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Abstract. In the last years, weakly supervised models have aided in the mass
detection using mammography images, decreasing the need for pixel-level an-
notations. Most of the models in literature are based on CAM activation maps,
not exploring the use of other activation methods for detection in mammography
images. This works presents a study of different state-of-the-art activation maps
methods, applied to weakly supervised training in mammography images. In
this study, we compare the methods CAM, GradCAM, GradCAM++, XGrad-
CAM and LayerCAM, using the GMIC model to detect the presence of mass in
mammography images. The evaluation is done using the dataset VinDr-Mammo,
using the metrics Accuracy, TPR, FNR and FPPI. Results show that the use of
different strategies of activation maps during training and test stages lead to
an improvement of the model. With this strategy, we improve the results of the
GMIC method, decreasing the FPPI value and increasing TPR.

Resumo. Nos últimos anos, modelos de aprendizado fracamente supervisio-
nado têm auxiliado na detecção de lesões em imagens de mamografia, dimi-
nuindo a necessidade de anotações de pixels na imagem. A maioria dos modelos
na literatura se baseia no uso de mapas de ativação CAM, não sendo explorado
o uso de outros modelos de ativação para detecção em imagens de mamografia.
Este trabalho apresenta um estudo do uso de diferentes métodos de mapas de
ativação do estado da arte, aplicados para treinamento fracamente supervisio-
nado em imagens de mamografia. Neste estudo, comparamos os métodos CAM,
GradCAM, GradCAM++, XGradCAM e LayerCAM, utilizando a rede GMIC
para detectar a presença de lesões em imagens de mamografia. A avaliação é
feita utilizando a base VinDr-Mammo, utilizando as métricas de Acurácia, TPR,
FNR e FPPI. Resultados mostram que o uso de diferentes estratégias de mapas
de ativação nas etapas de treino e teste melhoram o resultado do modelo. Com
isso, melhoramos os resultados do método GMIC, reduzindo o valor de FPPI e
aumentando o valor de TPR.

1. Introdução
O câncer de mama é o tipo mais frequente de câncer entre mulheres no mundo todo,
sendo responsável pelo maior número de mortes relacionadas ao câncer no sexo feminino,
correspondendo a cerca de 15.5% dos óbitos por câncer [1]. A detecção precoce tem um
impacto importante no sucesso do tratamento do tumor, uma vez que o tratamento torna-se
mais difı́cil em estágios avançados [2]. No entanto, a interpretação da mamografia digital



pode ser uma tarefa difı́cil até mesmo para um especialista, uma vez que a análise é afetada
por diversos fatores, tais como a qualidade da imagem, experiência do radiologista, tipo
de tecido e de lesão [3]. Portanto, o uso de ferramentas computacionais de auxı́lio ao
diagnóstico (CAD) para detecção de lesões pode auxiliar radiologistas a localizar as lesões
e definir suas regiões de fronteira, fornecendo uma ferramenta adicional ao médico e
melhorando a precisão do diagnóstico em imagens de mamografia.

Abordagens computacionais baseadas em Deep Learning, utilizando Redes Con-
volutivas (CNN - Convolutional Neural Networks, em inglês), têm sido aplicadas com
bastante sucesso em tarefas de classificação e segmentação de imagens na área médica
[4, 5]. Em aplicações de diagnóstico de câncer, a interpretabilidade das imagens é con-
seguida através da localização de regiões da imagem que determinam a classe atribuı́da
pela saı́da do modelo [6], auxiliando o diagnóstico médico. Apesar dos avanços na área
de segmentação semântica em imagens médicas, as abordagens existentes ainda são bas-
tante dependentes de bases de treino com grande quantidade de imagens e anotações de
alta qualidade para que o treino do modelo de segmentação de imagens seja eficiente
[7]. Contudo, a aquisição de bases grandes com anotações é um grande desafio na área
médica, onde as anotações de lesões requerem o conhecimento especialista para anotar a
localização das lesões nos mamogramas, o que torna o processo extremamente trabalhoso
e custoso [8].

