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Abstract. This work evaluates YOLO model variants for real-time colorectal
polyp detection, with and without quantization. The models were trained and
evaluated on a dataset of colonoscopy images on a GPU, adopting 60 FPS as the
real-time threshold. Quantization increased inference speed between 20.1% and
121.4% across all model variants, with a minor impact on metrics. YOLOvSm
FP16 and YOLOvIIm FP16 presented the best balance between accuracy and
inference speed: mAP@0Q0.5 of 0.904 and 0.903, Recall of 0.916 and 0.921, at
96.9 and 83.0 FPS, respectively. The results demonstrate that FP16 quantization
is a safe and effective optimization strategy for real-time polyp detection.

Resumo. Este trabalho avalia variantes do modelos YOLO para a deteccdo de
polipos colorretais em tempo real, com e sem quantizacdo. Os modelos foram
treinados e avaliados em um conjunto de imagens de colonoscopia em GPU,
adotando 60 FPS como limiar de tempo real. A quantizacdo aumentou a velo-
cidade de inferéncia entre 20,1% e 121,4% em todas as variantes do modelo,
com pequeno impacto nas métricas. Os YOLOvSm FP16 e YOLOvIIm FP16
apresentaram o melhor equilibrio entre acurdcia e velocidade de inferéncia:
mAP@Q.5 de 0,904 e 0,903, Recall de 0,916 ¢ 0,921, a 96,9 e 83,0 FPS, respec-
tivamente. Os resultados demonstram que a quantizacdo FP16 é uma estratégia
de otimizacdo segura e eficaz para a detecgcdo de polipos em tempo real.

1. Introducao

O cancer colorretal (CCR) ¢ uma doenca heterogénea que se desenvolve a partir
de mutagdes genéticas em lesdes benignas [Instituto Nacional de Cancer (INCA) 2023].



Globalmente, estima-se mais de 1,9 milhdo de casos e 904 mil mortes por CCR
ao ano, tornando-o o terceiro cancer mais incidente e o segundo em mortalidade
[Bray et al. 2024]. No Brasil, a projecao aponta 45.630 casos anuais no tri€nio
2023-2025, colocando a doenca em terceiro lugar entre os canceres mais incidentes no
pais. [Instituto Nacional de Cancer (INCA) 2023].

Apesar de invasivo, o exame de colonoscopia, ao permitir a identificacdo e
remo¢do de adenomas (pdlipos pré-cancerosos), contribui para reduzir significativamente
as taxas de incidéncia do CCR [Bray et al. 2024]. Uma métrica amplamente utilizada para
avaliar a qualidade do exame ¢ a taxa de detec¢ao de adenomas (ADR), para a qual estudos
tém demonstrado que valores mais elevados estdao associados a menores riscos de CCR e
de mortalidade pela doenca [Corley et al. 2014]. O American College of Gastroenterology
(ACG) e a American Society for Gastrointestinal Endoscopy (ASGE) tem recomendado
um ADR maior ou igual a 35% como limiar minimo de qualidade [ASGE/ACG 2024].

Contudo, existem dificuldades para a identificacdo de polipos ao se realizar o
exame de colonoscopia. A variabilidade morfoldgica entre os pacientes, as diferencas de
iluminacdo ou o contraste entre diferentes exames de colonoscopia, artefatos decorrentes
do movimento do equipamento, o desfoco ou mesmo a presenca de residuos podem ser
consideradas algumas das dificuldades existentes [Rex et al. 2024]. A Figura 1 apresenta
exemplos de polipos obtidos durante um exame de colonoscopia.

Figura 1. Exemplos de polipos que podem ser encontrados nhum exame de colo-
noscopia [Borgli et al. 2020].

Diante disso, o uso de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) para a deteccao de
polipos demonstrou um aumento significativo no ADR e no nimero médio de pdlipos
detectados quando comparado ao grupo sem uso de IA em um estudo controlado ran-
domizado [Wang et al. 2019]. Além disso, uma revisao sistematica reportou que ha um
aumento de aproximadamente 20% no ADR na utilizacdo de IA em exames de colonos-
copia [Makar et al. 2025].

