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Abstract. This study evaluates real-time colorectal polyp detection using YO-
LOvVSI, YOLOV9Yc, and YOLOvI1! across three GPUs (RTX 4090, 3070, 2060)
and formats (FP32, FP16, INTS). Trained on 1,808 images and optimized via
TensorRT, results indicate FP16 enables real-time inference (>60 FPS) on all
hardware with negligible diagnostic loss, whereas INTS slightly degrades ac-
curacy. YOLOVSI FP16 was the optimal configuration, achieving 0.948 recall,
0.939 mAP@Q.5, and 91.5-329.3 FPS. Delivering speedups up to 3.10x on the
RTX 2060, FP16 proves highly viable for resource-constrained clinical environ-
ments.

Resumo. Este estudo avalia a detecgcdo de polipos em tempo real usando YO-
LOvV8L, YOLOV9c e YOLOvI1l em trés GPUs (RTX 4090, 3070, 2060) e formatos
(FP32, FP16, INTS). Treinados com 1.808 imagens e otimizados via TensorRT,
os resultados mostram que a quantizacdo FP16 viabiliza inferéncia em tempo
real (>60 FPS) em todos os hardwares com impacto diagndstico irrelevante,
enquanto INTS degrada levemente a acurdcia. O YOLOvSI FP16 obteve o me-
lhor balango (recall 0,948, mAP@0.5 0,939 e 91,5-329,3 FPS). Com speedups
de até 3,10x na RTX 2060, o FP16 prova-se altamente vidvel para clinicas com
restri¢do de hardware.

1. Introducao

O cancer colorretal é uma das principais causas de mortalidade por cancer em todo o
mundo [Bray et al. 2024, Corley et al. 2014]. A Figura 1 ilustra exemplos de polipos
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identificados durante o exame de colonoscopia, cuja detec¢do em estagios iniciais é de-
terminante para um progndstico favoravel. E amplamente reconhecido que a deteccio
e remocdo precoce de pdlipos durante o exame de colonoscopia reduzem significativa-
mente tanto a incidéncia quanto a mortalidade associadas a doenga [Bray et al. 2024,
Corley et al. 2014]. Apesar de ser o exame padrdo-ouro para rastreamento, a colonos-
copia apresenta limitacdes inerentes, tais como variabilidade interobservador, fadiga do
examinador e a natureza altamente dinamica do procedimento, fatores que contribuem
para a perda de lesodes, especialmente polipos pequenos ou planos [Rex et al. 2024].

(b)

Figura 1. Exemplos de pdlipos colorretais identificados durante exame de co-
lonoscopia; as setas indicam a localizacao das les6es. Fonte: HyperKva-
sir [Borgli et al. 2020].

Nos ultimos anos, sistemas baseados em Inteligéncia Artificial (IA), em especial
aqueles fundamentados em redes neurais profundas aplicadas a visdo computacional, tém
demonstrado ganhos significativos na taxa de deteccdo de adenomas (Adenoma Detection
Rate - ADR), atuando como ferramentas de suporte ao endoscopista durante o exame
[Wang et al. 2019, Makar et al. 2025]. Entre essas abordagens, a detec¢do de polipos
frame a frame em fluxos continuos de video destaca-se por possibilitar a sinalizacdo vi-
sual imediata de lesdes suspeitas, desde que a laténcia do sistema seja compativel com o
ritmo operacional do procedimento clinico [Jha et al. 2021].

Nesse contexto, a nocdo de tempo real torna-se central. Tradicionalmente,
aplicacdes médicas de detecgcao de polipos em colonoscopia consideram taxas de proces-
samento na faixa de 25 a 30 quadros por segundo (FPS) como suficientes para caracterizar
operacdo em tempo real, uma vez que essa faixa corresponde a taxa de captura padrao de
muitos equipamentos clinicos [Rufo et al. 2023]. De fato, diversos trabalhos na édrea de
deteccao de objetos adotam o patamar de 30 FPS como limiar minimo para definir um
detector como operando em tempo real [Wang et al. 2023]. No entanto, avangos recentes
em hardwares, como as Unidades de Processamento Grafico (Graphic Processing Units -
GPU), e em técnicas de otimizagdo de inferéncia, t€m motivado uma reavaliacdo desses
limites, especialmente em sistemas de visdo computacional interativos e de alta responsi-
vidade.