Dados esses desafios, a área de aprendizado fracamente supervisionado tem
sido bastante estudada nos últimos anos [9, 10], explorando estratégias para extrair
informações dos dados com anotações escarças ou anotações fracas [11].Apesar de haver
nı́veis diferentes de aprendizagem fracamente supervisionada, neste estudo consideramos
uma base de dados fracamente anotada como sendo aquela em que as imagens possuem
anotação apenas referente à classe da imagem (normal ou com lesão), mas que não possui
anotação referente à localização ou contorno da lesão. O uso dessa abordagem torna mais
acessı́vel o treinamento das redes convolutivas, tornando mais barato e viável a construção
e treinamento em imagens de mamografia, pois tornam o treinamento menos dependente
da anotação do especialista em relação à localização das lesões. Apesar dos avanços na
área de aprendizado fracamente supervisionado, esse ainda é um problema em aberto e
novos estudos buscam aproximar os resultados em relação aos métodos fortemente super-
visionados.

Métodos de treinamento fracamente supervisionados existentes utilizam o método
de mapa de ativação de classe (CAM - Class Activation Map, em inglês) [12] para encon-
trar lesões em imagens de mamografia digital. No entanto, novos métodos baseados em
mapa de ativação têm sido propostos nos últimos anos e que não foram explorados no
contexto de detecção de lesões em imagens de mamografia. Neste trabalho, é proposto o
estudo da utilização de mapas de ativação de classe do estado na arte, para detecção de
lesões, utilizando aprendizado fracamente supervisionado. Para o estudo, comparamos
os métodos CAM [12], GradCAM [13], GradCAM++ [14], XGradCAM [15] e Layer-
CAM [16]. Os mapas de ativação são avaliados utilizando o modelo do estado da arte
GMIC [17], utilizando a base de dados VinDr-Mamo [18]. As principais contribuições do
trabalho são listadas abaixo:

• Estudo do impacto da utilização de diferentes métodos de mapa de ativação apli-
cados para aprendizado fracamente supervisionado em imagens de mamografia



digital;
• Análise de modelo de detecção de lesões na base VinDr-Mammo;
• Melhoria do modelo do GMIC utilizando diferentes mapas de ativação para treino

e teste.

2. Trabalhos relacionados

Nos últimos anos, vários trabalhos têm sido propostos na área de aprendizado fracamente
supervisionado para detecção de anomalias em imagens de mamografia digital [17]. Os
principais modelos de detecção fracamente supervisionados aplicados em imagens de ma-
mografia se baseiam no método CAM [12] para realizar a identificação da região de inte-
resse.

Shen et al. [6] propõem o modelo GMIC, que utiliza um modelo de rede convolu-
tiva utilizando caracterı́sticas locais e globais da imagem. Esse modelo primeiro usa uma
rede de baixa capacidade em toda a imagem para identificar as regiões mais informativas.
Em seguida, é utilizada outra rede de maior capacidade para coletar detalhes das regiões
escolhidas. Por fim, é utilizado um módulo de fusão que agrega informações globais e
locais para fazer uma previsão. O modelo é treinado apenas com informação de classe da
imagem e as regiões de interesse são obtidas utilizando o método CAM.

Liu et al. propõem o método GLAM, que é uma modificação do GMIC para
realizar uma segmentação refinada usando apenas anotação a nı́vel de imagem. A prin-
cipal ideia do GLAM é selecionar regiões informativas (patches) e em seguida realizar
a segmentação em regiões selecionadas. Nessa abordagem também é utilizado o método
CAM para encontrar as regiões de interesse.

Liang et al. [19] propõem o uso de mapa de ativação CAM para substituir modelos
antigos com modelos de atenção, utilizando também uma estratégia de auto-treinamento,
que consiste em observar as saı́das das camadas intermediárias do modelo. Bakalo et
al. [20] utilizam uma abordagem de janela deslizante, utilizando uma rede VGG pré-
treinada para identificar regiões de interesse para a classe do problema. Apesar do modelo
funcionar bem para imagens menores, essa abordagem tem um custo computacional alto
para grandes bases de dados com imagens de resolução alta e treinamento de modelos
profundos.

Zhu et al [21] realizam a detecção da região de interesse através da geração de
um mapa de caracterı́sticas reduzido, obtido a partir das camadas de convolução e max
pooling. A identificação da classe da imagem é obtida através do uso de aprendizado de
múltiplas instâncias (MIL) [22].

