e as linhas seguintes a esta estardo
relacionadas com as freqiiéncias de ocorréncia dos angulos centrais desta imagem
estimulo, até que o numero de linhas seja igual ao niimero de divisdes (retirado da
segunda linha do arquivo texto). Este processo ¢é repetido até que o nome da iltima
imagem estimulo seja computado.

No caso do arquivo de resultados da Figura AplIL1, o processo foi
executado uma tnica vez, pois a Lista de Apresentagdo do experimento psicofisico
resultou numa seqiiéncia que corresponde somente a uma apresentagdo da imagem
estimulo FORMA 1. Logo, haverd uma unica seqiiéncia da imagem estimulo
FORMA 1 no arquivo de resposta, sendo a freqiiéncia totalizada entre todos angulos
centrais desta imagem igual ao numero de vezes que esta imagem ¢ apresentada, ou
seja, igual a 1.

2. O software Mapeamento de Imagens

O arquivo de resultados descrito acima, ¢ interpretado pelo software
Mapeamento de Imagens, que foi implementado na linguagem Delphi e executado
em um sistema operacional Windows 95. A tela principal inicial € apresentada na
Figura AplIL.2:



ApIll 3

: Mapeamento de imagens 13 ] eamento de Imagens
“Aquivo  Visualisar Imsge '

Figura ApIIL.2: As duas op¢des da tela principal inicial do software Mapeamento de Imagens.

Através da Figura Aplll.2, podemos notar que o software
Mapeamento de Imagens possui varias fungdes. Entretanto, vamos nos restringir
somente & descricdo das principais. Uma delas permite editar listas de imagens, ou
seja, representar o arquivo que contém as respostas do experimento psicofisico
através de histogramas lineares e polares, para cada imagem estimulo que compde tal
arquivo.

Esta acdo é executada através dos itens de menu Arquivo e Editar lista
de imagens ou através do botao Editar lista (ver Figura AplIIl.2), que realizam a
“abertura” de uma caixa de dialogo como da Figura ApIIl.3, a qual realizaré a efetiva
edigdo do arquivo de resposta.

= |iLista200aRE!

File name:  |Lista200aRE

Files o type: F;;;o EXn <] Cancel ]

- i i

Figura Aplll.3: Caixa de didlogo para escolha de um arquivo de resposta do experimento psicofisico.
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Com a lista de imagens de respostas escolhida e o processo iniciado,
teremos uma mudanca na tela principal do software Mapeamento de Imagens, que
passa a possuir mais dois novos itens de menu: Histograma Linear e Histograma
Polar, como mostram as Figuras 4a ¢ 4b.

Além disso, para cada imagem estimulo do arquivo de resposta
editado, cria-se uma janela com a representagio de um histograma linear, um
histograma polar e uma area com os dados do histograma linear.

Os itens de menu Histograma Linear e Histograma Polar e seus
subitens s3o utilizados para editar, respectivamente, o Histograma Linear € o
Histograma Polar de cada imagem estimulo do arquivo de resposta, como veremos a
seguir.

apeamento de Imagens - [FORMAT1]

- Misualisar: nagem JElEteEy

: ﬁngdlh “ 4

Figura Aplll.4a: Tela principal do software Mapeamento de Imagens com os itens Histograma Polar
e seus subitens, e Histograma Linear.



« Mapeamento de Imagens - [FORMAT1]
lﬁ Arquivo  Visualisar mzaer - Histograma Polar JplRevENEIREEE

ZallE {;3] Editar-

SalvarComo ... LY
SalvarDadosComo ..~

]

Figura AplIL4b: Tela principal do software Mapeamento de Imagens com 0s novos itens de menu:
Histograma Polar, e Histograma Linear e seus subitens.

3. O Histograma Linear

Um exemplo de um histograma linear pode ser visto na Figura
ApIIL35, o qual foi gerado a partir da imagem FORMA 1 como imagem estimulo.

Frogudncas 3 Sapdos
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|
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i
H 1 i H
N . ! o
i
|
s vy (IR IR A i T ?y"i;!L‘r: ‘;TV‘:%;?';,'??'I?’['."»Y 1 Yt
P P |
1= FTI U TS S VR (TS A I 11 LB 1 E R 1 T B i PR LA S N T PR ¥ LR 1

Figura AplIIL.S: Histograma linear de FORMA 1.
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Este histograma foi editado através de uma caixa de edigdo como da
Figura AplIL6, a qual pode ser “aberta” através dos itens de menu Histograma
Linear e Editar (ver Figura Aplll.4b).

Edigao do Histograma Linear

~ Visualizat —

[V Freqiiencias

~ Caractetisticas

Figura AplIL6: Caixa de edi¢io do Histograma Linear.

Por meio desta caixa de edicio, podemos alterar as caracteristicas do
histograma linear, ou entdio deixarmos de visualizar alguns elementos como: os
angulos, as freqiiéncias, e até mesmo as barras que compdem o histograma.

O histograma linear pode ser salvo através dos itens de menu
Histograma linear ¢ Salvar Como..., os quais ddo acesso a uma caixa de dialogo
como da Figura AplIL7. Esta caixa salva o histograma linear em um arquivo do tipo
bitmap, mas com extensdo LNR ao invés de BMP.
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Salvar histograma hinear como K |

Savein: ]ﬂ Resul
3R 1Rt

File gé%e: ]formcﬂ_l

Sa§e égb'pe: ﬁ_inear (*LNR) ;’

Figura AplIL.7: Caixa de dialogo para salvar o histograma linear.

4. Os Dados do Histograma Linear

Na mesma janela em que se encontra o histograma linear da imagem
estimulo editada, ha também um campo denominado Dados do Histograma Linear
da Imagem, o qual apresenta inicialmente somente os dados gerais do histograma
linear, como pode-se observar através da Figura AplIL8.

Os dados gerais compreendem:

— a formagcio de um grupo geral que vai de 0 a 360 graus, com numero
de passos dependendo do numero de divisdes da imagem estimulo editada (no caso
da Figura AplIL.8 o passo € de 5°);

— a contagem do niimero de vezes que a imagem foi apresentada no
intervalo do grupo geral, ou seja, o numero de apresentagoes;

— o valor da média do grupo geral;

— o valor do desvio padrio do grupo geral.

Grupos da imagem FORMA1 .‘.‘J

Grupo Geral - de 0 a 360 com divistes de b graus
Mumero de ApresentagBes no Grupo =5
Média = 120.00
Desvio-Padido = 85.67

Figura AplIl.8: Campo Dados do Histograma Linear da Imagem apresentando os dados gerais
1niciais.
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A média e o desvio padrao sdo calculados, respectivamente, através
das equagdes (25) e (26) citadas na Secdo 6.1.1.

Além do grupo geral, podem ser computados varios outros grupos.
Para isto, devemos selecionar os itens de menu Histograma Linear, Grupos e
Calcular, tornando deste modo o item Calcular “checado”. Para que mais nenhum
grupo seja computado, o processo anterior deve ser repetido, tornando assim o item
Calcular novamente “nao checado”.

Para que um grupo seja selecionado, deve-se posicionar o cursor do
mouse sobre o dngulo que compde o inicio desse grupo e pressionar um dos botdes
do mouse. Em seguida, deve-se posicionar o cursor sobre o dngulo que determina o
final do grupo e novamente pressionar um dos botdes do mouse. Deste modo,
teremos a formagio de um grupo com o mesmo tipo de dados do grupo geral, porém
de forma reduzida.

Por exemplo, se observarmos o histograma linear da Figura AplIl.5,
podemos notar a presenga de dois grupos: o primeiro compreendido entre os angulos
de 0° e 35° e o segundo entre os angulos de 175° e 215°. Computando-se esses dois
grupos, o campo Dados do Histograma Linear da Imagem sera idéntico ao campo
apresentado na Figura AplIl.9.

Grupos da Imagem FORMAT .ﬁ.!

Grupo Geral - de 0 a 360 com divistes de 5 graus
MNdmero de Apresentagdes no Grupo = 5
Média =120.00
Desvio-Padido = 85.67

Grupo 1-de 0a 35 graus
MNumero de ApresentagBes no Grupo = 2
Média=17.50
Desvio-Padrdo = 17.50

Grupo 2-de 175 a 215 graus
Numero de Apresentagdes ho Grupo = 3
Média = 188.33
Desvio-Padi3o = 18.86

Figura AplIIl.9: Campo Dados do Histograma Linear da Imagem com os dados do trés grupos
principais.

