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Resumo

A compreensdo dos mecanismos de processamento visual € essencial para o estudo da
percepcdo visual. Neste artigo, foi discutido as areas corticais envolvidas no processamento
visual, como o cortex visual primario (area V1) e as areas visual secundaria e associativa.
Essas areas desempenham papéis distintos na analise de caracteristicas visuais, como forma,
cor e movimento. Além disso, foi destacado a importancia de diferentes abordagens para
analisar dados de atividade neural e resposta a estimulos visuais. Conclui-se que a integracao
de diferentes técnicas de analise, como séries temporais, curva ROC e modelos de rede, pode
ampliar o escopo de investigagdo dos processos de percepgdao visual. Essas abordagens
fornecem insights valiosos sobre a organizagdo e o funcionamento do cortex visual em
diferentes niveis de processamento. A aplicagdo dessas técnicas em estudos de percepgdo
visual pode contribuir para uma compreensao mais profunda dos mecanismos envolvidos na
formacdo da experiéncia visual.
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Abstract

Understanding the mechanisms of visual processing is essential for studying visual perception.
In this article, the cortical areas involved in visual processing were discussed, such as the
primary visual cortex (V1) and the secondary and associative visual areas. These areas play
distinct roles in analyzing visual features such as shape, color, and motion. Furthermore, the
importance of different approaches to analyze neural activity data and responses to visual
stimuli was highlighted. It is concluded that the integration of different analysis techniques,
such as time series, ROC curve, and network models, can expand the scope of investigation
into visual perception processes. These approaches provide valuable insights into the
organization and functioning of the visual cortex at different processing levels. The application
of these techniques in studies of visual perception can contribute to a deeper understanding
of the mechanisms involved in visual experience formation.
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Resumen

La comprensién de los mecanismos de procesamiento visual es esencial para el estudio de la
percepcion visual. En este articulo se discutieron las &reas corticales involucradas en el
procesamiento visual, como la corteza visual primaria (drea V1) y las dreas visuales secundaria
y asociativa. Estas areas desempefian roles distintos en el analisis de caracteristicas visuales,
como forma, color y movimiento. Ademas, se destacé la importancia de diferentes enfoques
para analizar datos de actividad neural y respuesta a estimulos visuales. Se concluye que la
integracién de diferentes técnicas de analisis, como series temporales, curva ROC y modelos
de red, puede ampliar el alcance de la investigacion de los procesos de percepcion visual. Estos
enfoques proporcionan informacién valiosa sobre la organizacién y el funcionamiento de la
corteza visual en diferentes niveles de procesamiento. La aplicacién de estas técnicas en
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estudios de percepcion visual puede contribuir a una comprension mas profunda de los
mecanismos involucrados en la formacidn de la experiencia visual.
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INTRODUCAO

O caminho para o cortex visual refere-se a rota que a
informacao visual segue desde a captacdo na retina até a
interpretacdao no cértex!. Este caminho envolve varias
etapas, incluindo a luz sendo capturada pelos fotorreceptores
na retina e os sinais elétricos gerados pelos fotorreceptores
sendo transmitidos pelo nervo oOptico, onde os sinais sao
encaminhados para o0s corpos geniculados Ilaterais no
talamo!. A informacdo € processada no cortex visual
primario (também conhecido como area V1 ou area visual
primaria) e, durante esse processo, ha a transformacao da
resposta das células para orientagdes especificas de linhas!.