Fora do contexto de imagens médicas, vários métodos de geração de mapas
de ativação têm sido propostos para utilização em aprendizado fracamente supervisio-
nado [13, 15, 14, 16]. No entanto, apenas o método CAM tem sido utilizado no domı́nio
de mamografias digitais. Nosso trabalho realiza a análise de diferentes métodos baseados
em CAM, propostos na literatura nos últimos anos, mostrando que o mapa de ativação
é um fator de otimização importante no processo de aprendizado fracamente supervisio-
nado.



3. Materiais e Métodos
3.1. Métodos de Mapas de Ativação
O objetivo da detecção de objeto utilizado aprendizado fracamente supervisionado
(WSOD - weakly supervised object detection, em inglês) é realizar a identificação da
região contendo o objeto da imagem dada apenas a classe da imagem, sem nenhum tipo
de supervisão a nı́vel de pixel. Abordagens de WSOD utilizam métodos baseados em
mapas de ativação para gerar a região delimitante do objeto na imagem para os valores
acima de um limiar definido [23]. A região obtida é então redimensionada para o tamanho
original da imagem.

Métodos baseados em mapas de saliência têm sido propostos na literatura como
forma tentar explicar a relação entre região da imagem observada pelo modelo e a classe
presente na imagem [17]. Esses métodos ajudam tanto na explicabilidade dos modelos
propostos quanto em problemas de aprendizado fracamente supervisionado. Métodos de
saliência baseados em ativação, tal como o CAM [12] se baseiam em observar a ativação
da camada final do modelo para identificar as regiões responsáveis pela ativação de cada
classe. Métodos baseados em ativação têm sido propostos em tarefas de classificação
em imagens médicas para auxiliar na interpretabilidade dos modelos utilizados [24, 25].
No contexto de aprendizado fracamente supervisionado aplicado para detecção de lesões
em imagens de mamografia, apenas a utilização do modelo CAM tem sido investigado.
No entanto, outras abordagens têm sido propostas na literatura nos últimos anos e são
analisados neste trabalho.

Seja f uma rede convolutiva com um classificador e c a classe de interesse. Dada
uma imagem x e uma camada convolutiva li, onde i é a i-ésima camada convolutiva de
f , o mapa de ativação de classe (CAM) de x em relação à c é definido pela combinação
linear do mapa de ativação li, como mostrado a seguir [26]:

CAMc(x) = ReLU

 Nl∑
k=1

αkAk

 , (1)

onde Nl é o número de canais da camada convolutiva li, Ak é o k-ésimo canal de ativação,
αk é o peso indicando a importância da camada de ativação em relação à classe c. A
função de ativação ReLU é aplicada para considerar apenas as caracterı́sticas com in-
fluência positiva na classe de interesse. Para abordagens baseadas em CAM, normal-
mente é feito um redimensionamento no mapa de ativação para ser o mesmo do tamanho
da imagem de entrada. Desta forma, a identificação da região de interesse pode ser rea-
lizada através da multiplicação do mapa de ativação pela imagem de entrada. Em redes
convolutivas com camada de pooling de média global, os valores de αk são os pesos da
camada final de classificação [12]. A Figura 1 ilustra o processo de obtenção do mapa
de ativação, onde os pesos da camada final da rede são utilizadas para gerar os mapas de
ativação.

O método Grad-CAM [27] determina o coeficiente do mapa de ativação através
do cálculo de média de gradientes em todos os neurônios de ativação do mapa. O Método
Grad-CAM++ [14] é uma versão modificada do Grad-CAM, em que foca nas influências
positivas dos neurônios, considerando derivadas de segunda ordem. O método XGrad-
CAM [15] também é baseado no Grad-CAM, mas escala os gradientes utilizando as
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Figura 1. Mapa de Ativação CAM. Imagem adaptada de [12].

ativações normalizadas. O método LayerCAM [16] realiza uma combinação de mapas
de ativação de diferentes camadas. Segundo os autores, as camadas iniciais ajudam a cap-
turar melhor os detalhes de informação sobre o objeto (contornos e variação de contraste),
enquanto as camadas mais profundas detectam a localização dos objetos de interesse.

