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Abstract. Breast cancer is one of the leading causes of death among women
worldwide, and is one of the most studied diseases in the world. Neural networks
have evolved considerably and are widely used in Computer-Aided Diagnosis
(CAD) systems. However, reducing false negatives remains a critical challenge;
as the most severe type of error, an incorrect negative assessment may discou-
rage patients from seeking medical follow-up, posing serious health risks. This
study proposes and evaluates the use of the wavelet transform technique in con-
junction with a Vision Transformer (ViT) architecture for mammogram classi-
fication. The training process was structured into two main stages: the first
uses the wavelet as a guide to help the network better identify edges; the second
performs a final fine-tuning using the original preprocessed images in order to
capture these features more effectively. The results demonstrated that the use
of only the Wavelet improved the F1-score by 9.73% and the recall by 8.44%,
representing a significant increase in the evaluation metrics.

Resumo. O cdncer de mama é uma das principais causas de morte entre as mu-
lheres em todo o mundo, sendo uma das doencas mais estudadas no mundo. As
redes neurais tém evoluido consideravelmente, sendo amplamente utilizadas em
Sistemas Computacionais de Apoio ao Diagndstico (CAD). Contudo, a redugdo
de falsos-negativos ainda permanece como um ponto de aten¢do, por ser o erro
mais grave, uma avaliacdo negativa incorreta pode induzir a paciente a ndo
procurar o médico, gerando um grave risco a saiide. Este trabalho propde e
avalia a utilizacdo da técnica da Transformada Wavelet em uma rede com a
arquitetura Vision Transformer (ViT) para classificar mamografias. O treina-
mento foi estruturado em duas partes principais: a primeira utiliza a técnica
como um guia para a rede identificar melhor as bordas; a segunda realiza um
ajuste final com as imagens originais pré-processadas, para tentar captar essas
bordas. Os resultados demonstraram que o uso apenas da Wavelet melhorou o
Fl-score em 9,73% e o recall em 8,44%, representando um aumento relevante
das métricas.

1. Introducao

Segundo o Instituto Nacional do Cancer [INCA 2026], o cancer € a segunda causa mais
comum de 6bito no mundo, com taxa de incidéncia crescente, sendo o cancer de mama
a neoplasia maligna mais comum entre mulheres. Estimativas do [TARC/WHO 2022]
indicam que, em 2022, foram diagnosticados aproximadamente 2,3 milhdes de novos



casos de cancer de mama no mundo, além de 666.103 6bitos associados a doenga. No
Brasil, esse tipo de cancer também ocupa o primeiro lugar em incidéncia entre mulheres,
desconsiderando os tumores de pele ndo melanoma, com 78.610 novos casos estimados
para cada ano do tri€nio 2026-2028 [INCA 2026].

No contexto brasileiro, a mamografia por raio X ¢ amplamente utilizada no ras-
treamento e diagndstico do cancer de mama, especialmente por seu baixo custo, empre-
gando compressao e feixes com espectro energético ajustado para aumentar o contraste
entre estruturas glandulares e possiveis lesdes. Com o avango da mamografia digital,
houve melhoria significativa na qualidade das imagens e, consequentemente, no apoio ao
diagnéstico. Paralelamente, métodos tradicionais de aprendizado de maquina e, sobre-
tudo, abordagens de deep learning t€ém contribuido para aumentar a acurdcia, melhorar
a deteccdo de lesoes e reduzir falsos-positivos [Ou et al. 2021, Gao et al. 2023]. Nesse
cendrio, os Sistemas Computacionais de Apoio ao Diagndstico (CAD — Computer-Aided
Diagnosis) atuam como uma segunda opinido ao profissional de sadde, sem substituir
o julgamento clinico, e tém sido aprimorados por redes neurais capazes de aprender
representacdes discriminativas diretamente das imagens [Yeasmin et al. 2024]. Assim,
este trabalho tem como objetivo avaliar o uso da Transformada Wavelet em conjunto
com Vision Transformers aplicados a imagens de mamografia, visando contribuir para a
reducdo de falsos-positivos e falsos-negativos.

