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RESUMO 
 

O melanoma é um câncer de pele que pode ser extremamente agressivo em seus 

estágios finais, podendo, em alguns casos, desenvolver metástase. Devido a essas 

complicações, o diagnóstico de lesões melanocíticas suspeitas deve ser realizado o 

quanto antes. Por isso, propostas para aperfeiçoar o uso de sistemas computacio-

nais, neste contexto, vêm sendo amplamente investigadas. No presente trabalho, 

investigou-se duas variações, uma supervisionada e outra não supervisionada, de 

um método para a segmentação de imagens macroscópicas de lesões melanocíti-

cas. Antes da segmentação propriamente dita, a imagem de entrada é pré-

processada por um algoritmo que efetua uma regularização no brilho, a fim de miti-

gar os efeitos decorrentes da iluminação irregular. Em seguida, a imagem pré-

processada é representada por meio de superpixels. Para cada um desses super-

pixels, são extraídas características dos canais R, G e B. Subsequentemente, um 

algoritmo de aglomeração é alimentado com os dados extraídos e, com base nisso, 

particiona os superpixels em dois grupos, os quais espera-se que correspondam, 

predominantemente, às regiões de lesão (foreground - objeto de interesse) e não 

lesão (background - fundo). Por fim, algumas etapas básicas de pós-processamento 

são efetuadas, visando refinar e padronizar os resultados de segmentação, de um 

modo que os pixels identificados como lesão sejam representados pela cor branca e 

os demais pela cor preta. Para a avaliação preliminar dos métodos propostos, os 

resultados produzidos por diversas variações do método foram empregados para 

comparar as variantes em termos da acurácia, sensibilidade, especificidade e erros 

XOR. 

 

 

Palavras-Chave: Segmentação; superpixels; métodos de aglomeração; câncer de 

pele; melanoma. 



 
 

ABSTRACT 
 

Melanoma is a skin cancer that can be extremely aggressive in its final stages, and in 

some cases, it can develop metastasis. Due to these complications, the diagnosis of 

suspicious melanocytic lesions should be performed as soon as possible. Therefore, 

proposals to improve the use of computational systems, in this context, have been 

widely investigated. In the present work, two variations, one supervised and the other 

unsupervised, of a method for the segmentation of macroscopic images of melano-

cytic lesions were investigated. Before the segmentation itself, the input image is pre-

processed by an algorithm that performs brightness regularization in order to mitigate 

the effects arising from irregular lighting. Then, the pre-processed image is repre-

sented using superpixels. For each of these superpixels, features of the R, G and B 

channels are extracted. Subsequently, a clustering algorithm is fed with the extracted 

features and, based on that, partitions the superpixels into two groups, which are ex-

pected to predominantly correspond to the regions of lesion (foreground - object of 

interest) and non- lesion (background - background). Finally, some basic post-

processing steps are performed in order to refine and standardize the segmentation 

results, so that the pixels identified as lesions are represented by white and the oth-

ers by black. For the preliminary evaluation of the proposed methods, the results 

produced by several variations of the method were used to compare the variants in 

terms of accuracy, sensitivity, specificity and XOR errors. 

 

 

Keywords: Segmentation; superpixels; clustering methods; skin cancer; melanoma. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

Dado o aumento de novos casos de câncer de pele no Brasil e no mundo, é 

notável a necessidade de alinhar a tecnologia em prol das demandas atuais. O de-

senvolvimento de sistemas computacionais que auxiliem médicos dermatologistas 

na detecção e análise de lesões de pele é uma solução conveniente para o proble-

ma (ESTEVA et al., 2017). Segundo o Instituto Nacional de Câncer (INCA), o câncer 

de pele representa 30% de todos os tipos de câncer existentes, sendo que, para o 

triênio 2020-2022 foram esperados 83.770 novos casos de câncer de pele (INCA, 

2020). O melanoma, que detém apenas 3% dos cânceres de pele, é o tipo mais gra-

ve de lesão, pois possui alta taxa de desenvolvimento de metástase (disseminação 

do câncer no corpo). Esse tipo de câncer origina-se dos melanócitos, que são célu-

las produtoras de melanina, substância presente na pele que define a sua cor. Ainda 

segundo o INCA, no Brasil, a taxa de novos casos de melanoma por ano é de 8.450 

(INCA, 2020), com número de mortes de 1.978. Podendo surgir em qualquer parte 

do corpo, sendo pele ou mucosa, em forma de mancha, pinta ou sinal, o melanoma 

rapidamente pode se transformar em uma ferida, diferenciando-se das demais man-

chas da pele. Nesta primeira etapa, o diagnóstico deve ser realizado o mais rápido 

possível, pois a taxa de sobrevivência relativa é de 93,3% (NCI, 2019).  