3.2. Treinamento

Para realizar o estudo do trabalho, utilizamos a rede GMIC [17], que é o estado da arte
em WSOD para detecção de lesões em imagens de mamografia. A Figura 2 mostra o
funcionamento do modelo GMIC. O treinamento do modelo GMIC possui um modelo
para extração de caracterı́sticas globais, no módulo global, os quais utilizam o CAM
para identificar as regiões de interesse. A partir das regiões encontradas, é utilizado um
modelo de extração de caracterı́sticas locais, no módulo local, para extrair o vetor de
caracterı́sticas para cada região. Por fim, o modelo é treinado a partir da junção das
caracterı́sticas locais e globais, no módulo de fusão.
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Figura 2. Modelo GMIC. Imagem adaptada de [17].

A função de perda do modelo GMIC é defina pela Equação 2 [17]:

L(y, ŷ) =
∑
c

BCE(yc, ŷclocal) +BCE(yc, ŷcglobal) +BCE(yc, ŷcfusao) + βLreg(A
c), (2)

onde BCE é a entropia cruzada binária, yc é a saı́da esperada em relação à classe c, ŷclocal
é a saı́da observada para o modelo local, ŷcglobal é a saı́da observada pelo modelo global,
ŷcfusao é a saı́da observada pelo modelo global após a fusão de caracterı́sticas locais e
globais, β é um coeficiente de regularização que utiliza o mapa de ativação Ac, segundo
a função Lreg. A função de regularização Lreg é definida por Lreg =

∑
i,j |Ac

i,j|, onde i e
j correspondem às linhas e colunas do mapa de ativação.



3.3. Ambiente Experimental

Para a avaliação do modelo, foi utilizada a base de dados pública VinDr-Mammo [18].
A base de dados consiste em 5000 exames de mamograma, onde cada exame possui 4
imagens associadas, com dois planos (médio-lateral e cranio caudal) para cada mama.
As imagens da base foram obtidas através do método de mamografia totalmente digital
(FFDM - Full-field digital mammography). A base VinDr-Mammo fornece informação
de classe da anomalia (massa, calcificação, assimétrica, etc) e localização. Para o nosso
trabalho, a informação de localização foi utilizada apenas para validar o modelo. Durante
o treinamento foi utilizada apenas a classe da imagem. Neste trabalho foram consideradas
duas classes: normal e massa. A classe normal indica que a imagem não possui nenhuma
massa ou lesão, enquanto a classe massa indica a presença da lesão, que pode estar asso-
ciada ao tumor. Para o conjunto de treinamento foram utilizadas 1978 imagens e para o
conjunto de teste 474 imagens. Ambos os conjuntos são balanceados. A Figura 3 mostra
imagens da base.

(a) MLO-D (b) CC-D (c) CC-E (d) MLO-E

Figura 3. Exemplo de imagens da base VinDr-Mamo. CC-D e CC-E significa visão
Cranicaudal da mama direita e esquerda, respectivamente. MLO-D e MLO-
E correspondem à visão mediolateral-oblı́qua esquerda e direita, respecti-
vamente. As imagens são retiradas de [18].

3.4. Implementação

As imagens utilizadas da base ViDr-Mamo foram redimensionadas para o tamanho
2944 × 1920 e para o conjunto de treino são aplicadas as operações de aumentado de
dados básicas: flip horizontal, random crop e normalização, conforme utilizado em [17].
Para o conjunto de treino e teste foi uilizada a divisão disponibilizada pela base, fazendo
a filtragem das imagens que continham a classe massa e normal. Para o treinamento
do modelo GMIC, foi utilizado o modelo pré-treinado na base NYU Breast Cancer Scree-
ning [28] e feita a transferência de aprendizado para a base VinDr-Mammo. Para o modelo
do GMIC, utilizamos uma rede ResNet-22 [29] para o modelo global e uma rede ResNet-
18 [29] para o modelo local, conforme usado em [17]. O treinamento é feito utilizando
50 épocas para treino, valor de β = 3.26 e tamanho de batch igual a 6. Para o restante dos
parâmetros do modelo foram utilizados os valores originais utilizados pelos autores. O
código foi desenvolvido em Python, utilizando como base o código fonte disponibilizado
no github dos autores.