As médias dos grupos selecionados podem ser também visualizadas
no histograma linear da imagem através dos itens de menu Histograma Linear,
Grupos e Média. Logo, se os itens acima forem novamente acionados, o item Média
torna-se nao “checado” e¢ as médias dos novos grupos selecionados nao serao

visualizadas. Um exemplo da visualizacdo das médias dos grupos selecionados é
mostrado na Figura AplIL.10.
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Figura AplIL.10: Histograma linear de FORMA 1 idéntico ao da Figura AplIL.5, mas com visualizagao
das médias dos grupos selecionados.

Outro comando principal com relagdo ao histograma linear ¢ obtido
através dos itens de menu Histograma Linear ¢ Salvar Dados Como..., o qual efetua
a “abertura” de uma caixa de didlogo como da Figura Aplil.11, sendo esta
responsavel por salvar o conteudo do campo Dados do Histograma da Imagem. Esta
caixa salva os dados do histograma em um arquivo do tipo texto, porém com
extensdo DAD ao invés de TXT como geralmente utilizada.

Salvar dados do histograma linear como

Savejﬁ: : !‘fﬂ Resul
1R L3Rt
IRl

| 1R

_1R3

_1R4

_1R5

File name: Iforma1_d ‘ . Save l
Save astype: [Diados (~DAD) ~]  Canes

R Casaainiia s

Figura Aplll.11: Caixa de dialogo para salvar o campo Dados do Histograma Linear da Imagem.



5. O Histograma Polar
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Na Figura AplIL.15 temos o exemplo de um histograma polar referente

ao histograma linear da Figura AplILS5.

30
pp1s 10 % B
115 65
120 80
125 55
130 50
135 45
140 40
145 %
150 L
155 25

160 20
165 15
170 10
175 2 3
180 10
185 55
190 350

195 345

200 340

205 335
210 330
215 325
220 320
225 315
230 310
235 305
240 300
245 295

0
255 260 65 o7 275 280 2%

Figura AplIl.12: Histograma Polar da FORMA 1 representando o mesmo arquivo de resultados que o
Histograma Linear da Figura AplIL5.
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O histograma polar pode ser também editado através do itens de menu
Histograma Polar e Editar, que realiza a “abertura” de uma caixa de edicdo como a
mostrada na Figura AplIil.13 (observar Figura Aplll.4a). Por meio desta caixa
podemos alterar as caracteristicas do histograma polar, do mesmo modo que a caixa
de edi¢io do histograma linear.

'{Fﬁo:;mx

Figura AplIL13: Caixa de edi¢do do Histograma Polar.

Como no histograma linear, o histograma polar pode também ser
salvo pelo itens de menu Histograma Polar € Salvar Como..., que dao acesso a uma
caixa de dialogo como a da Figura Aplll.14. Esta caixa permite salvar o histograma
como um arquivo bitmap com extensdo PLR, ao invés de BMP.

: Salvar histograma polar como 1
Saven [Resd )| o -
2R (IR

i i

 File name: !formaT_D , _

Saveas bype: IPoIar *.PLR) ) :_j

i ————

Figura Aplll.14: Caixa de didlogo para salvar o Histograma Polar.
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Um outro comando importante com relagdo ao histograma polar
permite desenhar, sobre o histograma em questao, trajetorias resultantes do processo
de simulagdo.

Estas trajetorias apresentam-se armazenadas em arquivos textos com
extensdes TRJ, os quais sio convertidos em trajetérias visuais, ou seja, sao
desenhados como um caminho que parte do centro de massa € atinge uma
determinada regido da imagem estimulo que compde o histograma polar.

A conversio acima ¢ realizada através dos itens de menu Histograma
Polar, Trajetérias e Desenha, que faz a “abertura” de uma caixa de dialogo como da
Figura ApIIL15, permitindo realizar a escolha de uma trajetoria e a conversao
efetivamente.

ir listas de trajetonas

3 Tra I _@J
=) Alte.tri— = I-:_irc3.tri ﬁ Form;iri ] Paus.tr
=] Asterik i8] Copas.ti ] Formad. b ] Quadrti
|l Aviao.ti E] Elipse.tr =] Formab.ti #] Retanh.tr
-~ |#8] Bussul i e8] E spadati #] FormaB.ti #] Retanv.bi
= Circt b | YFoma b ] Mais i 2] Rethpy.t
’/” ] Circ2.tij ] Forma2.bi ] Ouros. trj (8] Semicih.trj -
File )Qam'ei" Iﬁjfmcﬂ B
 Filesofype: [ Trajetsria [ TRJ) ) ~]

Figura AplIl.15: Caixa de Dialogo para escolha da trajetoria.

Um exemplo de um histograma polar com o desenho de uma trajetoria
¢ mostrado na Figura AplIL16, sendo este o mesmo histograma polar mostrado
anteriormente na Figura ApIIl.12. Nesta Figura Aplll.a trajetoria apresenta-se como

um caminho que se origina no centro de massa da imagem estimulo e € denominado
como T1.
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100 95 90 85 g 7

105
115110 &5
120 50
125 55
130 50
135 45
140 40
145 5
150 L
155 25
160 20
165 15
170 10
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180 10
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195 45
200 340
205 335
210 330
215 325
220 320
225 315
230 310
235 305
240 300
25 295

50 290
255 260 95 979 275 280 2

Figura Aplll.16: Histograma Polar da Figura AplIl.12, mas com a representacdo de uma trajetoria
(T1).



Apéndice IV - O Processo de Convoluc¢io

Antes de entrarmos em detalhes sobre o processo de convolugdo,
devemos fazer algumas consideragdes a respeito de uma imagem (Gonzalez &
Wintz, 1987; Levine, 1985; Mascarenhas & Velasco, 1989; Pratt, 1991 e Schalkoff,
1989), sendo estas validas tanto para imagens representadas somente por niveis de
cinza como para imagens representadas somente por cores.

Toda imagem, como descrito anteriormente, pode ser representada
através de pequenos elementos denominados pixels, sendo que em toda area
compreendida por um pixel nao had mudanga no nivel de cinza ou cor. Assim, uma
imagem ¢ formada por uma grade de pixels que se apresentam *“ao nossos olhos”
(dependendo da resolugio) como uma imagem continua, e ndo discretizada em pixels
como ¢ realmente.

Através desta definicdo de imagem, pode-se gerar uma “matriz
imagem”, ou seja, uma matriz que possui uma correspondéncia entre seus elementos
e os pixels da imagem que ela representa. Por exemplo, o valor do elemento da
“matriz imagem” de posi¢do (1,2), ou seja, primeira linha e segunda coluna,
representara o nivel de cinza ou cor correspondente ao pixel de posi¢do (1,2) da
grade de pixels. Isto pode ser melhor entendido através da Figura ApIV.1, onde
temos a representacdo de uma imagem em niveis de cinza de dimensdo 10 x 10

pixels, e através da Figura ApIV.2, que representa a “matriz imagem” da Figura
ApIV.1.
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Figura AplV.1: Imagem em niveis de cinza de dimensdo 10 x 10 pixels.

255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 255 255 g 8 255 255 255 255
255 255 255 255 ] g 255 255 255 255
255 255 255 255 ] e 255 255 255 255
255 8 5} B 8 0 5] e 8 255
255 a ) g g g 6 ) 8 255
255 255 255 255 8 8 255 255 255 255
255 255 255 255 5] 8 255 255 255 255
255 255 255 255 LS} 0 255 255 255 25%
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255

Figura ApIV.2: Representagio da imagem da Figura ApIV.1 em uma “matriz imagem”. Os pixels de
cor branca sio representados pelo valor 255, e os de cor preta pelo valor zero.

Seja I(x,y) a “matriz imagem”, onde x e y sdo as coordenadas
correspondentes a uma determinada linha ¢ coluna. O processo de convolugio
(Brigham, 1974; Gonzalez & Wintz, 1987; Levine, 1985; Mascarenhas & Velasco,
1989; Pratt, 1991 e Schalkoff, 1989) para o caso continuo entre uma imagem ¢ uma
funcdo qualquer F(x,y) é dado pela equagdo (AplV.1):

IF(x,p)=I(x,)**F(x,)= | [I(@.p) F(x—a.y-p) dadp; (ApIV.1)

- -

sendo /F(x,y) a matriz resultante do processo de convolugio em duas dimensoes.



