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Resumo. A correcdo manual de provas de miiltipla escolha consome tempo
e atrasa o feedback aos estudantes. Scanners sdo uma solucdo, mas ina-
cessiveis para muitas instituicoes. Este artigo propoe uma alternativa baseada
em cdmeras de smartphones, preenchendo uma lacuna sobre o custo-beneficio
de solugoes moveis. Desenvolvemos uma ferramenta com o modelo You Only
Look Once (YOLO) para reconhecer respostas em folhas de gabarito. Apds tes-
tes e refinamentos, nossa solucdo atingiu 97% de acurdcia com um tempo de
inferéncia de 25ms, otimizando o processo de correcdo e acelerando o retorno
avaliativo.

Abstract. Manual grading of multiple-choice tests is time-consuming and de-
lays student feedback. While scanners are a common solution, they are inacces-
sible to many institutions. This paper proposes an alternative using smartphone
cameras, addressing a gap regarding the cost-effectiveness of mobile solutions.
We developed a tool using the You Only Look Once (YOLO) model to recognize
answers on response sheets. After iterative testing and refinement, our solution
achieved 97% accuracy with an inference time of 25ms, optimizing the grading
process and accelerating evaluative feedback.

1. Introducao

A avaliacio de questdes de multipla escolha, que sdo frequentemente realiza-
das com base em um gabarito, é uma tarefa comum em instituicdes de ensino
[de Elias et al. 2021]. A corre¢do manual tradicional é laboriosa, suscetivel a erros hu-
manos e pode levar a atrasos significativos no fornecimento de feedback aos estudantes
[Centro de Inovagao para a Educacao Brasileira (CIEB) ]. Como resultado, a avaliacdo
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desse tipo de atividade ndo s6 sobrecarrega a equipe pedagdgica (e.g., docentes e pro-
fissionais de pedagogia) com uma atividade manual e repetitiva, como também preju-
dica estudantes ao aumentar o tempo entre a avaliacdo e o recebimento de feedback
[Centro de Inovagao para a Educacao Brasileira (CIEB) ]. Uma alternativa para esse de-
safio € a automatizacdo do processo de avaliacdao de questdes de multiplas escolhas, que
pode aumentar sua efici€éncia, consisténcia e velocidade.

Na literatura de algoritmos de reconhecimento de marcagdo de gabarito, os siste-
mas mais comuns seguem as abordagens tradicionais de Reconhecimento de Marcacado
Optica (do inglés Optical Mark Recognition - OMR) [de Elias et al. 2021]. Geralmente,
as folhas de cartdo-resposta de exercicios avaliativos sdo colocadas em um leitor do tipo
scanner, que sdo lidas e passadas para um programa que faz a extracio e processamento
das questdes marcadas para montar um gabarito totalmente digital. Essa versdo digi-
tal contém a ordem das questdes com suas respectivas marcagdes, que representam as
opgoes escolhidas pelo estudante. A vantagem dessa abordagem € a facilidade de se obter
as respostas dos estudantes de maneira rapida e facil, uma vez que praticamente ndo ha
variagdo nas condi¢des das imagens nos scanners modernos e também pela velocidade de
leitura.

Por mais eficaz que essa abordagem possa ser, nem todas as institui¢des de ensino,
a exemplo de uma grande parte das escolas publicas brasileiras, possuem recursos finan-
ceiros para adquirir scanners [Isotani et al. 2023]. Por conta disso, o processo de corre¢ao
de folhas de avalia¢des ainda € exercido, em sua maior parte, de maneira manual, folha
por folha. Esse processo pode exigir um tempo substancial para ser concluido por docen-
tes ou profissionais de pedagogia, que também estdo suscetiveis a cometer erros durante
a correcao das avaliagdes devido a fatores externos, como o cansaco gerado pela longa
execucao de uma atividade repetitiva como esta.

