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RESUMO

O monitoramento da atengdo em sala de aula representa um desafio recorrente
no contexto educacional, especialmente porque métodos tradicionais, como a
observacao direta, tendem a ser subjetivos e pouco adequados para acompanhar
sistematicamente as variagdes atencionais dos alunos. Nesse contexto, a visdo
computacional apresenta-se como alternativa promissora para a extragao
automatizada de informacgdes visuais associadas ao comportamento discente. A partir
da revisdo da literatura, identificou-se a escassez de estudos que relacionam
diretamente a atencdo mensurada por visdo computacional e o desempenho escolar.
Dessa forma, o objetivo desta pesquisa foi desenvolver e aplicar um método
computacional para correlacionar indicadores de atengao identificados em imagens
de sala de aula com o desempenho escolar dos alunos. Para isso, adotou-se uma
abordagem mista, de natureza aplicada, exploratéria, correlacional e documental, com
base em dados cedidos por uma instituicdo privada de ensino da cidade de Sdo Paulo.
As imagens das aulas foram processadas com os modelos YOLOv11 e YOLO Face,
possibilitando a deteccdo de pessoas e faces e a extracdo dos dados utilizados na
heuristica de classificacdo dos niveis de atencdo. Posteriormente, as frequéncias
desses niveis foram consolidadas e convertidas em notas de atencao de 0 a 10,
organizadas com as notas de desempenho escolar, formando pares de dados para
analises descritivas e correlacionais. Os resultados evidenciaram maior estabilidade
nas notas de atencdo em comparacgao as notas de desempenho, além de associacao
positiva entre as variaveis. O coeficiente de Pearson foi de r = 0,285, com p = 0,127,
indicando correlagao positiva fraca e nao significativa. Ja o coeficiente de Spearman
foi de p = 0,375, com p = 0,041, indicando correlacdo positiva moderada e
estatisticamente significativa. Conclui-se que a abordagem proposta demonstrou
viabilidade para transformar registros de imagem em indicadores quantitativos de
atencdo e correlaciona-los com dados escolares. Como contribuicdo, o estudo
apresenta um caminho metodoldgico aplicavel a analise educacional, embora limitado
pelo recorte da amostra e pela heuristica adotada, indicando a necessidade de futuras

pesquisas com bases ampliadas e novos indicadores visuais.

Palavras-chave: Visdo computacional. Ateng&o escolar. Inteligéncia artificial.

Desempenho escolar. YOLO.



ABSTRACT

Monitoring attention in the classroom represents a recurring challenge in the
educational context, especially because traditional methods, such as direct
observation, tend to be subjective and poorly suited to systematically tracking students’
attentional variations. In this context, computer vision emerges as a promising
alternative for the automated extraction of visual information associated with student
behavior. Based on the literature review, a scarcity of studies was identified that directly
relate attention measured through computer vision to school performance. Therefore,
the objective of this research was to develop and apply a computational method to
correlate attention indicators identified in classroom images with students’ school
performance. To this end, a mixed-method approach was adopted, with an applied,
exploratory, correlational, and documentary nature, based on data provided by a
private educational institution in the city of Sdo Paulo. Classroom images were
processed using the YOLOv11 and YOLO Face models, enabling the detection of
people and faces and the extraction of data used in the heuristic classification of
attention levels. Subsequently, the frequencies of these levels were consolidated and
converted into attention scores on a scale from 0 to 10 and organized with school
performance scores, forming data pairs for descriptive and correlational analyses. The
results showed greater stability in attention scores compared to performance scores,
as well as a positive association between the variables. The Pearson coefficient was r
= 0.285, with p = 0.127, indicating a weak and non-significant positive correlation. The
Spearman coefficient was p = 0.375, with p = 0.041, indicating a moderate and
statistically significant positive correlation. It is concluded that the proposed approach
demonstrated feasibility in transforming image records into quantitative attention
indicators and correlating them with school data. As a contribution, the study presents
a methodological path applicable to educational analysis, although limited by the
sample scope and the adopted heuristic, indicating the need for future research with

expanded datasets and new visual indicators.

Keywords: Computer vision. Classroom attention. Artificial intelligence. School

performance. YOLO.
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1 INTRODUGAO

Este capitulo apresenta a contextualizagdo do tema, os trabalhos correlatos, a
identificacdo das lacunas e da questdo de pesquisa, o objetivo geral e os objetivos

especificos, a justificativa da pesquisa e a delimitagdo da pesquisa.

1.1  CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

O ambiente de sala de aula é tradicionalmente caracterizado pela interagao
direta entre alunos e professores, e uma das tarefas rotineiras mais comuns é o
monitoramento da atencao dos alunos. Esse processo, embora necessario, consome
tempo valioso que poderia ser dedicado ao ensino, além de ndo garantir que os alunos
estejam realmente engajados ou atentos as atividades (Liu, Jiang e Jiang, 2025).

O monitoramento da atengdo comumente é responsabilidade dos professores,
0s quais determinam os niveis de atenc¢ao dos alunos com base no comportamento
em sala de aula. No entanto, esse método impde altas exigéncias aos docentes e é
limitado por suas percepgdes subjetivas, o que pode levar a problemas como
sobrecarga de trabalho, avaliagdes imprecisas e ineficiéncias (Schwartz, Schmitt e
Lose, 2012). Portanto, métodos tradicionais de observagao direta demandam tempo
e nado oferecem dados precisos sobre a atengdo dos estudantes (Gottipati,
Shankararaman e Jie, 2020).

Para superar os problemas enfrentados pelos métodos tradicionais de
avaliacdo da atengado, alguns pesquisadores comecaram a utilizar técnicas de
inteligéncia artificial (IA) na area de visdo computacional (VC) para monitorar a
atencdo em sala de aula presencial ou online. Nos ultimos anos, com a rapida
evolugcao da IA, o reconhecimento do comportamento dos alunos em sala de aula
baseado em redes neurais profundas tornou-se um tema de pesquisa em destaque.
Esse processo geralmente envolve duas etapas: a detecgao individual dos alunos no
video e a classificagdo dos diferentes estados desses alunos (Zhang, Q. et al., 2024).
A pesquisa de Wang et al. (2024), por exemplo, apresentou um modelo eficiente de
deteccao de alvos em tempo real, utilizando a velocidade e a precisdo do modelo You
Only Look Once (YOLO) para identificar os alunos em um video, estabelecendo a

base para analises comportamentais.
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Outro contexto a ser considerado € o periodo pds-pandemia, no qual a
expansao das aulas on-line e das transmissdes educacionais evidenciou a
necessidade de monitoramento da concentracido dos alunos em ambientes virtuais.
Em resposta a essa demanda, foram desenvolvidos projetos voltados a analise de
comportamentos nao verbais por meio de técnicas de processamento de imagens
(Ugar e Ozdemir, 2022). Nesse contexto, Wang et al. (2023) apresentam um sistema
que utiliza estruturas piramidais para processar mapas de caracteristicas em multiplas
escalas e discutem os desafios dos métodos baseados em redes neurais
convolucionais em ambientes com multiplos alvos e escalas variadas.

Diante desse cenario, observa-se que a literatura aponta o uso de técnicas
computacionais para o monitoramento da atengao e do comportamento de alunos em
ambientes educacionais como um tema recente e em crescimento. Esses estudos
mostram que a aplicagéo dessas tecnologias vem se consolidando de forma viavel, o
que reflete o avango das solugdes digitais voltadas a analise e a melhoria dos

processos de ensino e aprendizagem.

1.2 TRABALHOS CORRELATOS E QUESTAO DE PESQUISA

Diversos estudos recentes tém explorado o uso de tecnologias baseadas em
visdo computacional para a analise de comportamentos e atengdo em ambientes
educacionais. Nesta se¢édo sdo apresentados alguns estudos destacando os objetivos
e tecnologias envolvidas em cada um deles.

O trabalho de Huang, Cheng e Wu (2022) propde um sistema para reconhecer
posturas humanas em ambientes de educacao maker, utilizando CNN com resultados
promissores em termos de acuracia, o que valida a viabilidade técnica da deteccéao
postural em ambientes educacionais dinamicos. De modo semelhante, Lin et al.
(2021) utilizam a extragdo de esqueletos corporais com o OpenPose e técnicas de
corregao para reconhecer multiplos comportamentos estudantis, demonstrando
robustez mesmo em ambientes com grande numero de pessoas.

Redes neurais profundas sao um topico comum em diversas pesquisas. Os
trabalhos apresentam a aplicagdo da tecnologia fazendo o uso de representacdes
vetoriais das faces baseadas em atengdo e emogao para prever o engajamento de
alunos a partir de videos, explorando percepg¢des de papéis dos alunos com inferéncia

visual, adaptando técnicas de deteccao para ambientes tradicionais com foco em
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estados de atencgao e algoritmos de detecgao de pose de cabega em alguns casos em
tempo real (Simer et al., 2021; Wei e Ma, 2024; Orosoo et al., 2024; Zhou et al., 2024;
Shen e Sun, 2022).

Os desafios técnicos comuns enfrentados nesses estudos incluem ocluséo,
variagoes de escala e desequilibrio de amostras. Para amenizar essas dificuldades,
alguns trabalhos propéem abordagens baseadas em mddulos de fusao de multiplos
niveis, que combinam informagdes extraidas de diferentes camadas da rede neural.
Essa estratégia permite considerar tanto detalhes visuais simples, como bordas e
contornos, quanto caracteristicas mais complexas, como postura e comportamento
dos estudantes, contribuindo para a detecgdo de comportamentos em salas
inteligentes com alta precisdo e baixo custo computacional. Além disso, estudos
recentes exploram o uso de modelos como Deformable DETR, Swin Transformer e
redes piramidais leves, destacando os modelos Transformer como alternativa
promissora as CNNs convencionais (Wang et al., 2023; Wang et al., 2024).

Além disso, ha exemplos do uso de detecgdo comportamental fora de
disciplinas tradicionais, como por exemplo a identificacdo de comportamentos
anormais em aulas de atletismo, ou no reconhecimento de comportamentos em
campus universitarios com destaque de ag¢des incomuns (Zhang J. et al., 2024; Liu et
al., 2023).

Uma revisdo sistematica da literatura acerca do uso de visdo computacional no
contexto de reconhecimento do comportamento dos alunos em sala de aula aponta
que os estudos existentes priorizam o reconhecimento de acbes fisicas e
engajamento, mas carecem de conexdes diretas com eventos instrucionais e
conteudos pedagogicos, além de ndo explorarem suficientemente a relagdo entre
atencéo visual e desempenho escolar (Liu, Jiang e Jiang, 2025).

Conforme o levantamento realizado, observa-se que, embora diversos estudos
abordem o uso de visao computacional para reconhecer comportamentos, posturas,
expressdes e estados de engajamento em sala de aula, ainda s&o limitadas as
pesquisas que relacionam diretamente indicadores visuais de aten¢cao com dados de
desempenho escolar. Essa lacuna justifica a presente investigagéo, que busca propor
e aplicar um método computacional baseado em visao computacional para estimar
indicadores de atengado em sala de aula e correlaciona-los com o desempenho escolar
dos alunos. Neste sentido, este estudo pretende responder a seguinte questdo: Como

correlacionar a atencdo em sala de aula, estimada por meio de um recurso
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educacional baseado em visdao computacional, com o desempenho escolar dos

alunos?

1.3  OBJETIVO GERAL E OBJETIVOS ESPECIFICOS

Nesse contexto, o objetivo geral desta dissertagao é avaliar como um recurso
educacional baseado em visdao computacional pode ser utilizado para estimar a
atencao em sala de aula e correlaciona-la com o desempenho escolar dos alunos.

Para alcancar este objetivo geral, foram definidos trés objetivos especificos:

e Definir um conjunto de indicadores visuais de ateng&o viaveis de serem
extraidos a partir de imagens de sala de aula por meio de modelos de
deteccao.

e Desenvolver e aplicar um método computacional baseado em visao
computacional para detectar pessoas e faces, classificando os niveis de
atencao para se obter notas de forma automatizada e normalizada.

e Consolidar os indicadores de atencao obtidos com os dados de
desempenho escolar dos estudantes, de modo a analisar a associacao

entre as variaveis por meio de testes estatisticos correlacionais.

1.4 JUSTIFICATIVA DE PESQUISA

O cenario educacional brasileiro tem enfrentado desafios significativos no
periodo pos-pandemia, sobretudo no que diz respeito ao desempenho escolar dos
estudantes. Diversos estudos tém apontado um aumento nos indices de defasagem
de aprendizagem, dificuldade de concentragcdo e desengajamento dos alunos,
especialmente no ensino fundamental, etapa critica para o desenvolvimento das
habilidades cognitivas basicas (Bartholo et al., 2022). Nesse contexto, torna-se
interessante repensar praticas pedagogicas que contribuam para a melhoria do
processo de ensino e aprendizagem.

Entre os desafios enfrentados, destaca-se a dificuldade de monitorar a atencéo
dos alunos em sala de aula, especialmente em turmas com muitos estudantes ou
ambientes com recursos limitados. Os métodos tradicionais de avaliacdo do
engajamento, como observagao direta ou aplicagdo de questionarios, embora uteis,

apresentam limitagdes importantes: sao subjetivos, dependem da percepg¢ao do
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professor, ndo permitem o acompanhamento em tempo real e sdo de dificil aplicacéo
sistematica (Sumer et al., 2021; Fredricks et al., 2004). Nesse sentido, 0 uso de
tecnologias baseadas em visdo computacional surge como uma alternativa
promissora, permitindo a coleta automatizada de indicadores visuais de atencéo,
como orientagao do olhar, postura corporal e expressdes faciais, de forma objetiva e
continua (Bozkir et al., 2025; Adeika et al., 2024).

A implementacao de sistemas inteligentes de monitoramento da atenc¢do pode
gerar impactos significativos na pratica docente. Esses dados podem, por exemplo,
indicar momentos em que os alunos apresentam queda de ateng¢ao, podendo
futuramente apoiar ajustes na estratégia didatica em tempo real. Entretanto, existem
lacunas na literatura quanto a relagdo entre indicadores de atencao estimados por
meio de visdo computacional e o desempenho escolar dos alunos (Liu, Jiang e Jiang,
2025).

Do ponto de vista cientifico, esta pesquisa pode servir de base para o avancgo
do conhecimento na interface entre educacgao e ciéncia da computagao ao propor e
aplicar um método computacional baseado em visdo computacional para estimar
niveis de atencéo e investigar sua associacdo com o desempenho escolar. Essa
contribuicdo é relevante porque a literatura ainda apresenta numero reduzido de
estudos que relacionam indicadores visuais de atencdo com dados escolares
concretos. Também se destacam as contribuicdes sociais e praticas desta
investigacdo, pois em um pais marcado por desigualdades educacionais, tecnologias
acessiveis e escalaveis como as baseadas em visdo computacional podem
democratizar o acesso a ferramentas de avaliacdo mais precisas, beneficiando tanto

redes publicas quanto privadas (Bulathwela et al., 2021).

1.5 DELIMITAGAO DA PESQUISA

Esta pesquisa foi conduzida em uma escola de Ensino Fundamental II, com
foco em turmas do 9° ano, abrangendo estudantes com faixa etaria entre 14 e 15 anos,
localizados em um contexto urbano no Brasil. A escolha por esse segmento da
educacao basica justifica-se por sua relevancia na consolidagdo das competéncias
cognitivas fundamentais previstas na Base Nacional Comum Curricular (BNCC), como
leitura, escrita e raciocinio l6gico, que servem de alicerce para os ciclos escolares

subsequentes. Além disso, trata-se de uma etapa marcada por desafios crescentes
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no que se refere ao engajamento e a atengédo dos alunos, sobretudo em ambientes
com turmas numerosas e heterogéneas (Brasil, 2017).

Do ponto de vista pedagodgico, o Ensino Fundamental representa um periodo
decisivo para o desenvolvimento da autonomia intelectual dos estudantes. Nessa
fase, a atencdo em sala de aula desempenha um papel central no processo de
aprendizagem e formagao pessoal, influenciando diretamente a capacidade dos
alunos de absorver conteudos e de participar ativamente das atividades propostas.
Estudos apontam que a ateng¢ado, enquanto dimensdo do engajamento medida da
forma tradicional, apresenta forte correlacdo com o desempenho escolar e com a
persisténcia escolar (Fredricks et al.,, 2004; Fonséca et al.,, 2020). No entanto,
professores frequentemente relatam dificuldades em monitorar de forma continua e
objetiva o nivel de atengao dos alunos, o que evidencia a necessidade de solugdes
tecnolégicas que viabilizem esse acompanhamento de maneira mais eficaz.