Segundo a American Cancer Society (2019), um dos guias para observar uma 

mancha suspeita e diferenciá-la entre melanoma e uma lesão melanocítica benigna 

é a regra do ABCDE, segundo a qual se observa a Assimetria, a Borda, a Cor, o Di-

âmetro e a Evolução da lesão. Outro método de classificação do melanoma, é a se-

paração por estágios, numerados de 0 a 4 (AIM, 2022): 

 

• Estágio 0 Melanoma (in situ) – Ainda está contido na camada superior da pe-
le, que é a epiderme; 

 

• Estágio 1 Tumor localizado – A célula cancerígena está tanto na epiderme, 
quanto na camada inferior, a derme; 

 

• Estágio 2 Tumor localizado – É definida pela espessura do tumor presente na 
derme e pela ulceração, processo em que a lesão não está mais intacta (feri-
das); 

 

• Estágio 3 Disseminação regional – O câncer está se espalhando para uma, 
ou mais, células vizinhas. A ulceração também é presente nesse estágio; 
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• Estágio 4 Metástase – O câncer se espalhou para além das células regionais, 
e pode estar presente em diversas áreas mais distantes da sua origem. 

 
Em 2022, a taxa de sobreviventes, considerando a detecção no estágio 0, é 

de 99%. Em contrapartida, se a detecção for realizada no estágio 4, a taxa cai para 

27% (AIM, 2022). Além do exame clínico, feito mediante a investigação da lesão por 

um profissional dermatologista, é possível obter o auxílio de um dermatoscópio digi-

tal. Esse aparelho permite uma investigação mais detalhada da lesão, bem como um 

prognóstico mais favorável, tendo em vista que, em alguns casos, a procura por um 

profissional é tardia. Outro reflexo dessa expressiva taxa de sobreviventes é o trata-

mento para cura da doença. A partir do tratamento, basta a remoção parcial ou total 

da lesão, se detectada em estágios iniciais, para que o câncer seja erradicado. En-

tretanto, o tempo de espera necessário para o agendamento de uma consulta com 

um clínico e, posteriormente, com um especialista, é grande, pois o Sistema Único 

de Saúde (SUS) ainda não possui recursos que permitam uma otimização no tempo 

de atendimento, tornando, assim, diversos diagnósticos excessivamente tardios. Sa-

bendo ainda que os profissionais dermatologistas possuem registros de atuação em 

504 municípios brasileiros, o que representa 9,1% de todos os municípios existentes, 

sendo esses munícios detentores de 56,2% da população (SCHMITT; MIOT, 2014), 

essa configuração reforça os problemas como um todo. 

Tendo posse de todos os problemas apresentados, há alguns anos, esforços 

para a solução desses problemas têm sido realizados. Sistemas que se baseiam em 

visão computacional têm sido empregados para a tarefa de facilitar o diagnóstico 

através de uma imagem macroscópica. Esse tipo de imagem se define por uma fo-

tografia, sem ser necessário o uso de iluminação ou aparelhos específicos, assim 

como uma foto tirada de um smartphone qualquer. A partir disso, esses sistemas se 

baseiam na inserção de uma imagem como entrada e, ao fim de seu processo, clas-

sificam a lesão de interesse contida na imagem como maligna ou benigna. Tais sis-

temas podem ser divididos, tradicionalmente, em quatro etapas (CAVALCANTI; 

SCHARCANSKI; BARANOSKI, 2013): 

 

• Pré-processamento: Manipulação da imagem, de modo que facilite a próxima 

etapa do processo; 
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• Segmentação: Processo no qual a lesão será delimitada, separando assim o 
que é lesão, e o que não é lesão; 

 

• Caracterização da lesão melanocítica: Representação da lesão por um con-
junto de características; 

 

• Classificação: Distinção entre lesão maligna ou benigna, de acordo com o re-
sultado da etapa anterior. 

