—

Universidade de Brasilia - UnB
Faculdade UnB Gama - FGA

Engenharia de Software

Deteccao automatica de marcacoes em folha
de resposta usando visao computacional

Autor: Lucas Costa Araitjo

Orientador: Prof. Dr. Glauco Vitor Pedrosa

Brasilia, DF
2020

Y







Lucas Costa Araljo

Deteccao automatica de marcacoes em folha de resposta

usando visao computacional

Monografia submetida ao curso de graduagao
em (Engenharia de Software) da Universi-
dade de Brasilia, como requisito parcial para
obtencao do Titulo de Bacharel em (Enge-
nharia de Software).

Universidade de Brasilia - UnB
Faculdade UnB Gama - FGA

Orientador: Prof. Dr. Glauco Vitor Pedrosa

Brasilia, DF
2020



Lucas Costa Aratjo
Detecgao automatica de marcagoes em folha de resposta usando visdo compu-

tacional/ Lucas Costa Aratijo. — Brasilia, DF, 2020-
43 p. : il. (algumas color.) ; 30 cm.

Orientador: Prof. Dr. Glauco Vitor Pedrosa

Trabalho de Conclusao de Curso — Universidade de Brasilia - UnB

Faculdade UnB Gama - FGA ;| 2020.

1. Visao-Computacional. 2. Aprendizado-de-Méquina. I. Prof. Dr. Glauco Vi-
tor Pedrosa. II. Universidade de Brasilia. III. Faculdade UnB Gama. I'V. Deteccao
automatica de marcagoes em folha de resposta usando visdo computacional

CDU 02:141:005.6




Lucas Costa Araljo

Deteccao automatica de marcacoes em folha de resposta
usando visao computacional

Monografia submetida ao curso de graduacao
em (Engenharia de Software) da Universi-
dade de Brasilia, como requisito parcial para
obtencao do Titulo de Bacharel em (Enge-
nharia de Software).

Trabalho aprovado. Brasilia, DF, 09 de dezembro 2020:

Prof. Dr. Glauco Vitor Pedrosa
Orientador

Prof. Dr. Bruno César Ribas
Convidado 1

Prof. Dr. John Lenon Cardoso
Gardenghi
Convidado 2

Brasilia, DF
2020






Resumo

Folhas de respostas sao utilizadas em atividades avaliativas objetivas, nas quais deve-se
marcar uma resposta dentre um conjunto de possibilidades (estilo ENEM e vestibular).
Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema baseado em visao computacio-
nal para identificar as marcacoes em folhas de respostas. Para isso, foram implementados
e testados vérios algoritmos/técnicas de processamento de imagens a fim de identificar
a combinag¢do que gerasse a melhor acuracia na segmentacao automatica dessas marca-
¢oes. Essa implementacao foi realizada em linguagem Python com o auxilio da biblioteca
OpenCV. Para a realizacao de testes experimentais foi utilizada uma base de dados com-
posta por 936 folhas de respostas preenchidas e escaneadas por maquinas diferentes. Como
resultado, o método desenvolvido neste trabalho apresentou uma acurécia de 99,97%, de-

monstrando uma alta eficacia para a solucao desenvolvida.

Palavras-chaves: Visao Computacional, Processamento de Imagens, OpenCV, Automa-

tizagdo de Tarefas, Engenharia de Software.
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1 Introducao

De acordo com o jornal Folha de Sao Paulo, o ENEM (Exame Nacional de Ensino
Médio) de 2019 teve 5.1 milhoes de inscri¢oes realizadas. Para cada inscrito é impresso
uma série de folhas, entre elas a folha de respostas. A folha de respostas ou gabarito,
é uma folha especial previamente identificada que deve ser resistente o suficiente para
passar pelo processo de transporte e chegar sem defeitos a maquina de leitura, também
chamada de OMR (Optical Mark Recognition). Estas maquinas possuem configuragoes
especificas para ler gabaritos e necessitam que a qualidade da folha atenda a gramatura

correta e cor de impressao para realizar a leitura corretamente.

Cursinhos, escolas de ensino médio ou preparatorias, utilizam o sistema de gabarito
para facilitar e diminuir o gasto com corre¢do. Porém o uso de maquinas OMR nao
é acessivel para todos, entdao solugoes alternativas sao bem-vindas. Uma alternativa é
utilizar o processamento digital de imagem para extrair a marcagao das respostas, porém
essa nao ¢ uma atividade trivial e a complexidade aumenta de acordo com os requisitos
necessarios de acuracia e remoc¢ao de ruidos que sao gerados no transporte, forma de

escaneamento, qualidade de impressao, forma de preenchimento, entre outros.

No caso de cursinhos, o layout ou template da folha de respostas é desenvolvido
para que se assemelhe ao gabarito utilizado no ENEM. A folha de respostas do ENEM
possui 90 questoes, cada uma com cinco opgoes de marcacao totalizando 450 possiveis
lugares de marcagao. Alguns colégios utilizam essas avaliagoes como parte efetiva da nota
dos alunos e necessitam que as leituras sejam confidveis. Ao mesmo tempo, utilizam o
minimo de recursos necessarios para imprimir e escanear as folhas de respostas, o que
aumenta a vulnerabilidade das imagens de possuirem ruidos e dificulta garantir a confia-

bilidade do processamento das folhas.

1.1 Objetivos

Este trabalho possui o objetivo geral de detectar, de maneira automatica, marca-

¢oes em folhas de respostas de avaliagdes objetivas usando a visao computacional.
Para atingir o objetivo geral, alguns objetivos especificos foram definidos:
e Definir uma base de imagens para realizar treinamentos/testes;

e Investigar diferentes técnicas de processamento de imagem para deteccao de mar-

cagoes nas folhas de respostas;
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e Realizar testes comparativos para analisar o desempenho dos algoritmos investiga-
dos.

