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Capitulo 1

Introducao

Muitas pessoas se utilizam dos cartoes de crédito e débito para efetuar suas
compras. Além de mais praticos, a utilizacdo dos cartbes tornou as transagoes
financeiras mais seguras, pois dependem de uma senha e de uma combinacdo
de nameros. Com isso, os pontos de venda estao se adaptando a esse cendrio, e
existem cada vez mais estabelecimentos comerciais que permitem o pagamento
com o uso do cartao.

Entretando, a utilizacdo dos cartoes ainda possui algumas restricoes. Em
geral, as maquinas utilizadas para recebimento dos pagamentos desse tipo es-
tdo atreladas a uma linha telefénica. Isso é um problema, especialmente para
prestadores de servigo que ndo possuem posto de atendimento fixo (por exemplo,
taxistas).

Esse problema poderia ser solucionado se, ao invés de usar uma maquina
de cartoes, o prestador se utilizasse de algum dispositivo de acesso a Internet,
como um celular. Tendo acesso a rede, bastaria ter em maos os nimeros do
cartao de crédito para, por exemplo, efetuar um pagamento. Visando facilitar
esse processo, pensou-se na possibilidade de obter o nimero do cartdo apenas
com uma foto do mesmo, poupando o trabalho de ter que digitar uma sequéncia
de ntimeros, o que poderia aumentar a possibilidade de erros.

Buscamos, para executar essa tarefa, utilizar técnicas de Visdo Computa-
cional, drea da Ciéncia da Computagdo que estuda a forma como o computador
“ve&”, isto é, como o computador extrai informagoes de uma imagem e como ele
as intepreta.

1.1 Reconhecimento de Caracteres

O Reconhecimento de Caracteres é uma area da Ciéncia da Computacao que
redne aspectos de Visao Computacional, Reconhecimento de Padroes e Inteligén-
cia Artificial. Varias aplica¢es hoje em dia utilizam-se do reconhecimento de
caracteres, tais como scanners e conversores de arquivos (por exemplo, de um
arquivo .pdf para um .odt).

O Reconhecimento Optico de Caracteres (Optical Character Recognition, ou
OCR) é o nome dado a qualquer tecnologia que reconheca caracteres a partir
de imagens computacionais. Através de um OCR, conseguimos, por exemplo,
digitalizar um texto impresso. Exemplos de OCR, diponiveis sao o Tesseract, o
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8 CAPITULO 1. INTRODUCAO

OCRFeeder e o CuneiForm.

Cada OCR se utiliza de uma sequéncia de algoritmos para identificar os
caracteres dentro de uma imagem. O processo de reconhecimento pode ser
entendido em 3 grandes etapas: Segmentacdo, Extracao de Caracteristicas e
Classificacao.

1.1.1 Segmentagao

Por conta da complexidade das imagens digitais, é necessario um processo que
identifique a localizacdo e a forma dos objetos presentes nela. Esse processo é o
que chamaremos de segmentagio. Na segmentacio, cada objeto é identificado e
tem suas caracteristicas extraidas na proxima etapa. Para os OCR, os objetos
sa0 os caracteres. Diversos algoritmos podem ser usados para segmentar uma
imagem, entre eles Deteccio de Bordas[4], Limiarizacao [8] e Segmentacio por
Regioes [8].

Para os propésitos desse trabalho, a fase da Segmentagao nao foi considerada.
Apesar de ser uma area da Visdo Computacional com muitos desafios a serem
enfrentados, no escopo do problema aqui exposto a Segmentacao é um problema
relativamente facil: na maior parte dos cartoes de crédito e débito, a numeracao
esté localizada na mesma regido. Dessa forma, identificar a area onde estdo os
numeros do cartao, nosso objeto de estudo, é, aparentemente, uma tarefa bem
comportada, de modo que os algoritmos existentes devem funcionar bem nesse
caso.

Estamos considerando que, como resultado da segmentacao das imagens,
temos cada algarismo do cartao separado, para que possamos processa-los um
a um. Isso é possivel pois nao existe, nos cartoes de crédito, uma “férmula”
que os defina, como acontece com os numeros de CPF, por exemplo. Assim,
podemos classificar os algarismos separadamente pois ndo é necessario (nem
possivel) fazer a verificacdo da autenticidade do nimero completo apés o final
do processmento.

