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Resumo—O câncer de mama é o segundo mais incidente no
mundo, com 2,3 milhões de novos casos em 2022, sendo o de maior
incidência e mortalidade entre as mulheres. A mamografia tem
papel fundamental na detecção precoce e diminuição da mortali-
dade do câncer de mama e deve estar dentro de padrões rigorosos
para permitir o diagnóstico apropriado. Entre os testes regulares
e obrigatórios para a garantia da qualidade do exame, está a
avaliação visual da imagem radiográfica do fantoma (simulador)
de mama, a qual deve demonstrar a capacidade do sistema de
mamografia em visibilizar as estruturas de interesse. Como a
avaliação é feita por humanos, há um evidente fator subjetivo
envolvido, que pode afetar sua precisão. O presente trabalho
propõe a aplicação de redes neurais convolucionais de detecção
de objetos (RNC-DO) para a automação do processo de avaliação
de imagens de fantomas de mamografia do Colégio Brasileiro
de Radiologia (CBR), utilizando 815 imagens escaneadas do
Programa de Controle de Qualidade em Mamografia de Minas
Gerais (PECQMamo-MG). O algoritmo YOLOv7, tamanhos de
imagem 1280x640 e 1600x800 e formatos de imagem JPG e PNG
são utilizados para obtenção de modelos de detecção de fibras,
massas, microcalcificações e grades. Os resultados mostraram o
melhor desempenho do uso de imagens JPG 1280x640 (mAP de
teste 0.896); a precisão da detecção de cada tipo de estrutura ficou
acima de 96%, chegando a 100% para grade; nenhuma estrutura
foi erroneamente predita como uma estrutura diferente.

Palavras-chave—qualidade de mamografia; fantoma; redes
neurais; detecção de objetos.

I. INTRODUÇÃO

O câncer é um grande problema de saúde pública, figurando
como uma das principais causas de morte na população
mundial. O câncer de mama é o de maior incidência e
mortalidade entre as mulheres [1]. No Brasil, o câncer de
mama vem após o de pele não melanoma em número de novos
casos e é o câncer de maior mortalidade [2].

A mamografia tem papel fundamental na detecção precoce
e diminuição da mortalidade do câncer de mama, e deve estar
dentro de padrões rigorosos, permitindo uma imagem com
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qualidade diagnóstica. Existem várias diretrizes para a garantia
da qualidade desse exame, como as do Colégio Americano
de Radiologia (ACR) [3], [4], da Comissão Europeia [5] e
da Agência Internacional de Energia Atômica (IAEA) [6],
[7]. Entre os testes requisitados, está o uso de simuladores
de mama (fantomas) para a avaliação do desempenho do
equipamento na geração da imagem.

O Programa Nacional de Qualidade em Mamografia
(PNQM), atribuı́do ao Colégio Brasileiro de Radiologia e
Diagnóstico por Imagem (CBR) e ao Instituto Nacional de
Câncer (INCA), trabalha monitorando os serviços de mamo-
grafia quanto à qualidade da imagem, do laudo e da dose
de radiação [8], [9]. Em Minas Gerais, o Programa Estadual
de Controle de Qualidade em Mamografia (PECQMamo-MG)
monitora a qualidade dos mamógrafos dos serviços públicos
e privados do estado por meio da avaliação da imagem
radiográfica do fantoma. O sistema Atalanta [10], desen-
volvido em conjunto com o Centro de Desenvolvimento da
Tecnologia Nuclear (CDTN), é utilizado para o gerenciamento
e divulgação das informações do PECQMamo-MG [11]–[13]
e é a fonte de dados do presente trabalho.

De forma geral, o fantoma de mamografia é um objeto que
simula as caracterı́sticas radiográficas dos tecidos da mama e
suas estruturas. O fantoma de mamografia especificado pelo
Colégio Brasileiro de Radiologia e Diagnóstico por Imagem
(CBR) [14] é o mais utilizado em Minas Gerais e possui
estruturas simuladoras de fibras, massas e microcalcificações,
em diferentes tamanhos, além de grades com diferentes
espaçamentos. O fantoma CBR é mostrado nas Figs. 1 e 2.