 

Este trabalho tem como objetivo investigar métodos não supervisionados e 

supervisionados para segmentar lesões de melanoma a partir de imagens macros-

cópicas, utilizando diferentes meios de segmentação e explorando combinações. 

Alguns esforços e trabalhos já vêm sendo desenvolvidos com o propósito de diag-

nosticar lesões de pele, bem como lesões de melanoma (FERRIS et al., 2015), 

(SCHARCANSKI; CELEBI, 2013). Outro método de segmentação alvo de estudos é 

o SLIC, o qual vem agregando fatores como a redução de esforço computacional 

aos processos de segmentação (FREITAS, 2016). 

 

As seções seguintes estarão dispostas da seguinte forma: 

 

• Capítulo 2 Apresentação dos conceitos de processamento de imagens, dos 
processos envolvidos no tratamento da imagem para cada etapa do proces-
samento e da pesquisa bibliográfica realizada; 

 

• Capítulo 3 Descrição da metodologia proposta, bem como de todos os pro-
cessos envolvidos no desenvolvimento do método investigado; 

 

• Capítulo 4 Exposição dos resultados e discussões; 
 

• Capítulo 5 Conclusão. 



14 
 

2 REVISÃO DA LITERATURA 
 

 Neste capítulo serão explicados conceitos importantes sobre processamento 

de imagem, bem como o que é uma imagem, pré-processamento, superpixel, extra-

ção de características e pós processamento. 

 

2.1 Representação de uma imagem 
 

 Uma imagem, apesar de ser observada por uma linguagem de computação 

como uma matriz de m linhas e n colunas, também pode ser defina por espaços de 

cores. Em sua essência, espaço de cores é a percepção visual e gráfica entre as 

cores, onde essas relações significam diferentes aspectos da imagem (FEITOSA 

SANTANA 2006). 

 

2.1.1 Representação de uma imagem em tons de cinza 
 

 Uma imagem em tons de cinza é um conjunto de informações obtidas a partir 

de uma cena, que pode ser representado por uma função bidimensional, onde (m, n) 

são as coordenadas de um ponto no qual o brilho é proporcional a f(m, n). Esse va-

lor, formado pela tupla ((m, n), f(m, n)), é denominado pixel (GONZALEZ; WOODS, 

2009). A digitalização da imagem é a transformação da função contínua f(m, n), em 

uma matriz discreta. 

 

2.1.2 Representação de uma imagem colorida 
 
 Uma imagem colorida pode ser representada em alguns tipos de espaços de 

cores, como o RGB ou o HSV (MARQUES FILHO, 2011). Esses dois espaços de 

cores são amplamente usados por possuírem características uteis, conforme deta-

lhado a seguir. 

 O espaço RGB define uma imagem colorida como uma combinação de três 

imagens em tons de cinza, também denominadas canais. Cada canal da imagem 

corresponde a uma intensidade de vermelho (R), verde (G) e azul (B)1. A Figura 2.1 

mostra uma imagem colorida e a decomposição dos seus canais no espaço RGB 

 
1 Red (R), Green (G) e Blue (B).  
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(MOESLUND, 2012). Vale ressaltar que esse é um espaço de cores amplamente 

utilizado na computação gráfica, em câmeras e em monitores. 

 

Figura 2.1 – Representação dos canais R, G e B de uma imagem. 

     (a) Imagem colorida.         (b) Canal R.  

      (c) Canal G.           (d) Canal B. 

 

 Outro espaço de cor conveniente, por aproximar-se mais da percepção hu-

mana, em comparação ao RGB, é o HSV, formado por três canais, sendo eles Matiz 

(H), Saturação (S) e Valor (V)2, demonstrados na Figura 2.2. O Canal H é responsá-

vel por definir intensidades entre 0º e 360°, onde cada ângulo representa um deter-

minado tom. O canal S, variando de 0 a 1, indica a pureza do tom em questão, quan-

to mais puro, menos acinzentado. Por fim, o canal V, também variando de 0 a 1, in-

dica os níveis de brilho da cena. Uma imagem nesse espaço pode ser obtida através 

da aplicação de uma transformação não linear sobre uma imagem no espaço RGB 

(MOESLUND, 2012). 