Do ponto de vista perceptual, a taxa de atualizacdo padrio da grande mai-
oria dos monitores e dispositivos de exibicdo contemporaneos € de 60 Hz, o que
estabelece um limite natural para a fluidez visual percebida pelo operador humano
[Kiani Galoogahi et al. 2017]. Taxas de processamento inferiores a esse patamar podem
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introduzir aliasing temporal e aumento da laténcia percebida, fatores particularmente re-
levantes em sistemas interativos nos quais o ciclo de percep¢ao—acdo do examinador de-
pende de retroalimentacdo visual continua.

Nesse contexto, modelos da familia YOLO (You Only Look Once) destacam-se
pelo equilibrio entre acurécia e velocidade de inferéncia [Redmon et al. 2016], enquanto
técnicas de quantizacdo numérica, como FP16 e INTS, oferecem caminhos promisso-
res para a reducdo da laténcia computacional [Jacob et al. 2018, Gholami et al. 2021].
Contudo, a viabilidade desses modelos em cendrios clinicos reais depende fortemente da
combinacdo entre arquitetura, hardware disponivel e nivel de otimizacdo empregado.

Diante desse cendrio, o objetivo deste trabalho € testar e avaliar a viabilidade da
realizacdo da tarefa de detec¢do de polipos em tempo real em GPUs distintas por meio
de técnicas de quantizacdo. Para isso, serdo analisadas as variantes large dos modelos
YOLOV8, YOLOV9 e YOLOV11 com o intuito de avaliar o impacto da quantizacao em
modelos que possuam grande quantidade de parametros (ex.: variante large). Os modelos
serdo avaliados em plataformas de hardware distintas e sob duas formas de quantizacdo
(FP16 e INT8). Portanto, este trabalho visa avaliar a execu¢do de modelos em tempo real
para identificar quais combinac¢des (modelo—hardware—quantizacao) obtém as melhores
métricas de desempenho e atingem ou superam o limiar de 60 FPS, caracterizando a
operagdo de detec¢do de polipos em tempo real.

Nesse sentido, este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secao 2 apre-
senta os trabalhos relacionados a detec¢ao de polipos colorretais com modelos de visdao
computacional; na Sec¢do 3 é descrita a metodologia experimental proposta; os resulta-
dos da comparacdo entre as variantes dos modelos YOLO com e sem quantizacdo em
hardwares distintos sdo apresentados e discutidos na Secdo 4; por fim, a Sec¢do 5 apre-
senta as conclusdes obtidas.

2. Trabalhos Relacionados

A deteccao automdtica de polipos colorretais tem sido impulsionada pela continua
evolucdo das arquiteturas de redes neurais profundas. Estudos pioneiros como o de Jha
et al. [Jha et al. 2021] destacaram o potencial de modelos baseados em aprendizado pro-
fundo para a detec¢do em tempo real durante colonoscopias. Mais recentemente, Yang
et al. [Yang et al. 2025] introduziram o YOLO-OB, modelo anchor-free que alcangou re-
call de 98,23% no dataset SUN, porém com velocidade de apenas 39 FPS em uma GPU
RTX 3090.

Para além da performance diagnodstica, a adequacdo desses modelos a pratica
clinica requer inferéncia em tempo real utilizando hardware com recursos limitados.
Nesse contexto, a quantizacdo de modelos neurais tem se consolidado como estratégia
fundamental para a reducdo da laténcia [Jacob et al. 2018, Gholami et al. 2021]. Em
[Carrinho and Falcao 2023] foi demonstrado que o uso do framework NVIDIA TensorRT
para quantizar o YOLOv4 € capaz de aumentar de forma relevante a velocidade de in-
feréncia sem incorrer em decréscimo significativo na acurdcia (mAP@0.5). Contudo, os
estudos nesta drea avalia os modelos em uma tunica GPU, sem explorar sistematicamente
a interagdo entre arquitetura, nivel de quantizacao e plataforma de hardware.