2. Materiais e Métodos

A metodologia proposta para este trabalho € dividida em quatro etapas principais:
aquisicao da base de dados; pré-processamento e divisdo das imagens em conjuntos de
treino e teste; realizacao de dois treinamentos distintos; por fim, a andlise dos resultados
obtidos.

2.1. Conjunto de Dados e Pré-Processamento

O dataset escolhido foi o Mini-DDSM [Lekamlage et al. 2020], que € uma versao com-
pactada da DDSM (Digital Database for Screening Mammography) [Heath et al. 2001].
O dataset Mini-DDSM € composto por imagens em formato JPG de 1.938 pacientes,
totalizando 7.751 mamografias. Os dados estdo classificados como benigno, maligno ou
normal, sendo que as classes sdo balanceadas. Para o desenvolvimento da pesquisa, foram
separados 80% dos dados para treinamento e 20% para validacao.

O dataset contém imagens com resolugdes variadas e, com isso, foi aplicado um
pré-processamento para redimensionar as imagens para 224 x 224 pixels, tamanho com-
pativel com o utilizado na rede escolhida. Foi aplicada a técnica de espelhamento para
o alinhamento das mamas nas imagens para a esquerda, pois as mamas apresentavam
orientacOes distintas (esquerda e direita), para facilitar o treinamento. Outro tratamento
aplicado foi a retirada do fundo da imagem que continha marcas de identificacdo no canto
da mamografia.

2.2. Vision Transformer

A rede neural escolhida foi a arquitetura Vision Transformer (ViT) [Google 2021], pré-
treinada com o banco de dados ImageNet-21k [Deng et al. 2009] (14 milhdes de imagens
e 21.843 classes) e submetida a um fine-tuning com o ImageNet-1k (1,3 milhdo de ima-
gens e 1.000 classes).



Esta arquitetura foi proposta em 2020 com o objetivo de revolucionar as redes
neurais j4 existentes, principalmente as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que utili-
zam filtros locais para processar os pixels proximos, procurando por padrdes. A principal
diferenca do ViT € que ele segmenta a imagem em blocos - chamados de patches - de
16 x 16 pixels [Dosovitskiy et al. 2020]. Cada bloco é transformado em um vetor linear
e por meio do mecanismo de Self-Attention, a rede compara o patch com todos os de-
mais, calculando a relevancia de cada um em relacdo aos outros e classifica a imagem.
Dessa forma, ao contririo das CNNs, que analisam apenas pontos proximos, o ViT com-
para e avalia toda a imagem, permitindo ao modelo identificar caracteristicas com maior
facilidade.

2.3. Transformada Wavelet

A Transformada Wavelet € uma ferramenta matematica que decompde imagens em dife-
rentes niveis de resolu¢do, utilizando func¢des transladadas para registrar a localizacao das
variagOes e funcdes escalonadas para identificar tanto estruturas amplas quanto detalhes fi-
nos [Mallat 1989]. Na decomposicao, a imagem original é dividida em quatro sub-bandas:
aproximacao (LL), que preserva as caracteristicas estruturais e de baixa frequéncia, e trés
sub-bandas de alta frequéncia, responsaveis por evidenciar bordas e detalhes nas direcoes
horizontal (HL), vertical (LH) e diagonal (HH) (Figura 1). Essa separacdo permite desta-
car padrdes que poderiam ser dificeis de perceber na imagem original e, para uso na rede,
as sub-bandas foram concatenadas em um unico bloco de imagem.
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Figura 1. Decomposicao da imagem original nas sub-bandas LL, LH, HL e HH,
posteriormente concatenadas para formar o bloco que sera utilizado.
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2.4. Procedimento Experimental

O processo experimental foi dividido em duas partes principais: o treinamento de um mo-
delo base e outro utilizando a técnica proposta. Em ambos os casos, utilizou-se a mesma
arquitetura de rede, o Vision Transformer, com 0 mesmo pré-treinamento € 0 mesmo
banco de imagens ja pré-tratado. Como o modelo pré-treinado original tem mais de 1.000
classes, foi necessario redefinir a camada de classificagdo para apenas trés categorias:

maligno, benigno e normal.
No primeiro experimento, referente ao modelo base, ndo foram aplicadas técnicas

adicionais de processamento, como a técnica wavelet, apenas ajustes de hiperparametros
da rede. Apds o treinamento, a melhor versdao do modelo foi selecionada e suas métricas
foram salvas para posterior comparagao.