Essas células, sao chamadas de células simples, pois
respondem melhor a linhas ou bordas em uma orientacao
especifica, tendo campos receptivos lineares e sensiveis a
caracteristicas como comprimento, orientacdo e posicao da
linhal. Ao contrario das células simples, as células complexas
sao menos especificas em relacdo a posicao exata da linha,
respondendo a linhas ou bordas em uma orientacao
especifica, mas realizando essa acao em qualquer lugar

dentro de seu campo receptivo?2.
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A via do reconhecimento de cores (via parvo celular) é
responsavel pela percepcao de detalhes finos e pela visao de
cores3. Os cones na retina sdo mais envolvidos nesse
processo, e diferentes tipos de cones sao sensiveis a
diferentes comprimentos de onda de luz, contribuindo para
a percepcao de cores3. Ja em relagdo ao movimento, temos
que a via magnocelular (via magno celular) é responsavel
pelo processamento de movimento e contrastes, sendo os
bastonetes na retina, especialmente os sensiveis a luz fraca,
e mais envolvidos na deteccdo de movimento3.Assim, as
informacdes processadas nessas vias especializadas sao
integradas em areas superiores do cértex visual.

Essas areas superiores, sdao as areas associativas (V2,
V3, V4), area temporal inferior, parietal posterior,
multissensoriais e area pré-frontal3. E importante ressaltar
que o processamento visual é distribuido por varias areas
corticais e envolve redes complexas de conexdes neuronais!.
A percepcao final de cor, movimento e outros atributos
visuais € o resultado de inumeras interacdes entre essas
areas!?,

Quando pensamos em percepgao visual, a compreensao
dos mecanismos de processamento do cértex visual primario
é indispensavel. Os sinais captados contém informacoes em
relacdo a caracteristicas basicas de estimulos visuais como
forma, cor e o movimento3. Uma vez transmitidos para a
area V1, os sinais visuais sdao processados e propagados para
o cortex visual secundario e o cortex visual associativo3. Tais

areas mais especializadas estao envolvidas em processos
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mais analiticos e complexos da visao como a identificagao de
objetos, reconhecimento de formas e percepgao de
profundidade?. Nesse sentido, temos que existem diferentes
maneiras de se representar as areas visuais do cortex.
Podemos analisar sua representacao espacial, denominado
também como mapa visuotdépico (ou retinotdpico) ou as
propriedades funcionais de seus neuronios?.

Existem varias abordagens pelas quais podem ser
analisados os dados de atividade neural, conectividade
funcional e resposta a estimulos visuais. Dentre elas se
destacam as séries temporais, onde pelos métodos ARIMA
(AutoRegressive Integrated Moving Average) é possivel
visualizar a média médvel, indicando a influéncia de dados
passados na analise atual e ITS (Séries Temporais
Interrompidas) para tracar intervalos regulares no tempo,
envolvendo a identificacao de interrupcdbes em uma
tendéncia linear*>. Aplicada a dados bioldgicos, como no
caso de estudos com percepcao visual, é possivel investigar
como a taxa média de disparo influencia outros neurdnios
em determinadas areas do cortex e identificar padrdoes de
potenciais de acao e sua amplitude a partir dos dados
longitudinais registrados no database®. Outra forma de
analise, agora voltada para o desempenho do modelo, seria
0 uso da curva ROC (Receiver Operating Characteristic)®”’.
Essa curva é comumente utilizada para avaliar a capacidade
de um modelo de classificagdo em diferenciar duas classes’.
No contexto de estudos de percepcgao visual, pode-se utilizar

a curva ROC para indicar a presenca ou auséncia de um
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estimulo visual associativo com base em respostas
comportamentais ou em neuroimagens, como O
Eletroencefalograma (EEG)®. Além disso, é possivel a
estruturacao de um modelo completo, mapeando suas
ligacOes e correlagdes, também utilizando analises como GEE
(Generalized Estimating Equations) e Network models®°. A
utilizacao de tais ferramentas integradas auxilia uma analise
holistica do cértex visual, ndo se limitando apenas a um teste
estatistico’. Em vez de integrar as analises, muitos desenhos
de estudos acabam ocultando dados, seja porque nao se
encaixam no modelo ou por desconhecimento de tais
técnicas. Portanto, uma forma mais precisa de avaliagao dos
dados seria adequar o modelo aos dados e ndo o contrario?°.
Foi realizado um Ilevantamento de Iliteratura
abrangendo o periodo de 2014 a 2022, com critérios de
inclusao, foram obtidos artigos que apresentassem pelo
menos duas das técnicas citadas (Curva ROC, séries
temporais, GEE e network analysis) de modo integrado a
analise do cortex visual. Como critério de exclusao, foram
desconsiderados artigos que sé possuiam uma técnica de
analise ou ndao compunham um escopo experimental. A
coleta foi realizada nas bases de dados Scopus e Scielo.
Para aprimorar a precisao e classificacao dos dados em
relacdo ao mapeamento do cértex visual, diversos métodos
de extracdao e anadlise sdo empregados e aperfeicoados ao
longo dos anos. Neste ensaio, buscou-se analisar como