Recentemente, avancos na drea de 1A, sobretudo na subarea de visdao computa-
cional, impulsionados pelas redes neurais profundas, contribuiram para a detec¢do de
polipos. A abordagem de deteccao de polipos frame a frame € particularmente promissora,
pois pode fornecer sinais visuais (como caixas delimitadoras) com laténcia compativel ao
fluxo de operacdo dos exames de colonoscopia [Jha et al. 2021]. Entre os modelos de A
que podem ser citados para essa abordagem, hd a familia de modelos YOLO (You Only
Look Once), que se destacam por conciliar alta acuricia e alta velocidade de inferéncia,
caracteristicas importantes para aplicagdes em tempo real [Redmon et al. 2016].



Nesse sentido, a quantizagdo de modelos surge como uma técnica importante,
permitindo a redugdo da precisdo dos valores numéricos de pesos e ativagcdes das redes
neurais e, consequentemente, a largura de banda de memoria e a laténcia, ao custo de
impactos minimos na acurdcia [Gholami et al. 2021, Jacob et al. 2018]. Em particular,
a precisdo FP16 € vantajosa, pois, além de permitir uma melhoria considerdvel na ve-
locidade de inferéncia, apresenta impacto minimo na acuriacia do modelo comparado a
outras precisdes numéricas (ex.: FP32 ou INT8) [Gholami et al. 2021, Jacob et al. 2018].
No contexto prético, para o propdsito de quantizacio, pode-se utilizar o framework Ten-
sorRT, que, além de permitir a quantizagdo para precisdes numéricas reduzidas, é ca-
paz de realizar a fusdo otimizada de camadas e a otimizacdo de kernels, considerando o
hardware-alvo, fatores que em conjunto contribuem para viabilizar a implantacdo clinica
em tempo real [NVIDIA 2024].

Diante do contexto exposto, o objetivo deste trabalho € analisar a viabilidade
da detecc@o de polipos colorretais em tempo real mediante quantizacdo de modelos da
familia YOLO (YOLOVS, YOLOV9 e YOLOV11) para FP16. Para este fim, sdo avaliadas
as variantes nano (n), medium (m) e extra large (x1) de cada modelo, buscando identificar
as configuracdes que conciliem confiabilidade diagndstica e desempenho computacional
superior a 60 FPS. A adog¢ao desse limiar fundamenta-se no orcamento de laténcia esta-
belecido pela literatura clinica: sistemas CADe de colonoscopia devem operar abaixo de
100 ms para ser considerados em tempo real [Kader et al. 2026]. Esse orcamento deve
acomodar nao apenas a inferéncia, mas todo o pipeline: pré-processamento, transferéncia
de dados entre CPU e GPU e renderizacdo das caixas delimitadoras. Um requisito de
inferéncia a 30 FPS ( 33 ms) deixaria margem estreita para esses custos adicionais, com
risco de violagdo do limiar clinico. Adota-se, portanto, 60 FPS ( 16,7 ms por frame)
como requisito de inferéncia, garantindo que o ciclo completo de processamento opere
com folga segura abaixo dos 100 ms estabelecidos.

Nesse sentido, este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apre-
senta os trabalhos relacionados a deteccdo de pdlipos colorretais com modelos de visdo
computacional; na Se¢do 3 € descrita a metodologia experimental proposta; os resulta-
dos da comparacdo entre as variantes dos modelos YOLO com e sem quantiza¢ao sao
apresentados e discutidos na Secao 4; por fim, a Se¢do 5 apresenta as conclusdes obtidas.

2. Trabalhos Relacionados

A deteccdo automdtica de poélipos colorretais tem sido impulsionada pela continua
evolucdo das redes neurais profundas. Estudos como o de [Jhaetal. 2021], desta-
caram o YOLOv4 por seu equilibrio entre precisdo e velocidade, fornecendo base
para otimizacdes subsequentes, como a exploragdo de backbones customizados por
[Pacal and Karaboga 2021] e a inclusdo de mecanismos de atencdo no YOLOvS
por [Wan et al. 2021]. Mais recentemente, a arquitetura YOLOvS foi avaliada por
[Lalinia and Sahafi 2024], que identificaram a variante medium (YOLOv8m) como al-
tamente promissora, alcancando elevadas métricas de detec¢do de polipos (precisdo de
95.6%, recall de 91.7% e Fl1-score de 92.4%).