1.2 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 - Fundamentacao Teorica - é apresentada uma revisao técnica sobre
alguns fundamentos de processamento de imagens digitais, abordando questoes basicas
como a definicao do que é imagem digital, e algoritmos de pré e pés processamento, como

transformacoes morfologicas, limiarizagao, segmentacao, etc.

No Capitulo 3 - Materiais e Métodos - é apresentado o método utilizado para de-
senvolvimento do trabalho. Também sao analisados e discutidos alguns artigos que aplica-
ram algoritmos em leitura de marcagao, quais etapas foram utilizadas no processamento,

quantidade de base de teste, qualidade das imagens testadas.

No Capitulo 4 - Técnica Proposta - relata-se o desenvolvimento dos algoritmos,

execucao dos algoritmos na base de dados, e coleta dos dados de leitura e métricas.

No Capitulo 5 - Conclusao - sdo apresentados os resultados provenientes da ex-
perimentacao, dificuldades e casos especificos encontrados na base que ocasionaram falha
na execucao do algoritmo e que sao oportunidades para o desenvolvimento de trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados conceitos basicos sobre a visao computacional,
bem como algumas técnicas de processamento digital de imagens que foram utilizadas

para o desenvolvimento desse trabalho.

2.1 Sistema de Visao Computacional

A visdo computacional é uma area de estudo que tenta replicar nas maquinas a
capacidade da visao humana. A visd@o nao se refere apenas ao ato de captar imagens, mas
também na capacidade de extrair varias informacoes da imagem analisada, por exemplo,

cor, forma e textura, bem como relacionar as imagens com outras vistas anteriormente.

Um sistema de visao computacional é constituido de varias fases, tal como esque-
matizado pela Figura 1: aquisicao, processamento de imagens, segmentacao, extracao de
caracteristicas/andlise de imagens e reconhecimento de padroes. Nao hd uma descrigao
Unica para todas as fases de um sistema de visdo computacional. Alguns autores chamam
“processamento de imagens” todas as fases. Além disso, algumas fases podem ser supri-
midas dependendo do problema, por exemplo, uma imagem pode seguir direto para a fase

de extracao de caracteristicas sem passar pela fase de segmentacao.

Cenado J Aquisicio A Processamento de
Mundo Real quisie Imagens
Reconhecimentode . Extracdao de Se me'nta %o
Padrdes Caracteristicas g ¢

Figura 1 — Esquema de um sistema de visao computacional

O fase de processamento de imagens digitais se refere ao processamento de imagens
digitais por um computador e a diferenca entre visdo computacional e processamento de
imagens pode se tornar dificil de se perceber em alguns momentos. Alguns consideram que
a area de processamento de imagens é definida apenas quando uma rotina de computador
tem como sua entrada e saida, uma imagem digital. Essa definicdo é superficial e nao
representa totalmente esse campo de pesquisa, pois apenas por realizar uma tarefa bésica

como processar uma imagem para encontrar sua intensidade média, tem como saida um

nimero (GONZALEZ, 2008).
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2.2 Tipos de Imagens Digitais

Uma imagem digital é uma matriz de pixels, em que cada pixel é caracterizado
por uma localiza¢ao (em dois eixos para imagens 2D) e uma intensidade. Dependendo da
intensidade, uma imagem pode ser de trés tipos, tal como ilustrada pela Figura 2, que

sao:

e Imagem Binaria

e Imagem em Nivel de Cinza

\f
'j:z I

(@) (b)

e Imagem Colorida

Figura 2 — Tipos de imagens digitais: (a) binaria (b) nivel de cinza (c) colorida

Uma imagem binaria é aquela em que os pixels assumem apenas duas intensidades
(geralmente 0 e 1 ou 0 e 255), uma intensidade representando a cor branca e a outra
intensidade representando a cor preta (que seria o fundo da imagem). Imagens em nivel
de cinza (grayscale) possuem pixels com valores que representam diferentes tonalidades
de cinzas. No formato mais comumente usado, essas intensidades assumem 256 valores

inteiros entre 0 (cor preta) e 255 (cor branca).

Se a imagem for colorida a intensidade por ser dada por mais de um valor, depen-
dendo do modelo de cor utilizado. O modelo de cor mais comum é o RGB (red-green-blue).
Neste modelo, a intensidade é representada por 3 valores: 1 valor representando o canal

de cor vermelho (red), 1 valor representando o canal de cor verde (green) e 1 valor repre-
sentando o canal de cor azul (blue) (GONZALEZ, 2008).

2.3 Morfologia Matematica

Na matematica a morfologia se refere ao estudo da geometria das formas de ob-
jetos. Na area de processamento de imagens, o processamento morfolégico contribui para
varias etapas de pré e pés processamento e de andlise de imagem, como realce, filtragem,
segmentacao, detecgao de bordas, esqueletizacao, etc. (GONZALEZ, 2008).

A morfologia matemaética se baseia na teoria dos conjuntos (FILHO; NETO, 1999).

Sendo assim, varias operagoes validas sobre os conjuntos podem ser aplicadas em imagens,
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tais como: unido, interseccao, diferenca, etc. Uma operagao morfolégica pode ser entendida
como uma transformacao na imagem, que ¢é realizada utilizando uma segunda imagem
menor e cuja estrutura e geometria sejam conhecidas. Essa segunda imagem ¢é conhecida

como elemento estruturante.

As operagoes morfoldgicas podem ser aplicadas em imagens binarias ou em niveis
de cinza. Nesse trabalho, o foco sera somente em operagoes realizadas em imagens binarias.
Para isso, deve ser definido um elemento estruturante do tipo binario, tal como ilustrado
na Figura 3. Um elemento estruturante bindrio é um conjunto de coordenadas de pixels
que correspondem ao objeto (cor preta) sendo um desses pontos definidos como o centro
do elemento (marcado com um ponto). O elemento estruturante é deslizado por todos os

pixels da imagem e, para cada um deles, a operagao morfolégica é realizada.