Nesse contexto, o uso de técnicas de visdo computacional surge como uma
alternativa promissora. Diferentemente dos métodos tradicionais, essa abordagem
oferece maior escalabilidade, precisao e consisténcia na coleta de dados relacionados
ao comportamento atencional (Liu, Jiang e Jiang, 2025; Adeika et al., 2024). Tais
sistemas podem ser integrados ao cotidiano escolar sob a forma de recursos
educacionais baseados em visdo computacional, fornecendo apoio automatizado aos

professores na identificacdo de padrdes de atencdo em sala de aula.
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2  FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam a pesquisa,
reunindo conceitos relacionados a atencéo em sala de aula, ao desempenho escolar,
ao processamento de imagens digitais, a visdo computacional, a inteligéncia artificial
e aos modelos de deteccao visual. Inicialmente, discute-se a atencdo no contexto
educacional e sua relagdo com os processos de aprendizagem, destacando a
importancia de indicadores que auxiliem na compreensdo do comportamento
discente. Em seguida, sdo abordados os fundamentos computacionais das imagens
digitais, incluindo sua representacdo matematica e as etapas gerais de um sistema de
visdo computacional. Na sequéncia, apresentam-se os conceitos de inteligéncia
artificial, aprendizado de maquina, redes neurais artificiais e redes neurais
convolucionais, enfatizando sua aplicagao na extragao automatica de caracteristicas
visuais, com destaque para o modelo YOLO como técnica de deteccgao visual. Por fim,
apresenta-se uma revisdo da literatura sobre o uso da visdo computacional no
monitoramento da atengdo em contexto escolar, com o objetivo de identificar

abordagens, contribuigdes e lacunas que fundamentam esta dissertacgao.

21 EDUCAGAO E O PROCESSO DE APRENDIZAGEM

O entendimento do comportamento atencional em sala de aula exige,
primeiramente, uma analise abrangente do contexto educacional em que o aluno esta
inserido, bem como dos fatores que influenciam a aprendizagem. Este tépico
apresenta uma base conceitual sobre a estrutura do Ensino Fundamental no Brasil e
seus desafios pedagodgicos, abordando os mecanismos cognitivos da atengéo e seu

papel central no processo de aprendizagem.

2.1.1 Estrutura do Ensino Fundamental no Brasil

A educagao basica no Brasil esta estruturada em trés etapas: a Educacéao
Infantil, o Ensino Fundamental e o Ensino Médio. O Ensino Fundamental, por sua vez,
possui duracdo de nove anos, do 1° ao 9°Ano, conforme estabelecido pela Lei de
Diretrizes e Bases da Educagado Nacional, Lei n® 9.394/1996 (Brasil, 1996). O foco

desta pesquisa esta especificamente no 9° ano do Ensino Fundamental, etapa que
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marca a finalizagdo da educagédo basica obrigatdria antes do ingresso no Ensino
Médio.

Segundo a BNCC, é no 9° ano que se consolida o dominio das competéncias
fundamentais em areas como leitura, escrita, raciocinio légico e resolugdo de
problemas. A BNCC reforca também a importancia do desenvolvimento de
competéncias  socioemocionais, como persisténcia, responsabilidade e
autorregulagado, que estdo diretamente ligadas a capacidade de manter a atencéo
durante o processo de aprendizagem (Brasil, 2017).

2.1.2 A Atencao como Elemento Central do Processo de Aprendizagem

A atencado dos alunos € um fator significativo para o sucesso estudantil e o
desempenho académico (Fredricks et al., 2004; Ucar e Ozdemir, 2022). A participacéo
em sala de aula é vista como evidéncia de aprendizado, promovendo habilidades
técnicas como: pensamento critico, escrita, valorizagdo de diferencas culturais e
gestao de tempo, além de habilidades interpessoais como a comunicagao, escuta e
fala (Gottipati, Shankararaman e Jie, 2020).

Embora a atencédo seja um fendmeno complexo e influenciado por fatores
cognitivos, emocionais, sociais € ambientais, sua manifestacdo em sala de aula pode
ser parcialmente observada por meio de comportamentos visiveis, como postura
corporal, orientacdo do olhar, participagado nas atividades e direcionamento do aluno
em relagao a tarefa proposta.

A responsabilidade de controlar e manter a disciplina e o comportamento dos
alunos em sala de aula recai em grande parte sobre os professores, o que aumenta
consideravelmente sua carga de trabalho, além das tarefas normais de ensino
(Emmer e Stough, 2003; Chen e Guan, 2022). A detecgao dos estados de aprendizado
dos alunos de maneira automatizada pode fornecer informacdes relevantes ao
professor, permitindo que ele identifique alunos com dificuldades. Assim, o grau de
atencao dos alunos pode apoiar os docentes a entregarem recursos de aprendizagem
personalizados (Riad, Qbadou e Aoula, 2024).

Dessa forma, € possivel considerar a atencdo em sala de aula como uma
dimensao relevante para a compreensdo do desempenho escolar, embora esse
desempenho seja influenciado por multiplos fatores pedagdgicos, cognitivos e

contextuais.
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2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS E VISAO COMPUTACIONAL

O processamento de imagens digitais € um campo da ciéncia da computagao
que se dedica a representagédo, manipulagéo e analise de imagens em formato digital
por meio de modelos computacionais. Para que uma imagem possa ser processada
por um sistema computacional, € necessario compreendé-la como uma estrutura
numérica, formada por pixels organizados espacialmente. De forma geral, uma
imagem pode ser representada como uma fung¢ao bidimensional f(x,y), em que (x)
e (y) indicam as coordenadas espaciais de um ponto da imagem, enquanto a fungao
representa a intensidade luminosa ou o nivel de cinza associado aquele ponto.

No contexto digital, essa fungdo é convertida em uma representagao discreta
por meio da digitalizagcado, que envolve os processos de amostragem e quantizacgéao.
A amostragem corresponde a discretizagdo das coordenadas espaciais da imagem,
enquanto a quantizac&o corresponde a atribuicdo de valores discretos de intensidade
a cada ponto amostrado. Dessa forma, uma imagem digital pode ser representada
como uma matriz (M X N), na qual cada elemento corresponde a um pixel. Em
imagens em escala de cinza, cada pixel armazena um valor de intensidade, em
imagens coloridas, essa representagcdo pode envolver multiplos canais, como no
padrao RGB, em que cada pixel é descrito por componentes de vermelho, verde e
azul (Pedrini e Schwartz, 2007).

A Figura 1 ilustra essa representagao a partir de uma imagem de sala de aula.
Na subfigura (A), a imagem é apresentada em um sistema de coordenadas espaciais,
no qual cada ponto da cena pode ser localizado por um par de coordenadas (x,y). A
regido destacada nessa imagem representa uma pequena area composta por pixels.
Na subfigura (B), essa regido € ampliada e representada por uma matriz de valores
numericos, correspondentes aos niveis de intensidade em escala de cinza de cada
pixel. Ja a subfigura (C) apresenta a notagcdo matematica, indicando que cada

elemento da matriz pode ser descrito por uma fungéo f(x, y).
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Figura 1 - Representacdo de uma imagem digital (A) como matriz de pixels (B) e
funcdo bidimensional (C)
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Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Pedrini e Schwartz (2007).

Essa representagéo € importante porque permite que imagens sejam utilizadas
como entrada para algoritmos computacionais. No caso desta pesquisa, as imagens
de sala de aula ndo sao tratadas apenas como registros visuais, mas como dados
digitais passiveis de processamento automatizado. Assim, a cena capturada pode ser
convertida em informagdes numéricas que permitem a detecgcao de elementos visuais.

O desenvolvimento do processamento de imagens digitais esta diretamente
relacionado a evolugdo da computagao. Seu surgimento remonta a década de 1920,
com aplicagdes iniciais em procedimentos de impresséo de imagens para melhora da
qualidade. No entanto, foi a partir da década de 1960, com o avangco dos
processadores, que os computadores se tornaram poderosos o suficiente para realizar
operacgoes relevantes no processamento de imagens, permitindo que esse campo se
tornasse independente, com aplicagées cada vez mais amplas, incluindo vigilancia,
medicina e industria (Gonzalez e Woods, 2009; Jain, 1989).

Nesse contexto, o processamento de imagens digitais pode ser compreendido
como uma base técnica importante para sistemas mais amplos de interpretagao
visual. Enquanto o processamento atua principalmente sobre a melhoria,
transformacado e extracdo inicial de informacdes presentes nos pixels, a visao
computacional busca interpretar o conteudo das imagens de forma automatizada,
permitindo que sistemas computacionais identifiquem objetos, pessoas, padrdes e

relacdes presentes em uma cena.
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A visao computacional € um campo que busca desenvolver sistemas capazes
de interpretar estimulos visuais de maneira automatizada e confiavel, com o minimo
de intervengcdo humana. Uma de suas tarefas centrais é a analise de imagens, cujo
objetivo é descrever o conteudo visual e distinguir caracteristicas de interesse em uma
cena (Szeliski, 2022). Dessa forma, a visdo computacional amplia o processamento
de imagens ao incorporar etapas de segmentacdo, reconhecimento de objetos,
classificagao e interpretacdo do conteudo visual.

A Figura 2 sintetiza, de maneira simplificada, algumas etapas tipicas de um
sistema de visao computacional. O dominio do problema orienta a aquisi¢cao das
imagens e influencia as etapas posteriores de pré-processamento, segmentacgao,
representacio e descricao, reconhecimento e interpretagcdo. A base de conhecimento,
por sua vez, relaciona-se com as diferentes fases do processo, pois reune
informacgdes, parametros e critérios utilizados para orientar a analise da imagem e a

interpretacao dos resultados.

Figura 2 - Etapas de um sistema de visdo computacional
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Fonte: Pedrini e Schwartz (2007).

Na etapa de aquisigao, a imagem é obtida a partir de um dispositivo de captura,

como camera, sensor ou scanner. Em seguida, o pré-processamento pode envolver
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operagdes destinadas a melhorar a qualidade da imagem ou prepara-la para etapas
posteriores, como ajustes de contraste, reducdo de ruido ou padronizagdo de
dimensdes. A segmentagao consiste na separagao de regides ou objetos de interesse
presentes na cena. A etapa de representacdo e descrigdo busca organizar as
informagdes extraidas da imagem, permitindo que caracteristicas visuais sejam
utilizadas em processos de reconhecimento.

A capacidade humana de interpretar grandes volumes de informagéo visual,
com base em inferéncias e experiéncias prévias, motiva o desenvolvimento de
técnicas computacionais que possam simular essa habilidade. A visao computacional,
portanto, procura auxiliar na tomada de decisdo baseada em imagens, replicando
processos de percepg¢ao visual por meio de algoritmos. Esse campo pode ser dividido
em dois niveis principais: o processamento de imagens, que compreende operagdes
diretas sobre os pixels, como remog¢ao de ruido, ajuste de contraste e deteccéo de
bordas, e a analise de imagens, que inclui tarefas como segmentacao,
reconhecimento de objetos e interpretacdo do conteudo visual. A analise
computacional, nesse sentido, permite a representacdo de estruturas e padrbes
visuais que viabilizam a automatizacdo da percepc¢éo, sendo um componente central
na construgao de sistemas capazes de interpretar elementos presentes em ambientes
reais (Gonzalez e Woods, 2009; Marr, 2010).

Essa distingdo é importante, pois o recurso educacional baseado em visao
computacional utilizado nesta pesquisa depende tanto da representagao digital quanto
do processamento e interpretacdo. No entanto, a realizacdo dessas tarefas em
ambientes reais, marcados por variacdes de iluminacao, posicionamento dos alunos,
oclusdes e diferentes escalas, exige modelos capazes de aprender padrbes a partir
dos dados. Por esse motivo, o avango da visdo computacional esta fortemente
associado ao desenvolvimento da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina,

0s quais sé&o abordados na segao seguinte.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

A inteligéncia artificial € um campo da ciéncia da computagao voltado ao
desenvolvimento de sistemas capazes de executar tarefas que, quando realizadas por
seres humanos, exigiriam algum nivel de inteligéncia, como raciocinio logico,

reconhecimento de padrdes, aprendizado, tomada de decisdo e resolugdo de
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problemas. Segundo Russell e Norvig (2022), a IA pode ser compreendida como o
estudo de agentes racionais, isto &, sistemas capazes de agir de forma a maximizar
suas chances de alcangar determinados objetivos. O campo teve origem oficialmente
em 1956, durante a Conferéncia de Dartmouth, considerada o marco inicial da area,
a partir da proposta de que aspectos da inteligéncia humana poderiam ser simulados
computacionalmente.

Com o avango tecnoldgico e o aumento da capacidade computacional, a I1A
passou a abranger diversas subareas, como o processamento de linguagem natural,
a robodtica, os sistemas especialistas, o aprendizado de maquina e a visao
computacional. Entre essas abordagens, o aprendizado de maquina destaca-se por
permitir que modelos computacionais identifiquem padrées em dados e ajustem seu
desempenho sem depender exclusivamente de regras previamente programadas
para cada situagao (Mitchell, 1997).

Essa caracteristica diferencia os algoritmos de aprendizado de maquina dos
modelos tradicionais baseados em instrugdes fixas, pois 0 comportamento do sistema
passa a ser ajustado a partir de exemplos. Assim, em tarefas de visdo computacional,
o0 modelo pode aprender relagdes e regularidades presentes nas imagens, mesmo
diante de variagdes de iluminacdo, angulo de captura, escala, posicionamento dos
objetos e composic¢ao da cena, fatores que tornam dificil a definicdo manual de regras
gerais.

O aprendizado de maquina pode ocorrer de diferentes formas, sendo o
aprendizado supervisionado uma das abordagens mais utilizadas em aplicagbes
relacionadas a interpretagao visual. Nesse tipo de aprendizado, o modelo é treinado
a partir de exemplos previamente rotulados, nos quais as entradas e as saidas
esperadas sdo conhecidas. Assim, o algoritmo aprende a relacionar padrdes
presentes nos dados de entrada com respostas desejadas, ajustando seus
parametros internos para reduzir o erro entre a saida prevista e a saida correta
(Mitchell, 1997). Em tarefas de analise de imagens, por exemplo, as entradas podem
ser imagens digitais ou regides dessas imagens, enquanto as saidas podem
corresponder a classes de objetos, posi¢gdes de elementos na cena ou indices de
confianca associados as deteccgoes.

De modo geral, o processo de aprendizagem envolve duas etapas principais:
treinamento e inferéncia. Durante o treinamento, o modelo recebe exemplos, compara

suas previsdes com as respostas esperadas e ajusta seus parametros internos com o
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objetivo de melhorar o desempenho. Apds essa etapa, o modelo treinado pode ser
aplicado a novos dados, em um processo denominado inferéncia, no qual passa a
produzir respostas para entradas que ndo fizeram parte do treinamento. Essa
distingdo é importante para compreender os modelos de deteccao visual adotados
nesta pesquisa, uma vez que a analise das imagens ndo depende da definicdo manual
de regras para cada cena, mas da aplicagdo de parametros previamente aprendidos
por modelos treinados.

Os primeiros modelos formais de neurdnios artificiais remontam ao trabalho de
McCulloch e Pitts (1943), que propuseram uma representagao légico-matematica
simplificada da atividade neural. A partir dessa base, as redes neurais artificiais
passaram a ser desenvolvidas como modelos computacionais inspirados, de forma
simplificada, no funcionamento do sistema nervoso bioldgico. Essas redes sé&o
compostas por unidades de processamento denominadas neurbnios artificiais,
organizadas em camadas e conectadas por pesos ajustaveis. Cada neurbnio recebe
sinais de entrada, associa um peso a cada sinal, realiza uma combinacdo ponderada
desses sinais e aplica uma fungdo de ativagdo para produzir uma saida (Haykin,
2009). A Figura 3 apresenta o modelo légico simplificado de um neurénio artificial,
evidenciando os sinais de entrada, os pesos sinapticos, o bias, a funcao de ativagao

€ a saida produzida pelo neurénio.