1.1.2 Extracao de Caracteristicas

Extracao de Caracteristicas é definida em [5] como o problema de “extrair de
dados brutos a informagcao mais relevante para propésitos de classificagao, com
a intencao de minimizar a variagao do padrao dentro de uma mesma classe e
tentando maximizar a variacdo do padrdo entre as classes”. Nessa etapa, de-
vemos processar uma imagem de maneira a passar ao classificador informagcoes
suficientemente relevantes para que ele possa decidir que caracter foi passado na
entrada. Os algoritmos de Extracao de Caracteristicas visam, principalmente,
minimizar o ruido, isto &, as partes da imagem que sao irrelevantes (por exem-
plo, sombras e brilho excessivo) e eliminar possiveis ambiguidades, advindas do
excesso de ruido, por exemplo.

Dentro de um OCR, a Extracao de Caracteristicas é a etapa que mais influ-
encia em sua eficiéncia, sendo alvo de diversos estudos e pesquisas. Essa etapa
serd tema central desse trabalho. Em [10] s8o discutidos diversos algoritmos de
Extracdo de Caracteristicas, dando um bom panorama do historico dos estudos
nessa area. Alguns algoritmos discutidos no artigo foram considerados para esse
trabalho, como o Zoning. No livro de Pitas[9] ha varios algoritmos de extracao
de caracteristicas, junto com suas implementacdes computacionais.
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1.1.3 Classificacao

Ao processar uma imagem num OCR, queremos saber qual (ou quais) caracteres
estao presentes nela. Ou seja, para um OCR as classes sdo todos os caracteres
possiveis no escopo do trabalho. Uma vez extraidas as caracteristicas da im-
agem, o OCR passa esses dados para um classificador, que deve tomar a decisao
sobre qual classe (no nosso caso, qual algarismo) mais se aproxima do objeto.
Essa decisao é tomada apds uma etapa chamada de Treinamento. Para treinar
um classificador, passamos por ele varios vetores de caracteristicas devidamente
extraidas na etapa anterior e, sabendo de antemao a resposta desejada, ajusta-
mos seus parametros de modo que a confiabilidade da classficacdo seja a maior
possivel. Para que o treinamento seja bem sucedido, sao necessérias varias en-
tradas em diferentes condi¢bes. Assim, o classificador conseguird determinar
quais caracteristicas sao relevantes para sua selecao.
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Capitulo 2

Conceitos e Tecnologias
Estudadas

2.1 Representacao de Imagens

Para representar uma imagem computacionalmente, Gonzales [6] sugere encarar
uma imagem como um vetor bi-dimensional de nimeros. Isso permite que os
algoritmos de processamento grafico possam ser aplicados corretamente, além
de facilitar sua descri¢do. Assim, denotaremos uma imagem como uma matriz
A com m linhas e n colunas e A(4,j) o elemento na linha 4 e coluna j, como
representado abaixo:

A(1,1)  A(L,2) A(1,n)

A2.1)  A@2,2) A(2.n)
A= : . :

Am, 1) A(m,2) ... A(m,n)

Cada pizel recebe um nimero k entre 0 e M, sendo M o namero de niveis de
intensidade que a imagem tem. Em geral, os computadores reservam 8 bits para
a resolucao de intensidade, o que nos da um total de 256 niveis de intensidade.
Assim, para a maior parte dos casos, 0 < k < 256, onde 0 representa a cor preta
e 255, a cor branca, com 0s niveis intermediarios representando os tons de cinza,
do mais escuro para o mais claro. Egsas imagens serao chamadas de Imagens
em tons de Cinza. Podemos ter, ainda, Imagens Bindrias, onde cada pixel de A
s6 pode receber dois valores: 0 para um pixel preto e 1 para um pixel branco.

2.2 Algoritmos de Extracao de Caracteristicas

A escolha do algoritmo de Extracdo de Caracteristicas dentro de um OCR ¢é
um fator determinante de sua eficiéncia. Existem diversos métodos para extrair
caracteristicas, alguns dos quais foram estudados no decorrer desse trabalho.
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12 CAPITULO 2. CONCEITOS E TECNOLOGIAS ESTUDADAS

2.2.1 Zoning

Utilizado no OCR Calera, é citado e descrito em [2] para imagens binarias e foi
generalizado para imagens em tons de cinza em [10].