 

 
2 Hue (H), Saturation (S) e Value (V). 
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Figura 2.2 – Domínio de cores HSV. 

Fonte: RAVINDRAN, 2022. 

 

2.1.3 Correção da iluminação com base no espaço de cores HSV 
 

Para que a imagem fique mais adequada para ser segmentada, é proposto 

por Cavalcanti et al (2010) um método para lidar com a necessidade de realizar um 

pré-processamento. Neste método, a imagem é inicialmente convertida para o pa-

drão HSV. Tendo posse do canal V, é realizada uma regularização dos valores, fa-

zendo com que a imagem perca os pontos de iluminação intensa, deixando o fundo 

mais opaco. Após essa série de processos, a imagem é convertida novamente para 

o padrão RGB. Para exemplificar os processos citados, a Figura 2.3 apresenta a ex-

tração do canal V. 

 

Figura 2.3 – Extração do canal V. 

(a) Imagem de entrada.   (b) Canal V. 

Matiz 

Valor 
Saturação 

 



17 
 

O gradiente, calculado através de uma regressão quadrática, é empregado 

para realizar o ajuste na matriz de valores do canal V. O gradiente responsável pela 

regularização da Figura 2.3 está presente na Figura 2.4. 

 

Figura 2.4 – Gradiente de regularização da lesão apresentada na Figura 2.3. 

 

Pixel a pixel, a imagem é dividida pelo gradiente e, após sofrer a regulariza-

ção, o canal V detém novos aspectos, demonstrados na Figura 2.5. Nessa etapa, já 

é notável a redução dos picos de brilho (visível através da cor branca) apresentada 

no novo canal V. 

 

Figura 2.5 – Novo canal V. 

 

 Com a substituição do canal V na antiga imagem, surge uma nova imagem, 

agora regularizada (Figura 2.6). É nesse ponto que a imagem é enviada ao próximo 

processo. 
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Figura 2.6 – Imagem resultante do processo de pré-processamento. 

 

2.1.4 Representação de uma imagem através de superpixels 
 

 Essa representação visa dividir a imagem em grupos de pixels, onde cada 

conjunto forma um superpixel, reduzindo, assim, o número de elementos a serem 

considerados em uma imagem. O superpixel é uma forma de segmentar a imagem 

por regiões, com intenção de diminuir o esforço computacional para um possível 

próximo classificador. Uma abordagem proposta por Achanta et al (2012), é o Simple 

Linear Iterative Clustering (SLIC). O SLIC é um algoritmo que realiza o agrupamento 

dos pixels de uma imagem colorida, formando os superpixels. Tal algoritmo é base-

ado na adaptação do método de segmentação K-means. Sendo mais eficaz o SLIC 

se destaca dos demais métodos de agrupamento de pixels por sua redução nos es-

forços computacionais e por ter como único parâmetro de entrada necessário o nú-

mero de superpixels desejado, como apresenta a Figura 2.7. 
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Figura 2.7 – Aplicação do método SLIC com variações no número de superpixels 

que divide a imagem. 

  (a) 10 superpixels.    (b) 100 superpixels. 

  (c) 500 superpixels.    (d) 1000 superpixels. 

 

 Após o agrupamento, cada superpixel pode ser representado pela sua cor 

média, assim como mostra a Figura 2.8. 
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Figura 2.8 – Imagem representada com superpixels. 

  (a) 10 superpixels.     (b) 100 superpixels. 

  (c) 500 superpixels.    (d) 1000 superpixels.  

