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RESUMO

O monitoramento regular da glicemia é essencial para o controle do diabetes,
especialmente entre usuarios de glicosimetros sem conectividade digital. Neste
contexto, este trabalho propde uma solugcdo baseada em visdo computacional para
automatizar a leitura dos valores exibidos em displays de sete segmentos desses
dispositivos. A abordagem utiliza o modelo YOLOv8, uma arquitetura de deteccao de
objetos de unica etapa (single-stage), para identificar simultaneamente os digitos
individuais presentes na tela. A partir dessas detecgdes, € aplicada uma heuristica
de ordenacgao posicional que reconstréi automaticamente o valor glicémico exibido.
Foram avaliadas diferentes versées do modelo (v8n, v8m, v8l, v8x), sendo o
YOLOv8m (medium) o que apresentou melhor desempenho, alcangando 94,10% de
precisao, 93,41% de revocagcdo e mAP@0.5 de 94,98%. Os resultados demonstram
a viabilidade técnica da proposta e sua potencial aplicacdo em sistemas moéveis de
baixo custo ou plataformas de saude digital. A solugdo apresenta vantagens
significativas sobre métodos tradicionais baseados em OCR, especialmente pela
robustez em condigbes adversas de iluminagdo e angulo. Este trabalho contribui
para a construgcdo de alternativas na automagao no monitoramento glicémico e abre

caminhos para futuras implementagdes em ambientes clinicos e de saude publica.

Palavras-chave: visao computacional, aprendizado profundo, reconhecimento
Optico de caracteres, monitoramento de diabetes, diabetes mellitus, monitoramento

glicémico, You Only Look Once, yolo.



ABSTRACT

Regular blood glucose monitoring is essential for diabetes management, especially
among users of glucometers without digital connectivity. In this context, this study
proposes a computer vision-based solution to automate the reading of values
displayed on seven-segment screens of such devices. The approach uses the
YOLOvV8 model—a single-stage object detection architecture—to simultaneously
detect individual digits present on the screen. Based on these detections, a positional
sorting heuristic is applied to automatically reconstruct the displayed glycemic value.
Different versions of the model (v8n, v8m, v8I, v8x) were evaluated, with YOLOv8m
(medium) showing the best performance, reaching 94.10% precision, 93.41% recall,
and a mAP@0.5 of 94.98%. The results demonstrate the technical feasibility of the
proposal and its potential for integration into low-cost mobile systems or digital health
platforms. The solution presents significant advantages over traditional OCR-based
methods, particularly in terms of robustness under adverse lighting and angle
conditions. This work contributes to the construction of alternatives in automation in
glycemic monitoring and paves the way for future implementations in clinical and

public health settings.

Keywords: computer vision, deep learning, optical character recognition, diabetes

monitoring, diabetes mellitus, glycemic monitoring, You Only Look Once, yolo.
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1 INTRODUGCAO

1.1 MOTIVACOES

O diabetes mellitus € uma doenca cronica caracterizada pela elevagao persistente
dos niveis de glicose no sangue, e constitui um dos maiores desafios de saude
publica no Brasil. Segundo o Ministério da Saude (BRASIL, [s.d.]b), estima-se que
cerca de 6,9% da populagao brasileira viva com diabetes, sendo essencial o controle
rigoroso da glicemia para a prevencdo de complicagdes como doengas
cardiovasculares, retinopatia e insuficiéncia renal. Para muitos pacientes, o registro
diario da glicemia € uma pratica essencial, frequentemente realizada de forma
manual, por meio de anotagcdes em cadernos ou planilhas. No entanto, esse método
de anotagcdo manual apresenta desafios significativos, como erros de transcrigao,
perda de registros e dificuldades no acompanhamento da evolu¢gdo dos dados ao
longo do tempo.

Embora existam glicosimetros modernos com conectividade digital, como Bluetooth
e USB, grande parte dos dispositivos ainda opera de forma offline, exigindo que o
paciente registre manualmente os valores exibidos na tela (FINNEGAN et al., 2019).
Isso pode levar a dificuldades na gestao do tratamento e na interpretacdo dos dados
pelo profissional de saude, afetando a personalizacdo do cuidado ao paciente. Além
disso, pacientes idosos ou com dificuldades motoras podem encontrar obstaculos
adicionais no registro manual, tornando a automagdo desse processo uma
necessidade urgente (GROUP, 2022).

Durante o desenvolvimento de solugdes digitais para o monitoramento da glicemia
em pessoas com diabetes, um dos maiores entraves identificados € a necessidade
de entrada manual dos valores aferidos. Em estudo realizado por Zhang et al.
(2018), observou-se que 70% dos pacientes com diabetes tipo 1 consideram a
insercdo manual dos dados de glicose como uma tarefa incbmoda ou levemente
incbmoda, reforcando a importancia de alternativas automatizadas para o registro
desses dados com maior eficiéncia e menor esforco do usuario.

Diante de um contexto em que as tecnologias de visdo computacional e inteligéncia
artificial se apresentam como alternativas viaveis para automatizar a leitura e
registro de valores glicémicos (e de pressdo arterial, oximetria, etc), o
reconhecimento 6ptico de caracteres (OCR) vem sendo uma técnica amplamente
empregada para extrair informacgdes textuais de imagens, com bibliotecas de acesso

livre e modelos populares. No entanto, essa técnica pode acabar enfrentando
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dificuldades significativas em displays de sete segmentos - comuns em glicosimetros
e outros aparelhos de cuidados em saude - devido a caracteristicas como a sua
baixa variabilidade visual e limitagcdes estruturais.

Apesar do potencial da automagao no autocuidado do diabetes, Kirwan et al. (2013)
alertam que a eliminacdo completa da entrada manual pode comprometer a
percepcao ativa do paciente sobre sua condigdo, levando a uma gestdo menos
consciente da doenca. Ou seja, em certos contextos, manter algum nivel de entrada
manual pode contribuir para uma reflexdo mais ativa sobre o préprio processo de
autocuidado. Dugas et al. (2020) destacam que, embora a reducdo da carga de
entrada de dados seja um dos principais objetivos das solugdes digitais em saude
(como aplicativos e tecnologias que automatizam o controle do tratamento),
pacientes estao dispostos a investir esse esfor¢o adicional quando isso proporciona
maior compreensao sobre sua jornada de autogestdo da diabetes. Nesse sentido, a
proposta deste trabalho ndo busca substituir a responsabilidade do paciente, mas
sim estudar alternativas e oferecer uma proposta inicial de apoio tecnoldgico que
torne mais facil, rapido e preciso o registro dos dados, mantendo a atencédo do
usuario no processo e possibilitando o compartilhamento facilitado com profissionais
de saude.