Portanto, este trabalho se diferencia dos demais ao investigar a viabilidade das
variantes large dos modelos YOLOvS, YOLOvV9 e YOLOvI11 sob o rigoroso limiar de
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60 FPS, focando na otimizagao via quantizagao FP16 e INT8. Além disso, a metodologia
utilizada pode ser facilmente replicada para as demais variantes YOLO assim como para
outros modelos neurais. Os resultados obtidos fornecem diretrizes atualizadas para a
implementacdo de IA em exames de colonoscopia em tempo real, considerando desde
GPUs de alto desempenho até hardware de geracdo anterior com restricdo computacional.

3. Metodologia

A metodologia proposta € estruturada de forma a permitir a anélise reprodutivel do im-
pacto da arquitetura do modelo, da quantizacdo e da plataforma computacional sobre o
desempenho de inferéncia e a eficicia diagndstica. O pipeline da metodologia proposta
pode ser visualizado na Figura 2.
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Figura 2. Pipeline experimental proposto.

O fluxo experimental adotado neste trabalho compreende as seguintes etapas prin-
cipais: (i) selecdo e preparacdo do conjunto de dados; (ii) treinamento dos modelos de
deteccao; (ii1) quantizacao dos modelos treinados; (iv) inferéncia em multiplos hardwa-
res; e (v) andlise comparativa dos resultados obtidos. A seguir, serdo descritas as etapas
do pipeline.

3.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados (dataset) foi construido a partir da combinagao de outros trés datasets
amplamente utilizados na literatura: HyperKvasir[Borgli et al. 2020], CVC-ClinicDB
[Bernal et al. 2015] e ETIS-Larib Polyp DB [Huang et al. 2024]. Tais bases de dados pos-
suem origens geograficas distintas — Noruega (HyperKvasir), Espanha (CVC-ClinicDB)
e Franca (ETIS-Larib), o que contribui com a generalizacdo do modelo; contudo, visando
a aplicabilidade do modelo no Brasil, se torna importante o desenvolvimento de um data-
set também contemplando a populacdo brasileira

Ap6s a jungdo dos datasets, obteve-se um conjunto final com um total de 1.808
imagens, particionado aleatoriamente em 80% para treinamento, 10% para validacdo e
10% para teste. Apos a jungdo dos datasets, obteve-se um conjunto final com um to-
tal de 1.808 imagens, particionado aleatoriamente em 80% para treinamento, 10% para
validacdo e 10% para teste. .

3.2. Modelos de Deteccao de Objetos

Dentre os modelos selecionados para andlise, optou-se pela variante /arge dos modelos
YOLOVE, YOLOV9 e YOLOV11 [Jocher et al. 2023]. A escolha pela variante large foi
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motivada pelo interesse em analisar arquiteturas de maior capacidade representacional,
tipicamente associadas a um maior custo computacional, e investigar sua viabilidade em
cendrios de tempo real quando combinadas com técnicas de quantizagao.

Todos os modelos foram inicializados a partir de pesos pré-treinados no dataset
COCO e, posteriormente, submetidos a um processo de fine-tuning com o conjunto de
dados de treinamento, de modo a especializd-los para a tarefa de deteccdo de pdlipos
colorretais.

3.3. Ambiente Experimental e Treinamento

O treinamento dos modelos foi realizado em uma estacao de trabalho equipada com uma
GPU NVIDIA RTX 4090, um processador Intel Core 19-13900K e 64 GB de memoria
RAM.

Durante o treinamento, todas as imagens de entrada foram redimensionadas para
640 x 640 pixels. O processo foi conduzido por 100 épocas, utilizando batch size igual a
16. Foi utilizado o otimizador Adam, com learning rate inicial de 1 x 1073, aliado a um
cosine scheduler para o decaimento da taxa de aprendizado ao longo das épocas.

3.4. Quantizacao e Otimizacao dos Modelos

ApOs o treinamento, os modelos foram avaliados em trés formatos numéricos distintos:
FP32 (modelo base), FP16 e INTS8. Optou-se por FP16 e INT8 por serem os formatos
de baixa precisao acelerados nativamente nas trés GPUs; o FP8 foi desconsiderado por
exigir Tensor Cores de quarta geracao (compute capability 8.9), presentes apenas GPUs
mais recentes (ex.: RTX 4090) e ausentes nas GPUs com arquitetura Ampere e Turing,
que estavam disponiveis para uso neste trabalho.