Dada uma imagem A, o algoritmo divide os elementos de A em k? zonas
retangulares de mesmo tamanho. Essas zonas sdo dispostas sobre A de modo
que cada uma tenha 7' linhas e 7 colunas. Podemos pensar nessa divisao em
zonas como uma grade de k X k retangulos de tamanho igual colocada sobre A.
Em seguida, calculamos a média dos elementos de cada zona e guardamos num
novo vetor. Esse vetor serd nosso vetor de caracteristicas, que serdo avaliadas
pelo classificador.

Definindo mais precisamente, sejam Z = {z1, 2o, ... 22} as k% zonas de A e
seja V[1...k?] o vetor de caracteristicas resultante da aplicagdo do algoritmo
de Zoning. Entao, V sera preenchido com

Vil=% 3 AGj)

(i,5)€2

onde K = 2% é o ntimero de pizels por zona e [ =1,2,... k%

2.2.2 Projecoes

Uma projecao de uma imagem pode ser definida, numa dada dire¢ao, como a
soma dos valores de seus pixels em cada ponto da direcao desejada. Por exemplo,
uma X-Projegdo (ou seja, uma projecdo na dire¢do do eixo X) de uma imagem
m X n pode ser obtida com a férmula

para k=1,2,...n.
Ja uma Y-Projecao é calculada com a férmula

vl = 3" Al9)

paral=1,2,...n.

Podemos representar as projegoes através de histogramas, cuja absissa varia
entre 0 e o tamanho da imagem na direcio desejada (largura para X-Projecoes
e altura para Y-Projecoes). Na imagem 2.1, o histograma ao lado da imagem
representa sua Y -Projecdo. A area preta do histograma representa a soma dos
niveis de cinza da imagem em cada linha. Note que a regidao ao centro da
imagem, onde estao as cartas de baralho, é mais clara. Essa area corresponde &
area do histograma com maior intensidade. Assim, se estivéssemos procurando
pelas cartas de baralho na imagem, poderiamos nos concentrar na regiao onde
o histograma possui valores maiores.

As projecOes sao uteis para perceber concentracoes de determinados tons
em regioes da imagem. Por exemplo, uma projecao com valor préximo de zero
indica que a regiao possui alta concentracao da cor preta. Picos de projecdo
podem indicar regides com alto contraste. Essas regioes de alto contraste sao
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Figura 2.1: Exemplo de imagem e sua Y-Projecio

especialmente tuteis para identificar as bordas de uma determinada imagem. Por
isso, é interessante calcular ndo sé a projecdo da imagem como um todo, mas
também de partes dela.

Por exemplo, na figura 2.2, as proje¢oes foram calculadas dentro dos retén-
gulos destacados, e seus resultados sao mostrados através de um histograma.
Nos retangulos amarelo e preto, foram calculadas X-Projecoes, enquando nos
retangulos verde e vermelho, foram calculadas Y-Projecoes.

No retangulo amarelo, é possivel notar um grande pico no lado direito do
histograma. Comparando com a imagem, vemos que esse pico coincide com a
parte do retangulo que contém uma parte do algarismo 9. No retangulo ver-
melho, também hé uma regido mais elevada no histograma, que também coincide
com a regido onde se encontra o algarismo. Tendo apenas as informagcoes dadas
pelas projecoes, poderiamos, por exemplo, descartar a possibilidade de o algar-
ismo da imagem ser 0, pois suas projecoes embaixo e & esquerda nao poderiam
ter picos tao discrepantes, uma vez que o algarismo 0 ocuparia mais espago nos
retangulos destacados.

Apesar dessa andlise ndo ser muito elucidativa em geral, no problema dos
cartoes de crédito a abordagem parece interessante: ha apenas 10 possibilidades
para cada caractere (0 a 9) e cada um deles possui alguma caracteristica que o
distingue dos demais. Isso pode ser notado, por exemplo, nos mostradores de
relogios digitais, como o da figura 2.3. Neles, existem posicoes pré-determinadas
para as luzes que formam os algarismos. Assim, ao estudar as projecoes de
determinadas posicoes, onde sabemos que podem existir partes do algarismo
estudado, podemos decidir qual o algarismo presente na imagem dada.