Por outro lado, muitos profissionais de escolas publicas brasileiras possuem
smartphones [Centro Regional para o Desenvolvimento da Sociedade da Informacgao 2022],
e a maioria destes t€ém cameras embutidas. Nessas condi¢des, a captura de imagem das
folhas de gabarito dos estudantes se torna possivel, mesmo na auséncia de scanners.
Neste caso, solucgdes tradicionais de OMR ainda sdo referenciadas. No entanto, essas
solugcdes tradicionais dependem frequentemente de condi¢des de imagem ideais e
gabaritos estritamente formatados, mostrando-se menos flexiveis a variagdes comuns em
cendrios reais de aplicacdo, como iluminacao irregular, inclina¢do da folha ou diferentes
formas de marcagao [de Elias et al. 2021].

A captura da imagem pelo smartphone também permite a automatizacdo do
processo de correcdo com o uso de modelos de Visdao Computacional e Aprendi-
zado de Maquina. Abordagens baseadas em aprendizado profundo como o You Only
Look Once (YOLO) tém ganhado destaque [Tinh and Minh 2024, Mahmud et al. 2024,
TEKEREK and CETINKAYA 2024]. Além disso, muitos trabalhos existentes que utili-
zam o YOLO, embora eficazes, podem nao explorar as geracdes mais recentes de modelos
ou focar em um equilibrio otimizado entre velocidade de inferéncia e precisdao, uma la-
cuna que nossa pesquisa visa preencher com o uso do YOLOv1 1n.

Por isso, este artigo apresenta um novo pipeline de extragdao automatica de respos-
tas em folhas de gabarito para auxiliar professores na correcdo de avaliacdes de multipla
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escolha. Para isso, foi desenvolvido um sistema baseado em visdo computacional pro-
jetado para ler e interpretar automaticamente respostas de folhas de multipla escolha. O
principal desafio € identificar com precisdo a regido de interesse (a grade de respostas)
em uma imagem potencialmente distorcida ou mal iluminada de uma folha inteira e, em
seguida, reconhecer corretamente cada resposta marcada. Sendo assim, nossas perguntas
de pesquisa sao:

Pergunta de pesquisa 1: E possivel criar um pipeline que extraia de forma eficiente as
alternativas corretas de um gabarito capturado com uma foto de celular?

Pergunta de pesquisa 2: Qual o melhor modelo para capturar alternativas corretas de
um gabarito considerando desempenho e velocidade?

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: a Segdo 2 apresenta uma revisao
da literatura sobre o tema. A Secdo 3 detalha a metodologia empregada, incluindo a
preparacdo dos conjuntos de dados e a arquitetura do pipeline. A Sec¢do 4 apresenta
os resultados quantitativos dos modelos, enquanto a Secdo 5 discute esses resultados,
responde as perguntas de pesquisa e aponta as limitagdes do estudo. Por fim, a Secdo 6
conclui o trabalho e sugere direcoes futuras.

2. Revisao da Literatura

Dada a alta disponibilidade de celulares com cameras embutidas
[Centro Regional para o Desenvolvimento da Sociedade da Informacao 2022], esses
dispositivos apresentam uma alternativa interessante para a falta de scanners em escolas
[Isotani et al. 2023]. Nesse contexto, para embasar nossa abordagem, foi realizada uma
revisdo bibliografica para compreender os métodos existentes para correcao automatizada
de folhas de respostas de multipla escolha em imagens capturadas sem a utilizacdo de
scanners.

Nossa revisdo bibliografica revelou uma tendéncia para o uso de modelos de
deteccao de objetos baseados em aprendizado profundo, sendo o YOLO uma esco-
lha recorrente devido ao equilibrio entre velocidade e precisdo. Diversos estudos de-
monstraram a aplicacdo bem-sucedida de variantes do YOLO, como o YOLOVS, utili-
zado em conjunto com Tesseract OCR para avaliagdo de questdes de multipla escolha
[Mahmud et al. 2024] e em um framework para pontuacido automatizada de gabaritos em
papel [Tinh and Minh 2024]. Outra abordagem explorou o YOLOV7 para a digitalizacao
de questdes de miiltipla escolha impressas [TEKEREK and CETINKAYA 2024]. Adici-
onalmente, uma busca em anais de eventos relevantes da drea no Brasil, como o Simpdsio
Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE), ndo revelou trabalhos que abordem a
extragdo de respostas de gabaritos com as mesmas técnicas, evidenciando uma lacuna
na literatura nacional que este trabalho visa contribuir para preencher.

