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1 Introducao

1.1 Motivacao e objetivos

A anélise de formas é uma importante area da visao computacional, que tem
aplicagoes em diversos campos como biologia, medicina, geologia, industria
etc. Seu objetivo é caracterizar formas espaciais, extrair medidas precisas
e representativas sobre elas e classifica-las. Muitas dessas medidas sao, na
pratica, inviaveis de serem extraidas sem a captura de imagens e o auxilio
do computador. A forma dos objetos, sua disposicao e as texturas contém
todas as informagoes explicitas de uma imagem, que podem ser capturadas
através da andlise de formas em conjunto com o estudo de padrdes. Tal
processo envolve varias tarefas. Uma delas é formalizar conceitos, muitas
vezes subjetivos, em medidas e procedimentos bem definidos, passiveis de
implementagao.

Este trabalho serviu de auxilio ao estudo proposto pelo mestrando Fabio
Machado em conjunto com sua orientadora Erika Hingst-Zaher, ambos do
Instituto de Biologia da USP. Tal estudo pretende quantificar a forma de ovos
de maneira biologicamente significativa, para investigar a discriminacao em
grupos de distintas hierarquias taxondmicas (variagao intra e interespecifica,
entre familias, etc). O objetivo foi desenvolver uma ferramenta que extraisse
medidas das formas de objetos a partir de imagens digitais para auxiliar
estudos morfométricos em geral.

Para contextualizar a area em que este trabalho se insere, descreveremos
em linhas gerais o processo de analise de imagens.

1.2 O processo de analise de imagens

As tarefas do processo de andlise de imagens podem ser tipicamente dividi-
das em tres grandes etapas: pré-processamento da forma, transformagoes de
forma e classificacao da forma, como mostra a figura/ll. O foco deste trabalho



é a caracterizacao (ou descri¢ao) de formas. Definiremos, a seguir, algumas
das tarefas do processo de andlise de imagens, enfatizando as mais relevantes
para este estudo.

1.3 Pré-processamento

O pré-processamento da forma envolve a obtencao e digitalizacao da ima-
gem, a filtragem de ruidos, a detec¢do da forma de interesse na imagem (por
exemplo, via segmentacao, definida a seguir), a normalizacao da forma para
viabilizar comparagao, a localizagao de landmarks (conjunto de pontos que
definem correspondéncia entre as formas) e outras operagoes sobre a forma.

1.4 Transformacoes

Trata-se da etapa na qual se insere este trabalho, ou seja, o momento em que
¢é feita a extracao de caracteristicas da forma, quando se obtém informagoes
abstratas sobre a imagem.

1.5 Classificacao

Trata-se da separacao das formas em classes, baseando-se nas descrigoes ob-
tidas na etapa de transformacoes. Neste processo, existem duas situagoes
tipicas: quando as classes sao pré-definidas e possivelmente ha exemplos
delas, ou existe uma fase de treinamento, dizemos que a classificacao é su-
pervisionada; quando nao se sabe a prior: quais sao as classes de uma
populacao de formas, dizemos que a classificacao é nao-supervisionada,
envolvendo algoritmos de clustering (ou agrupamento). Ambos os casos en-
volvem a comparacao entre formas e a definicao de quao similares sao duas
formas.

2 Conceitos

Nesta secao, apresentamos os conceitos estudados necessarios para realizacao
e compreensao do trabalho.
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2.1 Imagem digital

Uma imagem digital é uma representacao de uma imagem bidimensional
como um conjunto finito de valores digitais, chamados de pizels (contragao
no inglés de picture element). Um pizel é o menor elemento de uma imagem,
contendo a intensidade da cor da imagem no ponto ao qual corresponde.

Uma imagem digital pode ser representada digitalmente através de uma
matriz, onde cada elemento é um valor no sistema aditivo de cores RGB
(acronimo do inglés para Red, Green e Blue), isto é, um nimero correspon-
dente a uma cor formada por uma ponderagao (variando de zero a 255) de
vermelho, verde e azul. Cada uma dessas cores (vermelho, verde e azul) é
chamada de banda.

Outra maneira comum de representar uma imagem digital é por meio de
niveis de cinza. Uma matriz de inteiros variando entre zero e 255 representa
os tons de cinza da imagem: quanto mais baixo for o valor de um pizel, mais
escura é sua tonalidade.