Para além de alta performance diagndstica, a adequacdo desses modelos para a
pratica clinica requer inferéncia em tempo real utilizando hardware com recursos limita-
dos. Assim, [Carrinho and Falcao 2023] demonstraram que o uso do framework NVIDIA



TensorRT para reduzir a precisdao numérica do YOLOv4 (para niveis como FP16 e INT8)
¢ capaz de aumentar drasticamente a velocidade de processamento (FPS) sem incorrer
em um decréscimo significativo na acurdcia (mAP@0.5). Além de viabilizar esse salto
de desempenho computacional, o estudo sugere que a técnica de quantiza¢ao pode atuar
como um regularizador benéfico para a generalizacao do modelo.

Construindo sobre essa base, este estudo agrega a literatura cientifica ao inves-
tigar a viabilidade das variantes nano, medium e extra large de modelos YOLO sob o
rigoroso limiar de 60 FPS, focando na otimizagao via quantiza¢do FP16 utilizando o Ten-
sorRT. Dessa forma, ao incluir arquiteturas mais recentes e bem estabelecidas, como o
YOLOv9 e o YOLOvI1, os resultados deste trabalho fornecem diretrizes atualizadas para
a implementacdo de IA em exames de colonoscopia em tempo real, considerando uma
GPU de médio porte para inferéncia e garantindo alta precisao diagnostica com laténcia
minimamente perceptivel ao especialista.

3. Metodologia

Este estudo foi conduzido por meio de uma metodologia experimental e sistemédtica para
avaliar e comparar o desempenho computacional e a performance das variantes nano (n),
medium (m) e extralarge (x1) dos modelos YOLOv8, YOLOvV9 e YOLOvI11, com e sem a
aplicacdo de quantizacdo para FP16.

A tarefa definida foi a deteccao de pélipos colorretais em tempo real, conforme
sumarizado na Figura 2. O processo compreende a preparacdo e particdo do conjunto
de dados consolidado, o treinamento e validagdo das diferentes arquiteturas YOLO, a
aplicacdo de quantizacdo para FP16 e, por fim, a execucdo da inferéncia em hardware
especifico para a extracdo das métricas de desempenho. Cada uma dessas etapas sera
detalhada nas subsecdes a seguir.
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Figura 2. Visao geral da metodologia experimental.

3.1. Conjunto de Dados

Para o treinamento e a avaliagdo dos modelos, foi construido um conjunto de dados a
partir da unido de trés fontes publicas, amplamente reconhecidas e utilizadas para o ben-
chmarking de algoritmos de deteccdo de pdlipos. As fontes selecionadas foram:

* HyperKvasir [Borgli et al. 2020]: Contém 1.000 imagens de pélipos colorretais
acompanhadas por mdscaras de segmentacao e caixas delimitadoras (bounding bo-



xes). Diferentemente dos demais conjuntos utilizados, as imagens do HyperKva-
sir constituem frames curados de exames de colonoscopia, selecionados de modo
independente em vez de extraidos de sequéncias continuas. As imagens foram
coletadas no Hospital Barum, na Noruega, e as anotacdes foram validadas por
gastroenterologistas experientes.

* CVC-ClinicDB [Bernal et al. 2015]: Composto por 612 frames extraidos de 29
sequéncias de video de colonoscopia. Cada imagem possui uma mascara de
segmentac¢do de polipo correspondente.

» ETIS-Larib Polyp DB [Huang et al. 2024]: Consiste em 196 frames extraidos de
videos de colonoscopia. Originado de uma colaboracdo entre o Hospital Lari-
boisiere (Franca) e o laboratério ETIS, cada imagem é acompanhada por uma
mascara bindria de ground truth que delimita a regiao do pdlipo.

Ao combinar estas trés fontes, obteve-se um dataset final com um total de 1.808
imagens Unicas. Para a tarefa de deteccdo de objetos, foram utilizadas as caixas delimi-
tadoras fornecidas pelo dataset HyperKvasir. Para os datasets CVC-ClinicDB e ETIS-
Larib, que disponibilizam apenas mascaras de segmentagdo, as caixas delimitadoras fo-
ram geradas a partir das coordenadas extremas de cada mascara.

O particionamento dos dados foi realizado ao nivel de imagem, de forma aleatodria,
na propor¢do de 80% para treinamento (1.446 imagens), 10% para validacdo (181 ima-
gens) e 10% para teste (181 imagens).