2.2.3 Thinning

Para reconhecer os algarismos de um cartao de crédito, nao é necessario todo o
corpo do algarismo: se tivermos apenas uma pequena linha para cada regido con-
hexa da imagem, teremos algo proximo ao esqueleto da figura. Com essa linha
em maos, podemos classificar o algarismo, eliminando possiveis erros decor-



14

CAPITULO 2. CONCEITOS E TECNOLOGIAS ESTUDADAS

Projegoes calculadas sobre a imagem

Figura 2.2:

e

.
.
-
.

Figura 2.3: Exemplo de mostrador digital
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A B

Figura 2.4: Representa¢des de um detalhe de imagem a ser processada pelo thinning. Cada

quadrado representa um pixel.

rentes de ruido na imagem. Os algoritmos que buscam encontrar essa linha sao
chamados de Thining.

De acordo com Pitas[9], ndo existe uma definicdo matemaética precisa para
thinning. Como consequéncia, existem intimeras versoes desses algoritmos, mas
todos baseiam-se na seguinte idéia: aplicam-se sucessivamente erosoes na parte
externa da imagem até que se encontre um conjunto de linhas de espessura
unitaria. Ou seja, os algoritmos de thinning vao, iterativamente, tirando pedacos
da “casca” da imagem, até que tenha chegado ao seu centro.

Para o thinning funcionar corretamente, é importante manter a conectivi-
dade na imagem. Entao, os pixels da borda sao apagados de maneira que nao
se perca essa propriedade. Para isso, os algoritmos devem:

1. Nao remover pixels que possam causar descontinuidade. A figura 2.4-A
mostra uma situacao em que nenhum dos 3 pixels pode ser removido sem
separar uma linha existente na figura em 2 partes.

2. N&o remover pixels que diminuam o comprimento de uma linha. A figura
2.4-B representa essa situacao. Se removermos o pixel marcado, estaremos
diminuindo o comprimento da linha a que ele pertence. Com isso, podemos
deformar a imagem e alterar sua classificagio.

Em seu livro, Pitas apresenta 2 tipos de algoritmo Thinning: Simples e em
2 etapas. Ambos sdo descritos sob a hipotese de que conhecemos o fundo da
imagem e sabemos seu tom predominante. Algumas técnicas para determinar
esse tom serao descritas adiante. Conhecendo a cor de fundo, os pixels cujas
intensidades diferem mais que um determinado valor de sua intensidade serao os
objetos de estudo, uma vez que sao candidatos a pixels formadores da imagem
desejada.

O Thinning simples percorre toda a imagem verificando a vizinhanca de cada
pixel, isto é, o quadrado 3 x 3 com o pixel a ser verificado ao centro. Se na regido
existem mais de 2 pixels candidatos, isto é, os pixels ndo se encaixam no caso
B da figura 2.4, verificamos se a remocao do pixel central quebrara alguma das
regras impostas para o algoritmo. Se isso nao ocorre, percorremos a vizinhanca
no sentido horario, contando o namero de transicoes dos tons de imagem para
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o tom da cor de fundo. Se houver no maximo uma transi¢do, entao é seguro
remover o pixel central sem afetar a conectividade das componentes da imagem.
Uma desvantagem desse método é que a limpeza da imagem ¢ feita de maneira
nao simétrica: ela depende da ordem em que percorremos os pixels.

Essa desvantagem é atacada no Thinning em 2 etapas. Nesse método, per-
corremos a imagem duas vezes, de maneiras diferente, marcando os pixels para
remocao. Apenas os pixels marcados mais de uma vez serdo, de fato, removidos.
Pitas sugere mais modificagbes 16gicas para tornar o Thinning mais eficiente,
descrevendo em detalhes sua implementagao.

2.3 Pré-Processamento das Imagens

Dentre os algoritmos de Extracdo de Caracteristicas estudados, uma caracteris-
tica em comum pode ser observada: todos tem resultados melhores se a imagem
possuir forte contraste entre o objeto e o fundo. Para o Zoning, um contraste
alto permite que as zonas onde a maior parte dos pixels pertence ao fundo da
imagem se separem bem daqueles que contém partes do objeto. Uma imagem
com intensidades muito homogéneas dificultam sua execugao, pois o vetor de
caracteristicas resultante terd valores muito préoximos entre si. Para as Pro-
jecoes, o aumento do contraste aumenta a discrepancia entre os valores do vetor
de caracteristicas, aumentado os picos do histograma e facilitando a diferenci-
acao dos objetos. Finalmente, para o Thinning, o aumento do contraste ajuda
a evitar a remocao de pixels errados.