Um terceiro tipo de imagem digital é a binaria, que sé possui valores zero
ou um (usalmente visualizados como branco e preto, respectivamente). Esse
tipo de imagem em geral é o produto da segmentagao, definida mais adiante,
e é muito util para a analise de formas.

2.2 Vizinhanca entre pontos

Existe mais de uma maneira de decidir se dois pontos sao vizinhos ou nao.
Duas delas sao definidas as seguir. O resultado pode ser visualizado na figura

2.

e 4-vizinhanca: os vizinhos do ponto (i, j) sao os pontos (i, j—1), (i—1, ),
(t+1,7) e (4,5 +1).

e 8-vizinhanga: os vizinhos do ponto (i, j) sao os pontos da 4-vizinhanga
e também os pontos (1—1,7—1), (i—1,7+1), (i+1,5—1) e (i+1,7+1).

2.3 Segmentacao

A segmentacao é a separacao entre o objeto de interesse e o fundo na imagem.
E um procedimento que recebe uma imagem colorida ou em niveis de cinza e



Figura 2: Tlustracao das duas defini¢oes de vizinhanca. A esquerda sao des-
tacados os 4-vizinhos do ponto central. A direita, os 8-vizinhos.

produz uma imagem bindria onde os pizels acesos (com valor 1) sdo apenas
aqueles que pertencem ao(s) objeto(s) de estudo.

E um dos mais importantes passos para bons resultados. Erros na seg-
mentacao podem levar a problemas dificeis de serem tratados na analise da
imagem.

H4 diversas abordagens como limiarizacao, crescimento de regioes, redes
neurais, métodos estatisticos, transformada de Fourier, transformada wavelet,
transformagao Watershed e automatos celulares (exemplo: GrowCut). A
mais simples delas é mostrada a seguir.

2.3.1 Thresholding

Thresholding ou limiarizacao é um método de segmentacao de imagens que
seleciona apenas os pontos cujo valor é maior que um certo limiar. O valor
do ponto depende da representacao; pode ser o nivel de cinza, o valor RGB
ou uma ponderagao do valor RGB (em particular, pode-se tomar apenas uma
banda para aplicar a limiarizacao). O valor do limiar pode ser definido de
varias maneiras: interativamente por uma pessoa que tenta encontrar um
valor adequado; automaticamente analisando-se, por exemplo, o histograma
de freqiiéncia de intensidades da imagem; ou pode ser pré-definido caso as
imagens a serem processadas sigam um padrao conhecido. Esta técnica de
binarizacao se baseia na hipotese de que os niveis de intesidade do objeto e
do fundo sao diferentes e, portanto, existe um valor capaz de separa-los.
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Figura 3: Exemplo de contornos interno (I) e externo (E) de uma forma
discreta.

2.4 Area

Tendo o objeto de estudo segmentado na imagem, o calculo da area é feito
apenas contando-se o numero de pizels que pertencem ao objeto. Obvia-
mente, esta medida varia conforme varia a relacao entre pizel e milimetros.
S6 pode ser utilizada como uma medida comparavel entre duas imagens se
lhe for aplicada uma proporc¢ao de escala ou se ambas as imagens forem ob-
tidas mantendo a mesma distancia entre objeto de estudo e dispositivo de
aquisicao da imagem.

2.5 Contorno

O contorno de um objeto pode ser definido de duas formas:

1. conjunto de pizels pertencentes ao objeto que fazem fronteira com os
pizels pertencentes ao fundo, chamado de contorno interno;

2. conjunto de pizels pertencentes ao fundo que fazem fronteira com os
pizels pertencentes ao objeto, chamado de contorno externo;

A figura 3 ilustra um exemplo das duas definigoes.



O algoritmo usado para encontrar o primeiro tipo de contorno ¢ descrito
a seguir. A idéia é comecar percorrendo a imagem no sentido da leitura oci-
dental até encontrar o primeiro pizel do objeto, encontrando assim o primeiro
pizel do contorno (& esquerda do primeiro pizel encontrado do objeto). A
partir deste primeiro ponto, procura-se por transicoes fundo-objeto entre seus
8-vizinhos e define-se como préximo ponto do contorno aquele que pertencer
a ultima transicao fundo-objeto seguindo o sentido anti-horario, partindo-se
do ultimo pizel visitado.

Apresentamos abaixo um procedimento para extragao do contorno de uma
forma em sentido anti-horario.