Solugbes baseadas em OCR tradicional, como o Tesseract por exemplo, enfrentam
dificuldades significativas na leitura de digitos em displays de sete segmentos
(comuns em glicosimetros) devido a natureza segmentada desses digitos e a alta
dependéncia de pré-processamentos especificos (GHUGARDARE et al., 2009; LIU,
2016; PRAKRUTHI et al., 2017). Mesmo com ajustes de contraste, remocéao de ruido
ou segmentagdo adaptativa, os erros de leitura persistem, especialmente em
ambientes com iluminacdo desfavoravel, reflexos ou distor¢des Oopticas
(PRAKRUTHI et al., 2017; LOW, L. M. et al., 2024). Por outro lado, abordagens
baseadas em redes neurais profundas (deep learning), como os modelos de
deteccdo da familia do YOLO, oferecem maior robustez e generalizacdo. Sua
aplicacdo na detecgdo de digitos em displays segmentados tem se mostrado
promissora, dispensando muitas das etapas manuais de segmentagao e alcangando
desempenho bom, mesmo em condi¢cées adversas (BONILLA-RIVAS et al., 2022;
LOW, L. M. et al., 2024).

Esse tipo de abordagem tem ganhado relevancia na academia, utilizando a

capacidade de captura e processamento de imagens dos celulares, uma vez que
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“‘estdo disponiveis para quase todos e sao capazes de executar tarefas
computacionais leves [...] a imagem do dispositivo médico é capturada pelo celular, e
entdo o processamento de imagem ¢é aplicado para reconhecer automaticamente os
valores aferidos” (ASADI; GOUDARZI, 2023).

No Reino Unido, por exemplo, o NHS lancou em parceria com a empresa GlucoRx
um aplicativo de leitura automatica de telas de glicosimetros, desenvolvido por
pesquisadores da Universidade de Cambridge, utilizando visdo computacional em
tempo real (CHARLES, J. et al., 2020). O aplicativo foi projetado para usuarios com
limitagdes motoras ou cognitivas, ampliando a acessibilidade a gestdo do diabetes
em populagdes mais vulneraveis (UNIVERSITY OF CAMBRIDGE, 2020). Ou seja,
essas alternativas podem representar avancgos significativos tanto do ponto de vista
tecnolégico quanto da saude publica, dispensando sensores adicionais ou
integragdo com o hardware dos dispositivos de saude em questdo. Essas
caracteristicas presentes que incorporam técnicas modernas envolvendo
aprendizado profundo, tornam solugbes semelhantes escalaveis em cenarios de
baixa disponibilidade tecnoldgica e uteis em sistemas de telemedicina ou aplicativos

moveis voltados para gestdo de doengas cronicas como a diabetes.

1.2 PROBLEMA DA PESQUISA

Com a auséncia de conectividade digital na maior parte dos glicosimetros
disponiveis no mercado, surge a necessidade de métodos automatizados e
acessiveis para captura de valores glicémicos exibidos em seus visores.
Dependendo da situagéo, os visores podem conter, além dos digitos de interesse,
multiplos elementos visuais, como reldgios, icones, codigos ou unidades de medidas
(que por questdes de praticidade serdo ignorados inicialmente na proposta),

dificultando a segmentacgéo dos dados mais importantes (o indice glicémico em si).

Diante do exposto, este estudo busca responder a seguinte questdo de pesquisa:
Como um modelo de detecgdo de objetos, como o YOLO, pode ser utilizado
para identificar, classificar e reconstruir automaticamente os valores
glicémicos exibidos em glicosimetros, que contam com visores de sete
segmentos, a partir de imagens capturadas por dispositivos moéveis?

A pesquisa investigara a viabilidade de usar o YOLOvV8 (e suas versdes) para a

deteccdo direta de digitos individuais e, a partir disso, propor um método baseado
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numa heuristica de ordenacgao posicional para compor o valor numérico final de
forma automatica e confiavel. Essa abordagem sera comparada a solugdes
anteriores baseadas em OCR tradicional, outras técnicas que usem aprendizado de
maquina ou aprendizado profundo, e versdes diferentes do YOLO, considerando

fatores como precisao, robustez e adaptabilidade.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é estudar, avaliar solugdes ja criadas e propor uma solugéo
baseada no modelo YOLOv8 para detectar automaticamente valores glicémicos
exibidos em visores de glicosimetros, a partir de imagens capturadas por

dispositivos moveis.

1.3.2 Objetivos Especificos
Para alcangcar o objetivo geral, este trabalho seguira os seguintes objetivos
especificos:

1. Avaliar os limites do OCR tradicional e 0 uso de modelos de aprendizado
profundo em contextos com displays de sete segmentos em dispositivos
meédicos como glicosimetros.

2. Treinar a validar um modelo YOLOvS8 para deteccao de digitos individuais (0 a
9) a partir de um dataset anotado (disponivel abertamente no roboflow, com
7449 imagens)

3. Desenvolver um algoritmo baseado em uma heuristica de agrupamento
posicional para reconstruir os valores numeéricos a partir das detecgoes.

4. Testar a solugdo em imagens externas ao treinamento, simulando um uso

pratico em aplicacédo movel.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma:

Capitulo 1 — Introdugao: Apresenta o contexto do problema, relevancia do
monitoramento glicémico automatizado, os objetivos gerais e especificos do
estudo, além da justificativa e da organizagdo do documento.

Capitulo 2 — Revisao Bibliografica: Aborda os fundamentos sobre o diabetes
mellitus, métodos tradicionais de registro glicémico, tecnologias emergentes
em saude digital (mHealth), reconhecimento optico de caracteres (OCR),
redes neurais convolucionais, detectores de objetos, e uma analise de
trabalhos relacionados focados na leitura de displays de sete segmentos.
Também introduz o modelo YOLOVS8 e suas variantes, com base em estudos
recentes.

Capitulo 3 — Metodologia: Descreve a constru¢cao e anotagéo do conjunto de
dados utilizado, o processo de treinamento e validagdo dos diferentes
modelos YOLOvV8 (nano, medium, large e extra large), os critérios adotados
nas métricas de avaliacdo e o mecanismo de pos-processamento via
heuristica posicional para reconstrugéo dos valores glicémicos.

Capitulo 4 — Resultados e Discussao: Apresenta os resultados quantitativos
obtidos, incluindo métricas como precisao, revocagao, F1-score e mAP, além
da matriz de confusdo e curvas de desempenho. Discute também as
observagdes qualitativas sobre as predi¢des visuais e a eficacia da heuristica
implementada.