Além das técnicas de aprendizado profundo, solu¢des baseadas em processamento
de imagem tradicional, como o uso de OpenCV para OMR, também foram exploradas.
Um exemplo € a abordagem detalhada no projeto de [Hassan 2021], que emprega a bi-
blioteca OpenCV para implementar um pipeline de OMR. Este pipeline inclui etapas
como o pré-processamento da imagem (conversdo para tons de cinza, aplicacdo de des-
foque gaussiano e detec¢do de bordas com Canny), a identificacdo de contornos para
isolar a folha de respostas, a aplicacdo de uma transformacao de perspectiva para corri-
gir distorcoes e obter uma visualizagao retificada, e, finalmente, a anélise das regides das
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bolhas de marcagdo através de limiarizacdo e contagem de pixels ndo nulos para identi-
ficar as op¢Oes assinaladas. Embora eficazes em condi¢des controladas e com gabaritos
bem definidos, essas abordagens tradicionais frequentemente apresentam sensibilidade
a variacoes de iluminacdo, desalinhamento da folha, diferentes tipos de caneta ou pre-
enchimento incompleto das bolhas, exigindo calibracdo cuidadosa [de Elias et al. 2021].
Nesse contexto, técnicas baseadas em processamento de imagem tradicional sdo, em ge-
ral, menos robustas e flexiveis que as solucdes baseadas em aprendizado profundo frente
a diversidade de cenérios reais.

Apesar de haver abordagens utilizando modelos treinados do YOLO que
demonstram alta precisdo, como as que empregam YOLOvS8 [Mahmud et al. 2024,
Tinh and Minh 2024] ou YOLOv7 [TEKEREK and CETiNKAYA 2024], muitas vezes
essas solugdes podem utilizar variantes mais pesadas dos modelos ou focar primaria-
mente na acurdcia, resultando em tempos de inferéncia que podem nao ser ideais para
aplicacdes que demandam alta velocidade ou que rodam em hardware com recursos limi-
tados. Frequentemente, o equilibrio entre a velocidade de processamento e a precisdo da
deteccao nao € o foco principal, ou as versoes utilizadas antecedem otimizagdes presentes
em arquiteturas mais recentes e leves.

Dessa forma, este trabalho realiza uma avaliacdo de modelos mais novos e efici-
entes como 0 YOLOv11n, que é um modelo mais eficiente para as principais tarefas de
deteccao, visando um equilibrio otimizado entre precisio, velocidade de inferéncia e a ca-
pacidade de lidar com variacdes nas imagens. Além disto, este artigo propde um pipeline
completo para deteccdo das questdes a partir de uma foto da pagina como um todo e nao
apenas da drea do gabarito.

3. Método

Nesta secdo, descrevemos a metodologia utilizada para desenvolver e avaliar nossa
solu¢do de visdo computacional. Detalhamos a criagdo dos conjuntos de dados, as
métricas de avaliacdo, o processo de treinamento dos modelos e a arquitetura final do
pipeline.

3.1. Conjuntos de Dados (Datasets)

Para o desenvolvimento da nossa solu¢do, foram preparados dois conjuntos de imagens
para serem usados como insumo no treinamento dos modelos de deteccio de objetos. As
imagens desses conjuntos de dados foram coletadas em pesquisas anteriores e disponibi-
lizadas para execucdo deste estudo. Cada conjunto denota um contetido diferente a ser
extraido: o primeiro representa a imagem da folha completa capturada pelo professor,
enquanto o segundo apresenta o recorte da regido de interesse do gabarito. As imagens
foram registradas conforme o seguinte.

* Folhas Completas: Um conjunto de 4.441 imagens representando folhas de res-
postas inteiras. Estas foram usadas para treinar o modelo de localizacdo da regiao
do gabarito. A Figura 1 apresenta um exemplo. A unica classe (’gabarito’) foi
dividida em 3.105 instancias para treino (70%), 888 para teste (20%) e 444 para
validagdo (10%).