Para os modelos de mapa de ativação, os modelos GradCAM, GradCAM++,



XGradCAM e LayerCAM, foi utilizado como base o código disponı́vel em [30]. Para
o modelo CAM foi utilizado o código original desenvolvido em [17].

3.5. Métricas de Avaliação

Para a avaliação do modelo foram utilizadas as métricas de acurácia, Área sob a curva
ROC (AUC), Taxa de verdadeiros Positivos (TPR - True Positive Rate, em inglês), Taxa de
verdadeiros Negativos (TNR- True Negative Rate, em inglês) e número de falso positivo
por imagem (FPPI - False Positive per Image, em inglês).

Para a tarefa de classificação, nós utilizamos a área sob a curva ROC (AUC), TPR
E TRN, conforme utilizado na literatura [31, 32]. A métrica de TPR diz a proporção da
classe positiva que foi classificada corretamente, enquanto a TRN mostra a classificação
correta em relação à classe negativa. As métricas TPR e TNR são representadas pelas
equações 3 e 4 respectivamente:

TPR =
V P

V P + FN
, (3)

TNR =
V N

V N + FP
, (4)

onde VP, FN, VN e FP, são a quantidade verdadeiros positivos, falsos negativos, verda-
deiros negativos e falsos positivos. Para a análise de classificação um verdadeiro positivo
acontece quando a classe da imagem é de massa e o modelo realiza a predição correta-
mente.

Para a análise de detecção utilizamos as métricas TPR e FFPI, conforme utilizado
na literatura [33, 34]. Para o modelo de detecção, uma predição de localização é conside-
rada verdadeira positiva quando a interseção sobre união (IoU) das áreas da região predita
com a região ouro é maior que 0.3. A métrica de FPPI mede a média de detecções falso-
positivas por imagem. O esperado é que o modelo maximize a taxa de TPR e minimize a
taxa de FPPI.

4. Resultados
Para a avaliação do mapas de ativação foram analisados dois cenários utilizando o modelo
GMIC. No primeiro cenário, foi realizado o treinamento do GMIC original, em que é o
utilizado o método CAM para obtenção das regiões de interesse durante o treinamento do
modelo. Porém, durante a fase de teste foram analisados diferentes métodos de mapa de
ativação para fazer a inferência da localização da região de interesse. No segundo cenário,
é alterado o método de mapa de ativação durante o treino e também na etapa de teste. Para
ambos os cenários, foram utilizados o mesmo conjunto de treino e teste da base VinDr-
Mammo. Após o treinamento do modelo GMIC original, obtemos os valores de métricas
mostrados na Tabela 1.

Todo o treinamento do modelo foi realizado utilizando apenas informação da
classe da imagem (i.e. normal ou com massa). Essa análise foi feita para verificar a
qualidade da classificação do modelo. Uma acurácia de 80% indica que o modelo conse-
gue classificar corretamente a maioria das imagens. Além disso, essa é a primeira análise
de um modelo fracamente supervisionado para a base VinDr-Mammo.



Tabela 1. Resultados do modelo GMIC treinados na base VinDr-Mammo para
classificação das imagens nas classes Normal e Massa.

Modelo Acurácia AUC TPR FNR

GMIC 80.12 87.22 71.88 88.52

Para realizar a detecção da região de lesão foram utilizados os modelos CAM,
GradCAM, GradCAM++, XGradCAM e LayerCAM. Para a avaliação da qualidade de
detecção foram analisadas apenas as imagens de teste contendo massa. A Figura 4 mos-
tra as segmentações obtidas por cada método para duas imagens da base de teste. A pri-
meira coluna mostra a imagem original, com a marcação ouro da localização em verde.
As colunas 2-6 refere-se aos modelos CAM, GradCAM, GracCAM++, XGradCAM e
LayerCAM, respectivamente.

Original CAM GradCAM GradCAM++ XGradCAM LayerCAM

Figura 4. Segmentação das regiões de lesão utilizando diferentes métodos de
mapas de ativação.

Pode-se observar pela Figura 4 que apesar de todos os métodos conseguirem en-
contrar a região de interesse associada à lesão, o método CAM tende a gerar mais falso
positivos, contendo uma área maior de regiões segmentadas. No método GradCAM essa
região é bem menor, mas em algumas imagens pode obter uma região menor do que es-
perada, em casos de lesões maiores. Apesar dos métodos GradCAM, GradCAM++ e
XGradCAM apresentarem resultados bem próximos na Figura 4, quando analisado todo
o conjunto de testes, há uma diferença maior entre os métodos analisados.