Capitulo 5 — Conclusado: Resume os principais achados do estudo, avalia as
contribuicdes praticas e cientificas da solugdo proposta, e sugere

aprimoramentos e linhas de pesquisa para continuidade do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica necessaria para ©
desenvolvimento deste trabalho, abordando aspectos sobre diabetes mellitus e a
importdncia do monitoramento glicémico, conceitos fundamentais de visédo
computacional e reconhecimento optico de caracteres (OCR), bem como técnicas e
ferramentas utilizadas para a leitura automatica de valores glicémicos em displays

de glicosimetros.

A reviséo bibliografica se baseia em estudos recentes sobre monitoramento digital
da diabetes, OCR aplicado a dispositivos médicos e visao computacional para
reconhecimento de numeros em telas de sete segmentos, garantindo um

embasamento tedrico sélido para a discussao proposta.

2.1 DIABETES MELLITUS E MONITORAMENTO GLICEMICO

O diabetes mellitus € uma doenga crénica metabdlica caracterizada pela
hiperglicemia persistente, causada por falhas na producéo e/ou na agao da insulina,
hormonio responsavel pela regulagdo da glicose no sangue. No Brasil, estima-se
que mais de 13 milhdes de pessoas convivam com a doenga, sendo considerada
uma das principais causas de mortalidade e hospitalizagbes no pais (BRASIL,
[s.d.]b). O controle glicEmico adequado € fundamental para evitar complicagcbes
como infarto, acidente vascular cerebral, amputagdes, insuficiéncia renal e
retinopatia diabética, que podem comprometer gravemente a qualidade de vida dos
pacientes (BRASIL, [s.d.]a).

Para isso, € essencial que a pessoa com diabetes realize o monitoramento regular
da glicemia e mantenha registros precisos dos valores obtidos ao longo do dia.
Esses dados sao fundamentais para a definicdo da conduta clinica, possibilitando
ajustes na alimentagao, no uso de insulina e em outras medicag¢des de acordo com a
evolugao do quadro (BRASIL, [s.d.]Jc). O monitoramento glicEmico pode ser feito de

diferentes formas:

1. Glicosimetros tradicionais: Pequenos dispositivos portateis que
requerem uma amostra de sangue para medir a glicose. Os valores
sdo exibidos em um display de sete segmentos, e o paciente deve
anota-los manualmente (FINNEGAN et al., 2019).
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2. Dispositivos conectados (Bluetooth/USB): Alguns modelos modernos
permitem a transferéncia automatica dos dados para aplicativos moveis
ou sistemas de saude, reduzindo a necessidade de anotagdes manuais
(GROUP, 2022).

3. Monitores continuos de glicose (CGMs): Sensores implantaveis que
monitoram a glicose em tempo real e transmitem os dados para um

smartphone ou smartwatch.

Apesar do avango dos CGMs, os glicosimetros tradicionais ainda s&o os mais
utilizados devido ao menor custo e maior acessibilidade. No entanto, como esses
dispositivos normalmente ndo possuem conectividade digital, o registro dos valores
ainda depende da anotagdo manual, o que pode gerar erros e dificuldades no

acompanhamento médico.

No entanto, os métodos tradicionais de monitoramento glicémico apresentam
diversas limitagdes, como (FINNEGAN et al., 2019):

e Erro humano no registro manual dos valores;
e Dificuldade de acompanhar tendéncias glicémicas ao longo do tempo;
e Risco de perda ou omissio de dados;

e Baixa acessibilidade de glicosimetros conectados a aplicativos moveis.

Para superar essas limitacbes, e aproximar a experiéncia de uso de dispositivos
mais modernos e custosos, dos mais amplamente usados e simples, o uso de
tecnologias de visdo computacional e reconhecimento éptico de caracteres (OCR)
surge como uma alternativa, permitindo a extragdo automatica dos valores exibidos
nos glicosimetros que nao possuem caracteristicas de conectividade (ASADI;
GOUDARZI, 2023). Ou seja, é interessante remover ou reduzir, como mostrado na
figura 1, processos manuais (setas vermelhas) que possam acarretar em erros de

registro.
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Figura 1: Métodos de monitoramento digitais. Interven¢cdes humanas em vermelho. Fonte: Asadi;

Goudarzi (2023).

2.2 VISAO COMPUTACIONAL EM DISPOSITIVOS MEDICOS

A visdo computacional € uma area da inteligéncia artificial que permite a

interpretacédo de imagens e videos por meio de técnicas de processamento de

imagem e aprendizado de maquina. Uma das aplicagdes mais comuns dessa

tecnologia na area da salde é o Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR -

Optical Character Recognition), que possibilita converter textos em imagens para

formatos processaveis por computador (SMITH, 2007). Ela tem sido amplamente

utilizado na area da saude, ndo somente para dispositivos digitais mas também para

diversas aplicagoes, incluindo:

Detecgdo de dados de displays digitais em industrias e laboratérios (GHOSH,
S.; SHIT, S., 2014);

Sistema de reconhecimento de registros médicos (LIU, H. et al., 2022);
Classificagdo automatica de documentos médicos escaneados (GOODRUM,
H.; ROBERTS, K.; BERNSTAM, E. V., 2020);

Identificagdo de valores em dispositivos médicos, como monitores de pressao
arterial e glicosimetros (FINNEGAN et al., 2019);

Otimizacdo de gerenciamento de estoque farmacéutico (KUMAR ANANNYA
CHULI, S., 2023);

Reconhecimento de embalagens de remédios (LAKSHMIPATHY, A. et al.,
2024);

Extracdo em tempo real de informagbes de monitores médicos em salas de
cirurgia (ZOU, Y. et al., 2024).
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2.3 0CR XYOLO

Tradicionalmente, o reconhecimento de caracteres em visores de dispositivos
médicos, como glicosimetros, foi realizado com base em técnicas de processamento
de imagem classicas. Essas técnicas (Figura 2) geralmente envolvem etapas de
binarizacdo, thresholding adaptativo, segmentagdo e uso de tabelas de lookup ou
classificadores simples, como MLPs (Multi-Layer Perceptrons), para reconhecimento
dos digitos, com diversas limitagdes, especialmente em condi¢gbes de variacdo de
iluminagao, reflexos, angulos de captacéao e interferéncia de outros simbolos, sendo
pouco robustas em cenarios do mundo real. Embora métodos tradicionais sejam
eficientes em ambientes controlados, “possuem baixa generalizagdo frente a
variabilidade de displays, ruidos e condigbes de captura” (FERREIRA, P. et al.,
2025).