O processo de quantizacdo deve ser executado no hardwarealvo e este trabalho
utilizou o framework NVIDIA TensorRT [NVIDIA 2024], que possibilita a fusdo de ca-
madas e a otimizacao de kernels considerando o hardware alvo. Para a quantizagdo INTS,
foi utilizado um subconjunto representativo do conjunto de validagdo como conjunto de
dados de calibragao, visando minimizar impactos na acuracia do modelo.

Essa diversidade de plataformas possibilitou avaliar a escalabilidade dos modelos
e o impacto da quantizacdo em cendrios realistas de implantagdo em tempo real.

3.5. Métricas de Avaliacao

A qualidade das detec¢des foi avaliada com base na métrica de Intersection over Union
(IoU), que mede o grau de sobreposi¢do espacial entre a caixa delimitadora inferida pelo
modelo (B, f) e a anotagado de referéncia (B,.s), sendo definida pela Equagao 1:

ol — /%rea(Bmf N Byey)
Area(B;, s U Byey)

ey

Considerou-se o limiar de /oU > 0.5 para categorizar cada predi¢do como Ver-
dadeiro Positivo (TP), sendo as demais detec¢des classificadas como Falso Positivo (FP)
quando ndo atingem esse limiar, e as lesdes anotadas sem correspondéncia valida conta-
bilizadas como Falso Negativo (FN).
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Com base nessa categorizacdo, duas métricas complementares foram emprega-
das para caracterizar o comportamento do detector. A precisdo (Equagdo 2) expressa a
propor¢do de detec¢des corretas dentre todas as predicdes emitidas, enquanto o recall
(Equacdo 3) quantifica a fracdo de lesdes efetivamente identificadas em relag¢do ao total
presente nas imagens — aspecto particularmente relevante no contexto clinico, dada a
necessidade de minimizar a ocorréncia de pélipos nao detectados durante o exame.

Procic TP .
reciSa0 = ——mmmm
TP+ FP
TP
Recall = — 3
C = TPEFN 3)

A avaliacdo consolidada do desempenho dos modelos foi realizada por meio do
mean Average Precision a um limiar de 0.5 (mAP@0.5), métrica padrdo na literatura de
deteccao de objetos que corresponde a drea sob a curva precisao-recall.

O desempenho computacional foi mensurado pela taxa de quadros por segundo
(FPS), definida como a razdo entre o nimero total de imagens processadas e o tempo total
de inferéncia.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos, apresentados na Tabela 1 e na Figura 3, revelam um impacto ex-
pressivo da quantizacao sobre o desempenho computacional dos modelos avaliados, com
comportamento fortemente dependente da plataforma de hardware utilizada.

As medicoes de inferéncia foram realizadas em trés plataformas distintas: NVI-
DIA RTX 4090 (desktop), representando hardware de alto desempenho; NVIDIA RTX
3070 (notebook), representando hardware intermedidrio; e NVIDIA RTX 2060 (desktop),
representando hardware de geracao anterior e maior restricdo computacional.

De maneira geral, conforme apresentado na Tabela 1, a quantizacdo FP16 via-
biliza a operagdo em tempo real (> 60 FPS) em todas as configuragdes avaliadas, com
impacto minimo ou nulo sobre as métricas diagndsticas. Ja a quantizagdo INTS8 propor-
ciona ganhos adicionais de velocidade, contudo, ha degradacao significativa na acuricia
em diversas configuracdes analisadas.

Na estacao de trabalho que contém a GPU RTX 2060, nenhum modelo atingiu
o requisito de 60 FPS considerando o cenario em FP32. No entanto, os resultados com
FP16 mostram observagdes relevantes, isto €, o YOLOv11l1 alcanca 126,3 FPS, o YO-
LOv9c 115,2 FPS e o YOLOVS8I 106,5 FPS. A quantizacao FP16 preserva integralmente
as métricas diagnosticas do YOLOv8] (mAP@0.5 = 0,939), do YOLOv9c (mAP@0.5 =
0,900) e do YOLOvI11l (mAP@0.5 = 0,886), sem qualquer degradacdo mensurdvel em
relacdo ao FP32. A quantizacdo INTS eleva a taxa de FPS, porém apresenta degradagao
diagnostica: o recall do YOLOVSI reduz para 0,806 € o do YOLOv9c para 0,864.