Apéndice V - As Componentes Vetoriais do Campo
Resultante das Cargas ¢;

Neste apéndice s3o deduzidas as equagdes (8) € (9), da Sec@o 4.3, as
quais descrevem as componentes vetoriais do campo resultante das cargas ¢; sobre
um ponto de fixagdo visual simulado de coordenadas x e y.

Se tomarmos o campo individual de uma unica carga g; , como
podemos notar através da Figura ApV.1, temos:

rt

'
L4

O xj X X

Figura ApV.1: Representagdo grafica do campo vetorial de uma unica carga g;.

A equacio que fornece o valor do campo vetorial de uma carga ¢; (g
pode ser tanto positiva como negativa) sobre o ponto p, ou seja, C;, pode ser
decomposta na suas componentes vetoriais x € y:

s in A o ~
C,- = o o= Cf.\'l+Ci,\'J :

r.

i

Mas, de acordo com a Figura ApV.1, temos no ponto p :
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Apéndice VI - Imagens Estimulos do Experimento
Psicofisico

Este apéndice apresenta as imagens estimulos utilizadas no
experimento psicofisico descrito no Capitulo 3. As imagens aqui apresentadas estao
em escala 1:1 com os seus respectivos tamanhos normais (201 x 201 pixels), porém
com suas cores invertidas, ou seja, fundo branco e contorno preto.
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Apéndice VII - Os Histogramas Polares

Este apéndice apresenta os histogramas polares das 55 imagens
estimulos utilizadas no experimento psicofisico descritos no Capitulo 3 e ainda o
histograma polar da imagem estimulo NULA.

Além dos histogramas, este apéndice apresenta também os dados
relacionados com os grupos selecionados de cada histograma, bem como as diregdes
ou angulos obtidos de cada uma da simulagdes do modelo da percepcdo de saliéncias
descrito no Capitulo 4 para cada imagem estimulo e o erro entre estas simulagdes € 0
primeiro dos grupos selecionados de cada uma das imagens estimulos. As trajetorias
das simulagdes e suas respectivas diregdes podem ser compreendidas nos
histogramas polares através dos nimeros de 1 a 9 situados externamente ao circulo
dos angulos centrais de cada célula que compdem o histograma polar e através da
Tabela ApVIL1.

Sio também apresentados os resultados do modelo da percepgao de
saliéncias descrito no Capitulo 5, ou seja, as dire¢des dos pontos onde temos 0 valor
maximo da entropia da curvatura e o erro entre tais diregdes € 0 primeiro dos grupos
selecionados de cada uma das imagens estimulos. Isto pode ser compreendido nos
histogramas polares através da Tabela ApVIL2.

Tabela ApVIL1: Caracteristicas das simulagdes do Modelo do Capitulo 4.

Simulacdes Alfa (@) Sigma (o)
1 0.5 1
2 0.5 2
3 0.5 4
4 1 1
5 1 2
6 1 4
7 2 1
8 2 2
9 2 4

Tabela ApVII.2: Entropia da curvatura do Modelo do Capitulo 5.

Simbolos Valor da variavel W
El 0.2P,
E2 0.1P,
E3 0.05P,
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Figura ApVIL1: Histograma Polar da imagem estimulo ALTE.
Tabela ApVIIL.3: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo ALTE.
Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 178.9 | 178.9 | 179.1 0.7 0.7 0.485 | 0.52 | 0.4%1 0.6
Erros (graus) 88.19 | 88.19 | 88.39 [ 90.01 | 90.01 | 90.23 | 90.19 | 90.22 | 90.11
Tabela ApVIL4: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo ALTE.
Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 271.7 271 .7 96.9
Erros (graus) 179.0 179.0 6.2
Tabela ApVIL5: Grupos da imagem estimulo ALTE.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0 - 360 85 - 100 265 - 275 180 - 185 0-0
N.A. 16 7 4 3 2
4 (graus) 141. 56 90. 71 270 183. 33
o, (graus) 90 4.16 3.54 2.36 0
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Figura ApVII.2: Histograma Polar da imagem estimulo ASTERI.

Tabela ApVIL6: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo ASTERIL

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 262.9 262.8 262.6 268.8 269 270 270 271.2 272.8
Erros (graus) 172.9 172.8 172.6 172.8 179 180 180 178.8 177.2
Tabela ApVIL.7: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo ASTERL
Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 291.5 291.5 290.7
Erros (graus) 158.5 158.5 159.3
Tabela ApVIL.8: Grupos da imagem estimulo ASTERIL
Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0-360 85-95 310 -345 135-135
N.A. 16 8 3 2
u(graus) 155.94 90 328.33 135
o, (graus) 98. 78 2.5 14. 34 0
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Figura ApVIL3: Histograma Polar da imagem estimulo AVIAO.
Tabela ApVIL9: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo AVIAO
Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcoes (graus) 177.5 177.6 178.5 169.7 172.9 173.6 161.5 166. 7 256. 8
Erros (graué) 146.25 | 146.35 | 147.25 | 138.45 | 141.65 | 111.11 | 130.25 135.45 | 134.45
Tabela ApVIL10: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo AVIAO
Valor da Variavel W 0.2P, (E1 0.1 P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 190.0 195.9 203.4
Erros (graug) 158. 8 164.7 172.2
Tabela ApVIL11: Grupos da imagem estimulo AVIAO.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 20-45 165-210 195-210 165-170
N.A. 16 8 5 3 2
4 (graus) 03 44 31.25 188 201.67 167.5
ojigraug) 84.18 7.4 17. 49 6.24 2.5
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Figura ApVIL.4: Histograma Polar da imagem estimulo BUSSUL.

Tabela ApVII.12: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo BUSSUL.

Simulacées 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 128.8 | 128.8 | 126.1 | 108.8 108 105.7 | 1112 | 111.8 | 112.2
Erros (graus) 53.2 53.2 55.9 73.2 74 76.3 70.8 70.2 69.8
Tabela ApVII.13: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo BUSSUL.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1 P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcf’)es (graus) 179. 4 179.4 85.4
Erros (graus) 2.6 2.6 96. 6
Tabela ApVII.14: Grupos da imagem estimulo BUSSUL.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 180 - 190 75-90 265 - 270 0-0
N.A. 16 5 4 3
4 (graus) 150. 31 182 86. 25 268.33

O, (graus) 95.12 4 6.5 2.36
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Figura ApVIL5: Histograma Polar da imagem estimulo CIRC1.

Tabela ApVI1.18: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo CIRC1.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 45.2 45.2 45.2 45.1 45.3 45.2 439 44.1 44.3
Erros (graus) "1 097 0.97 0.97 0. 87 1.07 0.97 0.33 0.13 0.07

Tabela ApVI1.19: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo CIRC1.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 45.0 45.0 46.9
Erros (graus) 0.8 0.8 2.7
Tabela ApV11.20: Grupos da imagem estimulo CIRC1.
Grupos Geral 1
Faixa (graus) 0 -360 25-55
N.A. 16 13
U (graus) 80 44.23
o; (graus) 80.27 7.56
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Figura ApVIL.6: Histograma Polar da imagem estimulo CIRC2.

Tabela ApVIIL.21: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo CIRC2.

7

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 312.1 | 193.1 | 31.3 44.7 | 224.8 | 224.9 | 48.14 49 235.4
Erros (graus) 87.4 | 153.6 | 8.2 5.2 174.7 | 174.6 | 8.64 9.5 164. 1

Tabela ApVIL.22: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo CIRC2.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 225.0 225.0 224.0
Erros (graus) 174.5 i74.5 175.5

Tabela ApVIL.23: Grupos da imagem estimulo CIRC2.

Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0 - 360 25 - 60 210 - 230
N.A. 16 10 5
u (graus) 113.75 39.5 219
o, (graus) 99.51 9.34 7.35
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Figura ApVII.7: Histograma Polar da imagem estimulo CIRC3.

Tabela ApVII1.24: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo CIRC3.