No segundo experimento, referente ao modelo com Wavelet, o treinamento foi
realizado em duas etapas. Inicialmente, a rede foi treinada com a mesma base de dados,
porém com a aplica¢do da Transformada Wavelet as imagens, com o objetivo de direci-
onar o aprendizado para bordas e transi¢coes de intensidade, auxiliando na localizagdo e
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Figura 2. Sequéncia e dados de treinamento do modelo proposto com Wavelet.

identificagdo de possiveis tumores. Em seguida, o mesmo modelo foi treinado novamente
com as imagens originais pré-processadas, sem a aplicagdo da Wavelet, buscando fazer
com que a rede preservasse a capacidade de reconhecer essas estruturas sem o auxilio
direto da técnica, contribuindo para uma identificacdo mais precisa da neoplasia.

3. Métricas de Avaliacao

A matriz de confusdo, que mostra os acertos e erros da rede, € essencial para avaliar e
calcular as métricas utilizadas. Quando um modelo avalia uma imagem, ele pode ge-
rar quatro resultados possiveis: verdadeiro-positivo (TP), falso-positivo (FP), verdadeiro-
negativo (TN) e falso-negativo (FN). Esses resultados sdo utilizados por algumas métricas
para calcular o desempenho da rede, neste trabalho foram utilizadas: Acurécia, Precisdo,
Recall e F1-Score.

4. Resultados e Discussoes

Os experimentos realizados resultaram em duas versoes diferentes: a primeira com trei-
namento direto, usando apenas as imagens originais pré-processadas; ja o outro modelo
aplicou a técnica de wavelet nas mesmas imagens e no segundo fine-tuning, utilizou ape-
nas as imagens pré-processadas comuns. Na Tabela 1 estd a comparacao das métricas
finais obtidas para ambos os modelos no conjunto de validagao.

Tabela 1. Comparativo de desempenho entre o treinamento direto e o modelo
com wavelet.

Modelo Acuracia Precisio Recall F1-Score

ViT (Direto) 0,680 0,677 0,687 0,678
ViT + Wavelet 0,742 0,753 0,745 0,744

Analisando os dados da Tabela 1, observa-se que o modelo treinado com a wave-
let apresentou um desempenho superior ao treinado diretamente. O FI-score indica que
a rede evoluiu e manteve um bom equilibrio na precisdo com uma evolucao de 0, 066.
Além disso, o recall, que € uma das métricas mais importantes para esse projeto, teve
uma melhoria consideravel de 0,058, indicando uma reducdo na quantidade de falsos-
negativos. Esses resultados evidenciam que a técnica sozinha ndo gera um aumento ex-
pressivo, porém quando combinada com outras técnicas pode ajudar a alcancar grandes
resultados.



5. Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma andlise do uso da técnica da Transformada Wavelet em
redes com arquitetura ViT, para classificar mamografias e tentar reduzir a ocorréncia de
falsos-negativos. O objetivo de utilizar essa técnica na primeira fase do fine-tuning foi aju-
dar o modelo a captar detalhes importantes com mais facilidade, gragas as transformacoes
causadas pela Wavelet, facilitando identificar as bordas dos tumores.

Os resultados demonstraram que utilizar esse método na primeira fase do trei-
namento do modelo, proporcionou uma melhora no desempenho geral da rede, servindo
como um guia inicial para encontrar as bordas da lesdo. Além disso, o aumento da métrica
recall, indica que o wavelet ajudou a reduzir o nimero de falsos-negativos e identificar
melhor se realmente ndo havia nenhum tumor. Pretende-se melhorar ainda mais o de-
sempenho da rede, e testar novas técnicas que podem impulsionar a Wavelet a ser mais
assertiva e reduzir os falsos-negativos.
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