Figura 3 - Modelo logico de um neurdnio artificial
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Fonte: elaborado pelo autor, com base em Haykin (2009).

Na Figura 3, os valores x;, x5, ..., x, representam os sinais de entrada do

neurénio artificial, enquanto w;, w,, ..., w, correspondem aos pesos sinapticos
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associados a cada entrada e indicam a relevancia de cada sinal no processo de
combinagao realizado pelo neurénio. A jungdo somadora combina as entradas
ponderadas, considerando também a constante de polarizagao b, ou bias. O resultado
desse processo € indicado por u, sendo posteriormente submetido a funcdo de
ativagao g(+), responsavel por produzir a saida y do neurdnio.

A funcdo de ativacdo desempenha um papel importante nesse processo, pois
define como o sinal combinado sera transformado em uma resposta. Em redes neurais
artificiais, essa etapa permite que o modelo represente relagdes mais complexas entre
entradas e saidas, ampliando sua capacidade de aprendizagem. Assim, o neurdnio
artificial pode ser compreendido como uma unidade basica de processamento que
recebe informacdes, pondera sua relevancia e produz uma resposta a ser utilizada
pelas etapas seguintes da rede.

Quando diversos neurdnios artificiais sdo organizados em conjunto, forma-se
uma rede neural artificial. Em geral, essas redes possuem uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermediarias, também chamadas de camadas ocultas, e uma
camada de saida. A camada de entrada recebe os dados a serem analisados, as
camadas ocultas realizam transformacdes sucessivas sobre esses dados, e a camada
de saida apresenta a resposta do modelo, como uma classificacdo, uma probabilidade
ou outro valor de interesse. A Figura 4 apresenta uma estrutura basica de uma rede
neural artificial alimentada adiante, na qual os dados de entrada s&o propagados por

uma camada de neurdnios ocultos até a camada de saida.

Figura 4 - Estrutura basica de uma rede neural artificial alimentada adiante
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Fonte: elaborado pelo autor, com base em Haykin (2009).
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Na Figura 4, observa-se que o vetor de entrada € composto por valores que
representam os dados fornecidos ao modelo. Esses dados s&o transmitidos aos
neurdnios da camada oculta por meio de conexdes ponderadas, permitindo que a rede
combine os sinais recebidos e produza novas representagdes internas. A camada de
saida, por sua vez, organiza a resposta final do modelo, que pode assumir diferentes
formas conforme o tipo de problema analisado. Em tarefas de classificacdo, por
exemplo, a saida pode representar a probabilidade de determinada entrada pertencer
a uma classe especifica.

Durante o treinamento, os pesos das conexdes entre os neurbnios sio
ajustados de modo a reduzir a diferenga entre a saida produzida pelo modelo e a
saida esperada. Esse processo permite que a rede aprenda padrdes presentes nos
dados, melhorando gradualmente sua capacidade de generalizagdo. Assim, a
aprendizagem nao ocorre pela programagao manual de todas as regras possiveis,
mas pelo ajuste progressivo dos parametros internos da rede a partir dos exemplos
apresentados.

O avango das redes neurais artificiais e o aumento da capacidade
computacional possibilitaram o desenvolvimento de arquiteturas mais profundas,
compostas por multiplas camadas de processamento. Essas arquiteturas deram
origem ao aprendizado profundo, ou deep learning, que permite a construgaéo de
modelos capazes de aprender progressivamente representag¢des de diferentes niveis
de abstracdo (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016).

No caso das imagens digitais, essa abordagem é relevante porque, embora
uma imagem possa ser representada como uma matriz de intensidades, ela ndo se
resume a valores isolados. Ha relagbes espaciais entre seus elementos, e essas
relagbes formam bordas, texturas, regides, faces, corpos e objetos. Por esse motivo,
a interpretagao visual exige modelos capazes de considerar ndo apenas os valores
individuais da imagem, mas também os padrdes formados por sua organizagao
espacial.

Entre os modelos de aprendizado profundo aplicados a esse tipo de problema,
destacam-se as redes neurais convolucionais, desenvolvidas especialmente para o
processamento de dados com estrutura espacial, como imagens e videos. Essas
arquiteturas constituem a base técnica de diversos modelos de deteccdo visual,
incluindo o YOLO, discutido nas se¢des seguintes.
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2.3.1 Inteligéncia Artificial Aplicada a Interpretacao Visual

A aplicacéo da inteligéncia artificial em tarefas de interpretagéo visual tornou-
se uma das areas mais relevantes da visdo computacional. A partir do avango das
redes neurais profundas, sistemas computacionais passaram a apresentar elevada
capacidade de reconhecimento automatico de padrdes em imagens e videos,
permitindo a identificagcdo de objetos, pessoas, expressdes faciais, movimentos e
comportamentos de forma automatizada (Szeliski, 2022; Goodfellow, Bengio e
Courville, 2016).

Nesse contexto, as CNNs, ou Convolutional Neural Networks, sao
especialmente relevantes por explorarem a organizagdo espacial das imagens.
Diferentemente de redes totalmente conectadas, nas quais todos os neurénios de uma
camada podem se conectar aos neurdnios da camada seguinte, as CNNs analisam
regides locais da imagem por meio de operacgdes de convolugdo. Nessas operagoes,
pequenos filtros, também chamados de kernels, percorrem a imagem ou 0os mapas de
caracteristicas, permitindo a extracdo de padrdes visuais locais, como bordas,
contrastes, texturas e formas elementares (Goodfellow, Bengio e Courville, 2016;
Catarino, 2025).

Em uma CNN, as camadas iniciais tendem a aprender caracteristicas mais
simples, como variacdes de intensidade, contornos e bordas. A medida que a
informag&o avanga pelas camadas seguintes, essas caracteristicas sdo combinadas
em representagcées mais complexas, como texturas, formas, partes de objetos, faces
e corpos. Esse processo hierarquico permite que o modelo construa representacoes
visuais progressivamente mais abstratas, o que torna possivel realizar tarefas como
classificagao, deteccédo, segmentagao, reconhecimento e rastreamento.

Além das camadas convolucionais, as CNNs podem utilizar etapas de
subamostragem, também chamadas de pooling, que reduzem a dimensao espacial
dos mapas de caracteristicas. Essa reducdo contribui para diminuir o custo
computacional e preservar informagdes relevantes extraidas pelas camadas
anteriores. Assim, ao longo da rede, a imagem de entrada é transformada em
sucessivos mapas de caracteristicas, que passam a representar diferentes niveis de
informacg&o visual.

A Figura 5 apresenta, de forma simplificada, a estrutura de uma CNN aplicada

ao processamento de imagens. A imagem de entrada passa inicialmente por
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operagdes de convolugdo, responsaveis pela geragdo dos primeiros mapas de
caracteristicas. Em seguida, etapas de subamostragem reduzem a dimensao dessas
representacdes, enquanto novas convolugdes extraem caracteristicas mais abstratas.
Ao final, as informagdes extraidas ao longo da rede sdo condensadas na saida do

modelo, que representa a resposta produzida a partir das caracteristicas identificadas.

Figura 5 - Estrutura simplificada de uma rede neural convolucional aplicada a
interpretacéao visual

Imagem de Mapas de Caracteristicas Saida do
Entrada Modelo

Subamos?ragem /) Senvolugio 3 Subamosfragem/
pooling pooling

— CONVOIUGHD =— P COoNVOIUCHD =P

Fonte: Elaborado pelo autor, com base em Haykin (2009).

Na Figura 5, os mapas de caracteristicas representam as transformacdes
sucessivas realizadas pela rede sobre a imagem de entrada. As linhas entre os blocos
indicam que as saidas de uma etapa sao utilizadas como entrada para a etapa
seguinte, por meio de operagdes de convolugdo ou subamostragem. O bloco final,
indicado como saida do modelo, representa uma forma compacta de resposta
construida a partir das caracteristicas extraidas ao longo da rede. Dependendo da
tarefa, essa saida pode estar associada a uma classificagdo, a uma deteccdo ou a
outro tipo de informacgao estruturada.

Nesse contexto, os modelos baseados em inteligéncia artificial sdo capazes de
transformar informagdes presentes em imagens em dados estruturados,
possibilitando analises quantitativas e reconhecimento automatico de padrdes. Essa
capacidade tornou possivel o desenvolvimento de aplicagbes relacionadas a
segurancga, medicina, diregdo autbnoma, monitoramento industrial e reconhecimento
comportamental (Marr, 2010).

Em aplicagdes educacionais, a inteligéncia artificial vem sendo utilizada para

analisar comportamentos estudantis, monitorar niveis de engajamento e identificar
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padroes associados a atencao dos alunos em sala de aula. Diversos estudos recentes
utilizam técnicas de visao computacional para detectar posturas corporais, dire¢éo do
olhar, expressdes faciais e movimentacdo dos estudantes como forma de inferir
estados de atencgao e participagdo em atividades pedagogicas (Lin et al., 2021; Huang,
Cheng e Wu, 2022; Wang et al., 2024; Liu, Jiang e Jiang, 2025).

A utilizacdo de modelos de aprendizado profundo permitiu avangos
significativos nesse tipo de analise, especialmente em cenarios com multiplos
individuos e ambientes dinamicos. Técnicas modernas de deteccdo visual,
fundamentadas em redes neurais convolucionais, passaram a possibilitar o
reconhecimento simultaneo de diversos objetos em uma mesma cena, ampliando a
aplicabilidade da inteligéncia artificial em contextos complexos, como salas de aula
(Redmon et al., 2016; Bochkovskiy, Wang e Liao, 2020).

Assim, a integracao entre inteligéncia artificial, redes neurais convolucionais e
visdo computacional permite transformar elementos visuais observaveis em
indicadores quantitativos sobre o comportamento dos alunos. Essa base fundamenta
os modelos de deteccdo visual utilizados nesta pesquisa, especialmente o YOLO,

apresentado na segao seguinte.

2.3.2 Modelo YOLO para Detecgao Visual

O YOLO, sigla de You Only Look Once, proposto originalmente por Joseph
Redmon, € um modelo de detecgao de objetos amplamente utilizado em aplicagbes
de visao computacional que demandam rapidez e precisdo. Diferentemente de
abordagens tradicionais, que executam a detecgdo em multiplas etapas, o YOLO trata
a identificacdo de objetos como um unico problema de regressao, permitindo que a
localizagdo e a classificacdo sejam realizadas simultaneamente em apenas uma
passagem pela rede neural convolucional, caracteristica que proporciona elevado
desempenho e capacidade de processamento em tempo real. Essa abordagem tornou
o0 modelo amplamente utilizado em aplicagdes que exigem respostas rapidas, como
sistemas de Vvigilancia, diregdo autbnoma, analise médica por imagens,
monitoramento industrial e reconhecimento comportamental (Redmon et al., 2016).

Em sua formulag&o original, o funcionamento desse modelo baseia-se na
divisdo da imagem em uma grade composta por multiplas células. Cada célula é

responsavel por prever caixas delimitadoras, niveis de confianca e probabilidades de
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pertencimento a determinadas classes. As caixas delimitadoras representam a
localizagdo espacial dos objetos detectados na imagem, enquanto o valor de
confianga indica a probabilidade de que determinado objeto esteja realmente presente
naquela regiao (Redmon et al., 2016).

De forma simplificada, o processamento realizado por esse modelo pode ser
compreendido como uma sequéncia que envolve a entrada da imagem, seu
redimensionamento para um formato compativel com o modelo, o processamento por
uma rede convolucional e a geragao das detecgdes finais. Apos a predi¢do inicial das
caixas delimitadoras, pode ser aplicada a supressdo ndao maxima, ou Non-Maximum
Suppression (NMS), procedimento utilizado para reduzir detec¢des sobrepostas e
manter aquelas com maior confianga. Esse fluxo é apresentado de maneira

simplificada na Figura 6.

Figura 6 - Estrutura simplificada do processamento realizado pelo modelo YOLO
aplicado a imagens de sala de aula

Imagem de Entrada Redimensionamento Rede YOLO Supressao ndo maxima Saida do Modelo
da Imagem (NMS)

',ﬁjf;;

~

kr‘

Extragao de Filtragem de detecgdes
caracteristicas sobrepostas para
por camadas manter as mais
convolucionais confiaveis

Imagem
Imagem original =) redimensionada ——y
para 640 x 640

Deteccdes finais com
—) caixas delimitadoras,
rétulos e confianga

Fonte: elaborado pelo autor, com base em Redmon et al. (2016).

Na Figura 6, observa-se que a imagem original de sala de aula é inicialmente
redimensionada para um formato padronizado, como 640 x 640 pixels. Em seguida, a
rede realiza a extragao de caracteristicas visuais por meio de camadas convolucionais
e subamostragem. A etapa de supressdo ndo maxima atua sobre as detecgdes
sobrepostas, preservando aquelas consideradas mais confiaveis. Por fim, a saida do
modelo apresenta as detecgdes finais, compostas por caixas delimitadoras, rétulos de
classe e valores de confianga.

Em versdes recentes da familia YOLO, essa arquitetura costuma ser
compreendida em trés componentes gerais: backbone, neck e head. O backbone é
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responsavel pela extragao inicial de caracteristicas da imagem, o neck combina e
refina caracteristicas em diferentes escalas, e a head realiza a predigao final, gerando
caixas delimitadoras, classes e valores de confianga. Essa divisdo € util para
compreender a organizagdo geral desses modelos, incluindo versdes recentes
utilizadas em bibliotecas de detecgédo visual (Bochkovskiy, Wang e Liao, 2020;
Ultralytics, 2024).

Desde sua proposta inicial, o YOLO passou por diversas evolugdes em sua
arquitetura, incluindo versdes especializadas e treinadas para a detecgao de classes
especificas. Cada nova versdo incorporou melhorias relacionadas a velocidade de
processamento, precisdao de deteccdo e capacidade de generalizagdo em cenarios
complexos, incluindo ambientes com oclusdes, multiplos objetos e diferentes escalas
(Bochkovskiy, Wang e Liao, 2020).

E importante destacar que a saida desse modelo ndo corresponde diretamente
a uma interpretagdo complexa da cena, como atengao, engajamento ou participagao.
O modelo retorna informagdes visuais estruturadas sobre os objetos detectados. Cada
deteccao pode ser descrita por uma classe, um valor de confianga e uma caixa
delimitadora. A classe indica o tipo de objeto identificado, como pessoa, mochila ou
livro. A confianga representa o grau de segurancga atribuido pelo modelo a deteccgao.
Ja a caixa delimitadora indica a localizagéo espacial do objeto na imagem.

A Figura 7 ilustra a saida da detecgéo feita pelo modelo. Nela, cada objeto
identificado na imagem é associado a uma caixa delimitadora e a um rétulo contendo
a classe prevista e o valor de confianca. A caixa delimitadora pode ser descrita pelas

coordenadas (x,y), que indicam a posi¢céo central, e por suas dimensdes w € h.

Figura 7 - Elementos que compdem a saida de uma detecgdo do modelo YOLO

Mochila 0.63 confianca

d = (classe, confiancga, x, y, w, h) ]

Fonte: elaborado pelo autor, com base em Redmon et al. (2016) e Vanin (2021).
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De forma simplificada, uma deteccdo pode ser representada como d =
(classe, confianga, x,y,w, h). Nessa representacdo, a classe corresponde ao objeto
identificado, a confianga indica o grau de seguranca atribuido pelo modelo a detecc¢ao,
x e y representam a posig&o central da caixa delimitadora na imagem, e w e h indicam
sua largura e altura. Essa estrutura permite que a informagéo visual extraida da
imagem seja organizada em dados quantitativos e posteriormente utilizada em
analises computacionais.

Diversos estudos recentes demonstram a aplicacdo do YOLO em problemas
relacionados ao comportamento humano e ao contexto educacional. Wang et al.
(2024), por exemplo, utilizaram o YOLOvV5 para detectar alunos em videos de sala de
aula, permitindo analises comportamentais automatizadas. Lin et al. (2021) utilizaram
técnicas de deteccgao corporal associadas a estimativa de pose para reconhecimento
de comportamentos estudantis, enquanto Wang et al. (2023) integraram outros
mecanismos para melhorar a deteccdo de comportamentos em salas inteligentes.
Esse modelo também vem sendo empregado em areas como reconhecimento facial,
monitoramento de trafego, seguranga eletronica e analise médica por imagens.