Simula¢des 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 3141 314.2 | 314.2 | 314.5 | 314.6 | 314.6 316 315.6 | 315.6
Erros (graus) 14.1 14.2 14.2 14.5 14.6 14.6 16 15.6 15.6
Tabela ApVIL25: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo CIRC3.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcoes (graus) 222.5 222.5 224. 1
Erros (graus) 77.5 77.5 75.9
Tabela ApVI1.26: Grupos da imagem estimulo CIRC3.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (gLaus) 0-360 275-320 30-50 215-225 135-140
N.A. 16 5 5 4 2
4 (graus) 178.75 300 39 222.5 137.5
g, (graus) 107.2 16. 12 7.35 4.33 2.5
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Figura ApVIL8: Histograma Polar da imagem estimulo COPAS.

Tabela ApVIL.27: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo COPAS.

Simulacoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 91.6 91.6 91.5 91.1 91. 1 91 91.5 91. 4 91. 1
Erros (graus) 178. 4 178.4 178.5 178.9 178.9 179 178.5 178.6 178.9
Tabela ApVI1.28: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo COPAS.
Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcées (graus) 268.2 274. 4 272.3
Erros (graus) 1.8 4.4 2.3
Tabela ApVIL.29: Grupos da imagem estimulo COPAS.
Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 265 - 275 85 - 90
N.A. 16 11 4
)7 (graus) 216. 88 270 88.75
o, (graus) 79. 84 3.02 2.17
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Figura ApVII.9: Histograma Polar da imagem estimulo ELIPSE.

Tabela ApVIL30: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo ELIPSE.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 139.8 139.6 136.4 268.9 268.8 268.5 269.9 269. 8 269.8
Erros (graus) 40. 83 41.03 44.23 88.27 88.17 87. 87 89.27 89.17 89.17
Tabela ApVIL31: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo ELIPSE.
Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 189.9 183.1 184. 4
Erros (graus) 9.3 2.5 3.8
Tabela ApVI1.32: Grupos da imagem estimulo ELIPSE.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 180 - 185 0-5 55-160 270 - 270
N.A. 16 8 P! 3 1
L (graus) 127. 81 180. 63 1.25 108. 33 270
gzigraus) 84. 15 1.65 2.17 42.88 0
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Figura ApVII.10: Histograma Polar da imagem estimulo ESPADA.

Tabela ApVIIL.33: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo ESPADA.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Diregdes (graus) 271.5 | 271.5 | 271.5 | 273.1 | 273.2 | 273.1 | 284.4 | 280.5 | 275.6
Erros (graus) 177.88 | 177.88 | 177.88 | 176.28 | 176.18 | 176.28 | 164.98 | 168.88 | 173.78

Tabela ApVII.34: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo ESPADA.

Valor da Variavel W 0.2P (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 287.2 259.0 256.5
Erros (graus) 162. 1 169.6 167.1
Tabela ApVI1.35: Grupos da imagem estimulo ESPADA.
Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 85-90 270 - 305
N.A. 16 3 7
U (graus) 176. 88 89.38 282. 14
93.99 1.65 12.78

o, (graus)
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Figura ApVII.11: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA 1.

Tabela ApVIL.36: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 1.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direg(")es (graus) 276.9 276.7 272.7 316.7 315.1 304.9 322 319.4 314.5
Erros (graus') 69.12 68.92 64.92 108.92 | 107.32 97.12 114.22 | 111.62 | 106.72
Tabela ApVIL37: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 1
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 201.2 183.5 179.2
Erros (graus) 6.6 24.3 28.5
Tabela ApVIL.38: Grupos da imagem estimulo FORMA 1.
Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 195 -220 285-330
N.A. 16 9 3
U (graus) 221.56 207.78 307
o; (graus) 73.99 7.49 15.03
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Figura ApVIIL.12:Histograma Polar da imagem estimulo FORMA 2.
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Tabela ApVII.39: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 2.
Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8
Direcées (graus) 9.6 89. 6 89.8 | 90.36 | 90.29 | 89.7 90 90.43 | 90.38
Erros (graus) 1.23 1.23 1.03 0.47 0.54 1.13 0.83 0.4 0.25
Tabela ApVIIL.40: Resultado do modelo do Capitulo S para imagem estimulo FORMA 2.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1 P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 56.3 51.0 121.5
Erros (graus) 34.5 39.8 30.7
Tabela ApVIIL.41: Grupos da imagem estimulo FORMA 2.
Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 85-105 135-145
N.A. 16 12 2
U (graus) 106. 88 90. 83 140
o, (graus) 54. 4 4.49 3
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Figura ApVII.13: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA 3.

Tabela ApVII.42: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 3
Simulag¢des 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 90. 95 90. 98 90. 93 90.4 90. 4 90.5 180 180 180. 1

Erros (graus)' 2.94 2.91 2.96 3.49 3.49 3.39 86.11 86. 11 86.22
Tabela ApVIL.43: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 3.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 116. 6 47.3 141.8
Erros (graus) 22.7 46. 6 47.9
Tabela ApVIL44: Grupos da imagem estimulo FORMA 3.
Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0 - 360 70 - 125 265 - 270
N.A. 16 9 5
U (graus) 168.13 93.89 269
o, (graus) 87. 66 14.29 2




ApVII 15

30
105100 35 30 85 80 o5 .

115117 O ¢s
120 80
125 55 )
130 50
135 45
140 40
145 35
150 E3 0
155 25
160 20
165 15 )
170 10
§ 2
175 1 I\ / 1 5 o7
180 1 : f,;~—%—x;;; et TR g g
165 1 355
190 350
195 1 ‘ | 345
E1
200 340
205 Ea 335
210 Mccl
215 325
220 320
225 315
230 T 310
235 305
240 300
245 295

250 29
255 260 285 270 275 280 2

Figura ApVII.14: Histograma Polar da imagem estimuio FORMA 4.

Tabela ApVIL45: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 4.

Simulac¢des 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 63 63.5 66. 2 5 6.7 13. 67 4.8 6 39.5
Erros (graus) 63 63.5 66.2 5 6.7 13.67 4.8 6 39.5

Tabela ApVI1.46: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 4.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 340. 6 206.3 146. 3
Erros (graus) 19.4 153.7 146. 3

Tabela ApVIL.47: Grupos da imagem estimulo FORMA 4.

Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0 - 360 355-5 195-215 175 - 180 305 - 325
N.A. 16 g 4 2 3
4 (graus) 136. 25 0 208.75 177.5 315
o, (graus) 128.76 2.5 8.2 2.5 10
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Figura ApVIL.15: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA 5.

Tabela ApVI1I.48: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 5.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcoes (graus) 16. 1 181.7 22 90 90 90 269.3 90. 4 270. 1
Erros (graus) 162.7 175.8 156. 8 88.75 88.75 88.75 90.55 88.35 91.35

Tabela ApVI1.49: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 5.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 134.5 130.1 139.7
Erros (graus) 44.3 48.7 39.0

Tabela ApVIL50: Grupos da imagem estimulo FORMA 5.

Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 170 - 185 80 - 90 25-45 355-0 235-285
N.A. 16 4 4 3 2 2
4 (graus) 134. 69 178.75 83.75 36. 67 357.5 260
_o; (graus) 95. 83 5.45 4.15 8.5 2.5 25




ApVIl
90 .
110708100 B2 g 70
15 11 65
120 £0
125 55
130 50
135 a5
140 40
145 1 B
150 30
155 25

160 20

165 15
170 10
175 5
180 0
185 355
190 350
195 £1345

200 1 340

205 335

210 330
2152 ; 325
220 20
25 2 . 1 315
230 B3 > 3 310
235 ‘ 305
240 2 300
245 295

0 3 !
255 260 95 270 275 280 2

Figura ApVII.16: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA 6.

Tabela ApVIL.51: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 6.
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Simulacoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 765.8 | 265.5 | 204.5 | 259.2 | 260.5 | 261.8 | 256.6 | 258.7 | 259.7
Erros (graus) 1455 | 14.25 | 13.25 | 7.95 | 9.25 | 10.55 | 5.35 7.45 8. 45
Tabela ApVIL.52: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 6.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 343.0 218.2 233.0
91.7 33.1 18.3

Erros (graus)

Tabela ApVIL53: Grupos da imagem estimulo FORMA 6.

Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0-360 230-270 305-335 85-90
N.A, 16 8 5 2
u (graus) 242. 81 251.25 312 87.5
o, (graus) 73.10 13. 64 11. 66 2.5
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Figura ApVI1.17: Histograma Polar da imagem estimulo MAIS.

