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1. INTRODUCAO

O processamento em tempo real de video médico diretamente em dispositi-
vos moveis, voltado a segmentacao de instancias para destacar estruturas anatémi-
cas, ainda é pouco explorado. Cameras acopladas a procedimentos como exames
endoscépicos e videolaringoscopia orientam a inspe¢éo e manipulacao de estrutu-
ras internas; na videolaringoscopia, por exemplo, a visualizagao indireta das vias
aéreas € especialmente relevante na intubacao endotraqueal (WU et al., 2025).

A identificacdo automatica dessas estruturas pode facilitar a interpretacéao
do exame pelo profissional. Técnicas de deep learning tém avangado em detecc¢ao,
classificagdo e segmentacéo de imagens meédicas (WANG et al., 2021), mas tarefas
em tempo real exigem arquiteturas otimizadas para baixa laténcia, diferente de uma
classificacao isolada.

Nesse contexto, destaca-se a familia YOLO (You Only Look Once), conhe-
cida pela deteccdo de objetos em tempo real (REDMON et al., 2015). Suas va-
riantes com segmentacao de instancias permitem delimitar espacialmente regides
de interesse, tornando-as adequadas a imagens médicas. Executar esses modelos
diretamente no dispositivo moével, em vez de depender de processamento remoto,
aproxima o processamento da captura da imagem, reduzindo laténcia, dependén-
cia de infraestrutura externa e exposicado de dados sensiveis (DONG et al., 2023),
caracteristicas relevantes em ambientes clinicos, onde conectividade nem sempre
€ garantida e a privacidade do paciente é essencial.

Apesar do potencial dessa abordagem, ha pouca caracterizacao do desem-
penho de modelos de segmentacdo em tempo real executados diretamente em
smartphones, especialmente na comparagao entre diferentes caminhos de acele-
racdo de hardware disponiveis nesses aparelhos. Este trabalho busca preencher
essa lacuna, apresentando um aplicativo Android que captura video de uma camera
USB externa (conectada via OTG) e executa a segmentacao de instancias no pro-
prio dispositivo. A avaliagdo caracteriza o desempenho da solugéo sob diferentes
condigbes, comparando dois caminhos de aceleracao de hardware disponiveis no
aparelho, sob duas taxas de alimentacado da camera, com medigdo separada das
etapas de pré-processamento, inferéncia e pos-processamento.

2. METODOLOGIA

A solucado segue o fluxo tipico de uma aplicacdo de visdo computacional
embarcada: captura do quadro pela camera, pré-processamento, inferéncia, pés-
processamento e exibicdo do resultado. O aplicativo foi desenvolvido para Android,
com interface em Flutter (visando futuro reaproveitamento para iOS) e rotinas de
captura e inferéncia em Kotlin, comunicando-se por canais de método e de even-
tos, dado o0 acesso nativo exigido pelas bibliotecas de captura USB e aceleracao de
hardware. A cdmera é um dispositivo UVC (USB Video Class) conectado por cabo
OTG e controlado pela biblioteca AUSBC, que entrega os quadros ja convertidos
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para NV21. Optou-se por camera USB externa em vez da camera integrada, ca-
bendo ao dispositivo mével o processamento dos dados e a visualizagdo do exame.

O processamento de cada quadro divide-se em trés etapas, medidas separa-
damente. No pré-processamento, o quadro é ajustado para a resolugado de entrada
da rede (640x640), preservando a proporgao original, e normalizado. Na inferéncia,
o dado é submetido a rede. O pds-processamento, etapa mais elaborada, decodi-
fica as saidas para obter deteccbes e mascaras: seleciona-se a classe de maior
escore, aplica-se supressao de ndo maximos as deteccdes acima do limiar de con-
flanca, e as mascaras sao reconstruidas a partir dos coeficientes e protétipos da
rede.

Versdes mais recentes da familia YOLO, como YOLO11 e YOLO26, apresen-
tam incompatibilidade com o compilador do fabricante do dispositivo, impedindo a
conversao para o formato proprietario da unidade de processamento neural (NPU).
Por isso, adotou-se a YOLOv8n-seg, pré-treinada no conjunto COCO (LIN et al.,
2014), por ser a versdo mais recente com segmentacao compativel com ambos
os destinos avaliados. O modelo funciona exclusivamente como carga de referén-
cia para a avaliacdo de processamento, sem que sua acuracia seja objeto deste
trabalho.

Dois caminhos de execucéao foram implementados, alternaveis sem recompi-
lacdo: um genérico e portavel, outro otimizado e proprietario. O primeiro emprega
o modelo em LiteRT para uso na GPU, via exportagdo no formato .tflite. O
segundo recorre ao framework ENN da Samsung, que executa um modelo .nnc
compilado especificamente para o chipset de destino, acessado por uma ponte JNI
(Java Native Interface) prépria, em troca de maior aproveitamento do hardware de-
dicado.

Os experimentos foram conduzidos em um Samsung Galaxy S25 FE (chip
Exynos 2400, Android 16), com camera OTG configurada em 1280x 720 no formato
MJPEG. Avaliaram-se quatro configuracdes, combinando os dois aceleradores com
duas taxas de alimentacao da camera (30 e 60 quadros por segundo). Cada con-
figuracao foi executada por dez minutos sobre uma cena estatica, com iluminagéo
constante e trés objetos das categorias do conjunto COCO, de modo a isolar o
efeito do hardware sobre o desempenho.