 

2.2 Conceitos fundamentais de segmentação de imagens 
 
 A segmentação de uma imagem tem como objetivo dividir a imagem em par-

tes que se correlacionem. O principal desafio desse processo está na identificação 

dos objetos contidos nela que correspondam a projeções dos objetos reais. Para 

esta tarefa, é possível utilizar dois métodos, sendo eles: supervisionados e não su-

pervisionados. 
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2.2.1 Métodos de segmentação por aglomeração (não supervisionada) 
 

 Como método de segmentação não supervisionado, o K-means é um algorit-

mo que tem como objetivo dividir dados em k grupos. De forma iterativa, visa mini-

mizar a soma das distâncias de cada dado ao centroide mais próximo. Tendo como 

base o referencial k, são escolhidos k pontos de forma aleatória, pontos esses que 

serão considerados os centroides iniciais. Para cada grupo k, é calculada a soma 

das distâncias euclidianas ao quadrado entre cada ponto até o respectivo centroide, 

a fim de atribuir cada ponto ao centroide mais próximo. A média dos pontos atribuí-

dos ao k-ésimo grupo resultará no valor do novo k-ésimo centroide. Com base em 

um conjunto de dados 𝐷 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛}, em que 𝑥𝑖 ∈  ℝ𝑑, a Equação 2 explicita o 

modelo apresentado: 

 

𝐸(𝐶1,  𝐶2, . . . , 𝐶𝐾) = Σ𝑖=1
𝑛 Σ𝑘=1

𝐾 Ι(𝑥𝑖 𝜖 𝐶𝑘) ||𝑥𝑖 − µ𝑘||2,  (2) 

 

onde 𝑥𝑖 representa um ponto, 𝐶𝑘 representa um determinado grupo e a variável K 

identifica o número de centroides. Além disso, 𝐼(𝐸) = 1 se E é verdadeiro, caso con-

trário, I = 0 (LIKAS; VLASSIS; VERBEEK, 2003). Uma desvantagem do k-means 

está na escolha inicial dos K pontos, que pode ser realizada de algumas formas, 

como por exemplo: uma estimativa dos dados; coeficiente de silhueta (ARTHUR, 

2007); etc. Sendo assim, podem ser escolhidos valores iniciais que não pertencem 

ao conjunto de dados. A Figura 2.9 demonstra, mediante círculos, a busca por cen-

tros nos conjuntos de dados. 
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Figura 2.9 – Método de segmentação K-means. 

 

Fonte: VanderPlas, 2022. 

 

Uma variação do modelo k-means é o modelo de mistura gaussiana (GMM - 

Gaussian Mixture Model). Sendo uma função de densidade de probabilidade, é uma 

soma ponderada de funções de densidades de probabilidades gaussianas (REY-

NOLDS, 2009). Essa combinação linear de K distribuições gaussianas pode ser es-

crita como: 

 

𝑝(𝑥|𝜃) = Σ𝑘=1
𝐾 𝜋𝑘𝒩(𝑥|𝜃),    (3) 

 

onde x é uma amostra pertencente ao ℝ𝑑, e 𝜃 = { 𝜋1, . . . , 𝜋𝐾 , 𝜇1, . . . , 𝜇𝐾, 𝑆1, . . . , 𝑆𝐾}. 

 A partir de um conjunto de amostras {𝑥𝑖}𝑖=1
𝑛 , o objetivo é determinar os parâ-

metros ótimos para θ. Uma forma usual de calcular esses parâmetros é otimizando a 

Equação 3, aplicando o logaritmo em ambos os lados da equação (BISHOP, 2006). 

 

𝑙𝑛 𝑝(𝑋|𝜃) = ∑ 𝑙𝑛𝑛
𝑖=1  ∑ 𝜃𝑘𝒩(𝑋|𝜃)𝐾

𝑘=1 .    (4) 

 

Inicialização aleatória Segmentação final    
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Derivando a Equação 4 em relação a 𝜃 e igualando o resultado a zero, pode-

se obter um procedimento conhecido como estimação de maximização (EM – Ex-

pectation Maximization) para atualizar os parâmetros iterativamente por meio das 

seguintes equações: 

 

γ(zik)(t)=
𝜋𝑘

(𝑡)𝒩(𝑡)(xi|μk
(𝑡), 𝛽𝑘

(𝑡))

∑ 𝜋𝑗
(𝑡)𝒩(𝑡)K

j=1 (xi|μk
(𝑡), 𝛽𝑘

(𝑡))
 ,     (5) 

 

μ𝑘
(𝑡+1)

=
1

𝑛𝑘
(𝑡)

∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)(𝑡)xi 
n
i=1 ,     (6) 