Tabela ApVII.54: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo MAIS.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 315 315 315 135 135 135 135 135 135
Erros (graus) 129 129 129 sl 51 51 si 51 51
Tabela ApVIIL.55: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo MAIS.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcées (graus) 164. 6 177.1 104.2
Erros (graus) 21.4 8.9 81.8
Tabela ApVIL.56: Grupos da imagem estimulo MAIS.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 165 - 205 85-95 270 - 275 305 - 320
N.A. 16 5 4 2 2
u (graus) 165 186 90 272.5 312.5
o, (graus) 9184 13.56 3.54 25 7.5
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Figura ApVII.18: Histograma Polar da imagem estimulo OUROS.

Tabela ApVIL.57: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo OUROS.

Simulacgdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 40. 4 40.4 40.5 46.2 45.1 43.7 216 216 215.6
Erros (graus) 48.77 48.77 48. 67 42.97 44.07 45.47 126. 8 126.8 126.4
Tabela ApVII.58: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo OUROS.
Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 360.0 347.8 2.9
Erros (graus) 89.2 101.3 86.3
Tabela ApVIL59: Grupos da imagem estimulo OUROS.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 85-90 0-10 180 - 185 270 - 270
N.A. 16 6 5 2 2
M (graus) 93.75 89.17 3 182.5 270
o}(graug) 87.2 1.86 4 2.5 0
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Figura ApVIL.19: Histograma Polar da imagem estimulo PAUS.

Tabela ApVI1I1.60: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo PAUS.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 81 80.9 80.5 89.2 89.2 88.9 118.3 101.2 91.7
Erros (graug) 11 11.1 11.5 2.8 2.8 3.1 26.3 9.2 0.3
Tabela ApVIL61: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo PAUS.
Valor da Variavel W 0.2P, (ED) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 258.8 261.5 278.8
Erros (graus) 166. 8 169. 5 173.2
Tabela ApVIL.62: Grupos da imagem estimulo PAUS.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 90 - 95 270 -275 305 - 330 40 -45
N.A. 16 5 S 4 2
U (graus) 199. 69 92 271 323.75 42.5
o'L(gLaus) 110. 38 2.45 2 ApVIL 83 2.5
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Figura ApVII.20: Histograma Polar da imagem estimulo QUADR.

Tabela ApVIL63: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo QUADR

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Diregﬁes (graus) 282. 1 79.3 100. 1 278.5 98 253.4 308.9 284.6 98.2
Erros (graus) 78.1 124 103.9 74.5 106 49 4 104.9 80.6 105. 8

Tabela ApVI1.64: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo QUADR.

Valor da Varidvel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 45.7 234.6 136. 4
Erros (graus) 158.3 30.6 67.6
Tabela ApVIL.65: Grupos da imagem estimulo QUADR.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 190 - 220 30-55 130 - 145 85-90 320 - 335
N.A. 16 5 4 3 2 2
4 (graus) 153.13 204 47.5 136. 67 87.5 327.5
o}(graus) 89.93 13.56 10. 31 6. 24 2.3 7.5
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Figura ApVIL.21: Histograma Polar da imagem estimulo RETANH.

Tabela ApVIL66: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo RETANH.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Diregfjes (graus) 90 90 90 270 270 270 270 270 270
Erros(gaus) 68.33 68.33 68.33 111.67 | 111.67 | 111.67 | 111.67 | 111.67 | 111.67

Tabela ApVI1.67: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo RETANH.

Valor da Varidvel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 179.3 211. 4 154.9
Erros (graus) 157.6 170.3 133.2
Tabela ApVIL68: Grupos da imagem estimulo RETANH.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0 - 360 0-45 165 -210 15-45 180 - 193 305 - 340
N.A. 16 6 6 4 4 3
4 (graus) 144,38 21.67 187.5 31.25 187.5 323.33
o, (graus) 113.04 16. 24 13.77 10. 83 5.59 14. 34




5100 35

FYOWFRLE SN

:
£2
300

1 2 2%

0
255 260 285 270 275280 22

305

ApVII 23

355
350
345
340
1 3B
330

325
320

315

Figura ApVIL.22: Histograma Polar da imagem estimulo RETANV.

Tabela ApVIL.69: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo RETANV.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcoes (graus) 90 90 90 90 90 90 90 90 90
Erros (graus) 144 144 144 144 144 144 144 144 144
Tabela ApVIL.70: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo RETANV.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 86.5 297.3 113.3
Erros (graus) 140. 5 8.7 167.3
Tabela ApVIL71: Grupos da imagem estimulo RETANV.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 280 - 330 90 -90 225-250 125-145 55-55
N.A. 16 5 3 2 2 2
4 (graus) 177.5 306 90 237.5 135 55
o, (graus) 105. 48 16. 55 0 12.5 10 0
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Figura ApVII.23: Histograma Polar da imagem estimulo RETHPV.

i i i THPV.
Tabela ApVI1.72: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo RE

8 9
i 4 5 6 7
Simlﬂa‘;oes 1 : 13:; 5 108.2 107.9 108.2 94.9 95.7 96.2
i 0 132.4 132.4 . . . ae =
Dgecoe: (g:::)s} 12.78 12.78 12. 88 11.42 11.72 11.42 24.72 .
rros (gr :

i i i THPV.
Tabela ApVII.73: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo RE

0.05P, (E3)
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1 1I;e7 3(E2) 135' -
Direcdes (graus) 135.0 . -
Erros (graus) 15.4
Tabela ApVIL.74: Grupos da imagem estimulo RETHPV.
2 3
Geral 1 —
'GFUPOS 0 - 360 100 - 145 275 -315 310
Falxla:I (jg;aus) - - . 3; ;
u (g;’a;Js) 153. 44 119.62 137008 2
o, (graus) 71.97 14.2 .
$4
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Figura ApVII1.24: Histograma Polar da imagem estimulo SEMICIH.

Tabela ApVIL.75: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo SEMICIH.

Simulag¢des 2 3 4 5 6 7 8 9
Diregoes (graus) 3 3 0.5 0.5 0.6 0.2 0.1 359.4
Erros (graus) 175 175 175 177.5 | 177.5 | 177.4 | 177.8 | 177.9 | 178.6
Tabela ApVII.76: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo SEMICIH.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 59.7 284.2 72.7
Erros (graus) 118.3 106. 2 105.3
Tabela ApVIL.77: Grupos da imagem estimulo SEMICTH.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 175 - 180 0-0 245 - 270 305-310
N.A. 16 5 3 3 3
4 (graus) 171. 56 178 0 261. 67 306. 67
o, (graus) 108. 09 2.45 11.79 2.36
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Figura ApVI1.25: Histograma Polar da imagem estimulo SEMICIV.

Tabela ApVII.78: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo SEMICIV.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 267 267 267 269.5 269.5 269.4 269. 8 269.9 270. 6
Erros (giaus) : 78.25 78.25 78.25 80.75 80.75 80. 65 81.05 81.15 81.85
Tabela ApVII.79: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo SEMICIV.
Valor da Varidvel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 329.2 194.0 342.5
Erros (graus) 140. 5 5.3 153.7
Tabela ApVII1.80: Grupos da imagem estimulo SEMICIV.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 180-195 270 - 270 305 - 340 90 - 90
N.A. 16 4 4 2
1 (graus) 212.81 188.75 270 325 90
o, (graus) 99.18 6.3 0 15.41 0
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Figura ApVI1.26: Histograma Polar da imagem estimulo TIL.

Tabela ApVIL81: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo TIL.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Direcdes (graus) 2.7 3.3 5.5 234.8 | 234.5 | 239.1 | 2452 | 245.2 | 247.1

Erros (graus) 145.7 | 146.3 | 148.5 | 17.8 17.5 | 22.1 28.2 | 28.2 | 30.1

Tabela ApVIL82: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo TIL.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 192.6 196.3 199.5
Erros ggraus) 24.4 20.7 17.5

Tabela ApVIIL.83: Grupos da imagem estimulo TIL.

Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 200 - 235 25-45 0-5 180 - 180
N.A. 16 5 5 2 2
M (graus) 128.44 217 35 2.5 180
o; (graus) 97.54 12.08 8.94 2.5 0
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Figura ApVIL.27: Histograma Polar da imagem estimulo TRIDUP.