* Folhas de Respostas Recortadas: Um conjunto de 1.587 imagens mostrando
apenas a regido do gabarito. Este dataset foi utilizado para treinar o modelo fo-
cado na detec¢do das alternativas marcadas (A, B, C, D ou invdlido). A Figura 2
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apresenta um exemplo. A distribuicdo de classes neste conjunto € desbalanceada:
A’ (8.006), B’ (11.541), °C’ (8.169), D’ (6.448) e ’invalido’ (338). A divisdo
seguiu a propor¢ao de 70% treino, 20% teste e 10% validacao.

Figura 1. Exemplo de imagem do conjunto de dados de folhas completas. A

esquerda esta a imagem capturada pelo celular e a direita esta a sua res-
pectiva anotacao.

Figura 2. Exemplo de imagem do conjunto de dados de folhas de respostas
recortadas. A esquerda esta a imagem recortada do gabarito e a direita
estao as suas respectivas anotacoes.

O processo de anotacdo para ambos os datasets combinou um esfor¢o manual ini-
cial, utilizando a ferramenta Labellmg, com uma fase subsequente de autoanotagdo. No
esforco manual inicial, as bases de dados foram divididas igualmente entre trés pesquisa-
dores. Dada a objetividade desta tarefa, consideramos um anotador por imagem suficiente
para alcancar a confiabilidade necessdria. Na fase de autoanota¢do, os modelos treinados
inicialmente (descritos na Secao 3.3) foram utilizados para gerar anotagdes para as ima-
gens restantes, as quais foram entdo revisadas e corrigidas manualmente.

Os arquivos de anotagdo de cada base seguiram o padrao do formato YOLO. Para
cada imagem no conjunto de dados (e.g., imagem001. jpg), um arquivo de texto cor-
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respondente (e.g., imagem001.txt) é criado. Cada linha neste arquivo de texto re-
presenta uma caixa delimitadora (bounding box) de um objeto detectado na imagem.
O formato de cada linha é: <class_id> <x_center_norm> <y_center_norm>
<width_norm> <height_norm>, onde:

* <class_id> é um inteiro que representa a classe do objeto (e.g., 0 para a classe
‘A’, 1 para ‘B’, 2 para ‘C’, 3 para ‘D’ e 4 para ‘invalido’, no caso do modelo de
deteccao de respostas; ou 0 para ‘gabarito’ no modelo de deteccdo de gabarito).

* <x_center_norm> é a coordenada x do centro da caixa delimitadora, normali-
zada pela largura da imagem (valor entre O e 1).

* <y _center_norm> é a coordenada y do centro da caixa delimitadora, normali-
zada pela altura da imagem (valor entre O e 1).

e <width norm> € a largura da caixa delimitadora, normalizada pela largura da
imagem (valor entre O e 1).

* <height _norm> € a altura da caixa delimitadora, normalizada pela altura da
imagem (valor entre O e 1).

Por exemplo, uma linha em um arquivo de anotac¢do para o modelo de deteccdo de res-
postas poderia ser: ‘0 0.25 0.5 0.1 0.05’, indicando um objeto da classe 0 (digamos, ‘A’)
centrado em 25% da largura e 50% da altura da imagem, com uma largura de 10% da
largura da imagem e altura de 5% da altura da imagem.

O dataset de folhas completas foi anotado de maneira a destacar somente a regiao
do gabarito completo. Conforme ilustrado na Figura 1, a regido do gabarito é tipicamente
delimitada por marcadores visuais (como quatro bolinhas) nas extremidades da area retan-
gular das questdes. Por sua vez, o dataset das folhas de respostas recortadas foi anotado
para destacar cada uma das N questdes presentes na imagem.

3.2. Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos de detec¢do de objetos, foram utilizadas as se-
guintes métricas padrao:

* Precisao (Precision): Mede a propor¢do de deteccdes corretas entre todas as
deteccdes realizadas pelo modelo. E calculada como %.
* Recall (Revocacao): Mede a propor¢ao de objetos reais que foram corretamente

detectados pelo modelo. E calculado como %.

