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Abstract. Breast cancer is a severe illness caused by uncontrolled cell division.
Thus, early detection is critical to improve the patient’s life or even cure the di-
sease. In this context, this work proposes to use a convolutional neural network,
the so-called miniVGG, devised by seven layers and derived from traditional
VGG architectures. Results have shown that a less deep network combined
with the proper choice of learning rate and the use of attention mechanism
overcomes the performance of traditional VGGs in both time and classification
performance, reaching an accuracy of 93%, precision of 91%, Recall of 92%,
F1 _Score of 92%, and AUC of 99%.

Resumo. O cdncer de mama é causada pela divisdo celular descontrolada.
Dessa forma, a deteccdo precoce da doenca é fundamental para melhorar a
vida dos pacientes ou até mesmo curd-los. Nesse contexto, o presente traba-
lho propée o uso de uma arquitetura de rede convolucional (CNN) chamada
miniVGG, formada por sete camadas e derivada das arquiteturas VGG tradici-
onais. Os resultados mostraram que uma varia¢cdo menos profunda combinada
com uma estratégia de escolha da taxa de aprendizado e mecanismo de ateng¢do
supera o desempenho em tempo de treinamento e classificacdo das arquiteturas
VGG tradicionais alcangando uma acurdcia de 93%, precisdo de 91%, recall
de 92%, F1_Score de 92% e um AUC de 99%.

1. Introducao

A Organiza¢ao Mundial da Saide (OMS) estimou que 2,3 milhdes de mulheres foram
diagnosticadas com cancer de mama em 2020 e 685 mil mortes foram registrada em todo
o mundo. No mesmo ano, havia 7,8 milhdoes de mulheres vivendo com cancer de mama
nos ultimos 5 anos, sendo o tipo da doenga mais prevalente do mundo [OMS 2021].

Uma das formas clinicas de se detectar a presenca de cancer de mama € através de
exames histopatoldgicos, na qual sdo analisados tecidos afetados através do microscopio.
O principal problema da inspe¢do visual € que ela € suscetivel a condi¢des externas como
estresse, fadiga fisica ou visual, dentre outras. Assim, o uso de ferramentas de inte-
ligéncia computacional como as redes neurais convolucionais (CNN) tornam-se essencial
para contornar as condi¢des externas e fornecer um diagndstico rapido e eficaz. Nao obs-
tante, as imagens histopatoldgicas sao também um desafio para os classificadores devido a
similaridade entre imagens de diferentes tipos de tumores assim como a alta variabilidade
de imagens para um Unico tipo de classe [Han et al. 2017].



O trabalho de [Spanhol et al. 2016] introduziu uma base de dados publica deno-
minada BreakHis contendo 7909 imagens de 82 pacientes dentre 8 tipos de cancer de
mama, se tornando a principal base de dados para o teste de algoritmos de aprendiza-
gem de maquina. As CNNs tem sido especialmente aplicadas na classificagao do Bre-
akHis usando as 8 classes de cancer de mama, pois tem se mostrado eficientes em di-
versos trabalhos, como por exemplo, [Han et al. 2017] e [Alom et al. 2019] que usam
CNNs na classificagdo em multiplas classes, porém a limitacdo destes métodos con-
siste na complexidade na abordagem para acumulagdo de features ou combinacdo de
diferentes Fun¢des de Perda usando varias imagens do BreakHis como muiltiplas entra-
das da func@o. Nao obstante, destacam-se um CNN chamada VGG, proposta em 2015
[Simonyan and Zisserman 2015]. Essa rede tem sido usada em trabalhos como, por exem-
plo, [Sitaula and Hossain 2020] e [ Younis et al. 2022] que usam a VGG com mecanismos
de atencao.

Dessa forma, neste trabalho propde-se o uso de uma miniVGG com Mecanismo
de Atencgdo, visando melhorar a capacidade do modelo para reconhecimento de tumores,
aumentando a capacidade da rede em focar em features importantes da imagem, muito
embora o mecanismo afete o tempo de treinamento da rede. Adicionalmente, o método
Gradient Class Activation Map(Grad-CAM) foi utilizado para visualizar as ativacdes da
ultima camada das redes e obter melhores observagdes sobre as partes das imagem histo-
patoldgica, consequentemente melhorando também a interpretabilidade da classificacao.
Nesse contexto, este trabalho contribui com a criagcdo de uma arquitetura VGG menos
profunda usando o Mecanismo de Aten¢do em Canal de Cor e com treinamento baseado
Cyclical Learning Rate [Smith 2015, Smith and Topin 2017] que determina a melhor taxa
de aprendizagem.