Figura 3 — Exemplos de elementos estruturantes binarios.

A seguir serdo detalhadas algumas técnicas comumente utilizadas no processa-
mento morfolégico de imagens digitais. Vale ressaltar que as técnicas que serdao apresenta-
das sao aplicadas somente a imagens binarias, ou seja, imagens que possuem apenas duas

intensidades de cores: preto e branco.

2.3.1 Dilatacao e Erosao

A dilatacao e a erosao sao duas técnicas populares do processamento morfologico
de imagens digitais. A dilatagdo consiste em “expandir” os pixels do objeto da imagem.
Essa expansao ocorre se o elemento estruturante obtiver ao menos uma de suas posi¢oes
diferente de zero. A Figura 4 mostra um exemplo de imagem digital apds aplicada a

dilatagao.

Figura 4 — Imagem original (esquerda) e imagem dilatada (direita).
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Por outro lado, a erosao é o inverso da dilatacao. Na erosao ocorre uma “diminui-
¢ao” do objeto presente na imagem. Essa diminui¢ao ocorre por somente ser contabilizado
o pixel transformado, caso o elemento estruturante inteiro estiver inserido totalmente no

objeto. A Figura 5 mostra um exemplo de imagem digital apds aplicada a erosao.

Figura 5 — Imagem original (esquerda) imagem erodida (direita).

2.3.2 Abertura e Fechamento

Abertura e fechamento sdo duas abordagens que utilizam as técnicas de erosao
e dilatacdo mostradas anteriormente. A combinacdo dessas duas técnicas intercaladas
pode ser utilizada para “fechar” ou “abrir” objetos em uma imagem digital. A abertura
e o fechamento possuem o intuito de preservar regides maiores da imagem e/ou remover

pequenas regides, por exemplo, ruidos.

A abertura aplica primeiro uma erosao que ird diminuir o objeto da imagem e
assim, permitir a remocao de pequenas regioes brancas da imagem que podem ser ruidos.
Logo depois, aplica-se a dilatagdo para recuperar o objeto ao seu tamanho original. A

Figura 6 mostra um exemplo de imagem que sofreu a aplicacdo da técnica de abertura.

Figura 6 — Imagem original (esquerda) e a mesma imagem apds aplicada a técnica de
abertura (direita).

Por outro lado, o fechamento aplica primeiro uma dilatacao, o que ird expandir
0 objeto e assim ird permitir diminuir possiveis “buracos” que possam existir dentro do

objeto na imagem. Em seguida ¢ aplicada a erosao para retornar o objeto ao seu tamanho
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original. A Figura 7 mostra um exemplo de imagem que sofreu a aplicacao da técnica de

abertura.

Figura 7 — Imagem original (esquerda) e a mesma imagem apés aplica a técnica de fecha-
mento (esquerda).

2.4 Segmentacao de imagens

Segmentacao se refere ao processo de dividir uma imagem digital em multiplas
regioes. Ela é tipicamente usada para localizar objetos e formas (linhas, curvas, etc) em
imagens. O resultado da segmentagao de imagens é um conjunto de regides/objetos ou
um conjunto de contornos extraidos da imagem. Como resultado, cada um dos pixels
em uma mesma regiao é similar com referéncia a alguma caracteristica ou propriedade
computacional, tais como cor, intensidade, textura ou continuidade. Regioes adjacentes

devem possuir diferencas significativas com respeito a mesma caracteristica(s).

Thresholding (ou binarizagao), é uma das técnicas de segmentagdo mais popula-
res na area de processamento de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2018). Ela tem como
objetivo a separacao dos pixels de uma imagem em dois grupos: um grupo seria o fundo
e o outro grupo seria o objeto alvo. Para realizar essa segmentacao se aplica uma verifi-
cacao na intensidade do valor de cada pixel da imagem: caso o pixel esteja acima de um
nivel (limiar) determinado, entdo ele é definido como um pixel pertencente ao conjunto

do objeto alvo, caso contrario ele é considerado como fundo.

Quando o algoritmo é aplicado em toda a imagem, a técnica é denominada de
global thresholding, quando o valor de threshold varia de acordo com uma determinada
regiao da imagem ¢é chamado de wvariable thresholding ou adaptative thresholding. Essa

variagao ocorre considerando os vizinhos do pixel que estd sendo analisado (GONZALEZ;
WOODS, 2018).

O sucesso da segmentacao por thresholding consiste em escolher um limiar (valor)
adequado. Para que essa escolha nao dependa do usuario, foi criado o método de Otsu. Esse
¢ um método matematico que almeja encontrar um limiar 6timo que divida uma imagem

em duas regioes de modo a minimizar a variancia em cada regiao. Para isso ele utiliza
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a analise do histograma da imagem. A Figura 8 mostra a diferenca entre a segmentacao
utilizando o algoritmo de binarizagao simples, utilizando o método de OTSU e a técnica

de Adaptative Thresholding (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Figura 8 — (a) Imagem original em nivel de cinza (b) Binariza¢ao com threshold de 120
(¢) Binarizagao usando o método de OTSU (d) Binarizagao usando Adaptative
Thresholding.

2.5 Analise estrutural ou Shape Analysis

Analise estrutural é uma area que recebe bastante atencao de pesquisadores. Uma
imagem mesmo com o pré-processamento ainda possui muitos dados que sao complexos
para extrair informacoes. A analise estrutural verifica padroes para extrair dados. Algorit-
mos de analise estrutural reduzem as formas encontradas na imagem em descritores, que
representam a forma analisada, tornando mais claro a classificacao das formas, obtendo

informacgoes de interesse.

Algoritmos de esqueletizacdo normalmente descrevem o interior da forma. Em
(OGIELA, 2002) é utilizado esqueletizagdo para reconhecer a linha central das artérias a
partir de imagens coronograficas. Com a linha central definida, é possivel verificar a largura

da artéria e identificar pontos de estreitamento que representam perigo ao paciente.