« mAP50 (mean Average Precision @ IoU=0.50): E uma métrica comum para
avaliar a precisdo geral de um detector de objetos. O sufixo “50” indica que a
métrica é calculada considerando uma detec¢ao como correta se a Intersecdo sobre
Unido (IoU) entre a caixa delimitadora prevista e a real for de pelo menos 0.50
[Padilla et al. 2020].

Estas métricas fornecem uma visdo abrangente da capacidade do modelo em localizar e
classificar corretamente os objetos de interesse.
3.3. Definicao de Classes e Treinamento Inicial

Inicialmente, 600 imagens foram selecionadas manualmente de cada conjunto de dados
para anotacdo no formato YOLO, servindo como base para o primeiro ciclo de treina-
mento.
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Para o Modelo de Deteccao de Respostas, as anotacdes nas imagens de folhas
recortadas utilizaram cinco classes: *A’, 'B’, ’C’, ’D’ e ’invalido’. A classe ’invalido’ foi
designada para questdes onde nenhuma opcao foi marcada ou quando mais de uma opg¢ao
foi marcada. Com base em discussdes técnicas posteriores, esta defini¢do foi refinada para
explicitamente considerar marcag¢des duplas como ’invdlidas’, levando a uma reanotagcao
manual de parte do dataset e ao retreinamento especifico desse aspecto, que resultou em
um mAP de 94.3% para a deteccdo correta dessas instancias. O treinamento inicial do mo-
delo YOLOv11n com as 600 imagens anotadas (antes do refinamento) produziu métricas
de mAP50 de 86.7%, precisao de 86.1% e recall de 94.9%.

Para o0 Modelo de Deteccao do Gabarito (Template), o objetivo foi treinar um
detector para localizar a drea retangular que engloba todas as questdes e alternativas na
folha completa. Assim, nas 600 imagens de folhas completas, as anotacdes foram feitas de
modo a delimitar essa regiao de interesse (bounding box), utilizando o rétulo ‘gabarito’.
O modelo inicial do YOLOvI1 1n treinado neste subconjunto alcangou precisao de 99,9%,
recall de 100% e mAP50 de 99,5%.

3.4. Selecao da Arquitetura e Hiperparametros do Modelo YOLO

Com os conjuntos de dados expandidos e verificados, procedeu-se a sele¢ao da arquitetura
final do modelo YOLO. Foram treinados e avaliados oito modelos distintos, variando a
versao do YOLO (v8 e v11), o tamanho dos pesos (nano 'n’ e small ’s’) e a resolucdo da
imagem de entrada (320px e 640px). Os resultados dos treinamentos estdo expostos na
secdo de resultados.

3.5. Arquitetura do Pipeline

A solugdo de ponta a ponta processa imagens em um pipeline sequencial. Apds a
deteccao inicial das respostas marcadas pelo modelo YOLO, as saidas brutas consistem
em uma lista de caixas delimitadoras com suas respectivas classes e coordenadas. Estas
saidas, contudo, ndo fornecem intrinsecamente a ordem sequencial correta das questoes,
nem lidam com possiveis falhas de detec¢do. Portanto, uma etapa subsequente de pds-
processamento € crucial. Esta etapa visa organizar as detec¢des, assegurar que cada res-
posta seja corretamente associada a sua questdo, mitigar erros e estruturar os dados para
a saida final. O pipeline completo, ilustrado na Figura 3, pode ser detalhado conforme o
seguinte:

1. Entrada: O sistema recebe uma imagem completa de uma folha de respostas.

2. Deteccao do Gabarito: O primeiro modelo (detector de ’gabarito’) identifica e
recorta a regido da grade de respostas da imagem completa.

3. Deteccao de Respostas: A grade recortada é passada para o segundo modelo
(detector de ABCD ou ’invalido’), que detecta e classifica a resposta marcada
para cada questao.