Tabela ApVII.84: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo TRIDUP.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direqﬁes (graus) 270 270 270 270 270 270 270 270 270
Erros (graus) 176.87 | 176.87 | 176.87 | 176.87 | 176.87 | 176.87 | 176.87 | 176.87 | 176.87
Tabela ApVII.85: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo TRIDUP.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1 P, (E2) 0.05 P, (E3)
Dire(;(')es (graus) 166. 6 346.8 191.5
Erros (graus) 65.2 115.0 40.3
Tabela ApVIL.86: Grupos da imagem estimulo TRIDUP.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 85-115 85-95 255-270 345 - 355
N.A. 16 8 7 4 2
41 (graus) 177.19 93.13 90 265 350
o;_,(graus) 96. 5 8. 64 2.67 6.12 5
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Figura ApVII.28: Histograma Polar da imagem estimulo TRIEQUIL

Tabela ApVII1.87: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo TRIEQUI.

Simulagoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcoes (graus) 270 270 270 270 270 270 270 270 270
Erros (graus) 179.38 | 179.38 | 179.38 | 179.38 | 179.38 | 179.38 | 179.38 | 179.38 | 179.38

Tabela ApVII.88: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo TRIEQUIL

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 346.0 186.9 194.5
Erros (graus) 103. 4 97.5 105. 1
Tabela ApVIIL.89: Grupos da imagem estimulo TRIEQUL
Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 85-90 320 - 355
N.A. 16 8 6
u (graus) 192.81 89.38 340
o, (ggus) 124.8 1.65 11.55
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Figura ApVI1.29: Histograma Polar da imagem estimulo TRIESC.

Tabela ApVIL.90: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo TRIESC.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 234.6 235.1 237 215.8 215.8 215.6 160. 8 163. 1 172.9
Erros (graus) 13.17 13.67 15.57 5.63 5.63 5.83 60. 63 58.33 48.53

Tabela ApVIL.91: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo TRIESC.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 222.2 219.6 71.8
Erros (graus) 0.8 1.8 149.7
Tabela ApVIL.92: Grupos da imagem estimulo TRIESC.
Grupos Geral 1
Faixa (graus) 0-360 205 - 245
N.A. 16 14
u(graus) 205. 31 221. 43
48. 14 9.9

o; (graus)




11

115

100 95 90 85 gp
g103 75 1

65

ApVII 31

120 £0
125 55
130 50
135 45
3 140 40
145 35
150 0
155 25
160 20
165 15

170 10

175 5
180 0
185 355
190 1350

195 ! 345

200 340
205 335
210 330
215 , 25
220 320
25 3 g 35
20 1 4 310
25 4E2 305
240 300
245 ¢, 11 295
a1 295260 55 70 275280 20

FigurabApVII.30: Histograma Polar da imagem estimulo VIRG.

Tabela ApVI1.93: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo VIRG.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcées (graus) 248 1 | 246.5 | 244.8 | 249.9 | 246.1 | 240.5 172 166.7 | 150.5
Erros (graus) 16.28 | 14.68 | 12.98 | 18.08 | 14.28 | 8.68 | 59.82 | 65.12 | 81.32

Tabela ApVII.94: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo VIRG.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1 P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 238.1 243.8 240.0
Erros (graus) 6.3 11.9 8.1
Tabela ApVIL95: Grupos da imagem estimulo VIRG.

Grupos Geral 1 2

Faixa (graus) 0-360 220 - 240 265 - 270
N.A. 16 11 2
u (graus) 234.69 231.82 267.5
o, (graus) 43.14 7.47 2.5
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Figura ApVIL.31: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA A.

Tabela ApVI1.96: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA A.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 38.94 | 38.25 | 3031 | 20.22 | 20.61 | 21.69 | 16.29 [ 16.89 | 181}
Erros (graus) 174.77 | 174.08 | 166.14 | 156.05 | 156.44 | 157.52 | 152.12 | 152.72 | 153.94

Tabela ApVIL.97: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA A.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 311.6 3116 307.3
Erros (graus) 87.5 87.5 83.1
Tabela ApVIL98: Grupos da imagem estimulo FORMA A.
Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0-360 215-245 290 - 335 120 - 140
N.A. 16 6 5 4
1 (graus) 216. 56 22417 313 127.50
o, (graus) 82.95 9.75 15. 68 8.29
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Figura ApVI1.32: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA B.

Tabela ApVI1.99: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA B.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 210.8 | 211 211.4 | 218.5 217 | 215.4 | 234.2 | 233.8 | 232.1
Erros (graus) 14.8 15 15.4 22.5 21 19. 4 38.2 37.8 36. 1

Tabela ApVII.100: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA B.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 182.2 129.3 131.6
Erros (graus) 13.8 66.7 64.4
Tabela ApVIL.101: Grupos da imagem estimulo FORMA B.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 180 - 210 90 - 165 25-25 300 - 300
N.A. 16 10 4 1 ]
1 (graus) 175 196 128.75 25 300
o, (graus) 58.58 8.89 27.47 0




ApVIl 34

%0
o105100 % 50 85 60 5

151} 1 0 ¢5
120 &0
125 55
130 50
135 45
140 1 1 40
145 1 %
150 L
155 25
160 20
165 - 15
170 10
175 1 5
180 2 0
185 355
190 E1 350
195 345
200 1 « 340
205 335
210 330
1 E3
215 , B2, 35
220 , 320 2
225 315 *56
230 ’ T 310
235 e W 1
240 . 300
245 295 7 80

0 290
255 260 285 270 275 280 2%

Figura ApVI1.33: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA C.

Tabela ApVIL.102: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA C.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 310.2 | 324.5 327 323.1 | 322.6 | 321.7 | 3ApVIl | 311.9 | 312.8
4
Erros (graus) 14.37 | 28.67 | 31.17 | 27.27 | 26.77 | 25.87 | 14.57 | 16.07 | 16.97

Tabela ApVII.103: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA C.

Valor da Variavel W/ 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 348.4 319.3 317.5
Erros (graus) 52.6 23.5 21.7

Tabela ApVI1.104: Grupos da imagem estimulo FORMA C.

Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 285 - 320 175-180 35-45 135 - 140 205 -215
N.A. 16 6 3 2 2 2
4 (graus) 198.13 295.83 178.33 40 137.5 210
o'g(graus) 90. 14 12.72 2.36 5 2.5 5
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Figura ApVIl.34: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA D.

Tabela ApVII.105: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA D.

Simulagdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 315 | 319.1 | 319.5 | 303.6 | 304.2 | 304.7 | 290.8 | 291.7 | 291.8
Erros (graus) 083 | 493 | 533 | 10.57 | 997 | 9.47 | 23.37 | 22.47 | 22.37

Tabela ApVIL.106: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA D.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 229.6 222.5 223.5
Erros (graus) 84.5 91.7 90.7

Tabela ApVI1.107: Grupos da imagem estimulo FORMA D.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0 - 360 300 - 330 10-10 65 - 63 145 - 145 250 - 250
N.A. 16 12 1 1 1 1
4 (graus) 265 314.17 10 65 145 250
%(graus) 96. 74 9.54 0 0 0 0
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Figura ApVIL35: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA E.

Tabela ApVII.108: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA E.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direg,()es (graus) 175.2 175.1 174.9 186.4 185.7 185.3 202.9 198. 4 197.1
Erros (graus) 45. 82 45.72 45.52 57.02 56.32 55.92 73.52 69. 02 67.72

Tabela ApVII.109: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA E.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 213.4 213.4 235.1
Erros (graus) 84.0 84.0 105.7
Tabela ApVII.110: Grupos da imagem estimulo FORMA E.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0 - 360 120 - 140 235-250 280 - 305 170 - 180
N.A. 16 8 3 3 2
1 (graus) 186. 88 129.38 243.33 291.67 175
o, (graus) 66. 24 7.68 6.24 10.27 5
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Figura ApVII.36: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA F.

Tabela ApVIL.111: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA F.
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Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direc¢des (graus) 168. 4 168.9 168. 4 216.5 215.6 214.6 226.4 229.9 230.5
Erros (graus) 144.6 144. 1 144.6 96.5 97.4 98.4 86. 6 83.1 82.5
Tabela ApVIL.112: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA F.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 58.9 58.9 58.9
Erros (graus) 105.9 105.9 105.9
Tabela ApVIL.113: Grupos da imagem estimulo FORMA F.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 295-320 115-140 250 - 255 90 - 90
N.A. 16 10 3 2 1
L (graus) 256.25 313 125 252.5 90
a}igraus) 83. 84 7.48 10. 8 2.5 0
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Figura ApVII.37: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA G.