Algoritmos de borda descrevem o exterior da forma. Em (KRISHNAN, 2012) é
apresentado como exemplo, a utilizacao de dois algoritmos Moore, e Chain code, para
identificagdo da borda de um coracao humano. Algoritmos de borda podem ser utiliza-
dos em conjunto com esqueletizacao, sendo o primeiro, interessante para segmentagao, o

segundo para descri¢ao interna.

Bordas ou contornos podem ser definidos como um conjunto de pixels continuos de
mesma intensidade que acompanham a borda do objeto. Em (SUZUKI, 1985) é apresen-
tado uma proposta como evolugao do reconhecimento de bordas por seguimento de bordas
ou Border following, da qual estabelece uma hierarquia de composicoes e categoriza va-
rios objetos, em uma imagem bindria. O Border following é o algoritmo que estabelece
uma corrente de coordenadas, individualmente categorizadas, que identificam um objeto.

Como se pode ver na Figura 9, a identificagdo ocorre tanto para borda externa como
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borda interna da forma. Este algoritmo é muito interessante ao trabalho atual e pode ser

encontrado na biblioteca OpenCV, como findContour.

L g [
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Figura 9 — A esquerda a imagem original, as formas sdo pretas o fundo é branco. A direita
a imagem com contornos identificados, representado pelas linhas coloridas.
Pode parecer que o circulo branco (linha verde) é uma forma, porém é parte
interna do retangulo preto. Ha apenas formas pretas.

2.6 Filtros

Filtragem espacial pode ser definida sendo uma convolugao, que se utiliza de uma
mascara (ou kernel, semelhante ao elemento estruturante das operagdes morfoldgicas),
para realizar operagoes no espago da imagem (QUEIROZ, 2001). A maéascara pode ser
configurada mudando seu tamanho e distribuicao de pesos a fim de alcancar as operagoes

desejadas.

Uma das utilizacoes de filtros é a remocao de ruido que normalmente é utilizada
na etapa de pré-processamento. Uma imagem com ruido pode prejudicar uma analise
ou transformacao morfologica influenciando a identificacado e operagao das formas. A fim
de remover o ruido, uma técnica amplamente utilizada é o Blur Gaussiano ou Filtro
Gaussiano. Essa técnica utiliza um kernel de tamanho predefinido, que passa pela imagem
aplicando a distribuicdo de Gauss para definir os valores dos pixels adjacentes, gerando

assim, a suavizacao dos pixels.

O resultado da aplicacao de dois filtros pode ser visto nas Figuras 10 e 11. Na
primeira a utilizacao do filtro da mediana é muito mais eficaz, restaura quase que comple-
tamente a imagem original, enquanto o blur gaussinao apenas suavizou o ruido. O impacto
negativo do filtro da mediana se apresenta mais na segunda imagem, onde apesar de re-
cuperar boa parte do fundo, a imagem sofreu deformacoes e aglutinou ruidos pretos. O
filtro gaussiano preservou mais caracteristicas, e nao gerou concentragoes de preto, sendo

uma opgao mais confiavel para limiarizagao.
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Figura 10 — Da esquerda para a direita. A primeira imagem é a original, capturada pela
camera e sem defeitos. A segunda, adicionando apenas ruido preto. A terceira,
aplicando blur gaussiano com méascara de 5x5. A Quarta, aplicando filtro de
mediana com mascara de 5x5.

Figura 11 — Da esquerda para a direita. A primeira imagem é a original, capturada pela
camera e sem defeitos. A segunda, adicionando ruido sal(ruido branco) e
pimenta (ruido preto). A terceira, aplicando blur gaussiano com méscara de
15x15 em duas iteracoes. A quarta, aplicando filtro de mediana com mascara
15x15.

2.7 Equalizacao de histograma

Histogramas representam a distribuicdo de valores, no caso de imagens em ni-
vel de cinza, representam os valores de cinza, para imagens em RGB, é necessario trés

histogramas para representar a imagem, um histograma para cada cor.

(ACHARYA; RAY, 2005) define a equalizacao de histograma como uma técnica
para ajustar a escala de cinza da imagem, mapeando o histograma da imagem de entrada,
para um histograma uniforme, gerando a imagem de saida. O histograma ¢ analisado
baseado na imagem como um todo. De acordo com (EASTON, 2010) a equalizagao de
histogramas pode mudar tanto o carater espacial, a distribuicao de valores, quanto a
quantizacao, o valor geral da imagem. Concentracoes de valores sao redistribuidas pela

imagem.

Equalizacao de histograma é utilizado para pré-processamento e também como
melhoria e destaque de detalhes na imagem, utilizado em uma grande variedade de areas.
Na drea médica como apresentado em (RUBINI, 2019), onde a equalizacao de histograma é

utilizada para melhorar os detalhes de imagens de ressonancia magnética a fim de facilitar
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a visualizagao pelo médico. Também em (RUBINI, 2019) é discutido a eficicia no uso de
equalizagoes adaptativas como AHE e CLAHE e ao final é concluido que CLAHE ¢é mais

eficiente na equalizagao.

Adaptative Histogram Equalization ou AHE, é uma técnica da qual se diferencia da
equalizacao global, por nao mais considerar a imagem toda como uma s6. AHE secciona
a imagem em histogramas, onde sao analisados e computados para produzir ajustes de
contraste locais, proporcionando melhor valorizagdo dos detalhes. Porém esses ajustes

também podem gerar amplificacdo de ruidos.