2.3.1 Histogramas RGB

Chen[3] sugeriu um algoritmo relativamente simples para aumentar o contraste
entre fundo e objeto. Em seu artigo, Chen desenvolveu um método para iden-
tificar textos em placas de transito. Para isso, ele usou a decomposicao das
imagens em matrizes RGB. Nessa decomposi¢io, queremos encontrar 3 matrizes
Ay, Ay e Ay de dimensao m x n, cujos elementos, compostos entre si, formam a
cor do pixel correspondente na imagem A. Cada uma das matrizes representa,
respectivamente, a intensidade da cor Vermelha (R), Verde (G) e Azul (B), uti-
lizados pelo computador para formar todas as cores que ele consegue exibir. A
tabela abaixo mostra algumas cores possiveis, junto com os valores em cada
matriz que a compoem.

Cor A (i g) | Ag(d,7) | Au(3,7)
Branco 255 255 255
Preto 0 0 0
Azul 0 0 255
Amarelo 255 255 0

Com as matrizes A,, Ay e Ay, o proximo passo é calcular os histogramas
de frequéncia. Neles, indicamos a quantidade de pixels de cada intensidade
presentes na matriz. Um valor alto indica uma grande quantidade de pixels com
a intensidade. Como, em geral, a cor de fundo é predominante nas imagens,
o algoritmo de Chen elimina os pixels que possuem as intensidades presentes
no pico de cada histograma. Dessa maneira, ao compor as trés matrizes ja
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Figura 2.5: Exemplo de histogramas RGB

processadas, teremos eliminado a cor de fundo da imagem, aumentando seu
contraste com a imagem restante.

Por exemplo, observe a figura 2.5. Os histogramas apresentados foram cal-
culados sobre, respectivamente, A,, A, e Ap. A linha destacada apresenta o pico
mais alto de cada histograma. Esses valores, provavelmente, sao os valores que
formam a cor de fundo da imagem original (apresentada ao lado dos histogra-
mas). Sendo assim, se removermos os pixels cuja decomposi¢io se aproxima
dos valores maximos em cada matriz, estaremos removendo o fundo da figura,
dando maior destaque para o objeto de estudo.
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Capitulo 3

Atividades Realizadas e
Resultados

Durante o decorrer do trabalho, o problema foi se mostrando um desafio maior
que o esperado. A priore, foram testados alguns algoritmos de deteccio e casa-
mento de caracteristicas. Esperavamos que, dessa maneira, pudéssemos encon-
trar os algarismos facilmente. O algoritmo do SIFT[7] (Scale-Invariant Fea-
ture Transform) foi escolhido para os teste iniciais. Esse algoritmo, porém, se
mostrou complexo demais para o problema. Por sua natureza, o SIFT exi-
gia uma correspondéncia muito grande entre os algarismos para determina-los
como sendo da mesma classe. Sendo muito preciso, o SIFT acabava nfo identi-
ficando corretamente os numeros. Alterar o algoritmo para ser mais permissivo
o tornaria inatil, ja que a classficacao seria prejudicada, uma vez que ele poderia
identificar erroneamente dois algarismos diferentes como sendo da mesma classe.

Decidimos, em seguida, partir para o estudo dos OCR. Definimos excluir
desse estudo a Segmentacdo e a Classifica¢do, focando os trabalhos na Extracao
de Caracteristicas, ponto crucial para os mecanismos de OCR. Infelizmente, a
grande gama de algoritmos dessa natureza acabou dificultando a escolha dos
algorimos mais dteis ao nosso trabalho. Nao pudemos testar todos os algori-
mots disponiveis e acabamos definindo alguns para estudo. A partir dai, foram
realizados intimeros testes com um bando de nimeros de cartdao de crédito e
alguns dos algoritmos de Extracdo de Caracteristicas.

O Zoning nao apresentou resultados favoraveis. Sua simplicidade foi preju-
dicial, ja que para entradas mais complicadas seu resultado n&o era confiavel.
Além disso, em imagens de cores muito homogéneas, o Zoning teve como resul-
tado um vetor de caracteristicas em que a diferenca do valor de cada elemento
do vetor para os outros nao era muito grande, tornando-se inuatil para fins de
classficagao.