Além disso, a revisao sistematica conduzida por Liu, Jiang e Jiang (2025)
reforca a relevancia do YOLO no contexto educacional ao demonstrar que a maior
parte dos estudos recentes sobre reconhecimento de comportamento em sala de aula
utiliza esse modelo como principal técnica de detecc¢do visual. Segundo os autores,
essa predominancia esta relacionada principalmente a elevada velocidade de
processamento, a capacidade de deteccdo em tempo real e a eficiéncia do modelo
em ambientes com multiplos individuos (Liu, Jiang e Jiang, 2025).

Nesse contexto, o modelo YOLO mostra-se relevante para o método proposto
nesta dissertagcdo por apresentar equilibrio entre velocidade de processamento,
precisdo e Vviabilidade em ambientes computacionais acessiveis. Assim, foi
empregado no recurso educacional baseado em visdo computacional utilizado nesta
pesquisa para a detecgao de pessoas e faces, permitindo extrair informagdes como
quantidade de individuos detectados, quantidade de faces identificadas e valores de

confianca associados as deteccgoes.
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2.4 REVISAO DA LITERATURA SOBRE VISAO COMPUTACIONAL EM ANALISE
DE ATENCAO EM SALA DE AULA

Esta secdo apresenta uma analise com base em 14 artigos relacionados a
aplicagao de visdao computacional no monitoramento dos alunos em ambito escolar,
dando énfase nos objetivos, técnicas e conclusbes dos estudos. Esse tipo de
avaliacdo permite identificar padrdes, contribui¢coes e limitagdes, oferecendo subsidio
para esta pesquisa.

Os artigos selecionados para a pesquisa estao listados na Tabela 1 em ordem
decrescente de citagdes, com o intuito de evidenciar o impacto das publicagdes na
comunidade cientifica. Porém, & importante ressaltar que esse critério pode favorecer

artigos antigos, uma vez que possuem mais tempo de exposigao.

Tabela 1 - Artigos selecionados

Ano Titulo de artigo Autores Citacoes
Student Behavior Recognition System for the Classroom

2021 | Environment Based on Skeleton Pose Estimation and Person Lin et al. 81
Detection

2021 Multimodal Engagement Analysis from Facial Videos in the Siimer et al. 48
Classroom
Detecting non-verbal speech and gaze behaviors with Zhou,

2024 | multimodal data and computer vision to interpret effective Suraworachet e 15
collaborative learning interactions Cukurova.

Students' Classroom Behavior Detection System Incorporating
2023 | Deformable DETR with Swin Transformer and Light-Weight Wang et al. 14
Feature Pyramid Network

Analysis of Learning Behavior of Human Posture Recognition in | Huang, Cheng

2022 Maker Education e Wu. 7

2023 Campus Abnormal Behavior Recognition with Temporal Liu et al. 4
Segment Transformers
SBD-Net: Incorporating Multi-Level Features for an Efficient

2024 Detection Network of Student Behavior in Smart Classrooms Wang et al. 4

2022 Identlf)_/mg and Momtorlr_\g Students Clagsroom Learning Yin Albert et al. 3
Behavior Based on Multisource Information
Design of International Chinese Education Promotion Platform

2022 | Based on Artificial Intelligence and Facial Recognition Shen e Sun. 1
Technology

2023 AMBCON.: virtual learning enyqunment connected to smart Missaglia et al. 0
technologies for student monitoring

2024 Application of Video Abnormal Behavior Detection Algorithm in Zhang, J. et al 0

Evaluation of Track and Field Teaching and Training Effect
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2024 Enhapcmg Eng[lsh Learnlng'Enwronment_s Through Real-Time Orosoo et al. 0
Emotion Detection and Sentiment Analysis
Research on the Informatization Strategy and Practical Effect of ;

2024 Chinese Traditional Culture Education Wei e Ma. 0
Classroom Behavior Recognition Using Computer Vision: A Liu, Jiang e

2025 . ; . 0
Systematic Review Jiang.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O estudo de Lin et al. (2021) propde um sistema para reconhecer o
comportamento de alunos em sala de aula usando estimativa de pose com base na
deteccgdo da posi¢cao do esqueleto. Utilizando imagens capturadas em tempo real e
um modelo de rede neural treinado e a normalizagdo das posi¢cdes das juntas, o
sistema conseguiu classificar diferentes posturas estudantis com maior precisdo em
comparagao a abordagens anteriores. Dessa forma, os resultados indicaram que essa
tecnologia pode ser util para monitorar automaticamente o comportamento dos alunos
no ambiente escolar.

Sumer et al. (2021) analisam de forma automatizada o engajamento de
estudantes do ensino médio em ambientes de aprendizagem tradicionais como salas
de aula, utilizando visdo computacional para classificar o nivel de engajamento a partir
das expressodes faciais de alunos do ensino médio. Foram aplicadas redes neurais
treinadas e personalizadas com 60 segundos de video devidamente rotulado por
especialistas, para a estimativa de pose da cabeca e reconhecimento de expressoes
faciais. De forma complementar, Missaglia et al. (2023) propdem a arquitetura
AMBCON, voltada a integragcdo entre ambientes virtuais de aprendizagem e
tecnologias inteligentes capazes de monitorar a concentragéo do aprendiz durante a
interacado com objetos de aprendizagem. A proposta considera o uso de recursos
como reconhecimento facial, anadlise de expressdes e rastreamento ocular, utilizando
a camera do equipamento do estudante como meio de captagao dos dados. Embora
o estudo esteja direcionado ao contexto da educacgao a distancia, sua contribui¢cao é
relevante para esta pesquisa por demonstrar a viabilidade de integrar tecnologias de
monitoramento visual a ambientes educacionais, com o objetivo de acompanhar
estados de atencédo e apoiar a avaliagado do processo de aprendizagem.

Huang, Cheng e Wu (2022) investigam a aplicagao da inteligéncia artificial e do
processamento de imagens para reconhecer comportamentos de aprendizagem em

ambientes de Maker Education, caracterizados por praticas pedagdgicas baseadas



37

na experimentacdo, criacdo e resolugcao pratica de problemas. Os autores
desenvolveram um sistema baseado em redes neurais convolucionais para identificar
posturas e a¢des dos alunos durante essas atividades praticas, permitindo avaliar o
desempenho de forma automatizada e alcangando precisao de 0,83 no
reconhecimento de comportamentos. De forma similar, Zhou, Suraworachet e
Cukurova (2024) mostram como interagdes em aprendizagem colaborativa podem ser
analisadas usando ferramentas de visdo computacional. A pesquisa, conduzida com
estudantes de pods-graduacdo ao longo de 10 semanas, identificou padrées de
comportamento ndo verbal que diferenciam grupos com melhores resultados
colaborativos. Utilizando técnicas de mineragéo, os autores observaram que grupos
mais eficazes apresentam ciclos de comportamento semelhantes entre os membros.
Ambos os estudos sugerem que comportamentos ndo verbais podem ser
automaticamente detectados, oferecendo apoio a analise da aprendizagem.

Wang et al. (2023) propéem uma abordagem inovadora para a detecgao de
comportamentos em sala de aula, superando as limitagdes dos métodos baseados
em CNN. Para isso, os autores integram técnicas para aprimorar a deteccdo mesmo
em imagens com deformagdes, permitindo o processamento eficaz de multiplas
escalas. Para validar o método proposto, foram realizados experimentos em um
conjunto de dados real de alunos em sala de aula, os quais demonstraram uma
melhoria de 6,1% na acuracia em relagdo aos métodos de referéncia.

Liu et al. (2023) criam um sistema de vigilancia inteligente para campus escolar,
focado na deteccdo de comportamentos anormais. A pesquisa também desenvolve
uma nova estrutura que utiliza modelagem temporal de longo alcance de videos e
uma estratégia de amostragem uniforme para extrair caracteristicas. O modelo
proposto também usou o conjunto de dados CABR50, composto por 50 classes de
acdes anormais, e demonstrou um desempenho competitivo, alcancando acuracias
de até 97,16%, ressaltando seu potencial para aprimorar a seguranga em ambientes
escolares.

Wang et al. (2024) desenvolveram a rede Student Behavior Detection Network
(SBD-Net), uma abordagem voltada ao monitoramento e a analise do comportamento
dos alunos em salas de aula inteligentes em tempo real. O estudo utiliza recursos
como ESLoss, Focal Modulation e DyHead para melhorar a fusdo de caracteristicas e
lidar com desafios como a variedade de comportamentos, oclusées entre alunos e

distribuicdo desigual das classes analisadas. Os resultados experimentais com o
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conjunto de dados SCBehavior indicaram aumento de 4,3% na precisdo, mesmo com
baixa complexidade computacional. De forma complementar, Wei e Ma (2024)
apresentam a Retina Student Network, desenvolvida para detectar e codificar
comportamentos dos alunos em sala de aula. Para isso, os autores criaram um
sistema de codificagao especifico para estados de olhar e ndo olhar. Apds a analise,
os autores apontam que o método tradicional de “explicacdo-questionamento-
resposta-feedback” permanece predominante.

Yin Albert et al. (2022) usam uma CNN de trés dimensbes para o
reconhecimento de comportamentos dos estudantes em tempo real em sala de aula.
A pesquisa aborda as limitacbes dos modelos anteriores, que nao consideram a
informac&o de movimento entre quadros consecutivos, e destaca como a convolugao
3D pode melhorar a analise de comportamento humano ao estender a convolucgéo 2D
para o dominio espago-temporal. Ja o estudo de Orosoo et al. (2024) também utiliza
CNN tridimensional, para investigar a melhoria da aprendizagem de idiomas,
integrando redes LSTM para analise multimodal de emogdes. A abordagem combina
a analise de imagens 3D e o processamento de linguagem natural para extrair padrdes
emocionais de alunos, oferecendo feedback abrangente que pode aprimorar as
estratégias de ensino. Ambos os estudos apresentam resultados experimentais que
demonstram a melhora significativa na analise de sala de aula, oferecendo suporte
para professores e alunos.

Shen e Sun (2022) exploram a aplicagdo da tecnologia de processamento de
imagens digitais para o reconhecimento facial e verificagdo de identidade, no contexto
de ensino de lingua chinesa. A pesquisa foca no uso dessa tecnologia em modelos
de educacéao online, onde a observacgao e analise das emocgdes faciais dos alunos se
tornam uma ferramenta eficaz para avaliar o engajamento e o desempenho dos
estudantes, bem como para identificar conflitos e dificuldades para uma avaliagao
continua.

Zhang, J. et al. (2024) estudam tecnologias de deteccdo de comportamentos
anormais em videos para avaliar a qualidade do ensino em aulas de atletismo. A
pesquisa foca em trés tecnologias-chave para detectar comportamentos anormais:
deteccao de alvos em movimento, rastreamento de alvos em movimento e deteccao
de comportamentos anormais usando teorias de visdo computacional, processamento

de imagens e tecnologias de analise de video.
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Liu, Jiang e Jiang (2025)

reconhecimento de comportamento em sala de aula com base em viséo

fazem uma revisdo sistematica sobre o
computacional, analisando 80 artigos cientificos segundo as diretrizes PRISMA. A
pesquisa identificou que os estudos se concentram principalmente na deteccdo de
acgdes fisicas e engajamento dos alunos, utilizando majoritariamente a série YOLO
como técnica de reconhecimento. No entanto, destaca-se uma lacuna na correlagao
entre a caracterizagdo do comportamento estudantil e os conteudos instrucionais,
assim como observado na revisao feita nessa pesquisa, evidenciando a necessidade
de analises que integrem melhor os aspectos pedagdgicos. Além disso, sédo discutidos
desafios no design experimental, na aplicabilidade dos métodos e na implementacao
pratica dessas tecnologias no contexto educacional.
As informacgdes extraidas dos artigos estdo organizadas no

Quadro 1, que apresenta os principais aspectos de cada artigo: os autores, o
propésito central da pesquisa, as técnicas computacionais empregadas e as
limitagdes apontadas pelos préprios estudos. Essa abordagem permite identificar os

padrdes metodolégicos mais recorrentes e os desafios ainda enfrentados.

Quadro 1 - Sintese dos resultados da RSL

Autor Objetivo Técnica Limitagoes
Lin et al. Reconhecer posturas de OpfapPose, DNN & Desempenho afetado por
analise de pose ~ !
(2021) estudantes em sala de aula. oclusdes e salas cheias.
corporal.
Simer et al. | Detectar engajamento a partir | Attention-Net, Affect- Exige videos faciais e
(2021) de videos faciais. Net e analise temporal. |rotulacdo especializada.
Huang, Reconhgcer comportamerjtos CNN e reconhecimento | Aplicagao restrita a
Cheng e Wu | em ambientes de educagao -
de postura. atividades maker.
(2022) maker.
Shen e Sun | Aplicar reconhecimento facial Reconhecimento facial | Foco restrito ao ensino
(2022) em plataforma educacional. e analise de emocgdes. |de lingua chinesa.
Yin Albert et | Monitorar comportamentos em | CNN 3D e analise Dependg de videos de
al. (2022) sala de aula espaco-temporal boa qualidade e
' ' ’ rotulagéo.
Missaglia et | Integrar AVA a tecnologias AMBCON’ . Valldaldo por prova de
Co : reconhecimento facial e | conceito em contexto de
al. (2023) inteligentes de monitoramento.
rastreamento ocular. EaD.




40

Liu et al. Reconhecer comportamentos Temporal Segment Foco em seguranga, ndo
(2023) anormais em campus. Transformers. em aprendizagem.
Wang et al. Melhorar a deteccao de Def_ormable DETR, Maior de”?a”da
(2023) comportamentos em sala Swin Transformer, FPN | computacional e
P ' e CARAFE. curadoria de dados.

Zhou, . . " . .
Suraworachet Analisar |_nteragoes V|_sao co~mputaC|onaI € | Focoem grupos de pos-

colaborativas por dados mineragao de =
e Cukurova : . graduacao.
(2024) multimodais. processos.
Zhang, J. et | Avaliar aulas de atletismo por E}iﬁﬁfj&:i PSO- Restrito a aulas de
al. (2024) deteccdo comportamental. TSVM educacéo fisica.
Orosoo et al. | Detectar emogdes no ensino de Foco especifico no
(2024) inglés em tempo real. CNN'3D, LSTM e PLN. ensino de idiomas.
Wei e Ma Detectar estados de atengao Egtwgrftlﬁfgttion-w e Restrito ao contexto da
(2024) em aulas de cultura tradicional. o ’ P cultura chinesa.

Vision Transformer.

Detectar multiplos SBD-Net, ESLoss, :
z/;/grzwg)et al. comportamentos em salas Focal Modulation e lec?isasgaazz thSZo

inteligentes. DyHead. prop ptagao.
Liu, Jiang e | Revisar estudos sobre Reviso sictomfi Publicages de 2016 a
Jiang (2025) c_oerortamento.em sala com evisao sistematica. 2024

visdo computacional. ’

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise dos trabalhos sintetizados no Quadro 1 evidencia o predominio do
uso de redes neurais e técnicas de aprendizado profundo para detectar posturas,
faces, expressdes e comportamentos em ambientes educacionais. Embora essas
abordagens demonstrem avangos na extragao automatizada de informagdes visuais,
grande parte dos estudos concentra-se nas etapas de detecgdo ou classificagao.
Observa-se menor detalhamento sobre como as saidas produzidas pelos modelos
podem ser transformadas em indicadores quantitativos de atencéo, consolidadas em
unidades comparaveis e associadas temporalmente a dados de desempenho escolar.

Assim, a lacuna identificada ndo se restringe a quantidade limitada de
pesquisas que relacionam atencdo e desempenho escolar, mas envolve também a
necessidade de um percurso metodolégico que permita tornar os dados extraidos das
imagens correlacionaveis com informagdes escolares. Diante disso, esta pesquisa
propde e aplica um recurso educacional baseado em visdo computacional que utiliza

as deteccdes de pessoas e faces para operacionalizar indicadores visuais de atencgao,
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converté-los em notas e integra-los aos dados de desempenho para a aplicagédo de
analises estatisticas. Esse percurso busca responder como correlacionar a atengao

em sala de aula, estimada por meio de visdo computacional, com o desempenho
escolar dos alunos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos adotados para o
desenvolvimento da pesquisa, contemplando a caracterizacdo do estudo, o método
utilizado para a revisao da literatura, a descricdo dos dados empregados e as etapas
de tratamento e analise dos dados.