3.2. Modelos de Detecciao

Os modelos investigados foram as variantes n, m e xI dos modelos YOLOvS, YOLOv9
e YOLOvI11 [Jocher et al. 2023]. As variantes nano, medium e extra large foram seleci-
onadas por representarem, respectivamente, os extremos inferior e superior do espectro
de complexidade arquitetural e um ponto intermedidrio equilibrado, permitindo caracte-
rizar o comportamento dos modelos ao longo de toda a curva de trade-off entre eficiéncia
computacional e acurécia diagndstica. As variantes small e large, por ocuparem posicoes
intermedidrias ja cobertas por esse recorte, foram omitidas para evitar redundancia ex-
perimental sem perda de representatividade analitica. Para cada modelo, o processo de
treinamento foi inicializado utilizando pesos pré-treinados no dataset COCO (Common
Objects in Context). Subsequentemente, os modelos foram submetidos a um processo
de fine-tuning com o conjunto de dados de treinamento, especializando-os na tarefa de
deteccao de pdlipos.

3.3. Ambiente Experimental e Treinamento

Todos os experimentos foram conduzidos em um mesmo ambiente computacional para
assegurar a consisténcia das medigdes.

O treinamento dos modelos foi realizado em uma estacdo de trabalho equipada
com uma GPU NVIDIA RTX 4090 (24 GB de memoéria RAM), um processador Intel
Core 19-13900K e 64 GB de memoéria RAM. As medi¢des de inferéncia e desempenho
foram conduzidas em um hardware distinto do utilizado no treinamento — um notebook
equipado com uma GPU NVIDIA GeForce RTX 3070 (8 GB de VRAM), um processador
Intel Core 17-11800H e 16 GB de memoéria RAM. Durante a fase de treinamento, as
imagens de entrada foram redimensionadas para 640 x 640 pixels, ocorrendo por 100



épocas no total, com um batch size de 16. Foi utilizado o otimizador Adam com um
learning rate de 1 x 1072 e um cosine scheduler para o decaimento do learning rate.

Posteriormente a etapa de treinamento, foi realizada a quantizacdo a FP16 dos
modelos utilizando-se o framework NVIDIA TensorRT. O modelo base (sem quantiza¢ao)
foi mantido a parte para comparagdes posteriores.

3.4. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo dos modelos fundamentou-se em métricas de desempenho computacional e
eficacia diagndstica, permitindo uma andlise quantitativa do equilibrio entre a velocidade
de processamento e a precisao na detec¢do. O desempenho computacional foi mensurado
pela taxa de Quadros por Segundo (FPS), definida como a razio entre o total de ima-
gens processadas e o tempo total de execu¢do. Conforme discutido anteriormente, este
estudo adota o limiar de 60 FPS como referéncia para garantir a fluidez necessaria em
procedimentos intervencionistas no exame de colonoscopia.

Para a avaliagcdo da performance diagndstica, as predi¢des foram classificadas em
Verdadeiros Positivos (TP), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN), baseando-se
no critério de Intersection over Union (IoU). O IoU quantifica a sobreposi¢ao entre a caixa
delimitadora predita (B, f) € a de referéncia (B5,.), conforme expresso na Equacdo 1:

Area(Bm 7N Byey)

IoU = —
Area(Bj,s U B,.y)

ey

Neste trabalho, adotou-se o limiar de IoU > 0.5 para definir uma detec¢do como
TP. A partir dessa classificacdo, derivam-se a Precisdo, que indica a confiabilidade das
predi¢des do modelo, e o Recall, que reflete a capacidade do sistema em nao omitir lesdes
existentes (métrica de suma importancia clinica para a redu¢do da taxa de pdlipos ndo
detectados). Tais métricas sao calculadas conforme a Equacao 2 e a Equacao 3:

TP
Precisaio = ——— 2
recisao TP+ FP 2)
TP
Recall = ——— 3
T TPYFN )

Por fim, a performance global dos modelos foi sintetizada através do mean Ave-
rage Precision (mAP) com limiar de 0.5 (mAP@0.5). O mAP representa a area sob a
curva Precisdo-Recall, fornecendo uma medida robusta da acuracia média do detector.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos, sumarizados na Tabela 1 e ilustrados nas Figuras 3 e 4, revelam um
impacto expressivo da quantizacdo FP16 sobre o desempenho computacional dos mode-
los avaliados, com ganhos de velocidade que variam de +20.1% (YOLOvS8n) a +121.4%
(YOLOvV9xl)!