Ja o cenario de andlise com a GPU RTX 3070 (notebook), nenhum dos trés mode-
los atinge o limiar de 60 FPS na configuracdo base FP32: o YOLOvS]I opera a 50,7 FPS, o
YOLOvI11la47,2 FPS e o YOLOVO9c a apenas 40,6 FPS. A quantizagao FP16 € suficiente
para viabilizar a operacdo em tempo real dos trés modelos, elevando-os para 91,5 FPS
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Tabela 1. Desempenho de inferéncia dos modelos em diferentes GPUs e niveis
de quantizacao para deteccao de polipos colorretais.

Hardware  Model Quantization FPS precision recall mAP@0.5
Base (FP32) 420 0924  0.948 0.939

YOLOvVS]  FPl16 106.5 0924  0.948 0.939

INTS 1442 0945  0.806 0.797

Base (FP32) 372  0.888 00911 0.900

RTX 2060 YOLOv9c' FP16 1152 0.888 00911 0.900
INTS8 146.5 0.892  0.864 0.849

Base (FP32) 512 0.895  0.895 0.886

YOLOv11l FP16 126.3  0.895 0.895 0.886

INTS 1321 0.892  0.864 0.883

Base (FP32) 507 0924  0.948 0.939

YOLOvVSl FPl16 91.5 0918  0.937 0.929

INTS 91.5 0946  0.822 0.812

Base (FP32) 40.6 0.888 0911 0.900

RTX 3070 YOLOv9c! FP16 75.6  0.869  0.906 0.894
INTS 819 0948 0.759 0.751

Base (FP32) 472  0.895 0.895 0.886

YOLOv11l FP16 759 0905 0.901 0.892

INTS8 759 0928  0.812 0.797

Base (FP32) 170.1 0924  0.948 0.939

YOLOv8l  FP16 3293 0924  0.948 0.939

INTS8 3755 0947 0.838 0.826

Base (FP32) 1662  0.888  0.911 0.900

RTX 4090 YOLOv9c! FP16 3389 0.888 0911 0.900
INTS 3432  0.896  0.864 0.849

Base (FP32) 187.2  0.895 0.895 0.886

YOLOv11l FP16 336.1 0.895 0.895 0.886

INTS8 373.8  0.882  0.867 0.894

¥ O YOLOVY nio possui variante large oficial; utilizou-se a variante compact (YOLOv9c) como represen-
tante de capacidade equivalente desta arquitetura.

(YOLOVSI), 75,9 FPS (YOLOvI11I) e 75,6 FPS (YOLOvV9c). Em termos de acurécia, a
maior reducdo absoluta de mAP@0.5 com FP16 foi de 0,010 no YOLOVSI (de 0,939 para
0,929). Pode-se observar que o YOLOvI11l FP16 apresenta leve melhora no mAP@0.5
(de 0,886 para 0,892), comportamento que pode ser atribuido ao processo de otimiza¢ao
de kernels realizado pelo TensorRT que, ao reestruturar operacdes para o hardware es-
pecifico, pode introduzir efeitos regularizadores que beneficiam a generalizagdo do mo-
delo [NVIDIA 2024]. Nota-se que a quantizagdo INT8 nesta plataforma compromete
severamente a acuracia.

No hardware contendo a GPU RTX 4090, todos os modelos superam ampla-
mente o limiar de 60 FPS na configuracdo base FP32, atingindo 170,1 FPS (YOLOVSI),
166,2 FPS (YOLOvVY9c) e 187,2 FPS (YOLOvI11l). A quantizagdo em FP16 aproxima-
damente duplica esses valores, com os trés modelos ultrapassando valores de 329 FPS,
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Esses resultados indicam que a quantizacdo € particularmente benéfica em computadores
pessoais de uso fixo com maior restri¢do computacional, na qual as otimizagdes do Ten-
sorRT exploram de forma mais eficiente os ganhos de throughput proporcionados pela

computadores méveis. Na RTX 4090, os speedups FP16 situam-se entre 1,79 e 2,04.
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A andlise comparativa entre os modelos revela perfis de desempenho distintos.