Em alinhamento a questdo de pesquisa, sdo descritos os procedimentos
utilizados para transformar os registros visuais de sala de aula em indicadores
quantitativos de atencado e associa-los aos dados de desempenho escolar. Esse
percurso compreende a organizagao dos dados de entrada, o processamento
computacional das imagens, a extragado e consolidagao dos indicadores visuais e a
posterior aplicacdo das analises estatisticas correlacionais.

A Figura 8 apresenta o fluxo geral da pesquisa, desde a formulagéo do
problema e a revisao da literatura até a selecédo da metodologia, o processamento dos
registros visuais, a consolidagcdo dos dados, a analise estatistica e a elaboragdo da
discussao e da conclusdo. O eixo relacionado a visdo computacional sintetiza as
etapas de pré-processamento das imagens, detecgdo de pessoas e faces, extragédo

dos indicadores visuais e classificagao dos niveis de atencéo.

Figura 8 - Fluxograma do projeto de pesquisa
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Como indicado na Figura 8, a pesquisa articula etapas teéricas, metodoldgicas
e computacionais. As etapas iniciais orientam a definicdo do problema e dos
procedimentos adotados. Na sequéncia, os registros visuais sdo processados para a
geracao dos indicadores de atencgao, posteriormente consolidados com os dados de
desempenho escolar. O detalhamento das entradas, das etapas computacionais, dos
indicadores produzidos e das analises estatisticas € apresentado nas subsec¢des
seguintes.

3.1 TIPOLOGIA DA PESQUISA

Esta dissertacao caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de natureza
mista e objetivos correlacionais, desenvolvida por meio de um estudo de caso,
utilizando técnicas de coleta de dados documentais e bibliograficos.

De acordo com Gil (2008), a pesquisa aplicada tem como propdsito gerar
conhecimentos voltados a solugdo de problemas concretos, atendendo a demandas
especificas de determinado contexto. Nesse sentido, o presente estudo propde a
aplicacdo de um recurso educacional baseado em visdo computacional como
ferramenta de monitoramento da atencdo em sala de aula.

A abordagem quantitativa se evidencia pela analise de dados numéricos e
objetivos processados por meio de modelos computacionais e técnicas estatisticas de
correlagao. Por outro lado, a dimensao qualitativa complementa a investigagao ao
permitir a interpretacdo dos resultados e os aspectos que envolvem o fenédmeno da
atenc&o no ambiente escolar (Marconi et al., 2002).

Quanto aos objetivos, trata-se de uma pesquisa correlacional, pois busca
identificar relacdes estatisticas entre as notas médias de atencdao dos periodos
analisados e as notas de desempenho escolar correspondentes, sem estabelecer
causalidade direta entre as variaveis (Cervo e Bervian, 1996).

Em relagdo ao método, a pesquisa configura-se como um estudo de caso, uma
vez que investiga em profundidade um grupo especifico de alunos do 9° ano do Ensino
Fundamental de uma escola privada do estado de Sido Paulo. Esse método é
apropriado para a analise de fendmenos em seu contexto real, permitindo examinar

multiplas variaveis e suas inter-relagdes (Yin, 2015).
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As técnicas de coleta de dados adotadas foram a pesquisa documental e a
pesquisa bibliografica. A pesquisa documental fundamenta-se na utilizagdo de
registros institucionais previamente coletados, os quais, segundo Gil (2008), permitem
novas interpretacdes sobre materiais que ainda ndo receberam tratamento analitico
sistematico. Nesta dissertagcéo, essa técnica foi empregada na analise dos registros
visuais das aulas e dos dados de desempenho escolar disponibilizados pela
instituicdo, mediante as condi¢cbes apresentadas no Apéndice B. Ja a pesquisa
bibliografica baseou-se na revisdo de publicagdes cientificas relacionadas a atengao,
aprendizagem e visdo computacional, fornecendo suporte tedrico para a analise e
interpretacdo dos dados empiricos.

Assim, a combinagdo metodolégica adotada demonstra-se adequada aos
propoésitos desta dissertagdo, ao integrar fundamentos teodricos e procedimentos

capazes de investigar a relagao entre atengao e desempenho escolar.

3.2 METODO PARA A REVISAO DA LITERATURA

Para construir a base tedrica desta pesquisa, foi realizada uma revisdo da
literatura estruturada com base nas diretrizes do Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA), propostas por Moher et al. (2009).
Inicialmente, foram selecionados os constructos apresentados no Quadro 2, utilizados

para compor as buscas realizadas nas bases Scopus, IEEE Xplore e Web of Science.

Quadro 2 - Termos utilizados para compor os constructos

Constructo Termo em inglés Termo em portugués
C1 “Classroom” “Sala de aula”
C2 “Students” “‘Alunos”
C3 “School” “Escola”
C4 “Biomechanics” “Biomecéanica’
C5 “Facial” “Facial”
C6 “Eye tracking” “Rastreamento ocular”
Cc7 “Behavior” “Comportamento”
C8 “Image analysis” “Analise de imagem”
C9 “Image processing” “Processamento de imagem”
C10 “Computer vision” “Visdo computacional”
CM11 “Attention” “Atencao”
C12 “Interactions” “Interagoes”
C13 “Learn” “Aprender”

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A selecdo dos constructos a serem aplicados nas buscas foi aprimorada de
acordo com o Tesauro Brasileiro de Ciéncia da Informagé&o, que permitiu a montagem

de algumas sentengas de consulta a serem utilizadas, as quais estdo apresentadas

no Quadro 3.
Quadro 3 - Sentencas de busca para as consultas
Consulta Sentencga Resultados
Consulta 1 (C1or C2or C3)and (C4 or C5o0rC6 or C7)and (C8 or C9 or 237
C10) and (C11 or C12 or C13)
Consulta 2 (C1orC2or C3)and (C4or (ig;)(;)CG or C7) and (C8 or C9) and 36
Total 273

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada busca realizada gerou resultados nas trés bases de dados, e o numero
total de resultados encontrados esta apresentado no Quadro 3. Devido a quantidade
expressiva de resultados, foram aplicados os métodos de exclusédo descritos por Liao
et al. (2017) adaptados para conduzir o processo de inclusdo e exclusdo dos
documentos. Os critérios utilizados nesse processo estdo detalhadamente descritos
no Quadro 4.

Quadro 4 - Critérios de inclusao e exclusao de trabalhos na pesquisa

Critério Descrigao
Inclus3o ci A relacao entre atengéo, desempenho escolar e visdo computacional &
um dos aspectos analisados
CE1 T[abalho Put_)licado ha mais de cinco anos, sem acesso ou de natureza
nao académica.
~ A visdo computacional esta sendo aplicada em um contexto distinto ao
Exclusao CE2 :
de interesse
CE3 Uma p(?squisa que aborda visdo computacional sem foco direto em
educagao

Fonte: Adaptado de Liao et al. (2017).

A busca por artigos se restringiu aos ultimos cinco anos e nela foi possivel
verificar a evolugdo dos trabalhos a respeito do tema. Os critérios de exclusao
aplicados reduziram gradualmente o numero de artigos incluidos na pesquisa,

conforme ilustrado na Figura 9.
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Figura 9 - Fluxograma das etapas de aplicagdo do PRISMA
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Fonte: Adaptado de Moher et al. (2009)

Como apresentado na Figura 9, a aplicagéo das etapas do PRISMA permitiu
organizar o processo de identificagcao, triagem, elegibilidade e inclusdo dos estudos
analisados. Inicialmente, foram identificados 274 trabalhos, considerando os
resultados das bases eletronicas e o artigo adicional selecionado em outras fontes.
Apds a aplicagdo dos critérios de exclusdo e a leitura dos trabalhos elegiveis,
permaneceram 14 artigos, os quais compuseram a base final da revisao da literatura

desta pesquisa.

3.3 DADOS EMPREGADOS NA PESQUISA

Os dados utilizados nesta pesquisa foram cedidos por uma escola da rede
privada localizada no estado de S&o Paulo, Brasil. A amostra foi composta por 65
estudantes do 9° ano do Ensino Fundamental, com idades entre 14 e 15 anos e
distribuicdo equilibrada entre os géneros. O periodo analisado compreendeu os
meses de setembro a novembro de 2025, correspondentes ao ultimo trimestre letivo.

O contexto da instituigdo caracteriza-se pelo acesso a recursos tecnolégicos e

infraestrutura adequada para o registro e 0 armazenamento das aulas, possibilitando
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a geracgao sistematica dos dados visuais utilizados na pesquisa. Todo o material foi
disponibilizado mediante autorizacdo institucional e conforme as condicbes
estabelecidas no Termo de Confidencialidade apresentado no APENDICE B -
TERMO DE CONFIDENCIALIDADE ASSINADO.

A amostragem adotada foi ndo probabilistica, por conveniéncia, uma vez que o
pesquisador nao interferiu no processo de selecdo dos participantes ou na geragao
dos dados institucionais analisados (Gil, 2008). O conjunto de dados foi organizado
em dois grupos principais: os registros visuais das aulas e os dados de desempenho
escolar dos estudantes.

Os registros visuais foram constituidos por imagens extraidas das aulas em
intervalos de 10 segundos. Cada imagem preservava informa¢des de data e horario,
permitindo manter sua organizagéo temporal e relaciona-la posteriormente ao periodo
das atividades avaliativas. Foram consideradas apenas imagens obtidas durante
aulas expositivas em formato tradicional, nas quais os estudantes permaneciam em
uma configuragdo compativel com o contexto analisado.

Foram excluidos os registros relacionados a aplicagdo de provas, atividades
em grupo, dindmicas coletivas, ensaios e outras situagbes com caracteristicas
distintas das aulas expositivas. Esse critério teve como objetivo reduzir variagdes
decorrentes da natureza da atividade e manter maior uniformidade nas condi¢gdes em
que os indicadores visuais de atencado foram extraidos.

O segundo grupo de dados foi composto pelas notas das avaliagbes continuas
aplicadas pela propria instituicdo ao longo do periodo analisado. Essas notas,
expressas em escala de 0 a 10, foram utilizadas como indicadores de desempenho
escolar. As atividades avaliativas também possuiam referéncia temporal, o que
permitiu estabelecer correspondéncia entre os dados escolares e 0s registros visuais.

Para realizar essa associacdo, cada atividade avaliativa considerada na
pesquisa foi utilizada como um marco temporal de referéncia. Os registros visuais
correspondentes as aulas que antecederam cada avaliagdo foram posteriormente
agrupados para a obtencdo de uma nota média de atencdo. Essa nota foi entédo
associada a respectiva nota de desempenho escolar, formando os pares de dados
utilizados nas analises correlacionais. Os procedimentos computacionais empregados
para extrair, calcular e consolidar esses indicadores sdo detalhados na secao
seguinte.
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3.4 TRATAMENTO DE DADOS

Este topico descreve os procedimentos adotados para o tratamento e a analise
dos dados, abrangendo desde o processamento dos registros visuais até a formagéo
da base utilizada nas analises estatisticas. O objetivo foi transformar as informagdes
extraidas das imagens em indicadores quantitativos de atencao e associa-los aos
dados de desempenho escolar.

A Figura 10 sintetiza o fluxo adotado para esse tratamento, incluindo a entrada
das imagens e das notas escolares, o processamento computacional dos registros

visuais e as demais etapas até a aplicacdo das analises descritivas e correlacionais.

Figura 10 - Fluxo do método proposto para estruturagdo dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Como apresentado na Figura 10, o método foi organizado em etapas
sucessivas. Os detalhes da estruturagcado e do processamento dos registros visuais,
bem como os procedimentos empregados na analise dos dados, sao apresentados

nas subsec¢des seguintes.

3.4.1 Estruturagao e Processamento dos Dados

A etapa de estruturacédo dos dados teve como objetivo transformar os registros
visuais em informagdes quantitativas que pudessem ser posteriormente relacionadas
aos dados de desempenho escolar. Inicialmente, as imagens foram organizadas em
diretérios digitais conforme a turma, a data e o horario do registro. Essa organizagéo
preservou a sequéncia temporal das imagens e permitiu seu agrupamento de acordo
com os periodos relacionados as atividades avaliativas.

Os registros visuais disponibilizados foram extraidos em intervalos de 10
segundos, estratégia adotada para reduzir o volume total de dados a ser analisado e
viabilizar o processamento computacional das imagens. Essa definigao foi importante
porque, caso fossem utilizados videos em sua taxa original de quadros por segundo,
o volume de imagens gerado seria substancialmente maior, dificultando a
organizagdo, o armazenamento e o processamento dos dados no escopo desta
pesquisa.

ApOs a aplicagdo dos critérios de inclusdo e exclusdo, as imagens foram
processadas no ambiente Google Colab, por meio do cdédigo apresentado no
Apéndice A desenvolvido em Python.

As imagens foram utilizadas como entrada em dois modelos. O YOLOv11 foi
configurado para detectar a classe pessoa e retornou, para cada detec¢do, uma caixa
delimitadora, suas coordenadas e o respectivo valor de confianga. O YOLO Face
recebeu as mesmas imagens como entrada e retornou as caixas delimitadoras
correspondentes as faces, suas coordenadas e os valores de confianca associados.
Embora os modelos tenham capacidade de extrair todas essas informacdes, os dados
utilizados nas etapas seguintes foram a quantidade de pessoas, a quantidade de faces
e os valores de confianga das detecgdes faciais. A Figura 11 ilustra as saidas

produzidas pelos modelos durante o processamento das imagens.
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Figura 11 - Exemplos de detecgao de pessoas e faces pelos modelos YOLOv11 e
YOLO Face, com caixas delimitadoras e respectivos valores de confianga
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A identificacdo dos niveis de atencgao foi realizada por meio de uma heuristica
baseada na detecgao facial. Nesta pesquisa, a atencdo nao foi tratada como uma
medida direta do estado cognitivo dos estudantes, mas como uma aproximagao
operacional. No contexto das aulas expositivas, considerou-se que a presenca da face
e o valor de confianca fornecido pelo YOLO Face poderiam constituir indicios do
direcionamento visual do estudante para a regiao frontal da sala. A literatura indica
que técnicas de visdao computacional podem reconhecer padrdes relacionados ao
comportamento dos estudantes, como postura corporal, orientacéo facial, expressoes
e diregcao do olhar, utilizados como indicios de engajamento ou atengdo em ambientes
educacionais (Stimer et al., 2021; Lin et al., 2021; Ucar e Ozdemir, 2022; Liu, Jiang e
Jiang, 2025).

Modelos baseados em YOLO retornam a localizagdo dos objetos detectados e
valores de confianga que expressam a seguranga do modelo em relagéo as detecgoes
realizadas (Redmon et al., 2016; Bochkovskiy, Wang e Liao, 2020). No método
proposto, a diferenga entre o numero de pessoas e faces detectadas em cada imagem
foi atribuida ao nivel 0. As faces detectadas com confianga igual ou inferior a 0,60
foram classificadas no nivel 1, enquanto aquelas com confianga superior a 0,60 foram

classificadas no nivel 2. Os critérios adotados sé&o apresentados no Quadro 5.
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Quadro 5 - Critérios atribuidos aos niveis de atencao

Nivel Descrigao
0 Atribuida aos individuos cuja face nao foi detectada na imagem.
1 Associada a individuos com baixa confianga na detecgao facial (confianga < 0,60).
2 Correspondente a individuos com alta confianga na detecgéo facial, interpretada
como indicativo de maior direcionamento da atencdo para a atividade proposta
(confianga > 0,60).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos critérios apresentados no Quadro 5, a Figura 12 apresenta de
forma ilustrativa as trés situacdes consideradas na pesquisa: pessoa sem face
detectada, face detectada com confianga igual ou inferior a 0,60 e face detectada com
confianca superior a 0,60.