ICabe ressaltar que 0 YOLOV9 niio adota a nomenclatura nano, medium e extra large; para este traba-
lho, foram selecionadas as variantes de complexidade equivalente as denominagdes n, m e xI dos demais
modelos, sendo elas YOLOv9t, YOLOv9m e YOLOvYe, respectivamente. Por simplicidade, ao longo deste
artigo, essas variantes serdo referidas como nano, medium e extra large.



Tabela 1. Performance das variantes dos modelos YOLOv8, YOLOv9 e YOLOv11
na GPU NVIDIA RTX 3070 com e sem quantizacao a FP16.

Variante Modelo Quantizacio FPS Precisio Recall mAP@0.5
voLows PR lsa 0w oo om0
Nano (n) YOLOV9 Basle;}gl;g.n) gg? 8223 822(5) 822?1
voLovit MY g8 osms oses o
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Medium () YOLOW  PULIPT LU CRe 0w oss
voLovit MY S0 osso o9 oo0s
Yoo ML 87 ok omo  ose
BuraLarge ) YoLow P 0 (e st o
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Na variante nano, os modelos YOLOvV8 e YOLOvI1 ja superam o limiar de 60
FPS mesmo na configuracdo base FP32, atingindo 87.6 e 72.5 FPS, respectivamente.
Com a aplicagdo da quantizagao FP16, esses valores sobem para 105.2 FPS (+20.1%) e
87.8 FPS (+21.1%), consolidando-os como opcdes vidveis para aplicagdes em tempo real
com minima degrada¢do de acurdcia — as variacdes de mAP@0.5 sdo inferiores a 0.001
em ambos os casos. O YOLOvV9n, por sua vez, com apenas 46.3 FPS na configuracao
base, ndo atinge o limiar de viabilidade em FP32, porém com a quantiza¢do FP16 obtém
82.1 FPS (+77.3%), tornando-se competitivo, ainda que ao custo de uma leve reducdo no
Recall (0.895 para 0.890) e no mAP@0.5 (0.888 para 0.884). Em termos de acuricia
diagnéstica na variante Nano, o YOLOv8n destaca-se com a maior Precisdo (0.930)
e mAP@0.5 (0.890 em FP16), enquanto o YOLOv11n apresenta o melhor Recall na
configuracido FP16 (0.906), o que € particularmente relevante do ponto de vista clinico,
dado que falsos negativos implicam diretamente na taxa de polipos perdidos.

Na variante medium, o cendrio apresenta nuances importantes. O YOLOv8m e o
YOLOvI11m atingem marginalmente o limiar de 60 FPS em FP32 (63.7 e 61.5 FPS, res-
pectivamente), mas com a quantizacdo FP16 alcancam desempenhos significativamente
superiores, de 96.9 FPS (+52.1%) e 83.0 FPS (+35.0%), respectivamente. Notavelmente,
ambos apresentam melhora simultdnea nas métricas diagndsticas com a quantizagao: o
YOLOvV8m eleva seu mAP@0.5 de 0.892 para 0.904, e o YOLOv1Im de 0.886 para
0.903, sugerindo que o processo de otimizacdo via TensorRT contribuiu positivamente
para a generalizac@o desses modelos. O YOLOv9m, em contraste, opera em 40.6 FPS na
base, abaixo do limiar, e mesmo com FP16 atinge apenas 66.4 FPS (+63.5%), superando
o limiar por margem estreita, enquanto apresenta leve queda em Precisdao (0.852 para
0.851) e mAP@0.5 (0.880 para 0.876). Dentre todos os modelos e variantes avaliados,
0 YOLOv8m FP16 (0.904) e o YOLOvI11m FP16 (0.903) registraram os maiores valo-
res absolutos de mAP@0.5, posicionando-se como as configuragcdes de melhor equilibrio



entre eficdcia diagndstica e desempenho computacional.