Além disso, um desafio recorrente esta relacionado a leitura de digitos de 7
segmentos, cujo design simplificado causa ambiguidade em digitos visualmente
semelhantes (como “2” e “5”) e pode comprometer o desempenho de algoritmos de
OCR convencionais. A construgcao dos caracteres em 7 segmentos também acaba
demandando um esfor¢co de pré-processamento para “unir’ os espacos entre eles.

A figura 2 mostra, em a, uma arquitetura simplificada normalmente usada, em um
exemplo de deteccdo de um termdmetro, que requer, além das etapas habituais de
augmentation, diversas etapas de pré-processamento, como recortar a tela do
dispositivo, e pos-processamento, como usar filtros e manipulagdo de imagem para
remover elementos indesejados e tornar os digitos mais “reconheciveis”, para dai
entdo partir para a deteccao e classificagdo. Nota-se (no destaque pontilhado em
vermelho) que cada etapa necessita de um nivel mais alto de atencao e trabalho,
muitas vezes fazendo uso de modelos e redes neurais distintas em cada uma
dessas etapas. Em comparagdo (notar o pontilhado em vermelho novamente), a
arquitetura proposta (em b), agora em um exemplo de detecgdo num glicosimetro,

incorpora esses processos de forma mais facil e direta.
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Figura 2: Arquitetura usual e proposta, respectivamente, simplificadas. Fonte: O autor (2025).

2.4 YOLO, UM DETECTOR SINGLE-STAGE

A deteccdo de digitos em visores de glicosimetros exige rapidez e precisao,
especialmente em solugdes voltadas para dispositivos moveis. Neste contexto, o
modelo adotado neste trabalho foi o YOLOvV8 (You Only Look Once, versao 8), uma
arquitetura moderna e eficiente de detec¢ao de objetos em tempo real, baseada em
aprendizado profundo. Seu principal diferencial esta na abordagem de detecgdo em
estagio unico (single-stage), na qual as tarefas de localizagédo dos objetos (caixas
delimitadoras) e de classificagdo sao executadas de forma simultdnea e direta, sem
etapas intermediarias.

Para contextualizar essa escolha, € importante compreender o funcionamento dos
detectores em dois estagios (two-stage), representados na Figura 3 pela arquitetura
do Faster R-CNN. Nesse tipo de modelo, uma Rede de Propostas Regionais (RPN)
primeiro identifica regides de interesse com possivel presenga de objetos, e s6 entédo
uma segunda rede realiza a regressdo das caixas e a classificacdo das classes

correspondentes. Essa abordagem favorece a precisdo em cenarios mais
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complexos, mas introduz maior laténcia e demanda computacional, tornando-se

menos adequada para aplicagdes em tempo real ou em dispositivos moveis.

Faster RCNN

Irgast Imape Corrvolurssnal Livers Foatarg Maps Riegion proposals on Kol Pooling Fi Dcioction
foaturs maps Lyt Livers

Figura 3: llustragdo da arquitetura interna de um exemplo de detector de objetos two stage (Faster
RCNN). Fonte: Zaidi, S. S. A. et al. (2021).
Por outro lado, modelos como o YOLO, ilustrado na Figura 4, realizam a detecgéo
diretamente sobre a imagem em uma unica passada pela rede, combinando a
predicdo das caixas com a classificagdo das classes. Isso confere ao modelo mais
velocidade e simplicidade de implementagcdo, sem a necessidade de componentes

intermediarios ou multiplos estagios de processamento.

i ) | Classificr
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Input Image Convolutional Network Convolution Layer Detection

Figura 4: llustragao da arquitetura interna de um exemplo de detector de objetos single-stage (YOLO).
Fonte: Zaidi, S. S. A. et al. (2021).

Segundo Zaidi et al. (2021), essa integracao direta entre regressao e classificagéo
torna os detectores single-stage, como o YOLO, substancialmente mais rapidos que
seus equivalentes two-stage. Embora esses ultimos historicamente tenham
oferecido maior acuracia em alguns contextos, os avangos recentes nas versoes do

YOLO vém reduzindo essa diferencga, consolidando-o como uma alternativa robusta
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e eficaz para cenarios diversos, incluindo a leitura de displays de sete segmentos
em dispositivos médicos.

Essa decisao se baseia também em evidéncias praticas da literatura, como o estudo
de Lobo et al. (2023), que avalia diferentes configuracdes de deteccdo para
dispositivos médicos. Embora abordagens hibridas, que combinam detec¢do com
segmentacao ou classificacdo especializada, possam apresentar ganhos marginais
de desempenho, sua complexidade eleva os custos computacionais e torna mais
dificil a implementacdo em aplicagdes modveis. Ja o YOLOv8 tem se mostrado eficaz
mesmo sob variagdes de iluminagao, ruido e angulo, tornando possivel uma solugao
mais simples, rapida e escalavel, especialmente util para a leitura automatizada de
digitos segmentados em glicosimetros.

Além disso, a aplicacdo de uma heuristica baseada na ordenagao horizontal das
deteccdes permite reconstruir de forma confiavel os valores glicémicos completos,
dispensando redes adicionais e mantendo a leveza do sistema, o que favorece sua

futura integragcao em dispositivos moveis com capacidade computacional limitada.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversas abordagens tém sido propostas na literatura para automatizar a leitura de
visores com digitos de sete segmentos em dispositivos médicos, especialmente
glicosimetros, monitores de pressdo e oximetros. Os métodos mais tradicionais,
como o desenvolvido por Finnegan et al. (2019), consistem em pipelines com
multiplas etapas: a imagem capturada por smartphones é aprimorada por meio de
pré-processamento, e os segmentos dos digitos séo identificados usando regides
extremas estaveis (MSER). Apos isso, as regides sao agrupadas para formar digitos
inteiros, que por fim sdo classificados usando uma MLP treinada com vetores HOG.
Essa abordagem demonstrou robustez, alcangcando 93% de acuracia em testes com
diferentes dispositivos, mas exige uma sequéncia rigida de etapas e pode ser

sensivel a erros em fases intermediarias.

Visando maior flexibilidade, Charles, J. et al. (2020) propuseram um sistema
composto por dois médulos baseados em redes neurais convolucionais. O primeiro
modulo realiza a deteccdo da tela e aplica correcado de perspectiva, enquanto o
segundo identifica os caracteres exibidos utilizando uma CNN leve (LeDigit). A

proposta mostrou-se eficiente mesmo com treinamento feito apenas a partir de
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dados sintéticos, oferecendo resultados promissores em tempo real em dispositivos

moveis.