// encontrando primeiro pixel do contorno
para i <- 1 até altura da imagem, faga
para j <- 1 até largura da imagem, faga
se (i,j) for objeto
saia dos lacgos;
fim
fim
fim

se (i,j) estd fora da imagem // n3o ha objeto
devolva o conjunto vazio;

senao
adicione (i,j) ao contorno;

// encontrando o segundo pixel do contorno
nCandidatos <- 0;
para todo candidato em (8-vizinhos de (i,j) de oeste a
sudeste em sentido anti-hordrio), faga
se o candidato é fundo e o préximo candidato é objeto
se nCandidatos é zero
prox = cadidato;
fim
nCandidatos++;
fim
fim



seja B um valor booleano; // diz se ha mais de

// um caminho a percorrer
se nCandidatos > 1, entdo B <- verdadeiro;
sendo, B <- falso;

seja Dcn a diregdo de (i,j) a prox; // Dcn = Direction from

// Current to Next
enquanto prox != (i,j) ou B, faga
se (i,j) for igual a prox e B
B <- falso;
fim

adicione prox ao contorno;
Dpc <- Dcn; // Dpc = Direction from Previous to Current
Dcn <- encontre_préximo(prox, Dpc);
fim
fim
fim

// aqui as diregdes sdo tratadas como inteiros de zero a oito
Sub-procedimento encontre_préximo(prox, Dpc)
Dcp <- inverte_diregdo(Dpc);
para r <- 0 até 6, faga // varre as sete diregdes possiveis
De <- (Dcp + r) mod 8; // "mod" & a operag&o
Di <= (Dcp + r + 1) % 8; // médulo ou resto da divis&o
Pe <- partindo do ponto prox, ande um pixel na diregdo De;
Pi <- partindo do ponto prox, ande um pixel na diregdo Di;
se Pe for fundo e Pi for objeto
prox <- Pe;
Dcn <- De;
fim
fim
devolva Dcn;
fim

Note que o ultimo pizel visitado também é candidato a préximo pixel do
contorno. Isso ocorre para que possamos extrair o contorno externo de uma
forma como a da figura [4, onde hd uma reentrancia de largura um pixel.



Figura 4: Exemplo de imagem bindria com reentrancia de um pizel de largura
onde o trajeto do contorno deve entrar e sair dela.

Nela, o algoritmo consegue sair da reentrancia uma vez tendo entrado nela.

Essa escolha do ultimo pizel pertencente a uma transicao e nao do pri-
meiro é necessaria para um caso especifico, ilustrado na figura [5, onde ha
mais de um caminho a seguir. Podemos ver que, seguindo o algoritmo pro-
posto acima, o contorno segue primeiramente pela parte “interna” no sentido
horario e depois pela parte “externa” no sentido anti-horéario. Se a escolha
nao fosse desta forma, percorreria-se apenas a parte “externa” do objeto.

O procedimento para encontrar o contorno interno é analogo. Basta con-
siderar que os pontos do contorno devem pertencer ao objeto e nao ao fundo.

2.6 Perimetro e maior diametro

O perimetro é definido como o numero de pizels do contorno externo. O
maior diametro ¢ o maior segmento de reta inteiramente contido no objeto
de interesse. E facil deduzir que os extremos deste segmento pertencerao ao
contorno interno. Para encontra-lo, é necessario fazer uma busca exaustiva,
calculando a distancia (norma euclidiana) entre cada par de pizels do con-
torno. A intuicao pode sugerir que precisemos buscar apenas entre os pontos
“diametralmente” opostos, mas a figural6 ilustra um exemplo em que o maior
diametro nao passa pelo seu centréide ou baricentro (definido a seguir), ja
que este nao esta contido no objeto de interesse neste caso.
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Figura 5: Exemplo de imagem binéria em que o contorno deve seguir tam-
bém pela parte “interna” da forma. O pizel destacado é o primeiro pizel do
contorno.

Figura 6: Uma imagem binaria com o maior diametro destacado em amarelo
e seu centroide marcado em verde.
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2.7 Centroide

O centroide é o ponto da figura cujas coordenadas sao as médias de todas
as coordenadas dos pizels do objeto de interesse. Tem a propriedade de ser
o centro de massa (baricentro) do objeto. Nem sempre pertence ao objeto,
como ¢ mostrado na figura 6.