Figura 12 - Exemplos de classificagdo dos niveis de atencéo

V <=

Nivel 2 (0.81) |

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap0s a contabilizagdo dos niveis de atengdo em cada imagem, os dados foram
convertidos em uma nota de atengédo da imagem, expressa em uma escala de 0 a 10.
Aos niveis 0, 1 e 2 foram atribuidos, respectivamente, os pesos 0, 0,5 e 1. A nota de

atencao correspondente a cada imagem foi calculada conforme a Equagao 1:

(0 X noi) + (0,5 X nll‘) + (1 X nzi)

4, =10 x
Ng; + Nq; + Ny

(1)
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em que:
e A; representa a nota de atengdo na imagem i;
e n,; representa a quantidade de individuos classificados no nivel O;
e n,; representa a quantidade de individuos classificados no nivel 1;

e n,; representa a quantidade de individuos classificados no nivel 2.

A multiplicagao por 10 converte a média ponderada, originalmente situada entre
0 e 1, para a escala adotada na pesquisa. Assim, valores mais préoximos de 10 indicam
maior predominancia de registros classificados no nivel 2, enquanto valores mais
proximos de 0 indicam maior predominancia do nivel 0.

Para cada um dos trinta periodos de referéncia, as notas obtidas nas imagens
correspondentes foram consolidadas por meio da média aritmética, conforme a
Equacéo 2:
 Dier, A

m

(2)

p
p

em que:
e A, representa a nota media de atengao do periodo p;
e A; representa a nota de atencédo da imagem i;
e [, representa o conjunto de imagens pertencentes ao periodo p;
e | representa umaimagem pertencente a esse conjunto;

e m, representa a quantidade de imagens pertencentes ao periodo p.

Paralelamente, os dados de desempenho escolar foram organizados em
planilhas eletrénicas de acordo com as trinta atividades avaliativas realizadas durante
o periodo analisado. As notas, também expressas em uma escala de 0 a 10, foram
utilizadas como indicadores de desempenho escolar.

Na etapa final da estruturacdo dos dados, a nota média de ateng¢ao de cada
periodo foi associada a nota de desempenho escolar correspondente ao mesmo
intervalo temporal. Esse procedimento resultou na formagao dos pares de dados de
atencdo e desempenho utilizados nas analises descritivas e correlacionais

apresentadas na subsecé&o seguinte.
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3.4.2 Abordagens Analiticas

ApOs a estruturacdo dos dados, com as variaveis organizadas de modo a
permitir sua comparagdo, foram aplicadas duas abordagens complementares: a
analise descritiva e a analise correlacional. A analise descritiva teve como objetivo
caracterizar o comportamento das notas de atencdo e de desempenho escolar,
enquanto a analise correlacional foi utilizada para verificar a direcéo, a intensidade e
a significancia estatistica da associagao entre as variaveis.

Na etapa descritiva, foram calculadas medidas de tendéncia central e
dispersao, incluindo média, mediana, valores minimo e maximo e desvio-padrao.
Também foram elaboradas tabelas e representagbes graficas para observar a
distribuicdo, a variabilidade e o comportamento das notas ao longo do periodo
analisado. Essa etapa permitiu uma compreensao inicial dos dados antes da aplicacao
dos coeficientes de correlagao (Gil, 2008; Field, 2018).

Ja na etapa correlacional, foram aplicados os coeficientes de Pearson e
Spearman aos pares formados pela nota média de atencdo de cada periodo e pela
respectiva nota de desempenho escolar. O coeficiente de correlagao de Pearson foi
utilizado para mensurar a intensidade e a direcao da relacdo linear entre as duas
variaveis quantitativas. Assim, cada par de notas de atencdo e desempenho foi

representado por (4,’D,). O calculo do coeficiente de Pearson é apresentado na

Equacéo 3.

r= ZpeP (Ap - A)(Dp - 5) (3)

J[ZpeP (Ap - A)z] [ZpeP (Dp - 5)2]

em que:
e 1 representa o coeficiente de correlagado de Pearson;
e A, representa a nota média de atengao do periodo p;
e D, representa a nota de desempenho escolar no periodo p;
e A representa a média das notas de atengao;
e D representa a média das notas de desempenho escolar;

e P representa o conjunto dos periodos analisados.
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O valor desse coeficiente varia entre —1 e 1. Valores positivos indicam
associagao direta entre as variaveis, valores negativos indicam associagao inversa e
valores préximos de zero indicam auséncia ou baixa intensidade de relacéo linear.

Além do coeficiente de Pearson, foi aplicado o coeficiente de correlacéo de
Spearman, indicado pela letra grega p. Esse coeficiente foi utilizado por ser uma
medida ndo paramétrica de associacido, adequada para avaliar relagées monoténicas
entre variaveis, mesmo quando a relagdo entre elas nado é estritamente linear.
Diferentemente de Pearson, que utiliza os valores originais das variaveis, Spearman
considera os postos ou posi¢cdes ocupadas pelos valores em cada conjunto de dados.

Dessa forma, cada par formado pelas notas de atencdo e desempenho é convertido
em um par de posicoes relativas (RAp’ RDp), permitindo verificar se aumentos em uma

variavel tendem a ser acompanhados por aumentos ou redugdes na outra variavel. O

calculo do coeficiente de Spearman é apresentado na Equacéo 4.

Sper (Ra, = Ra)(Ro, — Rp)

J[Eser (Ray =) |[Zoer (Ro, ~ o) |

p= 4)

em que:

p representa o coeficiente de correlagdo de Spearman;

* Ra, representa o posto da nota média de ateng¢ao do periodo p;
* Rp, representa o posto da nota de desempenho escolar do periodo p;

e R, representa a média dos postos das notas de atengio;

e R, representa a média dos postos das notas de desempenho escolar;

P representa o conjunto dos periodos analisados;

p representa um periodo pertencente ao conjunto P.

Como se observa nas Equacoes 3 e 4, os coeficientes de Pearson e Spearman
apresentam formulagcdes semelhantes. Entretanto, enquanto Pearson é calculado
diretamente a partir dos valores das notas, Spearman é aplicado aos postos atribuidos
a esses valores. Dessa forma, o coeficiente p também varia entre —1 e 1, sendo que

valores positivos indicam que postos mais elevados em uma variavel tendem a estar
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associados a postos mais elevados na outra, enquanto valores negativos indicam uma
associacao inversa e valores proximos de zero indicam baixa associacdo monoténica.

A interpretacdo da intensidade dos coeficientes de correlagdo seguiu os
critérios propostos por Cohen (1988), apresentados no Quadro 6. Essa classificagéo
foi utilizada como referéncia para caracterizar a associacdo entre atencdo e
desempenho escolar como fraca, moderada ou forte. Contudo, os resultados foram
interpretados com cautela, considerando o carater exploratorio da pesquisa, 0 numero

de pares analisados e a natureza multifatorial do desempenho escolar.

Quadro 6 - Classificacédo da intensidade das correlagdes

Intensidade da Correlacido Valor
Fraco 0,10 < |c| < 0,30
Moderado 0,30 < |c] < 0,50
Forte |c] = 0,50

Fonte: Adaptado de Cohen (1988)

Além dos coeficientes de correlacdo, foram considerados os respectivos p-
valores, os quais indicam a probabilidade de se observar um resultado igual ou mais
extremo do que o encontrado, assumindo como verdadeira a hipotese nula de
auséncia de associagao entre as variaveis analisadas, isso €, a chance de se obter
resultados similares caso ndo houvesse associagao real entre as variaveis.

Para essa analise, adotou-se o nivel de significancia de 5% e teste bicaudal,
uma vez que o objetivo foi verificar a existéncia de associagdo entre atencdo e
desempenho escolar, independentemente da direcao dessa associacdo. Assim, p-
valores inferiores a 0,05 foram interpretados como indicativos de correlagao
estatisticamente significativa, enquanto valores iguais ou superiores a esse limite
indicaram auséncia de evidéncia estatistica suficiente para rejeitar a hipétese nula
(Field, 2018).

O calculo do p-valor foi realizado a partir da transformacao do coeficiente de
correlagdo em uma estatistica de teste, considerando o niumero de pares de dados

analisados, conforme apresentado na Equacao 5.

(5)
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em que:
e t representa a estatistica de teste;
e c representa o coeficiente de correlagdo analisado, r ou p;

e n representa o numero total de pares de dados analisados.

Como a base final foi composta por 30 pares de dados (n = 30), foram
considerados 28 graus de liberdade (n — 2). Apds a obtengao da estatistica de teste,
os respectivos p-valores foram calculados com apoio do Google Planilhas, a partir da
distribuicdo t de Student bicaudal. Embora seja possivel consultar manualmente
tabelas estatisticas dessa distribuicdo para verificar faixas de significancia, esse
procedimento geralmente permite apenas identificar intervalos aproximados de
probabilidade. Por esse motivo, optou-se pelo uso do calculo computacional, que

possibilitou obter os p-valores utilizados na interpretacéo dos resultados.

3.4.3 Outras Abordagens Avaliadas

Durante o desenvolvimento da pesquisa, foram realizadas tentativas adicionais
com o objetivo de aprimorar a qualidade das detecgbes e avaliar alternativas
metodoldgicas para o processamento das imagens. Essas abordagens, embora nao
tenham sido incorporadas a versao final da analise, contribuiram para o refinamento
das decisdes técnicas adotadas no estudo.

Uma das primeiras alternativas testadas consistiu no uso de um modelo
treinado especificamente para a pesquisa, a partir de imagens rotuladas em ambiente
Roboflow. A proposta dessa abordagem era construir um detector mais ajustado as
caracteristicas do contexto analisado, buscando um reconhecimento mais especifico
dos padrdes presentes nas imagens da sala de aula. Entretanto, os resultados obtidos
com esse modelo ndo foram satisfatérios em comparacgao aos resultados dos modelos
pré-treinados adotados na versao final da pesquisa. Uma possivel explicagao para
esse desempenho esta relacionada ao volume e a diversidade dos dados utilizados
no treinamento. Enquanto o modelo desenvolvido para este estudo foi treinado com
um conjunto limitado de imagens, os modelos pré-treinados utilizados ja haviam sido

ajustados com bases de dados substancialmente maiores e mais variadas, o que
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tende a proporcionar maior capacidade de generalizagdo e robustez diante de
diferentes condigdes de imagem. Dessa forma, optou-se por manter o uso dos
modelos pré-treinados, por apresentarem desempenho mais consistente no contexto
analisado.

Outra abordagem investigada envolveu a corregdo da distor¢cao oOptica das
imagens antes do processamento principal. Considerando que parte dos registros foi
obtida com uma camera de grande angular, foi testada uma etapa prévia de calibragéo
e remoc¢ao de distorcdo por meio de recursos da biblioteca OpenCV. Para isso, foram
utilizadas imagens de um padrao do tipo tabuleiro de xadrez, que permitiram estimar
os parametros intrinsecos da camera e aplicar a correcao geométrica as imagens. O
objetivo era reduzir as deformagdes mais acentuadas, especialmente nas bordas, que
poderiam interferir na detecgdo de pessoas e faces. Embora os resultados tenham
apresentado melhora visual em parte das imagens, os testes comparativos indicaram
reducdo na quantidade de deteccbes apds a aplicagdo da corregcdo. Diante desse
resultado, a abordagem néo foi incorporada ao fluxo principal de processamento,
sendo mantida apenas como uma avaliagédo exploratéria.

Essas tentativas adicionais foram importantes para orientar as decisdes
metodoldgicas da pesquisa, uma vez que permitiram comparar alternativas de
processamento e verificar, na pratica, quais estratégias se mostravam mais

adequadas ao conjunto de dados disponivel.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicagdo do método
descrito no Capitulo 3. Inicialmente, sdo caracterizados os dados analisados e
apresentados os registros consolidados de atengdo e desempenho escolar. Em
seguida, sdo examinados o comportamento e a variabilidade das notas ao longo do
periodo analisado, bem como os resultados das correlagdes de Pearson e Spearman.
Por fim, os achados sao discutidos com base nos estudos revisados e nas limitagdes

da pesquisa.

41 CARACTERIZACAO DOS DADOS ANALISADOS

Esta secao descreve a composicao da base utilizada nas analises, destacando
o volume de imagens processadas, o recorte temporal e a forma como os registros
foram organizados. Essa caracterizagdo permite compreender a estrutura da base
antes da apresentacao dos valores consolidados de atencdo e desempenho escolar,
realizada na segao seguinte.

No total, foram 8.341 imagens processadas. A partir delas, foram extraidas
informacdes relacionadas a quantidade de pessoas detectadas na cena, a deteccao
de faces e a classificacdo dos niveis de atengdo estimados pelo método proposto.
Entretanto, as imagens ndo foram correlacionadas individualmente com as notas
escolares, pois o0s registros visuais eram produzidos continuamente durante as aulas,
enquanto os dados de desempenho estavam associados a atividades avaliativas
realizadas em momentos especificos.

Dessa forma, a base final foi organizada em 30 pares de dados. Esses registros
correspondem as atividades avaliativas consideradas na pesquisa e, para cada
atividade, a nota média de atencao foi calculada a partir da média das notas de
atencao das imagens das aulas que antecederam aquela atividade, de acordo com a
organizagao temporal dos dados. A amostra foi composta por 65 estudantes do 9° ano
do Ensino Fundamental, acompanhados ao longo dos meses de setembro a
novembro de 2025. Esse recorte corresponde ao periodo em que havia
disponibilidade simultanea de registros visuais e dados escolares compativeis com os
objetivos da pesquisa. A Tabela 2 apresenta a caracterizagédo geral da base de dados

analisada, sintetizando os principais elementos utilizados na pesquisa.
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Tabela 2 - Caracterizagao da base de dados analisada

Descricao Valor
Total de imagens processadas 8.341
Total de registros temporais de referéncia 30
Total de estudantes considerados 65
Periodo analisado Setembro a novembro de 2025
Total de pares de dados utilizados na analise 30
Escala das notas de atencao 0a10
Escala das notas de desempenho 0a10

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme apresentado na Tabela 2, as 8.341 imagens correspondem aos
registros visuais empregados na geracéo dos indicadores de aten¢do, enquanto os 65
estudantes delimitam a amostra do estudo de caso. Os 30 pares consolidados, por
sua vez, constituem as unidades efetivamente utilizadas nas andlises descritivas e
correlacionais.

Essa distincdo € importante para a interpretacdo dos resultados, pois
demonstra que o volume de imagens representa a fonte dos dados visuais, enquanto
os pares de atencdo e desempenho correspondem a base final empregada para

investigar a associagao entre as variaveis.

4.2 CONSOLIDAGAO DOS REGISTROS DE ATENGCAO E DESEMPENHO

Esta secdo apresenta os resultados intermediarios obtidos entre o
processamento das imagens e a formagao da base utilizada nas analises estatisticas.
Sao apresentados exemplos das detecgdes realizadas pelos modelos de visao
computacional, da atribuicdo dos niveis de atencéo, dos indicadores gerados por
imagem e, por fim, dos pares consolidados de atengdo e desempenho escolar.

A Figura 13 apresenta um exemplo do processamento visual realizado em uma
imagem real de sala de aula, previamente anonimizada por meio do desfoque das
faces dos estudantes. A imagem ilustra a detec¢cao automatizada de pessoas e faces

realizada pelos modelos de visdo computacional.
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Figura 13 - Exemplo de deteccéo de pessoas e faces em imagem de sala de aula

.48) =
Pesso0a(0.5

S 4

v I B =1y
@
3 i
Pes"oa(O 7“), g
b "‘P_esmoo 89 -F’—

|
Rosto(0.77)

A
'Y W

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir das detecgbes realizadas, foi possivel atribuir os niveis de atencgao
conforme os critérios definidos no Quadro 5. A Figura 14 apresenta um exemplo da
classificagao visual aplicada a imagem processada, evidenciando como os estudantes
identificados foram associados aos niveis 0, 1 e 2, de acordo com a presenca da face
e o valor de confianga da detecgéo facial.

Figura 14 - Exemplo de atribuicdo dos niveis de atengdo em imagem processada
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Fonte: Elaborado pelo autor.