Com a evolugdo dos detectores de objetos baseados em deep learning, alguns
estudos passaram a avaliar diretamente modelos como YOLO e SSD para essa
tarefa. Ferreira et al. (2025) conduziram um estudo comparativo entre varias versées
dos modelos YOLO (v3u, vbmu, v8n, v8m, v8l) e SSD MobileNet V2 FPNLite,
utilizando imagens reais de displays médicos. O modelo YOLOvVSI (large) obteve o
melhor desempenho geral, demonstrando maior robustez frente a condicoes
adversas como reflexos e distorgdes. A pesquisa também testou uma abordagem
hibrida com CNNs para refinar a classificagdo, mas concluiu que o uso direto de
detectores como o YOLO se mostrou mais eficaz e simples em termos de

arquitetura.

Seguindo essa linha, Lobo et al. (2023) propuseram uma estrutura integrada para
escaneamento e leitura de displays, combinando detec¢do por YOLOv3 e SSD com
uma heuristica de agrupamento baseada em DBSCAN. Embora o YOLOv3 tenha
obtido melhores métricas em recall e F1-score, os autores optaram pelo SSD em
funcdo de sua leveza e compatibilidade com aplicagcbes moveis. O estudo reforgca a
aplicabilidade de modelos de detecgéo de objetos como alternativa eficiente ao OCR

tradicional.

Além desses, Low et al. (2024) exploraram o uso de bibliotecas modernas de OCR
como PaddleOCR e MMOCR, testando modelos como DBNet, PANet, CRNN e
PARSeq sobre dados com alto nivel de ruido e reflexos. Os resultados indicaram
que, embora o DBNet tenha bom desempenho na detecgdo (F1-score de 80%), a
etapa de reconhecimento ainda enfrenta limitacgdes — o melhor resultado foi do

PARSeq, com 56,97% de acuracia apos ajustes.

Por fim, Moreira (2022) prop6s o uso de EfficientDet e EfficientDet-Lite para leitura
direta de digitos em visores médicos. Os modelos foram ajustados a partir de pesos
pré-treinados no MS-COCO e avaliados em imagens reais com diferentes condi¢oes
de captura. A variante EfficientDet-Lite1 obteve desempenho excepcional, com
F1-score de 0,997 e total compatibilidade com execugdo em smartphones,
reforcando a viabilidade de solugbes baseadas em detecgao direta, mesmo em

dispositivos com baixo poder computacional.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo discorre sobre o ambiente e especificagées do treinamento e validagao
propostos, bem como uma analise sobre o conjunto de dados, como ele foi obtido e
manipulado para os treinamentos. Os passos e comandos utilizados para o
treinamento do modelo de deteccdo YOLOvV8 também s&o declarados. Além disso, o
script de reconstrugdo dos valores presentes nas telas, através de um uma

heuristica posicional, € mostrado.
3.1 AMBIENTE

Os experimentos deste trabalho foram realizados em ambiente local (huma maquina
com cpu de 6 nucleos Ryzen 5 2600 3.4 GHz, 16 GB ddr4 2400 MHz, GPU Nvidia
GeForce RTX3060 12 GB de VRAM), usando Jupyter Notebook, um ambiente de
notebooks que oferece suporte a execugdo de coédigo em Python, fazendo uso do
poder de processamento disponivel e possibilitando a geracéo de reports e analises
reprodutiveis e disponiveis em outros ambientes. A versao da biblioteca usada para
o modelo foi a Ultralytics YOLOvVS8, instalada via pip install ultralytics num

ambiente virtual (venv) criado para o trabalho.

3.2 CONJUNTO DE DADOS
Os dados utilizados no estudo foram obtidos a partir do repositorio publico
Glycometre' hospedado no Roboflow Universe, e posteriormente duplicado em um
fork especifico para este projeto: Glycometre (glucoocr). O dataset € composto por
7449 imagens, em maior parte de glicosimetros, capturadas por dispositivos moveis
em cenarios reais (Figura 5), no formato .jpg, com resolugdo de 640x640 pixels,
anotadas com caixas delimitadoras (bounding boxes), em arquivos de texto (txt), no
formato compativel com o modelo YOLO. Cada linha dos arquivos de texto contém a
classe e as coordenadas da sua respectiva bounding box.
A base foi dividida automaticamente pelo Roboflow nos seguintes subconjuntos:

e Treinamento (train): 70% (5219 imagens)

e Validacao (val): 20% (1508 imagens)

o Teste (test): 10% (722 imagens)

' Link do repositério do Roboflow: https://app.roboflow.com/glucoocr/glycometre-fi2xq/2
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Figura 5: Exemplos de imagens presentes no dataset. Fonte: o autor (2025).

Nao foram aplicadas, inicialmente, etapas de pré-processamento ou aumentos
artificiais na base (augmentation) original, para que fossem preservadas as
caracteristicas originais das imagens reais capturadas de diversos modelos de
glicosimetros e dispositivos médicos similares (oximetros, medidores de presséo
arterial e de termdémetros). No entanto, na tentativa de melhorar os resultados e
contornar problemas percebidos na validacdo (Figura 6), em relagdo a falta de

imagens em condigbes mais adversas, (com inclinagdes, inversdes e mudangas de
diregao).

n snid eo “O
I sy o 1O

Figura 6: Exemplo de predicdo sem e com o augmentation na base de treinamento, respectivamente.
Fonte: O autor (2025).

Foi criada entdo uma nova versdo, dentro do proprio Roboflow, do dataset, com o
uso da ferramenta automatica de augmentation da plataforma, que acrescentou
imagens ao subconjunto de treinamento da base (Figura 7), que passou a ter 17850

imagens ao todo, com 15620 imagens no subconjunto de treinamento.
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Figura 7: Exemplos de imagens com augmentation aplicado. Fonte: o autor (2025).

A base entdo passou a ter os seguintes subconjuntos:
e Treinamento (train): 88% (15620 imagens)
e Validacao (val): 8% (1508 imagens)
o Teste (test): 4% (722 imagens)

Cada imagem contém anotagbes pertencentes a uma ou mais das seguintes

classes:
Tabela 1: Classes presentes no dataset. Fonte: O autor (2025).
Faixa Classe Descrigao
0-9 Digitos Digitos individuais (display de 7 segmentos)
10 Caixa do numero Box que contorna todo o valor glicémico exibido
12 Tela do glicosimetro Box que contorna a tela do aparelho
11,14 Telas de outros dispositivos | Ex: medidores de pressao arterial e termdmetros
15 Pontos e simbolos Ex: virgulas, separadores e unidades como “mmol/L”
auxiliares

Durante o treinamento, através do framework da Ultralytics e da biblioteca importada
do YOLO, gera uma representagao grafica da distribuicdo das labels, com sua
contagem, posicao das bounding boxes (caixas delimitadoras de cada classe),

coordenadas (X, y) e altura e comprimento das classes:
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Figura 8: Contagem, posicionamento, distribuicdo das coordenadas e das dimensbes das labels
(anotagbes/boxes), respectivamente. Fonte: O autor (2025).