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization ou CLAHE, é uma técnica apri-
morada a partir do AHE, que limita a amplificacdo de contraste e previne a amplificacao
de ruidos. A Figura 12 exemplifica a efetividade do CLAHE para valorizar os detalhes

sem amplificar ruidos.
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Figura 12 — Comecando de cima para baixo. A primeira é a imagem original, percebe-se
a dificuldade de reconhecer alguns detalhes como as fitas na estante e a es-
cultura escura no topo. A segunda é a imagem equalizada com histograma
global, percebe-se que a escultura escura no topo agora é reconhecivel, mas
a escultura ao centro da tela perdeu bastante de seus detalhes. A terceira é
a imagem equalizada com CLAHE, que apresenta tanto a melhora na visu-
alizacao de detalhes escuros como as fitas na estante, sem prejudicar a de
detalhes claros como a escultura ao centro, demonstrando sua adaptabilidade
a imagem de entrada.
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3 Materiais e Métodos

A fim de desenvolver este trabalho definiu-se a seguinte metodologia, divida em

quatro etapas:

1. Estudo e definicao dos conhecimentos necessarios sobre a area de processamento

digital de imagens e aprendizado de maquina para o desenvolvimento do trabalho;

2. Levantamento de trabalhos correlatos na area de deteccao de marcagoes em folhas

de resposta.
3. Definicao dos materiais e métodos para o desenvolvimento do sistema

4. Validacao do sistema desenvolvido

Os conceitos relacionados a etapa 1 ja foram apresentados no capitulo anterior

desse trabalho. O detalhamento das demais etapas sera descrito a seguir.

3.1 Trabalhos Correlatos

Para uma andlise de cada um dos trabalhos correlatos levou-se em consideracao

os seguintes topicos:

e Identificacao das técnicas de processamento de imagens utilizadas

Quantidade de cartoes processados para obtencao da leitura

Qualidade dos cartoes submetidos para leitura

Técnica de aquisicao da imagem, se foi escaneada ou fotografada por uma camera

Quais foram os resultados obtidos.

No trabalho de (GUPTA, 2016) foi utilizado um modelo previamente definido
para realizar a leitura dos cartdes-respostas. Técnicas de transformagao como correcao
de alinhamento e escala, rotacionando e redimensionando a imagem baseada nos pixels
dos quatro cantos extremos da imagem. Nao foi relatada a quantidade de cartoes lidos
para verificar o grau de assertividade do projeto e também a variacdo de qualidade das

imagens. As imagens utilizadas foram escaneadas por uma méquina scanner comum.

Em (BELAG, 2018), os autores utilizaram também um modelo (template) pre-

viamente definido para realizar a leitura das questoes. Primeiramente sdo detectados
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pontos de referéncia, que sdo encontrados a partir de linhas horizontais empilhadas ao
lado esquerdo da folha, indicando a linha para cada referéncia de leitura. Em seguida,
transforma-se a imagem para escala de cinza, aplica-se um threshold de 128 (nao é rela-
tado qual técnica de threshold é utilizada), detecta-se a primeira e ltima barra horizontal,
e corrige-se o alinhamento da folha, baseando-se no centro da barra horizontal de refe-
réncia. Depois segmenta-se a folha de resposta de acordo com o estipulado pelo template,
e verifica cada resposta utilizando threshold e projecao, nao é relatado especificamente
como é realizado a proje¢ao, mas tende-se a pensar que é uma distancia padrao das bar-
ras de referéncia. Nao ¢ dito sobre variacao de qualidade dos cartoes processados, mas ¢é
utilizado um scanner para aquisicao de imagem colorida. Foram processadas 250 imagens,
mas analisadas uma amostragem de 100 imagens da qual foi observada uma assertividade
média de 100%.

O trabalho de (RACHCHH; GOPI, 2019) utiliza um template previamente con-
figurado para leitura da folha. Na confeccao do cartao de respostas utiliza-se uma barra
vertical larga totalmente escura ao meio do cartao. No artigo ¢ relatado que essa barra é
necessaria para aumentar a precisao do algoritmo de corre¢ao da matriz de homografia da
folha. O algoritmo utilizado é o PCA, no trabalho se verifica a precisao de uma correlagao
por entropia e outro por PCA que se apresentou ideal. Primeiramente ocorre a aquisi¢ao da
imagem por uma camera de 1IMP a 13MP, envia-se ao computador para processamento,
transforma em escala de cinza, aplica-se o threshold com método de OTSU, executa a
correcao com o PCA, detecta e verifica cada linha e coluna. O experimento é realizado
com 100 imagens, tendo 100% de acuracia. A quantidade de questoes, demonstrado do

template é de apenas 40 questoes.

O survey apresentado em (PATEL; PRAJAPATI, 2015) levanta um conjunto de
técnicas de processamento de cartdes de resposta. O trabalho apresenta vantagens e des-
vantagens da utilizacao de uma maquina especializada na leitura de cartoes de resposta,
a principal vantagem é pela precisao da leitura, as principais desvantagens sao que para
acompanhar a precisao é necessario que a marcagao precisa estar bem marcada e nao ha-
ver sujeiras, e que é relativamente lenta lendo 10 mil folhas por hora. Da técnica proposta
utiliza de threshold adaptativo para considerar variagao de luz pela imagem, extragao de
bordas para determinar a regiao de interesse, mapeamento por grade da regiao de interesse
para se determinar a localizagdo das questoes, e analise da marcacgao pelo valor médio de
nivel de cinza da regiao especifica marcada. Nao analisa diferentes tipos de cartoes, nem
demonstra experimentacao com quantidade e acuracia. Utilizou template de 30 questoes

para exemplo de uso do algoritmo proposto.
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3.2 Desenvolvimento do Sistema

A seguir sdo descritas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento de testes

experimentais e para a validagao do sistema desenvolvido.

3.2.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é composta por 936 folhas de resposta
preenchidas, escaneadas por maquinas diferentes, cada folha de resposta possui 90 ques-
toes que serao alvo da classificacdo de marcacao, cada questao possuindo 5 opcoes de
marcacao (A, B, C, D e E). Na base de dados ha folhas de respostas que comegam na

questao 1 e também outras que comecam na 91, mas todas possuem 90 questoes.