2. MiniVGG com Mecanismo de Atencao

As redes VGG sao formadas por blocos de convolu¢do com pequenos kernels (filtros)
de tamanho 3x3 e 1x1 com camadas densas para classificacdo de imagens. Os filtros
sdo usados para extrair caracteristicas (mais conhecida como features) da imagem digi-
tal, como bordas, cores e formatos, o que é importante no diagndstico patoldgico, sendo
as camadas densas utilizadas para realizar a inferéncia sobre qual o tipo de cancer pre-
sente na imagem. Assim, neste trabalho propde-se o uso de mecanismos de ateng¢do,
um mecanismo de aprendizagem que simula a aten¢@o cognitiva humana, em uma mi-
niVGG, sendo que o mecanismo de atencdo é complementar as convolucdes, modelando
com eficiéncia as dependéncias de vérios niveis e de longo alcance em toda as regides da
imagem [Chaudhari et al. 2019].

Introduzido por [Hu et al. 2017], o Mecanismo de Atenc¢do no Canal é usado
para classificacdo de imagens. Neste trabalho, o mecanismo usa Global Average Po-
oling, Convolucdo 1x1 com Funcdo ReLU no lugar das Rede Neurais Densas usadas
por [Hu et al. 2017] para evitar aumento de complexidade da rede e buscar um meca-
nismo mais nativo para as features convolucionais. Essa abordagem formula a relacio
entre as features, entendida como estado intermedidrio da imagem de entrada, com os
pesos de atencdo resultantes no mecanismo de atencdo. A Figura 1 apresenta a VGG
e a modificacdo dela com o mecanismo de aten¢do, que é colocada apds cada camada
convolucional + pooling, porém gerando apenas um pequeno aumento na quantidade de
parametros.
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Figura 1. MiniVGG proposta sem e com atengao

Nos experimentos foram realizadas operacdes de Aumento de Dados em Tempo
de Execucgdo (Online Data Augmentation ) usadas foram Rotagdo Horizontal e Rotagao
Vertical da imagem com probabilidade de 50%. As imagens foram redimensionadas para
256x256 para reduzir o consumo de memoéria RAM. As redes VGG11, VGG13, VGGl16 e
VGG19 foram otimizadas com o otimizador Adam configurado com taxa de aprendizado
0,001. Os pixels das imagens foram normalizados dividindo cada valor de pixel por 255
para deixar seus valores no intervalo [0, 1]. O tamanho do lote € fixado em 32.

3. Experimentos e Resultados

As CNNs foram treinadas no Google Colab Pro, sendo o aumento de dados, feito baseado
em Data Warping em tempo de treinamento para suprir a necessidade de alta demanda
computacional. A base de dados utilizada € a BreakHis com as 8 classes, com a resolugao
ajustada em 256x256 que corresponde a dimensdo das imagens do conjunto de dados
ImageNet onde as redes VGGs foram pré-treinadas. Para o treinamento utilizou-se a
abordagem de validag¢do na propor¢ao 80/20. Ja no experimento para verificar o efeito
das magnitudes do microscopio, utilizou-se o k-fold.

A Tabela 1 mostra as métricas de classificacdo para as 4 configuracdes usuais da
VGG, para a miniVGG e para a miniVGG com mecanismo de atengdo e o uso da técnica
de CLR (Cyclical Learning Rate), que aumentou o valor das métricas com uma taxa
de aprendizado de 0, 0002 para a miniVGG sem atencdo e 0, 003 com atencdo. Dentre as
tradicionais, a VGG11 obteve os melhores resultados, indicando que menos camadas pode
gerar melhores resultados, o que acaba sendo confirmado pela miniVGG. Além disso, é
possivel observar que o tempo de execugdo é proporcional ao nimero de parametros das
redes, e como resultado a miniVGG obteve o menor tempo de treinamento.

O Mecanismo de Atencdo em Canal de cor deixou a miniVGG mais precisa na
classificagdo, mas aumentou o tempo de treinamento. Isso provavelmente é devido o
alto requisito computacional das operagdes de multiplicacdo das mdscaras ou pesos de
atencdo com os mapas de caracteristicas feature maps extraidos das camadas convolu-
cionais, apesar de que os parametros da miniVGG e da miniVGG com Mecanismo de
Aten¢ao ndo possuem grande diferenca de quantidade. Além disso, a atengcdo sobre os
canais das features indicam que a cor da imagem € uma importante feature para melhorar
a classificacao.