Na variante extra large, nenhum dos trés modelos supera o limiar de 60 FPS na
configuracdo base FP32 — o YOLOv8xI opera a 38.7 FPS, o YOLOv11xla36.2 FPS e o
YOLOVYxI a apenas 21.5 FPS, o menor valor registrado em todo o experimento. Com a
quantizacdao FP16, o YOLOv8xl e o YOLOv11xl tornam-se vidveis, atingindo 78.7 FPS
(+103.4%) e 70.6 FPS (+95.0%), respectivamente. O YOLOV9xI, apesar do maior ganho
relativo de toda a avaliagdo (+121.4%), alcanga apenas 47.6 FPS em FP16, permanecendo
abaixo do limiar estabelecido e, portanto, invidvel para uso clinico em tempo real na
GPU avaliada. Em termos de acurdcia, o YOLOv11x1 FP16 apresenta o maior mAP@0.5
entre as variantes extra large (0.896), com um Recall de 0.916, indicando que modelos
maiores tendem a ser mais sensiveis a deteccdo de lesdes, porém com custo computacional
significativamente maior.

De maneira geral, observa-se que o YOLOV9 apresenta consistentemente o menor
desempenho computacional em todas as variantes, independentemente da aplicacdo da
quantizacdo. O YOLOvS8 demonstra o melhor desempenho computacional absoluto na
configuracdo base FP32, especialmente nas variantes nano e medium. Ja o YOLOvVI11 se
destaca por apresentar os maiores ganhos relativos de mAP@0.5 com a quantizacdo FP16
nas variantes nano e medium, além de combinar alto Recall com velocidades superiores
ao limiar de 60 FPS, o que o posiciona como uma arquitetura de grande potencial clinico.

Modelos Quantizacao
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Figura 3. Comparacao da velocidade de inferéncia, medida em FPS, entre os
modelos YOLOv8, YOLOv9 e YOLOv11.

A andlise de trade-off entre mAP@0.5 e FPS, ilustrada na Figura 4, evidencia que



as configuragcdes YOLOv8m FP16 e YOLOvI1m FP16 ocupam a regido de maior inte-
resse, combinando acuricia diagndstica superior a 0.900 com velocidades de inferéncia
que garantem ampla margem acima do limiar de 60 FPS adotado neste trabalho.
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Figura 4. Analise do trade-off entre a eficacia diagnostica (ImMAP@0.5) e o desem-
penho computacional (FPS) para as variantes quantizadas em FP16.

A quantizagdo a FP16 via TensorRT demonstrou ser uma estratégia altamente efi-
caz para a aceleracao de inferéncia em todos os modelos e variantes avaliados, com ganhos
que chegam a dobrar ou até mais que dobrar a taxa de FPS em relacdo a configuracio
base FP32, como observado no YOLOv8xl (+103.4%), YOLOv11xl (+95.0%) e YO-
LOvO9xl (+121.4%). Esses resultados sdo consistentes com a literatura, que aponta a
reducdo da precisdo numérica de FP32 para FP16 como uma das abordagens mais efi-
cientes para otimizagdo de inferéncia em GPUs modernas, dada a capacidade dessas ar-
quiteturas de processar operacdes em meia precisao com throughput significativamente
superior [Gholami et al. 2021, Jacob et al. 2018].

Um aspecto particularmente relevante observado nos resultados € que, em diversas
configuracdes, a quantizagdo FP16 ndo apenas manteve as métricas diagndsticas, mas
chegou a promover pequenas melhorias no mAP@0.5, como verificado no YOLOv8m
(0.892 — 0.904), YOLOv11Im (0.886 — 0.903) e YOLOvI1n (0.888 — 0.894). Esse
comportamento, embora contraintuitivo, pode ser atribuido ao processo de otimizagao
de kernels realizado pelo TensorRT, que ao reestruturar as operacdes de convolugdo e
fusdo de camadas para o hardware especifico pode introduzir efeitos regularizadores que
beneficiam a generalizagao do modelo [NVIDIA 2024]. Nos casos em que houve queda
nas métricas diagndsticas, as variacdes foram marginais e clinicamente irrelevantes —
a maior reducio absoluta de mAP@0.5 observada foi de 0.005 pontos no YOLOv9m
(0.880 — 0.876) —, indicando que a quantizacdo FP16 representa uma troca favoravel
entre velocidade e acuracia no contexto avaliado.