ApGs o processamento computacional, os resultados obtidos para cada
imagem foram organizados em uma planilha eletrénica contendo informagdes como
data, horario, quantidade de estudantes classificados nos trés niveis, total de pessoas
detectadas e total de faces identificadas. A partir desses dados, foi calculada uma
nota de atengéo para cada imagem, considerando os pesos atribuidos aos niveis de
atencéo.
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Tabela 3 apresenta uma amostra dos indicadores extraidos em diferentes
momentos da base processada. Como o conjunto completo € composto por 8.341
registros visuais, optou-se por apresentar apenas um recorte ilustrativo, com o objetivo
de demonstrar a estrutura dos dados gerados e a forma como as notas de atencéo
por imagem foram organizadas antes da consolidagado temporal. Ressalta-se que os
registros apresentados nao correspondem a uma sequéncia continua de imagens,

mas a exemplos de diferentes momentos do periodo analisado.

Tabela 3 - Amostra dos indicadores extraidos por imagem para calculo da nota de

atencao
Imagem Data Hora Nivel | Nivel | Nivel | Pessoas Faces Nota d.e atencgao
0 1 2 | Detectadas | Detectadas por imagem
1 11/09/2025 | 09:09:56 | 2 4 16 22 20 8,18
2 18/09/2025 | 10:09:37 | 1 1 15 17 16 9,12
3 26/09/2025 | 08:44:53 | 1 3 14 18 17 8,61
4 02/10/2025 | 10:05:04 | 1 3 12 16 15 8,44
5 09/10/2025 | 09:23:11| 3 1 17 21 18 8,33
6 16/10/2025 | 09:24:05| 1 2 12 15 14 8,67
7 23/10/2025 | 09:25:23 | 2 5 10 17 15 7,35
8 03/11/2025 | 12:14:17| 3 9 11 23 20 6,74
9 13/11/2025|09:41:11| 3 1 16 20 17 8,25
10 24/11/2025 | 09:43:15| 1 4 11 16 15 8,12

Fonte: Elaborado pelo autor

O processamento das imagens e a estruturacdo dos indicadores foram
realizados conforme os procedimentos descritos na Segao 3.4.1. Para cada registro
visual, a soma dos estudantes classificados nos niveis 0, 1 e 2 corresponde ao total
de pessoas detectadas naimagem. A nota de atengdo da imagem foi calculada a partir
da ponderagao desses niveis, conforme a Equagéao 1.

A variagio no numero de pessoas detectadas nao representa,
necessariamente, alteragao real na quantidade de estudantes presentes na sala, mas
reflete as condigbes visuais de cada registro, como oclusdes, movimentacdo dos
alunos, sobreposicao de corpos e limites préprios do modelo. Por esse motivo, a
analise final ndo foi baseada em imagens isoladas, mas na média das notas de
atencdo de um conjunto de registros visuais associados ao periodo anterior a cada

atividade avaliativa.
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Apds a consolidagdo das notas por imagem por meio da média aritmética
apresentada na Equacao 2, foram obtidas 30 notas médias de atencdo. Cada uma
dessas notas foi associada a respectiva nota de desempenho escolar, formando os
pares utilizados nas analises descritivas e correlacionais.

A Tabela 4 apresenta esses 30 valores, 0os quais serviram de base para a
elaboracao do grafico de evolugao temporal das variaveis e, posteriormente, para a

aplicagao dos coeficientes de correlagao de Pearson e Spearman.

Tabela 4 - Registros consolidados de desempenho escolar e atengao

Registro i Nota~
Desempenho| Atenc¢ao
1 6,67 7,80
2 6,09 7,75
3 4,36 7,41
4 9,20 8,14
5 8,00 8,14
6 7,37 7,33
7 7,90 7,33
8 8,33 7,61
9 8,07 7,39
10 8,17 7,38
11 8,42 7,88
12 6,76 7,33
13 6,11 7,81
14 7,50 8,00
15 7,63 8,00
16 8,36 8,29
17 8,24 7,84
18 8,41 7,84
19 7,92 7,19
20 8,14 7,41
21 6,11 7,49
22 3,93 7,59
23 5,28 7,59
24 7,09 7,15
25 417 7,15
26 7,29 7,19
27 7,25 6,84
28 9,03 7,37
29 6,67 7,16
30 6,67 6,90

Fonte: Elaborado pelo autor



63

Os registros apresentados na Tabela 4 séo utilizados nas analises descritivas
e correlacionais. Na sec¢do seguinte, esses dados sdao examinados quanto a
distribuicdo e a variabilidade das notas de atencdo e de desempenho escolar.
Posteriormente, sdo apresentados os resultados das correlacbes de Pearson e

Spearman.

4.3 ANALISE DESCRITIVA DAS NOTAS DE ATENGCAO E DE DESEMPENHO
ESCOLAR

A analise descritiva teve como objetivo examinar o comportamento geral das
variaveis investigadas, permitindo uma leitura inicial da distribuigdo dos dados antes
da aplicacdo dos testes correlacionais.

De forma geral, verificou-se que as notas de atencdo apresentaram menor
amplitude de variagdo quando comparadas as notas de desempenho escolar.
Enquanto os valores de atengdo permaneceram concentrados, em sua maior parte,
em uma faixa relativamente estavel, as notas de desempenho escolar oscilaram de
maneira mais acentuada entre os diferentes registros. Esse comportamento sugere
que a atengao, da forma abordada nesta pesquisa, apresentou maior regularidade ao
longo do periodo, quando comparada ao desempenho nas atividades avaliativas.

A Figura 15 apresenta a variagdo das notas médias de atencéo e das notas de
desempenho escolar entre os 30 registros consolidados. A representagédo grafica
permite observar que ambas as variaveis sofreram oscilacdes, embora nao de forma
idéntica. Em alguns momentos, nota-se que elevagdes nas notas de atengéo foram
acompanhadas por resultados melhores de desempenho, enquanto em outros, a
correspondéncia entre as duas variaveis se mostrou menos evidente. Essa leitura
inicial indica que a relagao entre atencdo e desempenho nao se manifesta de forma
uniforme em todos os registros, reforcando a necessidade de uma analise estatistica
complementar.

A Figura 15 apresenta a variacdo das notas médias de atencéo e das notas de

desempenho escolar entre os 30 registros consolidados.
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Figura 15 - Variagado das notas de atengdo e de desempenho escolar
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com o objetivo de complementar essa leitura, a Tabela 5 apresenta as
estatisticas descritivas das variaveis analisadas, incluindo medidas de tendéncia
central e dispersdo. A partir desses indicadores, foi possivel verificar o comportamento
meédio das notas de atencao e das notas de desempenho, bem como sua variabilidade

ao longo do periodo estudado.

Tabela 5 - Estatisticas descritivas das notas de atengao e do desempenho escolar

Variavel Média Mediana Desvio-padrao Minimo | Maximo
Nota de Atencao 7,54 7,45 0,374 6,84 8,29
Nota de Desempenho 717 7,43 1,375 3,93 9,20

Fonte: Elaborado pelo autor

Os valores apresentados na Tabela 5 confirmam a tendéncia observada
graficamente. A nota de atengédo apresentou comportamento mais estavel ao longo
do periodo, com menor dispersao em relagao as notas de desempenho escolar. Por
sua vez, o desempenho escolar demonstrou maior oscilagao entre os registros, o que
pode estar relacionado as diferencas entre as atividades avaliativas realizadas no
periodo. Esses resultados descritivos fundamentam a analise correlacional

apresentada na se¢ao seguinte.

4.4 ANALISE CORRELACIONAL ENTRE AS NOTAS DE ATENCAO E DE
DESEMPENHO ESCOLAR

ApOs a analise descritiva das variaveis, foi realizada a analise correlacional,

com o objetivo de verificar a diregao e a intensidade da associagao entre as notas de
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atencao e de desempenho escolar correspondentes aos 30 registros analisados. Para
isso, foram calculados por meio das equacgdes 3 e 4 os coeficientes de correlagao de
Pearson e de Spearman, e posteriormente analisados conforme os procedimentos
descritos na Segao 3.4.2.

Os resultados indicaram coeficientes positivos entre as variaveis analisadas. O
coeficiente de Pearson foi de r = 0,285, com p-valor de 0,127, indicando uma
correlagao positiva fraca, porém sem significAncia estatistica ao nivel de 5%. Ja o
coeficiente de Spearman foi de p = 0,375, com p-valor de 0,041, indicando uma
correlagao positiva moderada e estatisticamente significativa. A Tabela 6 apresenta

os resultados obtidos para os dois coeficientes.

Tabela 6 - Resultados da correlagcao entre atencao e desempenho escolar

Variaveis Coeficiente | Valor | p-valor Interpretacao
Nota de atengéo x Nota de Pearson (r) 0,285 0,127 C_orrlellaggo positiva fraca, ndo
desempenho escolar significativa

Nota de atengéo x Nota de
desempenho escolar

Correlagdo positiva

Spearman (p) | 0,375 0,041 moderada, significativa

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados sugerem que maiores notas de atengdo tendem a estar
associadas a melhores resultados de desempenho escolar, especialmente quando
considerados os postos ocupados pelas notas. O coeficiente de Pearson nao
apresentou evidéncia estatistica suficiente de associacao linear entre as variaveis. Por
outro lado, o coeficiente de Spearman indicou uma associagdo monotoénica positiva e
estatisticamente significativa.

Essa diferenga mostra que a associacao entre atencado e desempenho foi mais
evidente quando analisada a partir da posicao relativa das notas do que por meio de
uma relagéo linear entre seus valores originais. Esse resultado € compativel com a
representacdo grafica apresentada na secédo anterior, na qual foram observadas
aproximagoes entre as variagdes das duas notas em alguns registros, mas sem uma
correspondéncia uniforme ao longo de todo o periodo.

Dessa forma, os resultados indicam uma associag¢ao positiva entre a nota de
atencao estimada por visdo computacional e o desempenho escolar, com significancia

estatistica observada no coeficiente de Spearman. Ainda assim, essa associagao
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deve ser interpretada com cautela, considerando o carater exploratério da pesquisa,
0 numero de pares analisados e o fato de que o desempenho escolar € influenciado

por diferentes fatores além da atencéo.

4.5 DISCUSSAO

Os resultados desta pesquisa demonstraram que foi possivel transformar
registros visuais de sala de aula em indicadores quantitativos de atencgao,
demonstrando a viabilidade técnica e operacional do método computacional proposto.
Esse achado dialoga com a literatura analisada, que aponta a visao computacional
como uma abordagem promissora para identificar padrées comportamentais
relacionados ao engajamento, a participagéo e a atengdo em ambientes educacionais.
Estudos como os de Lin et al. (2021), Sumer et al. (2021), Huang, Cheng e Wu (2022)
e Wang et al. (2024) também utilizaram técnicas de detecgéo visual, reconhecimento
facial, estimativa de pose ou analise comportamental para monitorar agcoes e estados
dos estudantes. Nesse sentido, a presente pesquisa corrobora a viabilidade técnica
apontada por esses trabalhos ao demonstrar que imagens reais de sala de aula
podem ser processadas e convertidas em indicadores utilizaveis em analises
educacionais. Como implicagdo pratica, esse resultado sugere que tecnologias
baseadas em visdo computacional podem apoiar escolas e professores na producao
de dados complementares sobre a dindmica atencional das turmas.

Outro resultado relevante foi a construcdo de uma heuristica baseada na
deteccao facial para estimar niveis de atencao. Diferentemente de estudos que
utilizam multiplas fontes de informagdo, como expressdes faciais, orientacdo da
cabeca, postura corporal, direcdo do olhar ou dados multimodais, esta pesquisa
adotou uma estratégia mais simples, baseada na presencga da face e na confianga da
deteccao facial. Essa escolha aproxima-se de estudos que utilizam caracteristicas
visuais como indicios de engajamento e atengdo, como observado em Sumer et al.
(2021) e Wei e Ma (2024), mas também evidencia uma diferenca metodologica
importante: nesta pesquisa, a atencao nao foi medida diretamente, mas estimada por
meio de um indicador visual operacional.

A presencga e a qualidade da detecgao facial podem ser influenciadas por
fatores como oclusdes, movimentagao dos estudantes, posi¢cao em relacdo a camera,

iluminagado e enquadramento da imagem. Dessa forma, uma nota elevada representa
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maior ocorréncia de deteccbes faciais compativeis com os critérios definidos pelo
método, mas nao confirma, por si sé, o estado cognitivo de ateng¢ao do estudante. Do
mesmo modo, a auséncia ou a baixa confiangca da detecgédo facial ndo significa
necessariamente que o aluno estivesse desatento. Assim, os indicadores produzidos
devem ser compreendidos como aproximacgoes do comportamento visual observado
e utilizados como informagdes complementares, e ndo como substitutos da avaliagao
realizada pelo professor.

A analise descritiva indicou que as notas de atengao apresentaram menor
variagao em comparacao as notas de desempenho escolar. Esse resultado é coerente
com a compreensao de que o desempenho escolar depende de multiplos fatores,
enquanto o indicador de atencdo utilizado nesta pesquisa representa apenas uma
dimenséo visual e aproximada do comportamento dos estudantes. A literatura sobre
comportamento e engajamento em sala de aula aponta que atengao, participagao,
postura e expressdes podem contribuir para a compreensdo do processo de
aprendizagem, mas nao explicam isoladamente os resultados académicos. Nesse
sentido, os achados desta pesquisa complementam estudos como os de Liu, Jiang e
Jiang (2025), que destacam a necessidade de integrar os dados de comportamento
estudantil a elementos pedagdgicos e instrucionais mais amplos. Contudo, esse
resultado sugere que indicadores de atencdo devem ser analisados em conjunto com
outras informacdes escolares, como tipo de atividade, frequéncia, histérico académico
e caracteristicas das avaliages.

A interpretacdo dos coeficientes também deve considerar as etapas anteriores
de organizagdo dos dados. A consolidagdo temporal permitiu compatibilizar os
registros visuais, produzidos continuamente durante as aulas, com as notas de
desempenho vinculadas a atividades avaliativas especificas. Entretanto, o uso de
médias pode reduzir variagcbes pontuais da atencao e contribuir para a menor
dispersao observada nessa variavel. A conversao das notas de atencao para a escala
de 0 a 10 facilitou sua interpretacdo em conjunto com as notas escolares, embora a
utilizacdo da mesma escala ndo seja uma exigéncia para o calculo da correlagdo. A
distribuicao final das notas depende principalmente dos critérios da heuristica, dos
pesos atribuidos aos niveis e da forma de consolidagao temporal adotada.

No que se refere a correlacdo entre atencdo e desempenho escolar, os
resultados indicaram associagao positiva entre as variaveis analisadas. O coeficiente

de Pearson apontou correlagéo positiva fraca e sem significancia estatistica, enquanto
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o coeficiente de Spearman indicou correlagao positiva moderada e estatisticamente
significativa. Esse achado sugere que maiores notas de atengao estimadas por viséo
computacional tendem a estar associadas a melhores resultados de desempenho
escolar, especialmente quando os registros sado analisados por sua ordenagéo
relativa. Tal resultado converge com estudos que apontam a atencao e o engajamento
como dimensodes relevantes para o processo de aprendizagem e para o desempenho
dos estudantes (Fredricks, Blumenfeld e Paris, 2004; Fonséca et al., 2020).
Entretanto, os coeficientes obtidos devem ser interpretados considerando o carater
exploratdrio da pesquisa, o numero de pares analisados e as decisdes adotadas na
construcdo do indicador de atencdo. Na pratica, os resultados indicam que o
acompanhamento automatizado da atencdo pode auxiliar na identificacdo de
tendéncias gerais da turma, desde que interpretado de forma contextualizada e em
conjunto com outros indicadores pedagdgicos.

Dessa forma, a principal contribuigdo desta pesquisa € metodoldgica e pratica,
apresentando um caminho computacional para transformar imagens de sala de aula
em indicadores visuais de atencdo, organizar esses indicadores de acordo com 0s
periodos analisados, associa-los aos dados de desempenho escolar e avaliar a
relagao entre as variaveis por meio de técnicas estatisticas. A proposta néo pretende
afirmar que a atengao causa alteragdes no desempenho, mas apresentar uma forma

viavel de integrar dados de visdo computacional e informag¢des educacionais.
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5 CONCLUSAO

Esta dissertagdo teve como objetivo avaliar como um recurso educacional
baseado em visdo computacional pode ser utilizado para estimar a atencdo em sala
de aula e correlaciona-la com o desempenho escolar dos alunos. Considera-se que
esse objetivo foi alcangado, uma vez que foi estruturado e aplicado um procedimento
metodoldgico capaz de transformar registros visuais de sala de aula em indicadores
quantitativos de atencdo e associa-los aos dados de desempenho escolar
disponibilizados pela instituicao.