As principais caracteristicas da configuragao foram:

e Modelo: YOLOvV8n (nano), YOLOv8m (medium), YOLOVSI (large), YOLOv8x
(extra large), pré treinados em COCO, com o tamanho variando de acordo
com a versao

e Tarefa: deteccao (detect)

e Tamanho da imagem: 640x640

e Epocas de treinamento: 50

e Batch size: padrao (adaptado ao ambiente do jupyter notebook)

e Dataset: fornecido via link direto do Roboflow, com um args.yaml, indicando
os hiperparametros:

from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow(api_key=" | )
project = rf.workspace("glucoocr").project("glycometre-fi2xq")
version = project.version(2)

dataset = version.download("yolov8")
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e Comando de treinamento executado:
from ultralytics import YOLO
model = YOLO("yolov8m.pt") #o nome do modelo muda pra cada versao

model.train(data=f"glycometre-2/data.yaml", device=0, epochs=50,
imgsz=640)
Durante o treinamento, o proprio framework realiza avaliacbes periddicas sobre o

conjunto de validacdo, calculando métricas como precisao, recall, F1-score e mAP

(mean average precision). Os modelos intermediarios foram salvos

automaticamente, sendo selecionado o arquivo best.pt com base no melhor
desempenho observado. Através dos pesos salvos no best.pt é possivel carregar

o0 modelo para fazer as predicoes.

3.3 AGRUPAMENTO POSICIONAL E REGISTRO TEMPORAL DE VALORES
Embora o modelo YOLOVS8 seja capaz de detectar multiplos digitos simultaneamente
em uma imagem, o valor glicémico completo precisa ser reconstruido a partir dessas
deteccdes. Para isso, foi implementada uma heuristica de pos-processamento
baseada no agrupamento posicional dos digitos, ordenando-os da esquerda para a
direita, conforme sua localizagao horizontal na imagem.

A heuristica proposta realiza as seguintes etapas:

e Filtragem das detecgbes: sao consideradas apenas as predigcoes
correspondentes aos digitos de 0 a 9, descartando classes auxiliares como a
classe 10 (bounding box do niumero completo) e a classe 12 (bounding box da
tela), que foram mantidas apenas para visualizacdo e nao apresentaram
desempenho confiavel.

e Calculo da posicao horizontal: para cada bounding box correspondente a um
digito, calcula-se a coordenada média do eixo x (centro horizontal da caixa).

e Ordenacgao sequencial: os digitos detectados sao ordenados em ordem
crescente de posicdo horizontal, assumindo a estrutura usual dos displays
numeéricos de sete segmentos.

e Concatenacgao final: os digitos ordenados s&o unidos para formar a sequéncia
numeérica completa, representando o valor glicémico aferido.

A robustez da abordagem foi verificada em imagens com variagdes de angulo,
inclinagdo e iluminagao, gragas ao uso de data augmentation durante o treinamento

(incluindo rotacbes, espelhamentos e ruidos). Essa estratégia eliminou a
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necessidade de segmentagdes adicionais, facilitando o uso do sistema em
dispositivos com menor poder computacional.

Complementarmente, o pipeline foi expandido para incluir a extragao da data e hora
da captura da imagem, com base nos metadados Exif. Essa informacé&o é registrada
junto ao valor numérico final em um arquivo de texto tabular, possibilitando
rastreamento cronolégico para uso pessoal ou clinico. A combinagao dessas etapas
compde uma solugao pratica, leve e eficaz para a digitalizacdo automatizada de
leituras glicémicas.

Abaixo, apresenta-se o script Python correspondente a implementacdo dessa
heuristica:

from ultralytics import YOLO
from PIL import Image

import piexif

import os

import datetime

def get_datetime_from_exif(image_path):
try:
exif_dict = piexif.load(image_path)
dt_str = exif_dict["@th"].get(piexif.ImageIFD.DateTime)
if dt_str:
return datetime.datetime.strptime(dt_str.decode(),
"%Y :%m:%d %H:%M:%S")
except Exception:
pass
return datetime.datetime.now()

def aplicar_heuristica_e_registrar(model_path, pasta_imagens,
saida_txt):
model = YOLO(model_path)
with open(saida_txt, 'a') as f:
for nome_arquivo in sorted(os.listdir(pasta_imagens)):
if not nome_arquivo.lower().endswith((".jpg", ".jpeg",
".png")):
continue
caminho_img = os.path.join(pasta_imagens, nome_arquivo)
resultados = model.predict(caminho_img, conf=0.5)[0]
caixas = resultados.boxes
if caixas is None or len(caixas) == 0:
continue

digitos = []
for i in range(len(caixas.cls)):
classe = int(caixas.cls[i].item())
if classe in range(10): # classes de @ a 9
x1, y1, X2, y2 = caixas.xyxy[i].tolist()
x_centro = (x1 + x2) / 2



33

digitos.append((x_centro, classe))

if not digitos:
continue

digitos_ordenados = sorted(digitos, key=lambda x: x[@])
valor_final = ''.join(str(c[1]) for c¢ 1in
digitos_ordenados)

data_hora =
get_datetime_from_exif(caminho_img).strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S")

print(f"{data_hora} - {valor_final}")
f.write(f"{data_hora}\t{valor_final}\n")
Essa estratégia representa um dos diferenciais da arquitetura proposta neste

trabalho, oferecendo uma alternativa funcional e simplificada frente a solugbes que

demandam pipelines mais complexas ou dependem de OCR tradicional.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 AVALIACAO DOS RESULTADOS