A Figura 14 mostra um modelo de folha de resposta utilizado. Este modelo conta
com um retangulo de borda preta, cujo proposito é utiliza-lo como referéncia para a seg-
mentacao da area das questoes. Apds a segmentagao é utilizada a técnica de mapeamento
por grade, onde cada célula representa um possivel regido para leitura da marcacao. A
marcagao ¢é realizada verificando o nivel médio de cinza, tal como em (PATEL; PRAJA-
PATI, 2015).

3.2.2 Validacao do sistema

A validacao consiste em verificar o desempenho do sistema na detec¢ao correta
das marcagoes nas folhas de resposta. Esse desempenho serd medido pelas métricas de
acuracia para leitura individual de questoes, para acurdcia de leitura perfeita individual
de folhas de reposta, e pelo nimero de folhas que nao foi possivel de encontrar o retangulo
de referéncia, dados como tempo total nao serdao abordados pelo foco estar na acuracia e
nao em velocidade do algoritmo. O retangulo de referéncia é a principal estrutura utilizada
no trabalho para definir a regiao do objeto de interesse (ROI), e corrigir perspectiva. Eo
retangulo de borda preta que circunda a area das questoes. O retangulo e a ROI podem

ser identificados na Figura 13.

3.2.3 Ferramentas de Apoio

Para o desenvolvimento do sistema foram utilizadas as seguintes ferramentas de

apoio:

e OpenCV ¢é uma ferramenta open source desenvolvida pela Intel que é direcionada
para realizar operacgdes em imagens, e conta com uma vasta cole¢ao de bibliotecas
para diversas areas de processamento de imagens digitais, tendo suporte a todas as

técnicas propostas neste trabalho.
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Figura 13 — a) Folha de resposta nao preenchida. b) Retangulo de referéncia, utilizado

para identificar a ROI. ¢) Regidao de interesse (ROI), onde contém as in-
formagoes para deteccao das marcagoes. d) Regiao da questao, possuindo 5
células da grade que serao classificadas em preenchida ou nao preenchida.

Python é uma linguagem ascendente no mercado, facil de usar, que possui também
uma vasta colecao de bibliotecas. Entre elas o OpenCV para python. Foi selecionada
por ser uma opg¢ao que oferece poucas barreiras para desenvolvimento, sendo 6tima

para realizar estudos, e tendo boa produtividade.

Numpy é uma biblioteca de python direcionada a realizar operagoes matriciais, de
forma otimizada. E ideal para operacdo em imagens mantendo uma complexidade

baixa de codigo.

Jupyter é uma plataforma que oferece um interface amigavel e um 6timo gerencia-

mento de codigo python que é executado.

Docker é um gerenciador de ambiente, utilizado para manter a versao das tecnologias

utilizadas definidas corretamente, sem interferéncia de versoes externas ao ambiente.

PiP é um gerenciador de pacotes, utilizado para instalar os pacotes python neces-

sarios para execucao do trabalho.



3.2. Desenvolvimento do Sistema

CARTAD-RESPOSTA
simulado Exame Nacional do Ensing Madip 2018

[ Preencha nesse espago sew NOME COMPLETD

T + v T v T T T T ¥ TS T L T T ¥ T T T T T T
|
{ i 1 i | ] i ] 1 1 1 t 1 P ] i I—1 i 1 1 1 3 1 i

CEXEMPLODE. PHE‘ELEH!MENTU

: _mmummxnr@+xgg%m L —
f = Hepesia e quostie ¥ 2= ¥ : L
R B T D@D Assinatura do participante

M. f Questic /Resposta; M. Quest&u;l;aspusta M. | QuestSo/Resposis | M. | Quastic/
@@.@@wg®o@®ﬁ®®©®®ﬁ®®@®
|@|® E e EEREEE EE R EED
@@ FREEEEEEEE

S @ E o @O DIE| - @IB|C|D
S| @] BEREEEEERGE ;
BEEEEEEEE DG EE

3

D B D@
®B|C|o|E
| (B €Dy E
BEEE
B O] E)

i
H

SE
I
@ v

a

i

\
i)
alal
#
BE

©
8lo
ElE

| i)
E
Py
e e

ale
)
sl
i

e}

B

I aA®el]
DS |SB|E

=

=

2

&

o

S

S 6PEODEOSD R0 REROeTRHBPDPOEEEDOS

J@B[C £ BEEREBEEE
1@ O R EEEEEREEE R EEEE
BECE B EEREEEEEEEREEE
BEE w| & o|0|®] <EBo|o|E]| «®|B|CID|E
o] @ B © R EEEEEEEEEEEREEE
B EEE REEERIEEEEEREEEEEEE R
EEERE PPEEEEEREEREEEEEREERE
e EEE P EEREEEEEREEEEELEEEE
N e EEEEEEREREEEEREREEERE EREEEE
e EEEREEEEEEEEEEEEEEEEEEETE
N EEEEEREE R EEEEEEEEEEEREEE
rEEr PEEEEEEEEREtEEEEEEEEEEREEEE
PR EEEEEEEEREEEEEEEEEEE

Figura 14 — Exemplo de um cartao de respostas parcialmente preenchido.
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Este capitulo apresenta o funcionamento do sistema desenvolvido. Serao apresen-

tados o fluxo de processamento adotado pelo sistema, bem como os resultados de testes

realizados para avaliar a eficiéncia da técnica proposta.

4.1 Etapas do processamento

A Figura 15 mostra o fluxo geral de processamento do método proposto para a

identificacdo das marcagoes nas folhas de resposta. Porém, para demonstrar melhor o

funcionamento do método proposto, o fluxo geral foi dividido em trés etapas que serao

detalhadas a seguir.