O Thinning foi estudado mas ndo foi implmentado e, portanto, ndo obtive-
mos resultados sobre sua eficiéncia ou nao na solucdo do problema. A imple-
mentagdo apresentada por Pitas[9] é dependente de uma binarizacio da imagem
e, durante o periodo desse trabalho, nao conseguimos binzarizar as imagens sat-
isfatoriamente.
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Figura 3.1: Testes com projegdes locais no algarismo 3

3.1 Testes com Projecoes

As projegoes foram o foco principal desse trabalho. A idéia de calcular as pro-
jecoes em alguns retangulos pré-determinados, como se colocdssemos mascaras
sobre os ntmeros (como no visor de um relégio digital, por exemplo) surgiu
durante uma das reunioes. Fizemos muitos testes e seus resultados sao os que
seguem.

Para imagens bem comportadas, com nitida separagao entre o fundo e o
algarismo, a técnica das projegoes funcionou bem. A figura 3.1 mostra os re-
sultados obtidos com o algarismo 3. Na figura, sdo mostrados os histogramas e
a imagem do ndmero 3 em tons de cinza, com o retangulo alvo da projecao em
destaque. O retangulo da esquerda mostra como a técnida funciona bem para
algarismos nitidos: H4 3 picos e 2 vales, exatamente o esperado para uma regiao
que deve ter 3 regides pertencentes ao algarismo e 2 ndo pertencentes. Os outros
histogramas mostram-se quase constantes, pois estao inteiramente preenchidos
com a presenca do algarismo 3.

Ja em imagens menos nitidas, a técnica pareceu funcionar também, porém
com bem menos eficicia. A figura 3.2 mostra a projecdo da esquerda em outro
algarismo 3, bem menos nitido que o anterior. Ainda podemos perceber 3 regices
mais altas e 2 mais baixas, mas o excesso de ruido na imagem criou alguns outros
picos menores que podem atrapalhar a classificacdo.

3.1.1 Projecoes com Histogramas RGB

O algoritmo de Chen pareceu uma boa saida para aumentar o contraste dos
algarismos com as imagens de fundo, além de limpar o ruido presente nas ima-
gens. Infelizmente, nao houve tempo para testar a abordagem de seu algoritmo
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Figura 3.3: Projegdes antes e depois da aplicagio do algoritmo de Chen

para mais entradas. Um dos testes realizados pode ser visto na figura 3.3. Nesse
teste, foi calculada a projecao de um retédngulo que passa ao longo do eixo Y,
no meio da imagem, passando sobre o algarismo 5. A esquerda estdo a imagem
original e sua Y-projecdo mediana. Podemos notar que, apesar de o algarismo
nao estar posicionado sobre o retangulo alvo, sua projegao calculada gerou um
histograma quase constante. Para fins de classficacio, essa caracteristica, se pas-
sada para o classificador, poderia gerar como resposta um niamero 1. Aplicado o
algoritmo de Chen e recalculada a Y-projecao mediana, podemos ver que, agora,
a projecao indica que ha pontos de descontinuidade sobre o retangulo mediano.
Os vales da projecdo representam as regides do retdngulo que intersectam a
superficie do algarismo 5. Dessa maneira, passamos para o classificador uma
caracteristica mais fiel, e minimizamos sua possiblidade de erro.

Infelizmente, nao houve tempo para realizar mais testes que confirmassem
(ou nao) a utilidade do algoritmo de Chen na solugao do problema.
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Capitulo 4

Conclusao

Apesar de ndo termos conseguido desenvolver um software que, de fato, recon-
heca niimeros em imagens de cartao de crédito, acredito que os avancos realiza-
dos na area indicam um bom caminho a ser seguido. A juncao das projecoes
sobre X e Y com o algoritmo de Chen pareceu promissora. Além disso, pode-
riam ser testados mais algoritmos que trabalham com o aumento do contraste
dentro de imagens como, por exemplo, o Ultimate Opening[l]. Um proximo
passo para resolver esse problema poderia ser testar o Ultimate Opening nas en-
tradas do problemas e verificar se as caracteristicas extraidas apos sua aplicagao
sdo mais ou menos relevantes.

Acredito que, apesar do objetivo final ndo ter sido alcancado, os erros e
desvios que o problema causou foram bem proveitosos no intuito de refutar
teorias ndo aplicaveis aos problema e nos fazer buscar abordagens ainda nao
tentadas para a solugao de problemas da area de Visao.