Parte da avaliação das imagens radiográficas desses fan-
tomas consiste em identificar a visibilidade de cada estrutura, o
que deve ser feito em condições controladas e por profissionais
treinados das instalações de mamografia e dos órgãos regu-
ladores. No PECQMamo-MG, os 496 serviços de mamografia
cadastrados enviam semestralmente uma imagem radiográfica
fı́sica (filme) do fantoma para a análise, o que não isenta os
serviços da obrigatoriedade do teste na periodicidade diária



Fig. 1: Objeto (esquerda) e imagem radiográfica (direita) do
fantoma de mamografia CBR. Fonte: Elaborado pelo autor

Fig. 2: Esquema da região de cera (área em vermelho) do
fantoma de mamografia CBR com indicação das estruturas
simuladoras. Fonte: Elaborado pelo autor

exigida pela ANVISA [11].
Como a avaliação é feita por humanos, há um evidente fator

subjetivo envolvido que pode afetar sua precisão. Além disso,
a análise é demorada, exige treinamento e é afetada por fatores
como condições de visualização, nı́vel de experiência e fadiga
ocular. A automação do processo por meio de visão com-
putacional o tornaria mais objetivo e padronizado, reduziria
a carga de trabalho dos avaliadores e ajudaria os serviços de
mamografia na sua autoavaliação. O sistema poderia, ainda,
ser usado para treinamento.

Embora técnicas de aprendizado profundo (redes neurais
artificiais) sejam uma abordagem comum para detectar anoma-
lias em mamografias [15]–[17], o número de trabalhos que
as aplicam para avaliação de qualidade a partir de imagens
de fantomas de mamografia ainda é limitado. Especificamente
para o fantoma CBR, não há trabalhos publicados que tenham
usado aprendizado profundo na avaliação de sua imagem;
aplicam apenas técnicas tradicionais de processamento digital
de imagem e extração de atributos [18]–[21].

Redes neurais convolucionais de detecção de objetos (RNC-
DO) permitem uma abordagem em que a localização e a
classificação dos objetos de interesse são feitas pelo mesmo al-
goritmo. A técnica de detecção de objetos aplicada à avaliação
de imagens dos fantomas emula o processo visual realizado
pelos especialistas, em que o parecer de qualidade é feito
pela contagem das estruturas detectadas na imagem. Com a
disponibilização de dados de qualidade em quantidade sufi-
ciente, é possı́vel criar um modelo preditivo robusto em relação
às variabilidades da prática clı́nica.

Neste contexto, o presente trabalho pretende aplicar RNC-
DO, mais especificamente YOLOv7, na avaliação de qualidade
de imagens de fantomas CBR, por meio da detecção das estru-

Fig. 3: Distribuição de número de fibras visualizadas nas
imagens de fantomas de mamografia CBR. Fonte: Elaborado
pelo autor

turas das estruturas fibras, massas, microcalcificações e grades.
São utilizados diferentes formatos e tamanhos e imagem para
se comparar o desempenho para cada configuração de imagem.

II. MÉTODO

Para o treinamento e teste dos modelos de RNC-DO
YOLOv7 para detecção das estruturas fibra, microcalcificação,
massa e grade, é utilizado banco de imagens da prática
clı́nica (PECQMamo-MG), submetido à avaliação visual de
especialistas para a identificação das estruturas e anotado com
caixas delimitadoras.

A. Banco de imagens

O banco de imagens foi obtido a partir do escaneamento
dos filmes radiográficos de fantomas de mama CBR, obtidos
em 287 mamógrafos de 53 diferentes modelos, e localizados
em 106 municı́pios de Minas Gerais. Os mamógrafos são de
tecnologia digital (DR), computadorizada (CR) e analógica.
O banco é bastante abrangente em relação aos equipamentos
que deram origem às imagens, sendo essa representatividade
importante para o aprendizado de máquina.

O escaneamento foi realizado em alta qualidade e utilizando
um scanner dedicado. Após o escaneamento, as imagens foram
submetidas a pré-processamento, em que a área de cera do
fantoma (área onde se encontram as estruturas de interesse) é
alinhada e extraı́da da imagem, resultando em um banco final
de 815 imagens.

Nas Figs. 3, 4 e 5 são mostrados os números de imagens
de acordo com a quantidade de fibras, microcalcificações e
massas, respectivamente, identificadas na avaliação visual. Em
todas as imagens de fantoma CBR estão presentes quatro
grades (desconsiderando definição visual). Embora o banco
seja relativamente pequeno, cada imagem possui várias estru-
turas identificadas, o que contribui para o cômputo geral de
anotações.



Fig. 4: Distribuição de número de microcalcificações visual-
izadas nas imagens de fantoma de mamografia CBR. Fonte:
Elaborado pelo autor

Fig. 5: Distribuição de número de massas visualizadas nas
imagens de fantoma de mamografia CBR. Fonte: Elaborado
pelo autor

Apesar de essa informação não estar registrada no banco do
Atalanta, é importante destacar a grande diversidade de exem-
plares de fantomas CBR que foram usados para a obtenção das
imagens. Como os fantomas podem ter pequenas variações
construtivas, é importante que essa variabilidade esteja pre-
sente no banco de treinamento dos modelos de detecção de
objetos.