4. Pos-processamento: Esta etapa organiza as detecgdes, assegura que cada resposta
seja corretamente associada a sua questdo e mitiga possiveis erros. O processo
ordena as respostas por colunas e linhas, insere marcadores para questdes nao
detectadas (lacunas) e remove detec¢des redundantes com Supressdo Nao Maxima
(NMS).

5. Saida: O pipeline retorna um objeto JSON estruturado mapeando cada niimero de
questdo para a resposta detectada.

1153



X1V Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2025)
Anaisdo XXXVI Simpoésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2025)

Imagem de entrada
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Figura 3. Exemplo visual do funcionamento do pipeline

4. Resultados

A Tabela 1 mostra os valores de mAPS50, precisdo e recall que cada modelo atingiu no
subset de teste, variando os pesos € o tamanho de entrada de imagem. Além disso, o
tempo de inferéncia em milissegundos também foi registrado na ultima coluna.

E possivel observar na Tabela 1 que os modelos de ambas as versdes do YOLO
obtiveram resultados similares, com variacdes de desempenho de até no méximo de 1.4%,
2.0% e 1.2% nas métricas de mAPS50, precisdo e recall, respectivamente. O modelo com
o maior mAP50 foi o do YOLOVS de tamanho small, com valor de 97.7%. Este modelo
também alcangou o maior nivel de precisdo, atingindo uma taxa de 98.3%. Os modelos do
YOLOV11 small de 640px, e o YOLOVS8 nano de 320px obtiveram o mesmo desempenho
de 97.4% em recall.

Particularmente, analisando os valores da coluna de mAP50, a média dos resulta-
dos dos modelos da arquitetura YOLOvV11 foi de 97.45%, enquanto a média obtida com
os modelos do YOLOVS totalizou 97.07%. Se olharmos para a velocidade de predicao, a
média dos tempos de inferéncia dos modelos do YOLOvV11 foi ligeiramente menor que a
dos YOLOVS8. Dentre todos os modelos treinados, somente 0 YOLOv11 nano de 320px
obteve uma velocidade inferior a 30ms, atingindo 25ms de tempo de predi¢do.
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Tabela 1. Comparacao de Desempenho entre Configuracoes do Modelo YOLO
para Deteccao de Respostas.

Modelo Pesos Img. Size mAP50 Precision Recall Inferéncia (ms)
YOLOv11l nano 320px 0,973 0,969 0,954 25
YOLOv11 nano 640px 0,975 0,979 0,973 44
YOLOv11 small  320px 0,975 0,981 0,965 38
YOLOvI1 small  640px 0,975 0,971 0,974 95
Média 0,974 0,975 0,966 50,5
YOLOv8  nano 320px 0,972 0,964 0,974 32
YOLOv8  nano 640px 0,963 0,981 0,962 41
YOLOvS  small  320px 0,977 0,983 0,971 35
YOLOvS  small  640px 0,971 0,963 0,966 98
Média 0,970 0,972 0,968 51,5

5. Discussao

Nesta secao, discutimos os resultados, respondemos as perguntas de pesquisa e aborda-
mos as limitagdes do estudo.

Respondendo a Pergunta de Pesquisa 1, sobre a viabilidade de um pipeline efi-
ciente, nossos resultados demonstram que € possivel criar um sistema robusto. O pipeline
proposto, combinando dois modelos YOLOv11n e uma etapa de pos-processamento, con-
seguiu extrair e ordenar as respostas com alta acuridcia (mAPS0 de 97,3%) e velocidade
(25ms por inferéncia). A etapa de pds-processamento foi crucial para lidar com falhas de
deteccdo e estruturar a saida, garantindo a usabilidade dos dados extraidos.

Respondendo a Pergunta de Pesquisa 2, sobre o melhor modelo em termos de
desempenho e velocidade, a Tabela 1 mostra que o YOLOv8s com imagem de 320px ob-
teve o maior mAP50 (97,7%). No entanto, 0 YOLOv11n com imagem de 320px oferece
o melhor custo-beneficio, com um mAPS50 muito competitivo (97,3%) e o menor tempo
de inferéncia (25ms), sendo 10ms mais rapido que seu concorrente mais proximo. A le-
veza do modelo nano o torna ideal para aplicacdes em larga escala ou em hardware com
recursos limitados, justificando sua escolha para a solucao final.