2.8 Raio médio

Para inferir o raio médio de uma figura, dados o centrdide da imagem e o
contorno do objeto, calcula-se a distancia média entre cada ponto do contorno
e o centroide. Teremos a quantidade média de pizels que formam o raio médio
da figura.

2.9 Assimetria

Para calcular alguma medida de assimetria de uma forma, é necessario antes
definir o eixo de assimetria. Uma possibilidade é usar um dos eixos principais
da forma, diretamente relacionados aos vetores préprios (ou autovetores) de
uma matriz associada a imagem binaria. Para calculé-los, devemos guardar
as coordenadas dos pontos da imagem em dois vetores z e y. Em seguida,
calculamos a matriz de covariancia desses dois vetores, encarando cada ponto
como um ensaio de duas variaveis aleatorias. Sendo X e Y varidveis aleatérias
associadas, respectivamente, aos valores de = e de y, a matriz de covariancia
é definida da seguinte forma:

var(X)  cov(X, 1)/)

matriz de covariancia (X,Y) = [ coo(X,Y)  war(

Onde:

var(X) = B(X?) — E*(X)
cov(X,Y) = E(X.Y) — B(X).E(Y)

E(X)= in.P(XZ- = ;)

Tendo esta matriz calculada, basta calcular seus autovetores e tém-se os
vetores diretores dos eixos principais. Um ponto que pertence a ambos os
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eixos é o centréide. Com isso podemos definir as retas as quais pertencem os
eixos principais da forma.

Uma medida de assimetria pode ser a diferenca entre as areas de cada
uma das partes da figura separadas por um dos eixos.

2.10 Proporcao de escala

Uma vez que as imagens nao sao extraidas todas com mesma distancia en-
tre a lente fotografica e o objeto, para que possamos comparar as medidas
entre diferentes imagens, é preciso extrair as medidas em unidades métri-
cas. Para tanto, é preciso saber a relacao de escala entre pizels e milimetros.
Se dispomos de uma referéncia de escala circular com raio conhecido, basta
encontrar o centréide desta referéncia, calcular seu raio médio e calcular a
prorpocao (raio médio/raio real da referéncia). Assim teremos a relagao pi-
zels /milimetros.

2.11 Série de Fourier

A série de Fourier é uma série harmonica que serve para representar funcgoes
periédicas como soma de fungoes exponenciais complexas (ou sendides, equi-
valentemente). Sendo 2L o periodo da funcao, seguem as duas formas de
representacao, a complexa:

00 c+2L _—
=3 o [ e a

e a trigonométrica:

f(t) = % + i [an cos (%ﬁt) + b, sin <HTM)]

n=1

onde:
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A equivaléncia entre ambas as formas acima se da pela equagao de Euler:

" = cos(x) + isin(z) (1)

2.12 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier sintetiza uma funcao por uma ponderacao de
senos e cossenos. Normalmente, em andlise de formas, os primeiros termos da
transformada sao os mais significativos. Isso significa que podemos aproximar
uma funcao tomando apenas os primeiros termos com um erro menor do que
um dado épsilon positivo. A figura 7 ilustra esse fenomeno.

Como os componentes desta ponderacao (sendides) sao periddicos, cada
um deles possui uma freqiiéncia. Por esse motivo, usualmente dizemos que
a fungao passada pela transformada de Fourier estd no dominio das freqiién-
cias. Em contrapartida, a fungao original estd no dominio do tempo (pois a
principio esté descrita em fungao do tempo).

A versao discreta da transformada de Fourier é dada pela férmula:

1n71
2mi
ZL’kZEE fj@"jk ]{3:0,,71—1
Jj=0
onde:
n—1
_2mi
szg xpe nd j=0,....n—1
k=0

Para realizar este cédlculo, novamente é preciso utilizar a relacao da for-
mula (1) de Euler.
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Figura 7: Aproximagoes de uma onda quadrada por somas de senos. No
primeiro grafico, apenas o primeiro coeficiente da transformada de Fourier
é usado. Aos poucos se aumenta a quantidade de senos usada na sintese
da fungao original e a aproximacao fica cada vez melhor. Podemos notar
que os primeiros coeficientes definem o tom geral das baixas freqiiéncias da
funcao original e os 1ltimos coeficientes melhoram apenas o nivel de detalhe.
Imagem extraida de [2]
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2.12.1 FFT

A implementacao da transformada de Fourier como foi descrita gera um
algoritmo quadratico. Ela pode ser implementada usando um algoritmo de
complexidade O(n.logn), conhecido como Transformada Rapida de Fourier
(FET - Fast Fourier Transform).