Figura 4. Speedup relativo da quant
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call de 0,948 na configuracdo FP32 — os maiores valores absolutos de todo o experi-
mento, métricas que sdo integralmente preservadas com FP16 nas plataformas RTX 4090
e RTX 2060. Esse perfil posiciona o YOLOv8I como a escolha mais conservadora do
ponto de vista da seguranga diagndstica. O YOLOv111 destaca-se pelo melhor desem-
penho computacional em FP32 (187,2 FPS na RTX 4090). Suas métricas em FP16 sao
iguais as métricas em FP32 (mAP@0.5 entre 0,886 e 0,892), embora inferiores as do
YOLOVSI.

Do ponto de vista clinico, o recall merece atengao especial, pois estd diretamente
associado a taxa de detec¢ao de adenomas (ADR). Falsos negativos — pdlipos nao detec-
tados, podem resultar em lesdes pré-cancerosas ndo identificadas, com potencial impacto
na mortalidade por cancer colorretal [Corley et al. 2014]. Nesse sentido, o YOLOv8I
FP16 emerge como a configuragdo mais adequada para implantagdo clinica, por combi-
nar o maior recall (0,937 a 0,948) e mAP@0.5 (0,929 a 0,939) com velocidades entre
91,5 € 329,3 FPS. O YOLOv111 FP16 posiciona-se como alternativa atrativa, oferecendo
maior eficiéncia computacional com acurdcia competitiva. A escolha entre maximizar
recall ou precisdo deve ser guiada pelo contexto clinico especifico e pelas preferéncias
institucionais. A Figura 5 apresenta exemplos visuais de inferéncias do modelo YOLOv8
large na detec¢ao de polipos.

Figura 5. Exemplos de inferéncia do modelo YOLOvSI.

Por fim, destaca-se que a viabilidade em tempo real ¢ demonstrada mesmo na
RTX 2060, GPU de geracao anterior e custo acessivel em comparacdo as demais GPUs
mais recentes. Os speedups elevados nesta plataforma (até 3,10 com FP16) reforcam
que a quantizacdo via TensorRT € uma estratégia relevante para democratizar o acesso a
sistemas de IA em tempo real em ambientes clinicos com restri¢cdes de hardware.
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5. Conclusoes

Este trabalho propde uma metodologia que avalia a viabilidade da detec¢cdao de podlipos
colorretais em tempo real utilizando as variantes /arge dos modelos YOLOvS, YOLOvV9 e
YOLOV11, avaliadas em trés plataformas de hardware (RTX 4090, RTX 3070 notebook e
RTX 2060) e trés formatos numéricos (FP32, FP16 e INTS), totalizando 27 configuracdes
experimentais.

Os resultados demonstram que a quantizacao FP16 via TensorRT € suficiente para
viabilizar a operagdo em tempo real (> 60 FPS) em todas as combinacdes modelo—
hardware avaliadas, com impacto minimo ou nulo sobre as métricas diagndsticas. Em
contraste, a quantizacao INTS8, embora proporcione ganhos adicionais de velocidade, in-
troduz degradagdo significativa na acuracia da maioria das configuragdes, comprometendo
especialmente o recall — métrica diretamente associada a taxa de deteccao de adenomas
e, portanto, de maior relevancia clinica.

Entre os modelos avaliados, o YOLOvS8I] FP16 destacou-se como a configuracao
mais adequada para implantac¢do clinica, por reunir o maior recall (0,937 a 0,948) e
mAP@0.5 (0,929 a 0,939) com velocidades de inferéncia variando entre 91,5 e 329,3 FPS
nas plataformas testadas. O YOLOv111 FP16 posiciona-se como alternativa competitiva,
oferecendo maior eficiéncia computacional com acurdcia ligeiramente inferior.

Uma andlise relevante refere-se a escalabilidade da quantizacdo em plataformas
de menor capacidade computacional. Na RTX 2060 a quantizacdo FP16 proporcionou
speedups de até 3,10, viabilizando taxas superiores a 106 FPS com preservacao integral
das métricas diagnésticas. Esse resultado reforca o potencial da quantizagdo como es-
tratégia para democratizar o acesso a sistemas de deteccdo assistida por IA em ambientes
clinicos com restri¢des de hardware.

Como trabalhos futuros, pode-se citar a avaliagdo dos modelos em fluxos de video
continuos de colonoscopia e a validagado clinica da proposta em cendrios reais.
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