Uma andlise qualitativa dos erros revela que falsos negativos (questdes nao detec-
tadas) ocorrem principalmente com marcacdes muito fracas ou preenchimento parcial da
bolha. Falsos positivos, embora raros, podem surgir de manchas ou rasuras proximas as
areas de marcacao. A classe ’invalido’” apresentou os maiores desafios, especialmente em
casos de dupla marcag@o onde uma das respostas estava significativamente mais fraca que
a outra, levando o modelo a classificar erroneamente como uma marcacao tnica. O pds-
processamento mitiga parte desses erros ao identificar lacunas, mas a precisao na detec¢ao
de casos ambiguos permanece um desafio.

E importante reconhecer as limitacdes deste estudo. Primeiramente, o conjunto
de dados, embora variado em iluminagdo, apresenta pouca variacao angular nas fotos das
folhas, o que pode ter simplificado a tarefa de deteccdo. Em cendrios reais, folhas mais
amassadas ou fotografadas de angulos extremos podem representar um desafio maior.
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Além disso, o estudo se concentra na extracao das respostas, ndo na corre¢ao automatica,
que dependeria de um sistema externo com o gabarito oficial. A robustez do modelo con-
tra diferentes tipos de caneta e cores de preenchimento também nao foi sistematicamente
avaliada.

6. Conclusao

A tarefa da correcdo de gabaritos em folhas de respostas pode se tornar uma atividade
custosa para professores, tendo em vista o tempo de organizagdo e comparacdo das
marcacdes. O uso de scanners para leitura automdtica consegue acelerar o processo,
porém tais equipamentos nem sempre estdo disponiveis. Para auxiliar nesse cendrio, a
abordagem proposta neste artigo para extragdo de respostas a partir de fotos de celular se
mostrou eficiente, capaz de devolver os gabaritos dos estudantes de forma rapida e com
alto grau de confiabilidade.

Em resumo, a solug¢do consiste na integracdo de dois modelos de deteccdo de
objetos que, ao receber uma folha como entrada, primeiro recorta a regido do gabarito e,
em seguida, detecta as respostas marcadas. Apds uma etapa de pds-processamento que
organiza e valida as detecc¢des, o algoritmo retorna o gabarito do estudante completamente
anotado e pronto para andlise. Como resultado, nossa proposta atingiu alta taxa de acerto
na extracdao das marcacdes, com o modelo escolhido alcangando um mAP50 de 97,3% e
um tempo de inferéncia de apenas 25ms.

A partir disso, pode-se afirmar que a abordagem desenvolvida consegue extrair e
ordenar as respostas assinaladas com alta confiabilidade e velocidade, tornando-se uma
alternativa eficaz para auxiliar os professores na correcao de suas atividades. Sua quali-
dade € atestada pelo uso de modelos de detec¢cdo de objetos de ultima geracao e por um
método robusto de ordenacdo e processamento das informacgdes extraidas, garantindo a
estabilidade e a coesdo dos dados. Desse modo, concluimos que a solu¢do pode ser muito
util na composicao de sistemas de corre¢do automdtica, dando celeridade aos processos
pedagdgicos e dinamizando os feedbacks escolares.

Como trabalhos futuros, pretendemos expandir o pipeline para um sistema de
correcdo de ponta a ponta, integrando-o com uma base de dados de gabaritos oficiais para
fornecer a nota final automaticamente. Outra dire¢do é aumentar a robustez do modelo,
treinando-o com um conjunto de dados mais desafiador, incluindo maiores variagdes de
angulo, folhas amassadas e diferentes tipos de marcacdes. Finalmente, planejamos otimi-
zar o modelo para implantacdo em dispositivos méveis de baixo custo, garantindo acessi-
bilidade e usabilidade em um espectro mais amplo de contextos educacionais.
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