A avaliacdo do desempenho do modelo foi realizada com base nas métricas geradas
automaticamente pela ferramenta da Ultralytics apos cada época de treinamento,
além da execucado posterior da validagdo no conjunto de teste com o comando
(ULTRALYTICS, 2023):

model.val(data=f"glycometre-2/data.yaml”, split="test")
As principais métricas analisadas foram:

e Precisdo (precision): propor¢ao de detecgdes corretas sobre o total de

predicdes
e Revocacéo (recall): proporgcao de objetos reais detectados corretamente
e MAP@O0.5: média da precisao por classe com interseg¢ao sobre unido (loU) >=
50%

e MAP@0.5:0.95: média ponderada em multiplos limiares de loU

e Matrizes de confusdo e curvas PR: usadas para analise qualitativa dos erros
Também foram geradas imagens ilustrativas com as predi¢des feitas no conjunto de
validagao, possibilitando uma inspegao visual da qualidade das deteccdes
realizadas. Os resultados de cada treinamento e validacdo, para cada uma das
versdes do modelo, estdo disponiveis em repositdrio> do github, junto dos
procedimentos necessarios para que se realizem os procedimentos de configuragao
do ambiente, download do dataset, treinamento e validagcdo dos modelos.
Para fins de comparacao e verificacdo de desempenho e métricas, o treinamento foi
feito em variagbes do YOLOv8 que contém diferentes tamanhos de backbone
pré-treinados. Inicialmente utilizou-se a versao YOLOv8n (nano, a mais leve) e, apos
a adicdo de dados via augmentation, novos treinamentos foram realizados com as
versdes nano, m, | e x, configuradas com hiperparametros padrao que exploram
maior poder computacional, buscando otimizar a precisdo do modelo. A tabela
comparativa (Tabela 1) demonstra o impacto dessas diferengas no tempo de

treinamento e no uso de VRAM (meméria de video) do modelo no trabalho.

2 Link do repositorio do Github: https://github.com/pedroceciliocn/tcc-peen
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Tabela 2 - Tabela comparativa das versdes do YOLOvV8. Fonte: O autor (2025).
Tempo de N° de Tamanho Indicacao de
Treinamento Parametros Aproximado | Uso (segundo
Versao (aproximado) | Uso de VRAM (milhoes) do Modelo [documentagao)
Dispositivos
YOLOvV8n moveis e baixa
(nano) ~1 hora 2GB ~3.2M ~6 MB capacidade
Equilibrio entre
YOLOV8m leveza e
(medium) ~6 horas 6 GB ~25M ~50 MB precisao
Alta preciséo
YOLOvSI com maior custo
(large) ~12 horas 9 GB ~43 M ~85 MB computacional
Maxima
acuracia, ideal
YOLOv8x para GPUs
(extra large) ~48 horas 12 GB ~68 M ~130 MB robustas

As diferentes versdes do modelo YOLOvV8 foram treinadas por 50 épocas sobre o
conjunto de dados “Glycometre”. Ao fim da 50% época, o modelo apresentou os
seguintes valores consolidados, para cada uma das versdes (Tabela 3), foi

destacado em negrito o melhor valor para cada métrica:

Tabela 3 - Métricas de desempenho na validagéo (época 50). Fonte: O autor (2025).

Métrica v8n (sem aug) v8n v8m v8l v8x
Precisao 93,33% 92,85% 94,10% 94,38% 94,24%
(precision)

Revocacgéo 93,19% 92,25% 93,41% 92,70% 93,25%
(recall)

MmAP@0.5 94,76% 94,16% 94,98% 94,89% 94,88%
MmAP@0.5:0.95 | 78,22% 77,88% 79,87% 80,34% 80,71%

Com base nessas métricas a analise se concentrara nos resultados do modelo
YOLOv8m (medium), que apresentou o melhor equilibrio entre leveza e
desempenho de detecgdo. Os resultados das outras versdes estao disponiveis no
repositorio®. Todas as métricas, para cada uma das épocas, foram armazenadas no

arquivo results.csv, também gerado automaticamente ao executar treinamento e

validagao. A figura 9 mostra a curva de perda durante o treinamento e validagéo,

% Link do repositorio do Github: https://github.com/pedroceciliocn/tcc-peen



https://github.com/pedroceciliocn/tcc-pccn
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com quedas consistentes nos valores de box_loss, cls_loss e dfl _loss, o que indica
boa convergéncia do modelo. Ao mesmo tempo, as métricas de precisao, recall e

mAP evoluem positivamente ao longo das épocas, evidenciando aprendizado

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
114 0.96
. 12 —e— results
104 smooth 120 0.94 0.92
L0 115
0.9 0.92 0.90
0.8 1.10
0.8 0.90 0.88
0.6 1.05
4 0.86
0.7 o4 100 0.88
0.6+ 0.95 0.86 0.84
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

1.06 W 0.800
0.85 1 0.94
0.50
104 0.775
0.80 { 0.45 102 0.92 0.750
0.751 0.40 1.00 0.90 0.725
0.98
0.701 0.700
035 0.88
0.96
0.65 | 0.86

0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

0.675

Figura 9: Curvas de perda e métricas de validagédo durante o treinamento. Fonte: O autor (2025).
A matriz de confusdo apresentada na Figura 10 evidencia a acuracia do modelo na
classificagao correta dos digitos (classes 0 a 9) e dos elementos auxiliares do visor
(classes 10 a 15). A maior parte das previsdes encontra-se concentrada na diagonal,
demonstrando que o modelo esta acertando a classe esperada na maioria dos
casos. Pequenas confusbes ocorrem entre classes de aparéncia visual proxima,
como as classes 1 e 7 ou 2 e 5, 0 que € esperado dado o uso de visores de sete

segmentos.
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Figura 10: Matriz de confusdo. Fonte: O autor (2025).

Ja a curva de recall por classe em fungao do limiar de confianga (Figura 11) mostra a
capacidade do modelo de detectar verdadeiramente as ocorréncias das classes em
diferentes niveis de exigéncia de certeza. O alto recall nas principais classes (digitos
0-9) indica que o modelo raramente deixa de identificar um digito presente na
imagem, mesmo com limiares mais altos. Isso € particularmente importante em
aplicagbes médicas, onde a omissdo de um digito pode gerar interpretagdes
incorretas dos valores glicémicos. A maioria das classes atinge recall superiores a
95% em limiares moderados (0.5 ~ 0.6), o que demonstra robustez do modelo. Uma
excegao perceptivel é a classe 15 (usada no dataset para pontos em glicosimetros e
aparelhos que usam casas decimais), que apresenta desempenho inferior, o que
pode estar associado a baixa frequéncia dessa classe. Outra é a classe 11, que
também tem desempenho muito provavelmente baixo por conta da sua baixa

representacao.
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Recall-Confidence Curve
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Figura 11: Curva recall x confianca. Fonte: O autor (2025).
A curva de F1-score por classe (Figura 12) reflete o equilibrio entre precisao e
revocacao. Essa métrica é util para avaliar o desempenho do modelo em cenarios
onde tanto falsos positivos quanto falsos negativos devem ser minimizados. As
curvas de digitos mais frequentes (como 1, 0, 2 e 6) se mantém acima de 0.9,
sugerindo que o modelo é confiavel nessas categorias. Mais uma vez as classes 11

e 15 apresentam desempenho inferior.
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Figura 12: F1-score x confianga. Fonte: O autor (2025).
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A curva de precisao por classe (Figura 13) revela o quanto o modelo é capaz de
evitar falsos positivos, ou seja, o quao confiavel € uma detec¢ao quando ela de fato
ocorre. O modelo alcanga precisdo superior a 95% para quase todas as classes com
confianga acima de 0.6, sendo a classe 6 um dos maiores destaques, chegando a
99,3%. Isso significa que, ao prever essa classe, 0 modelo estd normalmente

correto.