Leitura da imagem
em escala de cinza

Verificando valor médio
de cinza

Tanel
de
leitura

imagem cinza |‘““‘_

imagem pré-
processada
para ROI

T

Andlize da hierarguia
de formas, para
encontrar a maior

> pré-processamento

para leitura da ROI
- Blur gaussiano (5,3)
|- Threshold otsu

e gue tenha 4 pontas

Gradeando ROl e
recortando cada célula
para verificaco da

leitura

Recortando pontos de
interesse e corrigindo
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Transformacéo morfologica
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Figura 15 — Fluxo bpmn de processamento da folha de resposta

4.1.1 Etapa 1: Pré-processamento

A etapa de pré-processamento compreende as atividades mostradas na Figura 16.

Nessa primeira etapa duas imagens diferentes sao geradas a partir da imagem original: uma

imagem para auxiliar na identificagdo do retangulo de referéncia onde estao as questoes e
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pré-processamento
para leitura da ROI
Blur gaussiano (5,3)
Threshold otsu

Leitura da imagem

em escala de cinza

pré-processamento
para leitura das
células
Blur gaussiano (7,7)
CLAHE (2, 20.20)
freshold (110)

Figura 16 — Etapa de pré-processamento

outra imagem para auxiliar na leitura individual das marcagoes. A Figura 17 mostra um

exemplo do resultado gerado nesta etapa.

O pré-processamento valoriza o retangulo de referéncia e alarga as marcagoes. Além
disso, o pré-processamento ajuda a suavizar e eliminar o maximo de ruidos, valorizando
apenas as concentracoes de preto, o que é bastante 1til para encontrar o retangulo de

referéncia pois fecha possiveis fragmentos no contorno do retangulo.
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Figura 17 — A esquerda o exemplo do resultado do pré-processamento realizado para ve-
rificacdo do retangulo de referéncia. A direita o exemplo do resultado do
pré-processamento realizado para leitura individual de cada célula da grade.

4.1.2 Etapa 2: ldentificacdo e recorte

A Figura 18 mostra as atividades da Etapa 2 do processamento, que tem o objetivo

de identificar e segmentar as areas para verificacdo da marcagao.
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H& dois momentos de recorte, o primeiro ocorre apds a analise da estrutura das
formas na imagem pelo método de border following, ao identificar os quatro pontos que
definem o retdngulo de referéncia. O segundo recorte é realizado para individualizar cada

célula a ser lida, apos a definicdo da grade de leitura.

Ao final do processo tém-se pequenas imagens preparadas para a leitura. Pode
ocorrer da imagem nao possuir o retangulo de referéncia ou o retangulo nao foi identificado
corretamente. Para minimizar o impacto de ruidos que dificultam identificar a forma, é
realizada uma nova tentativa aplicando o método de abertura e fechamento, a fim de
fortalecer o retangulo de referéncia e aumentar a efetividade do método de border following

para identificar a forma que corresponde ao retangulo de referéncia.

Forma
Andlise da hierarquia encontrada? Transformacdo morfologica
de formas. para = de abertura e fechamento
encontrar a maior > <> »| para valorizar a borda e
forma gue possui filhos remaover ruido, depois

e que tenha 4 pontas verificar novamente a ROI

Pontos da ROI ) .
encontrada, | Sim <> Ndo_ —
ordenacio dos4 [ N

pontos nao foi enconirada

Forma a forma necessaria
encontrada?

Gradeando ROI e
recortande cada célula
para verificacdo da
leitura

Recortando pontos de

interesse & corrigindo
perspectiva da ROI

Figura 18 — Etapa de identificacao e recorte

4.1.3 Etapa 3: Classificacao das marcacoes

A terceira etapa consiste em verificar cada célula recortada na etapa anterior e
realizar a analise do nivel médio de cinza de cada célula: a partir de determinado nivel a
célula é classificada como marcada. Apds todas as células serem classificadas, é realizado
um processo logico para analisar a posicdo das marcagoes e, entdo, assim obter qual a
resposta esperada de cada marcagdo em cada questao. Na Figura 23 nota-se a grade gerada

e suas células internas, que caso verificada, para fins demonstrativos foi marcada de azul.

No método atual foi utilizado um arquivo de referéncia que especifica a correspon-
déncia entre posicao da célula na grade e a questao a ser analisada. A partir desse arquivo

¢é possivel traduzir a grade para uma lista de respostas marcadas.

Para inicio desse trabalho foi realizado previamente uma verificacdo manual de

todas as marcagoes, em todas as folhas de resposta, gerando um arquivo contendo todas
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Figura 19 — Exemplo de identificagdo da estrutura e definicdo dos pontos a serem anali-

sados para a correcao de perspectiva e recorte do retangulo delimitador das
questoes.

as marcacoes corretas, que é entdo, utilizado para verificar as métricas apontadas nesse
trabalho.

4.2 Testes Experimentais

Para a realizagao dos testes experimentais foi preparada uma base de calibracao.
Nesta base foram incluidas folhas de respostas que possuissem grande distingdo de mar-

cagdo, qualidade de escaneamento e fragmentagdo da borda do retangulo de referéncia,
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tanto referéncias de folhas de respostas boas para leitura, que possuissem pouco ruido,
quanto referéncias de qualidade baixa. A Figura 14 é um exemplo das imagens que estao
na base de calibracao, ela apesar de possuir poucas questoes respondidas, possui bastante

ruido.

Durante a experimentacao na base de calibracao, foram identificados os melhores
parametros dos algoritmos de pré-processamento para que os ruidos fossem eliminados,
mas nao prejudicassem a leitura em outras folhas. Foi definido o parametro de nivel
de cinza para ser utilizado como afinagao da classificagdo. Foi executada uma afinacao
manual desse parametro comecando a partir valor de 20 indo até 60, variando em 2. O
valor otimizado obtido foi de 48%, ou seja, caso a célula esteja acima de 48% preenchida

de preto, ela sera classificada como marcada.