A matriz de confusdo na Figura 2 mostra que o modelo proposto classificou corre-
tamente 1434 imagens de 1582 nos dados de teste considerando as oito classes de tumores,



Tabela 1. Resultados das VGGs

H MODELO \ PRC \ RECALL \ F1 \ ACC \ ROC/AUC Tempo H

VGGI1 0.75 0.71 0.71 | 0.71 0.93 52min 8s
VGG13 0.70 0.68 0.68 | 0.65 0.93 1h 8min 11s
VGG16 0.69 0.67 0.68 | 0.66 0.92 1h 22min 48s
VGGI19 0.68 0.66 0.66 | 0.61 0.91 1h 38min 24s

miniVGG 0.91 0.91 091 | 091 0.99 SOmin 19s
miniVGG-Atengdo | 0.93 0.92 0.92 | 0.92 0.99 1h 1min 31s

o que representa 90,6% de acertos. Além disso, € possivel observar que o modelo ten-
deu a confundir as classe de codigo 4 (ductal carcinoma) e codigo 5 (lobular carcinoma)
com um total de 44 erros, o que indica que as imagens destas classes de cancer maligno
possuem alta similaridade em comparag¢do com outras classes.

Figura 2. Matriz de confusao - miniVGG
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Considerando que a miniVGG apresentou os melhores resultados, investigou-se
como a rede se comporta para cada magnitude de zoom da imagem. A Tabela 2 mostra a
média das métricas de avaliagc@o por fator de ampliacao para 10 subdivisdes (folds) estrati-
ficadas. Os resultados mostram que a miniVGG possui bom desempenho de classificacao
das Imagens Histopatologicas no fator de ampliagdao 40X, correspondendo a primeira
opc¢do na qual os patologistas escolhem as regides de interesse, ja que nesta ampliagdo
aparecem mais estruturas microscépicas por toda a imagem que podem indicar a presenca
de cancer. Portanto, o modelo € similar ao patologista quando tem a necessidade de en-
contrar mais estruturas ou features que estdo sempre presentes na imagem com menor
ampliacdo.

A Figura 3 apresenta através do Grad-CAM como a miniVGG “enxerga” uma
adenosis sem atencdo e com atencdo, sendo a imagem com atencao bem mais definida. A
Figura 4 mostra um comparativo entre a miniVGG sem e com atengdo para cada classe
do BreakHis. Observa-se que diferentes partes da imagem sao consideradas como regioes
de interesse dependendo do uso do Mecanismo de Atengao.



Tabela 2. Resultados para 10 folds de Validagcao Cruzada (k = 10)

Métrica 40X 100X 200X 400X
Acurédcia | 0,92 £ 0,02 | 0,90 £+ 0,03 | 0,87 0,03 | 0.87 £ 0.02
F1 score | 0,89 +0,02 | 0,89 = 0,03 | 0,86 £ 0,02 | 0,85 + 0,02
Precisdo | 0,90 £+ 0,01 | 0,90 £ 0,03 | 0,87 £ 0,02 | 0,87 &+ 0,02
Recall 0,89 = 0,02 | 0,89 £0,03 | 0,85 £ 0,02 | 0,85 £ 0,02
ROC/AUC | 0,89 £+ 0,02 | 0,89 £ 0,03 | 0,85 £ 0,02 | 0,85 + 0,02

Figura 3. Ativacao da Adenosis (esquerda) sem Atencao (meio) e com Atencao
(direita).
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Figura 4. miniVGG sem e com Atencao (topo e base da figura): Ativacoes por
Classe.

Na comparagdo entre classes, em algumas imagens o modelo se concentra nas
bordas para as classe o Ductal Carcinoma e Lobular carcinoma. Surpreendentemente, o
modelo nem sempre foca a atencdo nas estruturas celulares que o patologista considera
antes de realizar o diagndstico, pois em algumas delas sdo encontradas evidéncias de que
o modelo considera a parte branca da imagem - tecido adiposo ou matriz extracelular -
que ndo € uma parte discriminativa na imagem para indica¢do de Cancer de Mama por um
patologista. Adicionalmente, as ativacdes parecem mais delineadas e menos dispersas so-
bre certas partes das imagem nas ativa¢des com atengdo, portanto, o melhor delineamento



das estruturas e foco em aspectos minuciosos das imagens histopatoldgicas resultaram na
melhoria dos resultados do modelo.

4. Conclusoes

Este trabalho apresentou um miniVGG com mecanismo de atengdo para classificacio
multiclasse de cancer de mama. Os resultados mostraram que redes menos profundas po-
dem obter bons resultados chegado proximo a 93% nas métricas de desempenho. Além
disso, a utilizacdo do Grad-CAM mostrou como o mecanismo de aten¢do gera imagens
com melhor defini¢do de bordas, levando a melhores resultados sem aumentar significa-
tivamente o tempo de treinamento. Os trabalhos futuros incluem a classificagdo do Bre-
akHis com dados separados por pacientes e avaliacdo das arquiteturas de Mobile Trans-
Jformer para capturar o contexto global das features sem convolugao.
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