Precision

W o~NOOL AW

all classes 1.00 at 1.000

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 13: Curva precisao x confianga. Fonte: O autor (2025).

Na curva de Precision-Recall (Figura 14), é possivel visualizar de forma mais
abrangente o desempenho do modelo para cada classe, considerando a troca entre
precisao e revocagao em diferentes pontos de decisdo. O modelo atinge mAP@0.5
de 0.950, o que reforga seu bom desempenho geral. A curva geral (linha azul)
mantém niveis altos de equilibrio entre precisdo e revocacgao, destacando a

confiabilidade significativa da abordagem usando YOLOv8m (medium).
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1o Precision-Recall Curve

00.991
10.983
10 0.979
11 0.688
12 0.972
15 0.783
20.991
30.985
40.991
50.980
6 0.993
7 0.993
80.983
9 0.986
= all classes 0.950 MAP@0.5

0.8

EERRREN

o
o
)

Precision

[T

I
ES

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 14: Curva de preciséo x revocagéao por classe (MAP@0.5 global = 0.950). Fonte: O autor
(2025).

A performance do modelo também pode ser observada nas imagens de validagao

com predigdes (Figuras 15 e 16).

Figura 15: Exemplos visuais de detecgdes. Fonte: O autor (2025).

Nelas, € possivel notar que o YOLOv8m (medium) foi capaz de detectar
corretamente os digitos principais exibidos nas telas dos glicosimetros, mesmo em

condigdes variadas de iluminagado, angulo, reflexos e presenga de maos ou outros
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objetos no fundo. A sobreposi¢do dos bounding boxes evidencia a capacidade do
modelo de separar com precisdo cada digito individual, o que é essencial para a

reconstrugao correta do valor glicémico por meio da heuristica posicional.

Figura 16: Exemplos visuais de detec¢des em configuragdes mais diversas. Fonte: O autor (2025).
Esses resultados sugerem que ha viabilidade do uso do YOLOv8m (medium) para a
tarefa de leitura automatica de telas de glicosimetros. A acuracia das detecgoes,
aliada a sua aparente robustez frente a variabilidade visual do dataset, reforca a
adequacao do modelo para futuras aplicagbes maoveis ou integragcdo com sistemas
de prontuario eletrénico. A escolha do modelo m representa um bom equilibrio entre
precisdo e eficiéncia computacional, sendo mais leve que as versdes | (large) e x

(extra large), mas entregando desempenho similar ou superior em algumas métricas.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposta, desenvolvida e avaliada uma abordagem baseada em
aprendizado profundo para a leitura automatizada de valores glicémicos exibidos em
glicosimetros com displays de sete segmentos, utilizando um modelo da familia
YOLOvV8. A motivagao central surgiu da necessidade recorrente de solugdes que
minimizem o esforco de entrada manual de dados por pacientes com diabetes,
aumentando a precisdo e a praticidade no registro de medigdes de glicemia,
sobretudo em contextos nos quais os dispositivos de medicdo n&o possuem

conectividade digital nativa.

A partir de um conjunto de dados, contendo inicialmente mais de 7 mil imagens
rotuladas, foi possivel treinar e validar diferentes variagbes do modelo YOLOv8
(nano, medium, large e x-large), destacando-se o YOLOv8m (medium) como o que
apresentou o melhor equilibrio entre desempenho e custo computacional. Os
resultados obtidos demonstraram métricas robustas, com valores superiores a 94%
de precisdo e revocacao, além de um mAP@0.5 de 94,98% e mAP@0.5:0.95 de
79,87%, indicando a efetividade do modelo na tarefa de deteccdo de multiplos

digitos em condi¢des reais de captura de imagem.

A adocdo de uma heuristica de agrupamento posicional baseada na ordenagéo
horizontal das deteccbdes permitiu a reconstrucdo confiavel dos valores exibidos na
tela dos dispositivos, dispensando etapas complexas de pré-processamento,
segmentacao ou classificacdo posterior. Essa simplificacdo arquitetural representa
uma alternativa em relagdo as abordagens tradicionais baseadas em OCR e reforga
a viabilidade de implantagdo dessa solugao em dispositivos moveis e sistemas de
saude de baixo custo, com potencial aplicagdo em contextos de mHealth e

telemonitoramento.

Do ponto de vista técnico, o estudo contribui para o campo de visdo computacional
aplicada a saude, ao demonstrar que modelos de detec¢cdo de objetos modernos,
como o YOLOVS, sao eficazes ndo apenas na identificacdo de objetos genéricos,
mas também em tarefas especializadas como a leitura de displays segmentados. A
proposta aqui documentada podera servir como base para o desenvolvimento de
aplicagbes moveis assistivas ou como subsidio para plataformas de monitoramento

clinico integradas a prontuarios eletronicos.
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Como limitagdes, no que tange a proposta do trabalho, destacam-se a dependéncia
da qualidade da imagem capturada (reflexos, angulo e foco ainda impactam o
desempenho), a generalizagao da solugcao proposta no que tange a dispositivos com
displays de sete segmentos, a falta da deteccdo de informagbes agregadas aos
indices glicémicos e a auséncia de testes em ambientes clinicos com usuarios finais.
Ja quanto ao estudo dos impactos do que foi proposto, pontua-se a falta de
levantamentos e literatura sobre o uso de ferramentas similares no contexto
brasileiro, e também uma avaliacdo quantitativa sobre modelos e tipos de
glicosimetros tanto no mercado privado quanto no SUS, a partir de uma busca mais
aprofundada em registros de ministério, secretarias, licitagdes e devidas

documentagdes relacionadas a saude no pais.

Como trabalhos futuros, propde-se: (i) a expansao da base de dados com variagdes
de dispositivos e ambientes (levando em conta também o contexto local), bem como
a implementacdo da deteccdo das informagdes que sao agregadas aos indices
glicémicos (data, hora); (ii) a integragdo do modelo a um protétipo funcional de
aplicativo; e (iii) a avaliagdo em cenarios reais com pacientes e profissionais de
saude, considerando métricas de usabilidade, acuracia clinica e impacto na adeséao

ao tratamento.
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