A Tabela 2 mostra os resultados de TPR@PFFI, que indicam a taxa de TPR com o
valor de FPPI. Para essas métricas foram considerados os maiores valores de TPR obtidos.
Nos resultados da tabela 2 analisamos diferentes cenários de treino e teste. Os modelos de-
finidos nas linhas GMIC (CAM), GMIC (GradCAM++) e GMIC (XGradCAM) represen-
tam os resultados do modelo GMIC utilizando os métodos CAM, GradCAM++ e XGrad-



CAM durante o treino, respectivamente. Os valores das colunas representam os métodos
de mapa de ativação utilizados durante o processo de inferência no teste. O modelo GMIC
original corresponde à combinação GMIC(CAM)-CAM. Observando a primeira linha, ve-
mos que o modelo original GMIC(CAM)-CAM possui a maior taxa de TPR, porém com
um alto valor de FPPI. Quando mudamos o método de mapa de ativação, conseguimos
reduzir a taxa de FPPI sem reduzir muito o TPR, como quando substituı́mos o CAM por
XGradCAM. Quando treinamos o GMIC utilizando outros métodos de mapa de ativação
para encontrar as regiões de interesse durante o treino, obtemos diferentes resultados na
fase de teste. Para essa análise, a combinação GMIC (XgradCAM)-GradCAM++ foi a
que geral os melhores resultados, considerando uma alta taxa de TPR e FPPI, comparado
com os outros métodos.

Uma observação interessante deste estudo é que usar métodos diferentes nas fases
de treino e teste pode levar a resultados melhores do que usar apenas um modelo para as
duas etapas. Nós acreditamos que isso se deve ao fato de que na fase de treinamento é
mais importante ter menores valores de detecção com falso positivo, tornando o modelo
mais confiável no processo de obtenção de regiões para extrair caracterı́sticas. No entanto,
na fase de testes, utilizar um método que gera uma região maior de predição leva a um
valor mais alto valor de TPR.

Além disso, conseguimos melhorar o desempenho do modelo GMIC através da
substituição do método CAM durante o treino e utilização do modelo GradCAM++ du-
rante o teste. Com isso conseguimos reduzir a taxa de FPPI de 1.55 para 0.88, aumentando
a taxa de TPR.

Tabela 2. Resultados da detecção de Massas, representado por TPR@FPPI, utili-
zando diferentes métodos de mapa de ativação.

Método CAM GradCAM GradCAM++ XGradCAM LayerCAM

GMIC (CAM) 0.69@1.55 0.60@0.63 0.67@1.43 0.68@1.05 0.68@1.62
GMIC (GradCAM++) 0.71@2.89 0.13@0.06 0.65@1.12 0.13@0.06 0.67@1.59
GMIC (XGradCAM) 0.64@0.75 0.60@0.43 0.70@0.88 0.60@0.42 0.72@4.19

5. Conclusão

Este trabalho apresentou um estudo da utilização de diferentes métodos de mapas de
ativação aplicados para detecção de lesões em mamografia digital, utilizando aprendizado
fracamente supervisionado. O estudo mostrou como a utilização de diferentes métodos
de ativação pode melhorar os resultados do modelo.

Nos experimentos realizados, concluı́mos que a estratégia utilizada de mapa de
ativação influencia bastante nas taxas de verdadeiro positivo e de falso positivo por ima-
gem do modelo. Também mostramos que a utilização de diferentes mapas de ativação nas
fases de treino e teste leva a um melhor desempenho na inferência do modelo, ao invés
de usar o mesmo método em ambas as fases. Com a substituição do método CAM no
treinamento do modelo GMIC pelo método XGradCAm, e a substituição na fase de teste
pelo método GraCAM++, conseguimos reduzir a taxa de FPPI, aumentando a taxa de FPI
do modelo.



Em trabalhos futuros, iremos explorar o uso da detecção obtida para treinar o
modelo de forma supervisionado. Também pretendemos explorar técnicas de anotações
ruidosas para lidar com as detecções incorretas durante o treino.
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