O protocolo de medigao registra, para cada quadro, uma linha com os tem-
pos das trés etapas e o numero de deteccdes, usado como controle de validade:
sua estabilidade garante que a cena permaneceu inalterada e que as medi¢des sdo
comparaveis entre si. Consumo de memaria gréafica, temperatura e estado térmico
do sistema foram amostrados a cada minuto. O primeiro minuto de cada execugao
foi descartado da analise, por corresponder a um regime transitério de escalona-
mento de frequéncia que, em medi¢des preliminares, chegou a distorcer os tempos
em 18%.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta seg¢édo apresenta o desempenho das quatro configuragbes avaliadas,
comparando os dois caminhos de aceleracdo sob as duas taxas de alimentacao
da camera, e discute o custo térmico associado a cada abordagem. A Tabela 1
apresenta as medianas das trés etapas de processamento, além da taxa de qua-
dros efetivamente processada. Todas as configuragdes sustentam taxas entre 27
e 33 quadros por segundo, compativeis com uma aplicacao de processamento em
tempo real. A inferéncia responde por cerca de dois tercos do tempo de quadro; o
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pré e o pds-processamento somados custam menos de 10 ms.

Tabela 1: Desempenho por configuragcao. Tempos em milissegundos (medianas).

Acelerador | Camera | Pré | Inferéncia | Pos | Total | FPS
NPU (ENN) | 60 fps 5 21 3 30 | 325
NPU (ENN) | 30fps | 5 22 4 | 31 [289
GPU (LiteRT) | 60fps | 6 25 3 | 35 269
GPU (LiteRT) | 30 fps 6 25 3 34 | 28,2

Esse resultado agregado esconde, porém, um comportamento menos pre-
visivel ao longo do tempo. A execucdo sobre a NPU manteve-se estavel desde a
primeira amostra, com variagdao de apenas 21 para 22 ms ao longo dos dez mi-
nutos. Ja sobre a GPU, a variacao foi pronunciada: partindo de 24 ms, o tempo
de inferéncia subiu progressivamente até 38 ms por volta do quinto minuto, retor-
nando em seguida a 24 ms e permanecendo estavel até o fim da execugdo. O
fendmeno repetiu-se nas duas configuragdes de GPU, na mesma janela temporal,
e nao se explica pela cena (inalterada) nem por limitacdo térmica, ja que o apa-
relho seguiu aguecendo enquanto o desempenho se recuperava; hipéteses como
aquecimento de cache ou warm-up de compilagdo permanecem em aberto, sem
confirmacéao pelos dados coletados. Descartada essa oscilacdo, as quatro configu-
racbes convergem para tempos totais de 32 a 33 ms, reduzindo a diferenga entre
os aceleradores a cerca de 2 ms de inferéncia.

A alimentagédo da camera a 30 ou a 60 quadros por segundo nao produziu
diferenca expressiva em regime permanente, o que sugere que o fator limitante é
0 pipeline de processamento, ndo a taxa de captura. A configuracdo a 60 quadros
por segundo apresentou maior dispersao nos tempos, coerente com o descarte de
quadros que a taxa excedente impde. Ainda que o desempenho bruto dos dois
aceleradores seja proximo, o custo para sustenta-lo difere de maneira significativa,
como mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Temperatura maxima, estado térmico do sistema e memaria grafica.

Acelerador | Camera | SoC | Superficie | Estado | Memodria

NPU (ENN) | 60fps | 47,8°C | 38,8°C 0 189 MB

NPU (ENN) | 30fps | 46,2°C 38,3°C 0 189 MB
GPU (LiteRT) | 60fps |54,7°C | 42,9°C 2 212MB
GPU (LiteRT) | 30fps |53,2°C 42,2 °C 2 213 MB

Nas duas configuracées de GPU, o sistema operacional declarou limitacao
térmica de nivel 2 (moderado), ao passo que as configuracdées de NPU permanece-
ram em nivel zero durante toda a execu¢ao, com temperatura de superficie cerca de
4°C inferior e consumo de memoria gréafica 23 MB menor. A diferenga nao aparece
na taxa de quadros, mas importa no cenario de uso pretendido: o aparelho € ma-
nipulado pelo profissional durante o exame, e execugfes prolongadas em estado
de limitacdo térmica comprometem o conforto e a previsibilidade do desempenho.
Para cargas de trabalho de custo semelhante a avaliada, a unidade de processa-
mento neural sustenta 0 mesmo desempenho com margem térmica significativa, o
gue reforga a adequacao desse caminho de aceleracdo ao uso clinico continuado.

Cabe também delimitar o escopo desta avaliacdo. As medicbes foram obti-
das em um unico aparelho, e a dependéncia do formato .nnc em relagéo ao chipset
impede a generalizacdo direta a outros dispositivos. A carga avaliada corresponde
a um modelo treinado para 80 classes; medigdes preliminares indicam que o tempo
de execucao na NPU cresce aproximadamente proporcional ao volume do tensor
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de saida, de modo que modelos com menor numero de classes tendem a ampliar
a vantagem observada.

4. CONCLUSOES

Este trabalho caracterizou o desempenho de modelos de segmentagéao em
tempo real executados em smartphones, por meio de um aplicativo que processa,
no proprio dispositivo, video de camera USB externa. As quatro configuragdes
avaliadas sustentaram taxas entre 27 e 33 quadros por segundo, com desempe-
nho bruto semelhante entre os dois caminhos de aceleracéo testados. A principal
diferenca esteve no custo térmico: a GPU levou o sistema a limitagdo térmica mo-
derada, enquanto a NPU sustentou o mesmo desempenho em nivel térmico zero, o
que preserva o conforto de manuseio e reduz o risco de degradacao em uso clinico
prolongado, tornando-a o caminho mais adequado.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar modelos com menor numero de
categorias e validar a acuracia sobre imagens de exames anotadas por especialis-
tas, etapa ndo contemplada nesta avaliacdo. Os resultados indicam a viabilidade
da segmentacéo de instancias em tempo real embarcada em dispositivos méveis,
com vantagem pratica da NPU em uso prolongado.
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