2.13 Curvatura

Dada a curva paramétrica c(t) = (z(t), y(t)), que simula o contorno da forma
em fungao do tempo, uma maneira de calcular sua curvatura k(t) é:

' (t)y" (t) — ="(t)y'(t)
(2'(6)” + /(1))
Usa-se a primeira e a segunda derivadas da curva paramétrica. O curvo-
grama (curvegram) apresenta uma medida multi-escala da curvatura.

k() =

2.13.1 Curvograma

Existe uma férmula fechada de derivacao no dominio das freqiiéncias. Sendo
X(f) e Y(f) as transformadas de Fourier de x(t) e y(t) respectivamente,
entao:

Um cuidado que deve ser tomado é que a curvatura é muito susceptivel
a ruidos. Portanto, é interessante desprezar os 1ultimos coeficientes da trans-
formada de Fourier por serem os que trazem mais detalhes, que é onde se
encontram ruidos. O que se faz é, ao invés de tomar todos os coeficientes
da transformada de Fourier com peso igual, multiplica-se os coeficientes por
uma curva gaussiana de média zero, altura 1 e escala varidavel. Assim, o pri-
meiro coeficiente (no ponto zero) é tomado com peso 100%. Os coeficientes
na seqiiéncia tém um peso menor, mas ainda sim relevantes, e os pesos vao
diminuindo até que os coeficientes mais altos influenciam muito menos no
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Figura 8: Uma forma com energia de dobramento mais alta

Figura 9: Uma forma com energia de dobramento mais baixa

calculo da curvatura. Esse procedimento suaviza a curva. Como a variancia
da curva de Gauss nao é pré-definida, introduzimos uma nova variavel. Por
isso este método é chamado de multi-escala.

2.14 Energia de dobramento

A energia de dobramento (bending energy) tem origem na teoria elastica da
fisica. B interpretada como a quantidade de energia necessaria para transfor-
mar a forma numa circunferéncia de mesmo perimetro. Por exemplo, a figura
8 tem mais energia de dobramento que a figura|9. Esta medida depende do
material (quanto mais maledvel, menor é a energia de dobramento). No caso
digital, a resisténcia do material é ignorada.

Ela é calculada a partir da curvatura multi-escala. E a integral do qua-
drado da curvatura ao longo do contorno. Nao ¢ tao descritiva quanto a
curvatura, porém é muito mais sintética por ser apenas um numero, sendo
uma boa caracteristica para comparar formas.
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Para ser independente da escala, é preciso fazer uma normalizacao. Por
isso, a formula final da energia de dobramento multi-escala B(a) é:

72 N1

B(a) = ~ k(a,n)?

n=0

em que L é o comprimento do perimetro, k(a,n) é a curvatura no ponto
a com a escala n.

3 Atividades realizadas

No principio, muitos dos algoritmos ja estavam prontos num toolboxr em ma-
tlab. No final, aqueles que nos interessaram estavam implementados em Java.
Primeiramente fizemos apenas uma interface com um deslizador que permi-
tisse a segmentacao interativa através de limiarizacao. Com isso pudemos
eleger a forma de iluminacao usadas na aquisi¢ao das imagens que proporci-
onasse melhores segmentacoes. Depois, implementou-se a extracao da area,
por ser a mais simples. Ainda se usou o matlab para extrair as demais me-
didas. Em seguida, a extracao do contorno, por servir de base para muitas
outras medidas. Com isso, foi possivel extrair o perimetro e a referéncia de
escala e aos poucos o toolboxr matlab foi sendo deixado de lado. Depois foi
implementada a extracao de curvatura e outras medidas. A ferramenta agora
esta totalmente auto-contida.