Para o desenvolvimento dos modelos, o banco de dados foi
dividido em conjunto de treinamento (85%) e teste (15%) de
forma aleatória e mantendo a proporção original de estruturas.
As imagens foram convertidas para os formatos PNG e JPG,
e redimensionadas para os tamanhos 1280x640 e 1600x800,
para se verificar a melhor configuração de imagem.

B. Avaliação humana das imagens (ground truth)

A avaliação visual de acordo com a metodologia do
PECQMamo-MG [11] foi utilizada para a contagem das
estruturas presentes em cada imagem, exceto para as quatro

grades, que foram contadas independente da sua definição
visual. A avaliação da imagem fı́sica foi feita por profissional
treinado, em condições controladas. Em caso de reprovação, a
imagem foi reavaliada por um segundo profissional de maior
experiência.

Fibra e massa devem ter pelos menos 80% de sua área
visı́vel para serem consideradas na contagem. Um grupo de
microcalcificações deve estar visı́vel por completo para ser
considerado.

Após a extração da área de cera das imagens de fantoma,
elas foram anotadas com caixas delimitadoras utilizando como
ground truth as estruturas identificadas na avaliação visual.

C. Obtenção dos modelos de deteccão

Para a detecção das estruturas fibras, microcalcificações,
massas e grades nas imagens de fantoma CBR, foram treina-
dos modelos de detecção de objetos a partir da famı́lia de
algoritmos YOLOv7. Mais especificamente, foram usadas a
arquitetura: YOLOv7, com backbone v7-L e neck FPN.

O formato da imagem (JPG e PNG) e o tamanho da
imagem (1280x640 e 1600x800) foram considerados como
hiperparâmetros, com o intuito de comparar sua influência no
desempenho final da detecção das estruturas. Outros hiper-
parâmetros (número de workers, tamanho do batch, número
de épocas e taxa de aprendizagem) foram determinados por
testes preliminares que não serão mostrados aqui. O número
de épocas de treinamento foi 55 e foi utilizado o recurso save
the best, em que o modelo com o maior mAP de validação é
selecionado ao final do número de épocas.

Foi realizado data augmentation durante o treinamento com
as seguintes estratégias: redimensionamento aleatório da im-
agem entre 90% e 110% do tamanho original e espelhamento
horizontal com probabilidade de 50%. A estratégia de mosaico
é padrão do YOLOv7 e também foi utilizada.

O framework MMYolo [22], baseados em Pytorch, disponi-
biliza modelos treinados utilizando o banco de imagens COCO
2017. Usando como ponto de partida modelo pré-treinado, foi
realizado o ajuste fino por meio do conjunto de treinamento
do banco de imagens, utilizando validação cruzada k-fold
com k=5. Assim, o total de modelos treinados foi 20. O
TensorBoard foi utilizado para acompanhar o treinamento dos
modelos.

A melhor combinação de hiperparâmetros foi escolhida após
a validação cruzada e, então, o modelo com o maior mAP de
validação entre os cinco obtidos para aquela combinação foi
selecionado.

Após isso, foram plotadas matrizes de confusão para o
modelo selecionado, aplicando limiar de interseção sobre
união (IoU) de 0.5 e limiares de confiança variando de 0.1
a 0.9. O limiar de confiança que resultou no melhor balanço
entre falsos positivos e falsos negativos foi selecionado. Por
fim, o modelo foi testados com o conjunto de teste do banco
de imagens e a matriz de confusão gerada.

O código para treinamento, validação e teste dos modelos
foi escrito e executado na ferramenta de processamento em
nuvem Google Colab, utilizando ambiente de execução com



Fig. 6: Média e intervalo de confiança (95%) de mAP
e mAP@0.5 de treinamento e validação dos modelos de
detecção do fantoma CBR submetidos a validação cruzada k-
fold com k=5 utilizando as combinação de hiperparâmetros
formato imagem (JPG e PNG) e tamanho imagem (1280x640
e 1600x800). O tamanho 1280x640 é identificado como T1 e o
tamanho 1600x800 é identificado como T2. Fonte: Elaborado
pelo autor

12 CPUs, 90 GB de RAM e GPU NVIDIA A100 com 40 GB
de VRAM.

III. RESULTADOS E DISCUSSÃO

Na Fig. 6, são comparados os desempenhos dos modelos
treinados com validação cruzada utilizando o conjunto de
treinamento e combinação de hiperparâmetros formato im-
agem e tamanho imagem. São apresentadas as médias (k-fold
com k=5) e intervalo de confiança (95%) das métricas mAP e
mAP@0.5 para treinamento e validação.