A pesquisa demonstrou a viabilidade da aplicagdao dos modelos YOLOv11 e
YOLO Face no processamento de imagens reais de sala de aula, permitindo a
deteccao de pessoas e faces e a extragdo dos valores de confianga utilizados na
heuristica de classificacao dos niveis de ateng¢do. As frequéncias desses niveis foram
convertidas em notas de atengao de 0 a 10 e organizadas em conjunto com as notas
de desempenho escolar, resultando em uma base consolidada de 30 pares de dados
para a realizagao das analises descritivas e correlacionais.

Os resultados indicaram associacio positiva entre as variaveis analisadas. O
coeficiente de Pearson apontou correlagao positiva fraca, sem significancia estatistica,
enquanto o coeficiente de Spearman indicou correlagcdo positiva moderada e
estatisticamente significativa. Esses achados sugerem que maiores notas de atencéo
estimadas por visdo computacional tendem a estar associadas a melhores resultados
de desempenho escolar. Ainda assim, a relacao identificada deve ser interpretada
com cautela, pois ndo representa uma relacdo de causalidade, e o desempenho
escolar é um fenbmeno multifatorial que ndo pode ser explicado exclusivamente pela
atencdo estimada nas imagens.

Como contribuicdo para o avango do conhecimento, esta pesquisa apresenta
uma proposta aplicada de integracdo entre visdo computacional e analise
educacional, contribuindo para preencher uma lacuna identificada na literatura: a
necessidade de transformar indicadores visuais de atencido extraidos por recursos
computacionais em dados comparaveis ao desempenho escolar. O fluxo
metodoldgico desenvolvido, que envolve o0 processamento das imagens, a
classificagdo dos niveis de atencdo, a conversdo desses niveis em notas, a

consolidagdo dos dados e a analise correlacional, constitui uma contribuicdo
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metodoldgica da pesquisa e demonstra a viabilidade de correlacionar indicadores de
atencao estimados por visdo computacional com dados escolares.

Do ponto de vista pratico e social, os resultados indicam que esses recursos
podem apoiar instituicdes de ensino na produgdo de indicadores complementares
sobre o comportamento atencional dos estudantes. Em contextos de gestao escolar
publica ou privada, esses indicadores podem contribuir para o acompanhamento
pedagogico e para a identificagdo de padrées de atengdo em sala de aula. Para os
professores, podem funcionar como apoio a tomada de decisdo, sem substituir a
observacado docente, mas oferecendo informacdes adicionais sobre a dinamica da
turma ao longo das atividades. Nesse sentido, a pesquisa reforgca o potencial da
integracdo entre tecnologia e educacédo para auxiliar escolas e professores em
situacdes nas quais a observacao da atencgao € dificultada pelo numero de alunos,
pela rotina escolar e pela complexidade das interagdes em sala de aula.

Apesar das contribui¢cdes apresentadas, a pesquisa possui limitagdes. O estudo
foi realizado em uma unica instituicdo privada de ensino, com estudantes do 9° ano
do Ensino Fundamental e durante um periodo especifico do ano letivo, o que restringe
a generalizacao dos resultados. Além disso, a atengéo foi estimada por meio de uma
heuristica baseada na deteccdo de pessoas e faces e nos valores de confianca
fornecidos pelos modelos, representando uma aproximacéao visual do fenédmeno, e
nao uma medida direta do estado cognitivo dos estudantes. As detec¢des também
podem ser influenciadas por fatores como iluminacéo, oclusdes, posicionamento da
camera, enquadramento dos alunos e qualidade das imagens. Por fim, os dados de
desempenho escolar foram obtidos a partir das avaliagdes realizadas pela prépria
instituicdo, estando sujeitos as caracteristicas das atividades, dos conteudos
trabalhados e do contexto pedagodgico analisado.

Como sugestao para estudos futuros, recomenda-se ampliar a base de dados,
incluindo diferentes turmas, institui¢cdes, faixas etarias e contextos escolares. Também
seria relevante investigar outros indicadores visuais, como orientagdo da cabeca,
direcdo do olhar, postura corporal e movimentacdo dos estudantes, bem como
comparar diferentes modelos computacionais quanto a precisdo, robustez e
aplicabilidade em ambientes reais de sala de aula. Outra possibilidade consiste em
integrar os dados de atengcdo a outras variaveis escolares, como frequéncia,
participacao, tipo de atividade, dificuldade da avaliacéo e histérico académico dos

estudantes.
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APENDICE A — CODIGO USADO NO PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

# ====== SETUP ======
from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

'uv pip install ultralytics

import os, re, cv2

import numpy as np

import pandas as pd

from datetime import datetime

from ultralytics import YOLO

from google.colab.patches import cv2 imshow

# ====== MODELOS ======
model people = YOLO('yolollm.pt')

# Baixa o modelo de face apenas se ndo existir
if not os.path.exists('yolovllm-face.pt'):

'wget -0 yolovllm-face.pt "https://github.com/Yapalab/yolo-
face/releases/download/1.0.0/yolovllm-face.pt"

model face = YOLO('yolovllm-face.pt')

def extrair data hora(nome imagem) :

base = nome imagem.split('.") [0]
m = re.search(r' (\d{8}) (\d{6})', base)
if not m:

return None, None
data str, hora str = m.groups/()

data = datetime.strptime(data str, "S$Y%m%d") .date()
hora = datetime.strptime (hora str, "$H%M%S").time ()
return data, hora
def contar pessoas(img bgr) :
r = model people(img bgr, classes=[0])[0] # s6 "person"

return 0 if (r.boxes is None) else len(r.boxes)

def contar faces notas(img bgr, limiar frontal=0.60) :
Retorna:
n faces total, n notal (<= limiar), n nota2 (> limiar)
r = model face (img bgr) [0]
if r.boxes is None or len(r.boxes) ==
return 0, 0, O
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nl = 0
n2 = 0
for box
con
if
els
return

# ====== PI
pasta image
Dissertacéo
ext validas

lista image
os.path
for £ i

in r.boxes:

f = float (box.conf[0])
conf > limiar frontal:
n2 += 1
e:

nl += 1

len(r.boxes), nl, n2

PELINE (PASTA -> CSV) ======
ns = '/content/drive/MyDrive/12 - Pesquisa
/Imagens'

= ('.jpg', '.jpeg', '.png')

ns = sorted (][
.Jjoin(pasta imagens, f)
n os.listdir (pasta imagens)

if f.lower () .endswith (ext validas)

1)

print ("Tota
registros =
for caminho

nome =
data fo

1 de imagens encontradas:", len(lista imagens))

(]

in lista imagens:
os.path.basename (caminho)
to, hora foto = extrair data hora (nome)

img = cv2.imread (caminho)

if img

con

# 1) pe
n _pesso

# 2) fa
n faces

limiar fron

# 3) no
n _notal

registr

is None:

tinue

ssoas
as = contar pessoas (img)

ces -> notas 1 e 2

_total, n notal, n nota2 = contar faces notas(img,

tal=0.60)

ta 0 (sem face)
= max (n_pessoas - n_faces total, 0)

os.append ({

'imagem': nome,

'da
'ho

ta': data foto,
ra': hora foto,
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'nota 0': n nota0,
'nota 1': n notal,
'nota 2': n notaZz,
'pessoas_total': n pessoas,
'faces total': n faces total,
'h': img.shape[0],
'w': img.shape[1l]

b

# Se vocé parou no debug, ndo vail ter registros; sendo, salva CSV
if len(registros) > 0:

df = pd.DataFrame (registros)

print (df.head())

caminho csv = os.path.join(pasta imagens,
'indices atencao por imagem(rev2) .csv')

df.to_csv(caminho csv, index=False)

print ("CSV salvo em:", caminho csv)
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APENDICE B - TERMO DE CONFIDENCIALIDADE ASSINADO
TERMO DE CONFIDENCIALIDADE
Pelo presente instrumento particular @ na melhor forma de direito,

I. COLEGIO SAPUCAIA LTDA, sociedade limitada sediada na Rua Sapucaia, n® 1123, Mooca, S3o
Paulo/SP, devidamente inscrita no CNPJ sob o n° 04.697.479/0001-18, neste ato representada na forma
de seus atos constitutivos, doravante denominada simplesmente “COLEGIO"; e,

. MATHEUS MARTINS DORETTO, pessoa fisica, brasileiro, pesquisador e mestrando do Programa de
P&s-Graduagao em Informética e Gestdo do Conhecimento da Universidade Nove de Julho -
UNINOVE, inscrito no CPF sob o n° 425.196.718-66, doravante denominado simplesmente
"Pesquisador”.

RESOLVEM, as partes (“Partes” ou individual e indistintamente, “Parte”), celebrar o presente Termo de
Confidencialidade (“Termo de Confidencialidade”) como condigdo para a transmisséo de informagdes
pelas envolvidas, que se obrigam a manter o mais absoluto sigilo com relagdo as informagdes por elas
trocadas.

1. Objeto. O presente Termo de Confidencialidade objetiva a prote¢gdo as Informagdes
Confidenciais (conforme definido abaixo) relacionadas & pesquisa académica intitulada
“Recursos Educacionais Baseados em Visdo Computacional: O Impacto da Atengdo no
Rendimento Escolar’, a serem formalmente disponibilizadas pelo COLEGIO ao “Pesquisador” e
vice-versa, em razao da realizagdo do projeto académico (“Projeto”).

2. Informagdes Confidenciais. Todas as informacées relacionadas a este Termo de
Confidencialidade ou adquiridas em seu curso, reveladas pelo COLEGIO ao “Pesquisador” ou
vice-versa, serdo consideradas informagoes confidenciais (“Informagdes Confidenciais™),
conforme definidas abaixo, devendo ser protegidas por ambas as Partes, abrangendo, inclusive,
as respectivas empresas controladoras, controladas, coligadas efou sob controle comum
(“Afiliadas”) gque eventualmente tenham acesso as informagdes confidenciais.

2.1. As Partes se comprometem a manter as Informagoes Confidenciais em sigilo, utilizando os mesmos
mecanismos de cuidado e discricdo para evitar a divulgagdo, publicagdo ou disseminagdo dessas
informagoes a qualquer terceiro estranho a relacdo mantida entre as Partes.

2.2. Informagdo Confidencial no @mbito deste Termo de Confidencialidade significa, sem se limitar, toda
e qualquer informagao, patenteada ou ndo, de natureza técnica, operacional, financeira, comercial,
juridica, académica, estatistica ou metodoldgica, incluindo imagens, fotografias, registros escolares,
indicadores de desempenho, documentos, contratos, relatérios, estudos, pareceres e pesquisas
transmitidas entre as Partes:

(i) por qualquer meio fisico (e.g., documentos impressos, manuscritos, fac-simile, mensagens
eletrénicas via e-mail, fotografias, etc.);

(i) por qualguer forma registrada em midia eletronica, tal como CD’s, DVD’s, pen drive ou qualquer
outro meio magnético;

(iii) oralmente; ou
(iv) aquelas cujo conteudo da informagao torna dbvia a natureza confidencial.

2.3. As Partes reconhecem que sdo confidenciais, e de propriedade da Parte que as disponibilizou,
todas as informagdes adquiridas sobre o Projeto.

78



2.4. As obrigagoes contidas no presente Termo de Confidencialidade ndo se aplicarao as Informagoes
Confidenciais divulgadas pelas Partes nas seguintes hipéteses:

(i) informagdes que encontram-se disponiveis ao publico em geral ou tornaram-se, apés a sua
divulgagado, parte do dominio publico por meio de publicagao ou por outro meio qualquer, sem ter havido
culpa por parte de alguma das Partes:;

(il) informagdes que ja eram do conhecimento da Parte, antes de sua divulgagao;

(i) informagdes que foram, apds sua divulgagao, adquiridas de boa-fé, sem infringir o presente Termo
de Confidencialidade ou qualquer outro instrumento de confidencialidade com terceiros;

elou
(iv) informagdes que ja ndo sdo mais tratadas como confidenciais pelas Partes.

3. Utilizagao Informagdes Confidenciais. As Partes obrigam-se, direta ou indiretamente, a manter
sigilo, bem como a limitar a utilizagao das informagGes disponibilizadas exclusivamente para fins
académicos e cientificos relacionados ao Projeto, ndo utilizando tais Informagdes Confidenciais
em proveito préprio ou alheio.

3.1. As Informagdes Confidenciais nao poderao ser utilizadas para praticas anticoncorrenciais, desleais
ou de competi¢ao desleal, permanecendo a obrigagao valida mesmo apds o término do prazo deste
Termo de Confidencialidade.

32. O COLEGIO tem ciéncia de que o Pesquisador podera realizar um trabalho de pesquisa
académica, podendo ter acesso e utilizar as Informagdes Confidenciais para a sua realizagdo. As
Informagdes Confidenciais poderao ser utilizadas para a realizagao dessa pesquisa e divulgadas, desde
que preservado o anonimato das pessoas naturais e juridicas envolvidas na coleta das informagdes.

4. Vigéncia. O presente termo torna-se valido a partir da data de sua efetiva assinatura por ambas
as Partes e perdurara por 5 (cinco) anos apds o encerramento da pesquisa académica,
independentemente da forma na qual a relagao se encerrou.

5. Infragdo. A inobservancia de quaisquer das disposigdes de confidencialidade estabelecidas no
presente Termo de Confidencialidade sujeitara a Parte infratora, bem como o agente causador
ou facilitador, por agdo ou omissdao de quaisquer daqueles relacionados no referido termo, a
reparagao de todas as perdas e danos materiais sofridos pela outra Parte, inclusive as de ordem
moral, bem como as responsabilidades civis e criminals respectivas.

6. Uso da Marca. Nenhuma das Partes divulgara, utilizara ou permitira o uso de nomes, logotipos,
marcas comerciais ou outros dados de identificacdo da outra Parte sem o consentimento prévio
e por escrito da outra Parte.

7. Nao Vinculo Trabalhista. O presente termo nao estabelece entre as Partes nenhuma forma de
sociedade, vinculo trabalhista ou previdenciario, relagdo de emprego ou responsabilidade
solidaria ou conjunta.

8. LEl GERAL DE PROTEGCAO DE DADOS PESSOAIS. As Partes, suas Afiliadas, seus
conselheliros, séclos, diretores, prepostos, funciondrios, representantes ou terceiros contratados,
em comunhdo de esforgos, comprometem-se a observar a Lel 13.709 de 2018 (“Lei Geral de
Protegédo de Dados Pessoais - LGPD").

8.1. As Partes, na qualidade de agentes de tratamento, adotarao todas as medidas necessarias para
que as operagoes realizadas durante a vigéncia deste Termo de Confidencialidade respeitem as
diretrizes estipuladas pela LGPD, bem como os seus seguintes principios: finalidade; adequago;
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necessidade; livre acesso, qualidade dos dados; transparéncia; seguranga; prevengao;
responsabiliza¢ado; e prestagéo de contas.

9. Independéncia. Se alguma disposigao deste Termo de Confidencialidade for considerada invélida
em vitude de qualquer lei aplicavel ou decisdo judicial, tal invalidade ndo afetard as demais
disposigdes deste instrumento.

10. Irrevogabilidade e Alteragdes. Este instrumento é celebrado entre as Partes em carater
irevogavel e irretratavel, obrigando-se as Partes e seus sucessores a qualquer titulo, sendo que
qualquer alteragao do presente instrumento somente produzira efeitos juridicos se efetuada por
escrito e assinada por ambas as Partes.

11. Assinatura Eletronica. As Partes desde j4 acordam que o presente instrumento poders ser
assinado eletronicamente, produzindo todos os efeitos legais aplicaveis.

12. Interpretagdo e Foro. O presente Termo de Confidencialidade sera regido e interpretado de
acordo com as leis do Brasil, elegendo as Partes o foro da Comarca de Sdo Paulo/SP para
dinmir quaisquer controvérsias oriundas deste instrumento.

E. por estarem assim justas e acordadas, as Partes assinam o presente Termo de Confidencialidade na
presenca de 02 (duas) testemunhas abaixo assinadas.
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MATHEUS MARTINS DORETTO

ma o de 2026.
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