Tabela ApVII.114: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA G.
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Simulagdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcées (graus) 39.71 | 39.17 | 38.47 | 29.41 | 29.83 | 31.79 | 31.4 | 32.82 | 39.3
Erros (graus) ° 2.21 1.67 0.97 8.09 7.67 5.71 6.1 4.68 1.8
Tabela ApVII.115: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA G.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 51.2 74.8 86. 4
Erros (graus) 13.7 37.3 48.9

Tabela ApVII.116: Grupos da imagem estimulo FORMA G.

Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0 - 360 30 - 50 110 - 140 70 - 70
N.A. 16 12 3 1
u (graus) 55 37.5 120 70
o, (graus) 33.35 7.22 14.14 0
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Figura ApV11.38: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA H.

Tabela ApVIL.117: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA H.

Simulacées 1 2 3 4 5 6 7 8
Direcoes (graus) 140 140 140.2 147.3 147 146.2 167.6 167.2 164. 5
Erros (graus) 1.5 1.5 1.3 5.8 5.5 4.7 26.1 25.7

Tabela ApVI1.118: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA H.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 247.9 249.8 250.3
Erros (graus) 106. 4 108.3 108. 8

Tabela ApVII.119: Grupos da imagem estimulo FORMA H.

Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 125-165 325-340 210-230 265 - 263
N.A. 16 10 3 2 1
4 (graus) 195 141.5 333.33 220 265
o, (graus) 76. 73 13.05 6.24 10 0
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Figura ApVII.39: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA I

Tabela ApVII.120: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 1.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Diregdes (graus) 302.4 303 303.4 | 300.5 | 300.9 | 295.2 | 312.6 311 304.3
Erros (graus) 25.73 | 26.33 | 26.73 | 23.83 | 24.23 | 18.53 | 35.93 | 34.33 } 27.63
Tabela ApVI1.121: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA L.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1 P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 112.5 138.9 135.9
Erros (graus) 164.2 137.8 140. 8

Tabela ApVII1.122: Grupos da imagem estimulo FORMA 1.

Grupos Geral 1 2
Faixa (graus) 0-360 255-290 100 - 140
N.A. 16 12 4
M (graus) 237.19 276. 67 118.75
o, (gﬁ[us) 69. 39 10. 47 15.16
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Figura ApVIIL.40: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA J.

Tabela ApVII1.123: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA J.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 244.7 245 245.6 | 246.3 | 246.7 | 247.1 | 288.4 | 281.3 | 260.5
Erroﬂgraus) 43.08 42.78 42.18 41.48 41.08 40. 68 0.62 6.48 27.28
Tabela ApVII.124: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA J.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Diregf)es (graus) 240.9 244. 6 233.3
Erros (graus) 96. 6 92.9 104.2
_ Tabela ApVIIL.125: Grupos da imagem estimulo FORMA J.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 270 - 310 335 - 340 175 - 195 140 - 140 60 - 60
N.A. 16 9 2 2 1 1
4 (graus) 254.38 287.78 337.5 185 140 60
o, (graus) 73. 57 13.56 2.5 10 0 0
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Figura ApVIL41: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA K.

Tabela ApVI1.126: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA K.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 323 323.5 326.5 305 305.1 306.3 309 308.6 309.2
Erros (graus) 53 53.5 56.5 35 35.1 36.3 39 38.6 39.2

Tabela ApVII.127: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA K.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 91.4 266. 7 273.0
Erros (graus) 178.6 3.3 3.0

Tabela ApVI1.128: Grupos da imagem estimulo FORMA K.

Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 260 - 280 85-95 120 - 145 300 - 325 180 - 180
N.A, 16 9 2 2 2 1
i (graus) 230 270 90 132.5 312.5 180
o, (graus) 74.87 577 5 12.50 12.5 0
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Figura ApVIL.42: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA L.

Tabela ApVII.129: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA L.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 107.1 | 105.1 | 101.4 | 85.64 | 84.09 | 81.41 | 24.3 | 25.61 | 32.02
Erros (graus) 113.77 | 111.77 | 108.07 | 92.31 | 90.76 | 88.08 | 30.97 | 32.28 | 38.69

Tabela ApVII.130: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA L.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 183.1 345.5 147.5
Erros (graus) 170. 2 7.8 154. 1
Tabela ApVIL.131: Grupos da imagem estimulo FORMA L.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 335-5 65-100 240 - 300 190 - 190
N.A. 16 6 5 4 1
u(graus) 195. 31 353.33 89 272.5 190
o, (graus) 125. 46 9. 43 12. 41 21. 65 0
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Figura ApVIL.43: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA M.

Tabela ApVI1.132: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA M.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcées (graus) 160.5 | 161.9 162 169.4 | 168.6 | 168.2 | 170.8 | 170.4 | 169.2
Erros (graus) 54.5 53.1 53 45.6 46. 4 46. 8 44.2 44.6 | 45.8

Tabela ApVI1.133: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA M.

Valor da Varidvel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 220.2 81.9 216. 4
Erros (graus) 5.2 133.1 1.4
Tabela ApVII1.134: Grupos da imagem estimulo FORMA M.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 200 - 230 120 - 135 70-75 305 - 315
N.A. 16 8 4 2 2
u(graus) 187.19 215 127.5 72.5 310
o, (graus) 69.75 9.68 5.59 2.5 5
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Figura ApVI1.44: Histograma Polar da imagem estimuio FORMA N.

Tabela ApVII.135: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA N.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 117.2 | 116.8 | 116.2 | 126.2 | 124.7 | 122.5 139 139.7 | 132.9
Erros (graus) 22.76 | 22.36 | 21.76 | 31.76 | 30.26 | 28.06 | 44.56 | 44.56 | 38.46
Tabela ApVIL.136: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA N.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 111.2 101.3 282.5
Erros (graus) 16.7 6.9 171.9
Tabela ApVII.137: Grupos da imagem estimulo FORMA N.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0 - 360 85- 115 55-70 275 - 290 130 - 130
N.A. 16 9 3 3 1
1 (graus) 125.31 94. 44 61.67 280 130
o, (graus) 76. 47 9.26 6.24 7.07 0
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Figura ApVIL45: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA O.

Tabela ApVI1.138: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA 0.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 67.43 66. 57 62. 88 79. 51 78. 61 77.77 75.22 74.5 70.7
Erros (graug) : 143.54 | 142.68 | 138.99 | 155.62 | 154.72 | 153.88 | 151.33 | 150.61 | 146.8]
Tabela ApV11.139: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA 0.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1 P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 281.7 281.8 280. 6
Erros (graus) 2.2 2.1 3.3
Tabela ApVIIL.140: Grupos da imagem estimulo FORMA O.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0- 360 270 - 305 105-125 60-75 155-180
N.A. 16 9 3 2 2
L (graus) 210. 63 283. 89 115 67.5 167.5
O'E(graus) 87.5 12. 64 8. 16 7.5 12.5
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Figura ApVIL.46: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA P.

Tabela ApVII.141: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimuio FORMA P.

Simulacoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 308.4 | 308.4 | 3083 | 298.9 | 300.3 | 301.6 | 293.9 | 294.7 | 297.4
Erros (graus) 11.6 11.6 1.7 | 2t.1 19.7 18.4 | 26.1 25.3 22.6

Tabela ApVII.142: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA P.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 170. 8 157.0 55.3
Erros (graus) 149.2 163.0 95.3
Tabela ApVI1.143: Grupos da imagem estimulo FORMA P.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 290 - 345 145 - 160 60 - 60 110-110 265 - 265
N.A. 16 10 3 1 1 1
M (graus) 255.63 320 151.67 60 110 265
o, (graus) 92.35 17.03 6.24 0 0 0
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Figura ApVIL47: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA Q.

Tabela ApVII.144: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA Q.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 331.2 | 331.3 331 345 345.2 | 345.5 | 28.07 | 24.83 | 20.55
Erros (graus) 5.37 5.47 5.17 | 19.17 | 19.37 | 19.67 | 62.24 59 54.72

Tabela ApVII.145: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA Q.