Pessoalmente, foi um grande aprendizado. Além de entender como funciona,
de fato, a producao cientifica académica, ainda tive contato com um problema
bem palpével e real e com uma area de pesquisa (Visdo Computacional) com
que tive pouco contato durante a graduagao.
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Parte 11

Parte Subjetiva
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Capitulo 5

O Curso de Ciéncia da
Computacao

5.1 Desafios e Frustracoes

Quando fiz minha transferéncia para o curso de Ciéncia da Computagio, vindo
da Licenciatura em Matematica do IME USP, tive receio de que, por minha
pouca experiéncia em programacdo (que, na época, resumia-se ao curso de In-
troducdo & Computacédo) fosse um obstaculo & minha formagao. Percebi, porém,
que isso nao era verdade. O viés tedrico da Ciéncia da Computacao do IME; as
vezes tao hostilizado pelos seus alunos, é, justamente, o que me atraiu no curso.
Por gostar muito de matematica, meus cursos favoritos na graduacao foram os
puramente tedricos, mesmo que fora do escopo da computacao. Cursei Teoria
dos Jogos (na Estatistica) e Analise Numérica (na Matematica Aplicada), por
exemplo, e estes estao entre os cursos que mais gostei de ter feito.

Acredito que um dos grandes desafios do BCC seja fazer a transicdo do
ambiente académico para o mercado de trabalho. Acho que o nivel de con-
hecimento exigido pelo mercado de trabalho seja muito baixo comparado ao
que aprendemos no BCC, e isso pode acabar desestimulando seus alunos, que
véem a oportunidade de comecar a trabalhar muito cedo e, com isso, acabam
se desligando do curso. Nao vejo como isso possa mudar, mas vejo com tristeza
alguns bons alunos do BCC néo investirem na carreira académica seduzidos pelo
Mercado de Trabalho.

Algumas frustragdes no BCC foi justamente o Trabalho de Formatura. Por
ser feito juntamente com outras disciplinas, infelizmente nao consegui dedicar
tanto tempo quanto desejaria ter feito a esse trabalho. Vejo o trabalho de
formatura como uma oportunidade tnica, na graduacao, de enfrentar um prob-
lema sem ter um enunciado pronto, como fazemos durante todo o curso com os
Exercicios de Programacao.

5.2 Disciplinas relevantes ao Trabalho

Todas as disciplinas que cursei tiveram sua importancia para este trabalho, mas
destaco:
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MAC 110 - Introdug¢ao & Computagao

MAC 122 - Principios de Desenvolvimento de Algoritmos
MAC 323 - Estruturas de Dados

As 3 disciplinas, juntas, nos ddo a base de sustentagdo necessaria para
aprender a escrever programas de computador. Além disso, despertam
nossa atencao para a eficiéncia dos algoritmos, tema recorrente em todas
as disciplias do BCC.

MAC 417 - Visao Computacional
Sua importancia para este trabalho é 6bvia. Cursando a disciplina desen-
volvi interesse pela area e busquei um trabalho na &rea.

MAC 328 - Algoritmos em Grafos

MAC 338 - Analise de Algoritmos

Ainda que indiretamente, as disciplinas me ensinaram técnicas que foram
uteis na implementacao de alguns testes, como Busca em Largura e Pro-
fundidade e Programagao Dinamica

MAP 131 - Laboratério de Matematica Aplicada

MAP 2210 - Aplicacoes de Algebra Linear

MAP 2220 - Fundamentos de Analise Numérica

As disciplinas de Matematica Aplicada que cursei tiveram importancia
fundamental e inesperada nesse trabalho: diversas vezes, utilizei-me de
entidades matematicas aprendidas nesses cursos. Por exemplo, os Splines,
Interpolagao Polinomial e Calculo de Erro. Creio, ainda, que os alunos
do BCC deveriam olhar com mais cuidado para essas disciplinas, cujas
ementas sdo muito tteis no meio académico e fora dele.

5.3 Daqui pra Frente...

Nio creio que continuarei estudando na Area de Visio Computacional. Apesar
de ter gostado muito da area, percebi que meus interesses divergem um pouco
dos assuntos estudados nessa area. Deixo isso para os colegas mais interessados
em Visao.

Quanto a mim, creio que continuarei estudando. Nao sei se Computacao,

Matematica ou Estatistica, mas continuarei estudando.
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