Podemos observar que, em geral, não houve diferença sig-
nificativa entre o uso de imagens 1280x640 ou 1600x800, para
as métricas de validação. O mesmo se observa na comparação
entre o uso de imagens JPG e PNG. Dessa forma, foi escolhida
a combinação de hiperparâmetros 0 (imagem JPG 1280x640),
pois resultou em modelos com melhor balanço entre desem-
penho e uso de recursos computacionais (imagens com menor
tamanho em memória). Como na validação cruzada haviam
sido obtidos cinco modelos com esses hiperparâmetros, foi

TABELA I: Métricas de desempenho do detector de estruturas
CBR. Average precision (AP) e Average precision com IoU de
50% (AP@0.5) na detecção de fibra, microcalcificação, massa
e grade, e médias (mAP e mAP@0.5), para conjuntos de dados
de treinamento, validação e teste

selecionado, então, o modelo com maior mAP de validação
(0.906). Seu mAP@0.5 de validação foi 0.992.

Após isso, por meio da comparação das matrizes de con-
fusão em vários limiares de confiança, para escolha do melhor
balanço entre falsos positivos e falsos negativos, foi escolhido
o limiar de confiança 0.6 para o modelo final.

As métricas do modelo final, que será chamado aqui de
detector de estruturas CBR, são apresentadas nas Tab. I.
Podemos observar que não houve grandes diferenças de
performance na comparação das métricas entre treinamento,
validação e teste, indicando que não houve sobreajuste dos
modelos aos dados de treinamento.

Nota-se, comparando as métricas de avaliação AP e
AP@0.5 entre as estruturas, que a massa teve a pior per-
formance na sua detecção, seguida pela estrutura fibra. A
performance mais baixa na detecção de massas e fibras pode
ser explicada por seu baixo contraste e, principalmente no caso
da massa, por terem o contorno pouco definido, o que as torna
mais difı́ceis de se detectar inclusive na avaliação visual.

Ainda pela Tab. I, observamos que a detecção de
microcalcificação teve resultados excelentes, com métricas de
teste maiores que 0.97, apesar das variações esperadas para
essa estrutura entre exemplares de fantoma.

A matriz de confusão do detector de estruturas CBR, obtida
a partir do conjunto de teste, é mostrada nas Fig. 7. A
matriz de confusão permite uma melhor avaliação do uso
final do modelo, pois já considera o limiar de IoU e o limiar
de confiança escolhidos, além de oferecer uma visão mais
detalhada das predições.

Observa-se nas Fig. 7 que houve falsos positivos (última
linha) e falsos negativos (última coluna) nas predições
(detecções) de todas as estruturas, exceto grade, para a qual se
obteve 100% de acerto. Entre as outras estruturas, a precisão
(proporção de detecções realmente corretas) variou entre 96%
e 99%. Houve maior número de falsos negativos para fibra e
massa.



Fig. 7: Matriz de confusão do detector de estruturas CBR para
conjunto de teste. São mostrados os números de detecções
normalizados por coluna, exceto para a última coluna (back-
ground), na qual são apresentados o valores brutos. Fonte:
Elaborado pelo autor

Por fim, nota-se pelas matrizes que nenhuma estrutura foi
erroneamente detectada como uma estrutura diferente.

IV. CONCLUSÕES

Este trabalho propõe a aplicação de Rede Neural Con-
volucional de Deteção de Objetos para a detecção das es-
truturas fibra, massa, microcalcificação e grade em imagens
radiográficas de fantomas de mama do Colégio Brasileiro
de Radiologia e Diagnóstico por Imagem (CBR). Resultados
com o uso de 815 imagens escaneadas de vários serviços de
mamografia de Minas Gerais (PECQMamo-MG) mostraram o
potencial do sistema para auxiliar na avaliação de qualidade
de imagem em mamografia. A precisão da detecção de cada
tipo de estrutura ficou acima de 96%, chegando a 100% para
grade.

Trabalhos futuros incluirão testes utilizando imagens origi-
nalmente digitais, utilização de algorı́timos de estado da arte
para a obtenção de novos modelos de detecção e comparação
de performance, e a integração do modelo de detecção de-
senvolvido ao sistema Atalanta, para utilização e teste pelo
PECQMamo-MG.
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Ministério da Saúde,” Diário Oficial da União, 2017.

[10] Centro de Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear, “Atalanta,” 2020.
[11] F. A. d. R. Silva and L. d. A. Vieira, Instrutivo do Programa Estadual

de Controle de Qualidade em Mamografia. Belo Horizonte: Secretaria
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