Valor da Variavel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 289. 8 281.3 318.-3
Erros (graus) 36.0 44.5 7.5
Tabela ApVII.146: Grupos da imagem estimulo FORMA Q.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 315-335 125 - 140 40 - 50 100 - 105 270 - 270
N.A. 16 6 5 2 2 1
1 (graus) 198. 44 325.83 131 45 102.5 270
o, (graus) 109. 34 7.31 5.83 5 2.5 0
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Figura ApVIIL.48: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA R.

Tabela ApVI1.147: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA R.

Simulacbes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 307 320.4 | 320.1 | 303.4 | 304.8 [ 305.8 | 298.7 | 298.1 | 297.7
Erros (graus) 16.93 3.53 3.83 20.53 19.13 18.13 25.23 25.83 26.23
Tabela ApVII.148: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA R.
Valor da Varidvel W 0.2P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 316.6 326.8 240.4
Erros (graus) 7.3 2.8 83.6
Tabela ApVII.149: Grupos da imagem estimulo FORMA R.
Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0-360 295 - 350 130 - 130 265 - 265
N.A. 16 14 ] ]
u (graug) 308.13 323.93 130 265
o, (graus) 50.12 14.9 0 0
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Figura ApVIL49: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA S.

Tabela ApVII.150: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA S.

Simulacodes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 84.93 | 84.81 | 84.62 | 79.32 | 79.62 | 80.01 | 78.08 | 77.43 | 76.62
Erros (graus) 153.43 | 153.31 | 153.12 | 147.82 | 148.12 | 148.51 | 146.58 | 145.93 | 145.12

Tabela ApVIL151: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA S.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 262.6 105.9 95.8
Erros (graus) 28.9 174. 4 164.3
Tabela ApVII.152: Grupos da imagem estimulo FORMA S.
Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0-360 280 - 310 65-105 240 - 240
N.A. 16 10 5 1
1 (graus) 224. 69 291.5 88 240
o, (graus) 93.55 8.38 14.35 0
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Figura ApVIL.50: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA T.

Tabela ApVII.153: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA T.

Simulac¢des 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 118.4 | 118.3 119 131.3 | 133.3 | 134.1 | 166.6 | 165.1 | 161.8
Erros (graus) 12.23 | 12.33 | 11.63 | 0.67 2.67 3.47 | 35.97 | 35.07 | 31.17

Tabela ApVII.154: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA T.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Direcdes (graus) 71.8 53.3 124.8
Erros (graus) 150. 7 169.2 97.7
Tabela ApVII.155: Grupos da imagem estimulo FORMA T.
Grupos Geral 1 2 3 4 5
Faixa (graus) 0-360 110-140 70-75 220-223 5-5 180 - 180
N.A. 16 8 2 2 1 1
7 (graus) 152. 81 130. 63 72.5 222.5 5 180
o}(graus) 79.76 8.82 2.5 2.5 0 0
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Figura ApVIL.51: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA U.

Tabela ApVIl.156: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA U.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 2751 1 276.1 | 279.3 | 268.2 | 268.4 | 272.2 | 266.7 | 267.9 | 270.3
Erros (graus)' 26. 57 25.57 22.37 33.47 33.27 29. 47 34.97 33.77 31.37

Tabela ApVI1.157: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA U.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 225.0 218.3 215.6
Erros (graus) 76.7 83.3 86. 1
Tabela ApVIL.158: Grupos da imagem estimulo FORMA U.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 270 - 330 145155 0-10 40 - 40
N.A. 16 9 4 2 1
4 (graus) 210. 31 301. 67 150 5 40
o, (graus) 113. 56 18. 86 5 3 0
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Figura ApVIL52: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA V.

Tabela ApVIIL.159: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA V.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcées (graus) 36.23 | 35.96 | 35.71 | 34.37 | 32.66 | 28.09 | 16.09 | 14.54 | 12.99
Erros (graus) 75.4 | 75.13 | 74.88 | 73.54 | 71.83 | 67.26 | 55.26 | 53.71 | 52.16
Tabela ApVIL.160: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA V.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 27.2 41.7 56.3
Errosigiaus) 66. 4 80.9 95.5
Tabela ApVIL.161: Grupos da imagem estimulo FORMA V.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0-360 295 - 333 210 - 215 10 - 80 135-135
N.A. 16 6 5 4 1
4 (graus) 207.19 320. 83 213 47.5 135
o}(ng]s) 108. 58 13.36 2.45 25.86 0
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Figura ApVIL.53: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA X.

Tabela ApVIL.162: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA X.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcées (graus) 158. 1 157 156.6 | 171.3 | 169.4 | 173.6 229 229.8 | 237.3
Erros (graus) - 145.9 147 147.4 | 132.7 | 134.6 | 130.4 75 74.2 66.7

Tabela ApVII.163: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA X.

Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcdes (graus) 109. 8 110.7 119.7
Erros (graus) 165. 8 166. 7 175.7
Tabela ApVII.164: Grupos da imagem estimulo FORMA X.
Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0-360 280 - 325 350-5 205 - 205
N.A. 16 10 5 1
4 (graus) 269. 38 304 357 205
o, (graus) 106. 55 13. 75 3] 0
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Figura ApVII.54: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA Y.

Tabela ApVII.165: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA Y.

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Direcdes (graus) 296.5 | 296.5 | 292.7 | 299.9 | 287.2 | 297.2 319 319.1 | 318.3
Erros (graus) 6.68 6. 68 10. 48 3.28 5.98 5.98 15.82 15.92 15.12
Tabela ApVIIL.166: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA Y.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05 P, (E3)
Diregf’)es (graus) 300.3 298.7 297.6
Erros (graus) 2.9 4.4 5.6
Tabela ApVIIL.167: Grupos da imagem estimulo FORMA Y.
Grupos Geral 1 2 3 4
Faixa (graus) 0- 360 290 - 320 125-140 35-35 100 - 100
N.A. 16 11 3 1 1
4 (graus) 241.56 303. 18 131. 67 35 100
o, (graus) 94. 09 8.6 6. 24 0 0
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Figura ApVIL55: Histograma Polar da imagem estimulo FORMA Z.

Tabela ApVI1.168: Resultado do modelo do Capitulo 4 para imagem estimulo FORMA Z.

56

Simulacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Dire¢des (graus) 506 4 | 296.4 | 2963 | 297.1 | 297.1 | 302.3 | 320.4 | 319.4 | 3158
Erros (graus) 9.75 9.75 9.85 9.05 9.05 385 | 14.25 | 13.25 | 9.65
Tabela ApVIL.169: Resultado do modelo do Capitulo 5 para imagem estimulo FORMA Z.
Valor da Variavel W 0.2 P, (E1) 0.1P, (E2) 0.05P, (E3)
Direcoes (graus) 323.7 307.0 305.0
17.6 0.9 1.1

Erros (graus)

Tabela ApVII.170: Grupos da imagem estimulo FORMA Z.

Grupos Geral 1 2 3
Faixa (graus) 0- 360 275-335 85-105 155-155
N.A. 16 13 2 1
4 (graus) 270. 31 306. 15 95 155
o; (graus) 76. 96 15.46 10 0




:
105
115110
120 1
125 4 2
120 4
135 2
140
145 1
15031
155
;
160 |
165 4
170 3
175
180 15
185 6
190 2
195 2
200
25
20,
a5,
220 2
25 1
230
235 1
240
245

oo 95 80 85 gp 75
3 4 187

5 2
50565, 2 | ' 2852
260 265 270 275 280

ApVII 57

65
B0
55
5 50
1 45
3 40
B 5
3 , X
25
2
Nl
4 15
1 10
3 5
B 0
5 355
1350
2 s
T 340
335
, 330
5, 325
2 32
315
12 10
1 205
300
295

Figura ApVIL.56: Histograma Polar da imagem estimulo NULA relacionada com as imagens

anteriores.

Tabela ApVIL.171: Grupos da imagem estimulo NULA relacionada com as imagens anteriores.

Grupos Faixa (graus) N.A. L (graus) o, (graus)
Geral 0-360 160 156. 38 104. 25
1 340 - 55 43 17.91 21.41
2 75 -100 34 89. 56 5.47
3 265 - 325 27 300 16. 61
4 180 - 200 26 183. 85 5.6
5 110-170 20 140.5 20. 06
6 210 - 250 10 227.5 12. 09