As trés arquiteturas avaliadas — YOLOv8, YOLOvV9 e YOLOvI1 — apresen-
taram perfis de desempenho distintos ao longo das variantes analisadas. O YOLOVS8
destacou-se por oferecer o maior FPS absoluto na configuragdo base FP32, especialmente
nas variantes nano e medium, sugerindo uma arquitetura otimizada para inferéncia efici-



ente mesmo sem quantizacdo. O YOLOvI11, por sua vez, demonstrou a melhor relaciao
entre ganho diagndstico e ganho computacional com a quantizagdo FP16, apresentando
melhoras simultaneas em FPS e mAP@0Q.5 nas variantes nano e medium, o que pode ser
reflexo de uma arquitetura mais recente e melhor adaptada as otimizagdes do TensorRT.
O YOLOVY, em contraste, apresentou o pior desempenho computacional em todas as va-
riantes e configuracdes, sem compensar essa desvantagem com ganhos expressivos em
acurdcia diagnostica — seus valores de mAP@0.5 sdo sistematicamente inferiores aos do
YOLOvV8 e YOLOvVI1I nas variantes correspondentes, 0 que compromete sua indicagdo
para o cendrio clinico avaliado.

Do ponto de vista clinico, os resultados deste trabalho t€ém implica¢des diretas para
a viabilidade de sistemas de deteccao assistida por IA em colonoscopias em tempo real.
O limiar de 60 FPS adotado foi estabelecido para garantir que o ciclo de processamento
da IA ndo introduza laténcia perceptivel ao examinador, assegurando que os sinais visuais
de deteccdo — como as caixas delimitadoras — sejam apresentados em sincronia com o
fluxo do exame [Jha et al. 2021]. Nesse sentido, as configuragdes YOLOv8m FP16 (96.9
FPS, mAP@0.5 = 0.904) e YOLOv11m FP16 (83.0 FPS, mAP@0.5 = 0.903) emergem
como as mais adequadas para implantacdo clinica, por oferecerem ampla margem acima
do limiar de 60 FPS com acurécia diagndstica superior a 0.900. A Figura 5 apresenta
exemplos visuais de inferéncias do modelo YOLOv8m.

Figura 5. Exemplos visuais de inferéncia sobre os dados fora do conjunto de
treinamento para o YOLOv8m.

A métrica Recall merece atengdo especial nesse contexto, pois estd diretamente
associado a taxa de detec¢ao de adenomas (ADR). Falsos negativos — pdlipos nao detec-
tados pelo sistema — podem resultar em lesdes pré-cancerosas ndo identificadas durante o
exame, com potencial impacto na mortalidade por cancer colorretal [Corley et al. 2014].
Os modelos YOLOv11m FP16 (Recall = 0.921) e YOLOv11xl FP16 (Recall = 0.916)



apresentaram os maiores valores de Recall entre as variantes quantizadas sendo, dessa
forma, os modelos recomendados para aplicacdes em tempo real.

Por fim, € importante reconhecer que os experimentos foram conduzidos em hard-
ware especifico (GPU NVIDIA GeForce RTX 3070), e que os resultados de FPS podem
variar em outros ambientes de execu¢cdo. Contudo, dado que a RTX 3070 representa
um nivel de hardware acessivel e representativo de estagdes de trabalho de médio porte,
os resultados obtidos sustentam a hipétese de viabilidade clinica em tempo real para as
configuracdes identificadas.

5. Conclusao

Este trabalho avaliou a viabilidade em tempo real de modelos de detec¢ao de pdlipos co-
lorretais baseados na familia YOLO — YOLOvVS, YOLOv9 e YOLOv11 — nas variantes
nano, medium e extra large, com e sem a aplicacao de quantizacao a FP16 via TensorRT.
Os resultados demonstraram que a quantizacdo FP16 constitui uma estratégia eficaz e se-
gura para acelerar a inferéncia em todos os cendrios avaliados, com ganhos de velocidade
entre +20.1% e +121.4%, sem comprometer de forma clinicamente relevante as métricas
diagnésticas de Precisdo, Recall e mAP@0.5.

Dentre as configuragdes avaliadas, o YOLOv8m FP16 e o YOLOv11m FP16
destacaram-se como as mais adequadas para implantacdo clinica, por combinarem
acurdacia diagnostica superior a 0.900 de mAP@0.5 com velocidades de inferéncia de 96.9
e 83.0 FPS, respectivamente. O YOLOv11m FP16, em particular, apresentou o maior Re-
call entre as variantes medium (0.921), tornando-o especialmente relevante do ponto de
vista da seguranca diagndstica. Por fim, os resultados confirmam que arquiteturas YOLO
modernas quantizadas representam uma forma vidvel para sistemas CADe em tempo real,
mesmo em hardware de médio porte.
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