diferentes métodos de correlacdo e classificagdo, modelam
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0S processos de atencao, reconhecimento de cores, objetos
entre outros processos de interacao do cortex.

Nos estudos com séries temporais existem duas
abordagens principais, analises do dominio do tempo e
dominio da frequéncia, embora sejam matematicamente
equivalentes, os dados sao vistos sob diferentes
perspectivas®. Enquanto o conceito central € a meméria da
série no dominio temporal, no dominio da frequéncia o
objetivo é captar ciclos nos dados através da decomposicao
espectral®>!!, No ~contexto da modelagdo Vvisual,
caracteristicas tipicas calculadas nos dados incluem o
numero e comprimento de fixacdes, sacadas e microsacadas,
a velocidade do olhar, o tamanho da pupila, a frequéncia de
piscadas ou a distancia coberta pelo olhar3.

Consultando parametros que determinam o nimero de
termos autorregressivos (p), a ordem de diferenciagao (d) e
o numero de termos de média moével (q) no modelo35. E
possivel prever e detectar desta forma, estimulos visuais a
partir dessas abordagens!?. Nesse sentido, um possivel
exemplo seria um modelo ARIMA de séries temporais3.
Podendo ser aplicado a uma analise de eye-tracking onde é
possivel rastrear a atencao visual a uma determinada area
de interesse em detrimento de outros locais de possivel
fixacdo visual probabilistica®.

Ademais, integrando o GEE sera fornecido ao método
do estudo uma estrutura flexivel de modelagem para
heterogeneidade e dependéncia entre as observacgoes, e o

fornecimento de dados que modelam a probabilidade de
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captacao de interesse visual pelos estimulos apresentados?3.
O mecanismo de controle e modulacao no contexto do
sistema oculomotor e visdao ativa, refere-se a capacidade do
sistema visual de direcionar e controlar o movimento dos
olhos para explorar ativamente o ambiente e obter
informagdes visuais relevantes. Essa funcionalidade é
essencial para a percepgao visual dinamica e interativa?. O
sistema oculomotor é responsavel pelos movimentos dos
olhos, existem diferentes tipos de movimentos, como
sacadas, fixagOes e seguimentos?.

O GEE leva em consideracao a correlagao entre as
observacdes do mesmo individuo!®. Isso pode ser realizado
examinando os coeficientes estimados dos preditores e suas
significancias estatisticas®. Além disso, é possivel verificar a
direcao das associagdes e suas magnitudes, examinando de
maneira mais eficaz a modulacdo da visdo atival®!3, As
caracteristicas das sacadas (movimentos rapidos entre
pontos de interesse) e das fixacdes (periodos de olhar
estavel) podem ser modeladas como variaveis dependentes
em um modelo GEE!3. Isso permite entender como essas
caracteristicas variam ao longo do tempo ou em resposta a
diferentes condicOes experimentais capturando ndo so a
variancia entre os individuos como também a dependéncia
temporal?.