4 Resultados - A ferramenta

O resultado deste trabalho é um software escrito em java que serve de fer-
ramenta para extrair automaticamente todas as medidas aqui detalhadas. A
figura[10/exibe algumas capturas de tela do programa em funcionamento. O
usuario deve abrir uma imagem colorida em formato jpeg seguindo o proto-
colo que foi definido: fundo azul, ovo no centro e circulo vermelho de raio
13 milimetros ao lado. Entao, o usudrio usa a barra vertical para escolher o
limiar para segmentacao e obtém as medidas através do menu “Ferramentas”.
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Figura 10: Capturas de tela do software em ordem temporal de um caso de
uso: estado inicial do programa (a), imagem aberta (b), binarizada (c), pe-
dindo para se extrair medida de assimetria (d), medida calculada e informada

(f)

na tela (e) e eixos principais do objeto desenhados na tela (f).
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4.1 Detalhes de implementacao

Procuramos desenhar um esquema em que fosse facil realizar manutencao;
inserir a extracao de novas medidas; e modularizar os algoritmos de proces-
samento de imagens em relacao as rotinas de interface. A classe abstrata
Medida contribui com estes objetivos quando se quer inserir a extragao de
uma nova medida e forca a manter a organizacao existente. Além disso, ab-
solutamente todos os algoritmos de processamento de imagens se encontram
nas classes PreProcessador e ExtratorDeMedidas, totalmente independen-
tes da implementagao do programa, podendo ser exportadas como biblioteca
para ser usada em outros sistemas. Juntamente com este documento, segue
o codigo-fonte do software.

5 Conclusao

A ferramenta criada possibilita a extracao de caracteristicas de imagens de
ovos para estudos morfométricos, o que seria impossivel sem o uso de ima-
gens digitais e do computador e provavelmente inviavel sem uma ferramenta
customizada para este fim. Com a funcionalidade de salvar todas as medidas
de uma s6 vez em um arquivo, é possivel utilizar tais medidas em pacotes
estatisticos para aplicacao de algoritmos de agrupamento, escolha de carac-
teristicas mais representativas, etc. Futuramente, gostariamos de estender a
ferramenta para que atendesse a uma gama maior de estudos morfométricos,
possibilitando que o usuario informe a cor, a forma e o tamanho do objeto
de referéncia de escala.

Parte subjetiva

Acredito que todas as disciplinas do primeiro ano foram importantes para este
trabalho, pois nelas foi que aprendi a pensar abstratamente e a programar,
o que ¢é fundamental para este tipo de trabalho.

Um dos desafios que senti logo que entrei no curso foi aprender a progra-
mar. Eu nunca havia tomado contato com programacao e tinha a impressao
de que a maioria dos meus colegas ja havia o feito. Porém, hoje penso que
nao é ruim ingressar neste curso sem saber programar, pois, assim, ha menos
chances de aprender a programar mal. Vale citar que fui monitor de disci-
plinas quatro vezes e em todas aprendi muito. As disciplinas de estatistica
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também foram importantes para, especificamente, o calculo de medida de
assimetria.

Outra disciplina importante foi analise de algoritmos, pois as imagens
com que trabalhamos sao muito grandes (com as quais é facil estourar o heap
space do Java) e ha algoritmos cuja primeira idéia nem sempre é a mais
adequada por questao de espago ou de tempo. Saber analisar os algoritmos
¢é fundamental para otimiza-los.

Engenharia de software e Laboratério de Programacao Extrema fornece-
ram experiéncias com desenvolvimento de projetos e Programacao Orientada
a Objetos ajudou a elaborar o modelo do sistema. Tive muita dificuldade
ao trabalhar com interface grafica por nao ter quase nenhuma experiéncia
prévia no assunto. Iniciar um sistema sozinho forcou-me a desenhar o cédigo
orientado a objetos por conta prépria. Essa foi uma 6tima experiéncia ja que
é freqiiente usarmos as tecnologias e arquiteturas passadas pelo professor ou,
as vezes, o trabalho nao é complicado ou duradouro o suficiente a ponto de
exigir tal elaboracao.

Por fim, a disciplina mais diretamente relacionada a este trabalho que cur-
sei foi Analise e Reconhecimento de Formas: Teoria e Pratica, cujo professor
foi meu orientador, ao qual sou muito grato pela orientacao.

Infelizmente nao me dediquei desde o inicio a este trabalho tanto quanto
ele merecia, principalmente por estar estagiando. A experiéncia do estégio foi
enriquecedora, porém ela podia esperar. Por isso, se eu pudesse aconselhar
os calouros, diria que sé trabalhassem se fosse necessario. Senao, que se
dedicassem ao curso de ciéncia da computacao.

Finalmente, este trabalho serviu de grande aprendizado para mim. Tive
a oportunidade de conhecer um pouco mais sobre como funciona a pesquisa
académica no IME e desde entao me agrada a idéia de seguir carreira acade-
mica.
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