4.2.1 Resultados obtidos

Na Tabela 1 sdo apresentadas as métricas finais que foram obtidas pelo método

proposto.
Descri¢ao da métrica Valor obtido
Acuréacia de verificacao de marcacao 99.973%
Acuracia de leitura ideal de folha 98.174%

Numero de falhas ao encontrar o retangulo

. 5
de referéncia
Numero total de questoes lidas 83790
Numero total de falhas de leitura individual 93
da questao

Tabela 1 — Resultados finais da execugao do algoritmo proposto

Analisando as folhas que nao foram captadas pela etapa de extragao do retangulo
de referéncia, ha um limite do tamanho da fragmentacao para que a borda possa ser
reconstituida pelas operacoes morfologicas realizadas, como exemplo a Figura 20 possuiu
duas fragmentacoes, as quais impediram a identificacao da forma fechada do retangulo de

referéncia.

Analisando as marcagbes que falharam a leitura, houve pequenos casos em que o
ruido foi aumentado causando assim uma leitura incorreta da célula, como pode ser visto

na Figura 21.

Um pré-processamento utilizando valores de threshold acima de 110 a fim de eli-
minar mais a presenca do template, se demonstrou ser menos eficaz por reduzir a chance
da leitura de marcag¢oes mais suaves ou menores. Percebe-se que em alguns casos aparen-
temente houve dupla marcacao ou o inicio de uma marcacao, que levanta a questao se a

marcacao deveria ser considerada ou nao.
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Figura 20 — Exemplo de borda fragmentada onde o algoritmo nao foi capaz de identificar
o retangulo de referéncia.

A partir de um erro de leitura da uma folha, foi verificado que a mesma se encon-
trava em uma distor¢ao nao esperada pelo algoritmo. Mesmo com a distor¢ao foi possivel
capturar os quatro pontos referentes ao retangulo de referéncia, porém, como o algoritmo
nao esta preparado para distorgoes, ele reduz a estrutura em um retangulo e toda a defor-
macao persiste nas préximas etapas, causando erros de leitura. A correcao de perspectiva
que foi executada na etapa de recorte da ROI, minimizou o impacto da deformacao mas

ainda sim, algumas leituras foram prejudicadas como visto na Figura 22.

O algoritmo se demonstrou eficaz como pode-se perceber nas Figuras 23, 24 e 25.
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pré-processada para leitura.
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Figura 22 — A esquerda a imagem com deformacéo original, & direita a ROI recortada,
corrigida a perspectiva, e realizada a leitura individual de cada célula da
grade.

Na Figura 23, especificamente na questao 162 localizada ao final do quarto quadrante
de questoes, pode-se perceber uma leve marcacao realizada, porém nao foi captada pelo
algoritmo, nesse caso pode-se considerar como algo positivo e que a marcacao leve na
opcao “E” é um ruido. Na Figura 24 ha varias bolinhas marcadas com o meio vazado, que
pode ser um desafio para outros algoritmos, o proposto realizou a leitura da forma correta,
pois a forma da bolinha nao ¢ um fator considerado, e sim o preenchimento verificado
da célula como um todo. Na Figura 25 é um 6timo exemplo, que durante a verificagao
de uma mesma folha, a presenga das marcagoes varia bastante entre as primeiras com as
ultimas, dependendo da forma de pré-processamento as marcag¢oes mais suaves podem ser

eliminadas. O algoritmo proposto também se apresentou satisfatério nesse quesito.
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Figura 23 — A esquerda a imagem original recebida para leitura e & direita a leitura reali-
zada com a questao 162 ampliada, percebe-se que possui uma leve marcagao
na questao 162 que nao foi considerada preenchida pela classificagao.
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Figura 24 — A esquerda a imagem original recebida para leitura com bolinhas fracas e
também vazadas no centro, e a direita a leitura realizada.
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5 Conclusao

Com os resultados obtidos, foi possivel validar a possibilidade de utilizagao da visao
computacional para a automatizacao de tarefas manuais, ou como solucao alternativa a
maquinas onerosas especializadas em leitura de cartoes de resposta. Neste trabalho foi
proposto e desenvolvido um sistema simples baseado em um fluxo de atividades, usando
técnicas de processamento de imagens, a fim de detectar marcagoes em folhas de respostas

de atividades avaliativas objetivas.

O método proposto conseguiu uma excelente acuracia na detecgdo de marcagoes
(98%), porém foram encontradas algumas dificuldades e fraquezas do método proposto,

que podem ser alvos em trabalhos futuros, tais como:

e A deformacao do retangulo de referéncia é a principal fraqueza, pois impacta outras
etapas e pode gerar falsas leituras. Ao contrario da fragmentacao onde é acusado o
erro durante o processamento da folha e assim pode ser tratado, a deformacao pode
passar despercebida pelo operador do sistema que utiliza o algoritmo proposto,

demonstrando a fragilidade do sistema.

e A fragmentacao da borda também é uma fraqueza, a proposta de utilizar operacoes
de fechamento e abertura morfoldgica sao interessantes apenas até um certo tamanho
da fragmentacao. Andlises estruturais da imagem, tentando conectar os pontos e
recriar o retangulo de referéncia, ou algoritmos alternativos ao border following que
nao mais simplesmente acompanham a borda, mas analisam as quinas do retangulo

de referéncia, podem ser objeto de estudo de trabalhos futuros.

A utilizacdo do CLAHE juntamente com o blur gaussiano, como parte do pré-
processamento para leitura, se apresentou muito eficaz para melhorar a diferenca entre
a marcacao realizada pela pessoa e o template das questoes, possibilitando remove-lo na
maioria dos casos quase que completamente, utilizando um threshold global simples de
110. A equalizacao sendo parte do pré-processamento reduziu a diferenca entre as imagens

proporcionando maior eficacia para uso de um tnico valor para o threshold.

A separacao de pré-processamento para identificacdo do retangulo de referéncia e
outra para leitura das questoes também demonstrou ser uma abordagem eficaz, otimi-

zando os resultados para cada objetivo especifico.
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