O processo de reconhecimento de um objeto deriva de
dois mecanismos: separacao do primeiro plano e do plano de
fundo de uma sequéncia de informacgdes visuais?. Dessa

forma, estudos que envolvem a curva ROC, podem avaliar a
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capacidade de classificacao em diferir duas classes de
estimulos associativos, podendo neste contexto indicar a
presenca ou auséncia de um estimulo. Revelando a taxa de
verdadeiros positivos (sensibilidade ou Recall) em relacao a
taxa de falsos positivos (1 - especificidade) para diferentes
limiares de classificacao’. Sendo possivel ainda, a utilizacao
de uma interface Trigger-in para garantir a precisao temporal
dos dados e a sincronizagao adequada entre os diferentes
dispositivos na identificacao de estimulos visuais, com a
combinacao do uso de eye-tracking e do EEG, fazendo com
que o sinal de movimento dos olhos acione a marca no
eletroencefalograma’.

A partir disso, podemos analisar o Recall e a
especificidade dos sinais gerados’. Assim, temos que as
rotas para o estudo do processamento visual sao integradas
com outras areas do cortex visual, sendo a analise de uma
cena segmentada em trés niveis: inferior, intermediario e
superior?. Desse modo, ocorre o agrupamento de diferentes
niveis de processamento. Esses niveis incluem os niveis
inferiores, como contraste local, cor, movimento e
orientacdo; os niveis intermediarios, como propriedades de
superficie, distribuicdo e contorno global;, e os niveis
superiores, como o reconhecimento do objeto!!. Podem ser
analisados por diversos limiares de classificacao e precisao
dos estimulos, sendo por fim mapeados em um modelo de
Network’. A network analysis pode integrar dados

multimodais, como dados de neuroimagem estrutural e
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funcional, para fornecer uma visao mais abrangente da
organizacao cortical relacionada a orientagao’.

Os elementos do sistema de redes (Networks) decorrem
da interacdao de seus componentes®. Os diferentes tipos de
interacdo permitem a coexisténcia da atuacdo de diversas
redes em paralelo ao “sistema principal”. Todas as Networks
sao compostas por nodos, altamente agregados, entendidos
também como compartimentos ou vértices, ligados por
linhas que formam angulos podendo ser direcionados e
ponderados (dependentes do modelo de corrente no
sistema)®. Além disso, é usualmente utilizada para analise e
identificacdo de associagao estatistica. A analise pode ser
feita com dados transversais, medidas repetidas e desenhos
longitudinais!®.

Em suma, quando é utilizado o modelo de network o
pesquisador deve identificar os componentes do sistema e
representa-los em “nodos” °14, Em seguida é necessario, a
determinacgao de interrelagao entre os nodos para que assim
seja possivel mapear as “arestas” (Edges), ou seja, as linhas
que formam os angulos de representacao do sistemal?. Isso
requer conhecimento prévio sobre o input e output de cada
nodo (dados que formam os nodos)®14. A representacao dos
dados da rede pode ser realizada através de matrizes e
vetores®. Por exemplo, a matriz que contém o fluxo nao sé
representa a presenca ou auséncia de fluxo (arestas) da
fonte do nd "i" para o nd que recebe esse fluxo, representado
como ndé "j", mas também a quantidade de fluxo transferida

por unidade de tempo através das vias da rede ponderada®.
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Outrossim, outra forma de construcao de modelo de
Network para andlise de processos visuais, seria 0 uso
conjunto de séries temporais3. Realizando a extracdao de
snapshots (capturas instantaneas) de simulagdes tempo-
dindmicas de imagens utilizando eye-tracking buscando a
otimizacao dos estudos relacionados ao reconhecimento e
processamento de imagens no cortex3>11:15,

Desse modo, tanto as pesquisas com GEE, otimizando
questdes como dados perdidos (missing data) e intervalos
de tempo fixos em medidas repetidasi®, quanto as séries
temporais, a analise de curva ROC e os modelos de rede
(Network Models) podem ampliar o escopo de analise dos
processos do sistema visual e promover uma maior
compreensdao das interagdes entre estimulos no cortex visual

em seus diferentes niveis de segmentacdo31°.

CONCLUSAO

Diante do exposto, podemos concluir que o cortex
visual ndo é apenas uma area passiva que recebe
informagdes visuais, mas um ambiente dinamico onde a
interacdo entre neurbnios e a organizacdo em redes

desempenham papéis fundamentais.
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