 

𝛽
𝑘

(𝑡+1)
=

1

𝑛𝑘
(𝑡)

∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)(𝑡) (xi- μk
(t+1)n

i=1 ) (xi- μk
(t+1)

)T ,   (7) 

 

πk
(t+1)

=
𝑛k

(𝑡)

n
 ,      (8) 

 

onde 

 

𝑛𝑘
(𝑡)= ∑ 𝛾(𝑧𝑖𝑘)(𝑡)n

i=1  .     (9) 

 

 Outra variação, não paramétrica, proposta inicialmente por Keinosuke e Larry 

(FUKUNAGA; HOSTETLER, 1975), é o Mean-shift. A ideia principal é tratar cada 

ponto como uma função de probabilidade empírica, de modo que cada pixel corres-

ponderá a um máximo local. Individualmente, é realizado o procedimento do cálculo 

da distância até o cluster mais próximo, tendo, assim, um valor de convergência para 

definir o mais próximo. Os pontos estacionários representam os modos de distribui-

ção (COMANICIU; MEER, 1999). 

 

2.2.2 Métodos de segmentação por classificação (supervisionada) 
 

 O método de segmentação supervisionado tem como base não somente a 

escolha do classificador, mas também a escolha de um grupo de imagens para seu 

treinamento. Sendo assim, é fornecido para o classificador um conjunto de dados de 

entrada, por exemplo uma característica que descreve o objeto de interesse, bem 
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como o seu devido rótulo, que define o que significa tal característica. Esse processo 

compreende o que é considerado um método supervisionado. 

 Um dos métodos utilizados para essa tarefa é o classificador K – vizinhos 

mais próximos (KNN – K-Nearest Neighbors), que tem como objetivo atribuir rótulos 

a grupos de elementos que estejam próximos entre si (Gonçalves et al., 2016). Co-

mo o nome sugere, os k vizinhos mais próximos serão buscados de acordo com a 

distância (por exemplo, distância euclidiana) entre a amostra selecionada e os k 

elementos de adjacentes, como mostra a Figura 2.10. Com base nos rótulos dos k 

vizinhos mais próximos, o objetivo é atribuir ao novo elemento o rótulo que mais se 

repete entre seus k vizinhos. Após isso, o novo elemento rotulado se torna a amostra 

selecionada e o processo é realizado novamente. Na Figura 2.10 é possível perce-

ber que a estrela representa o ponto inicial e os círculos em sua volta são as possí-

veis escolha de k vizinhos. 

 

Figura 2.10 – Representação da escolha de k vizinhos. 

 

Fonte: Chouinard, 2022. 

 
 

Classe A 
Classe B 
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3 METODOLOGIA 

 

Este capítulo apresenta os métodos propostos, os quais tomam como base a 

utilização de pré-processamento e particionamento da imagem em superpixels. O 

fluxograma apresentado na Figura 3.1, demonstra o tratamento inicial que ocorre em 

ambos. É possível observar a separação entre os métodos após a extração de ca-

racterísticas, onde um deles trata o método não supervisionado e o outro o método 

supervisionado. 

 

Figura 3.1 – Fluxograma base para os métodos investigados. 

 

 As seções seguintes detalharão cada passo, representando um processo, 

demonstrado no fluxograma da Figura 3.1. 

 

3.1 Pré-processamento 
 

A imagem adquirida por meio de uma foto convencional tem sua qualidade 

comprometida por efeitos diversos. Para lidar com as sombras causadas pela ilumi-
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nação irregular, vários algoritmos têm sido propostos. Um exemplo de particular inte-

resse, foi proposto por Cavalcanti et al (2010). A Figura 3.2 apresenta um resultado 

desse processo, sendo evidente uma melhor regularização do brilho no resultado. 

Nesse caso, a imagem de entrada é primeiramente convertida de RGB para o HSV. 

Esse espaço de cores permite isolar o canal V, responsável pelas intensidades de 

brilho presentes na imagem. De posse do canal V, é realizada uma regressão qua-

drática com o objetivo de estimar as distorções de brilho ao longo da imagem. Em 

seguida, todos os pixels de V são modificados, com base no modelo quadrático ajus-

tado anteriormente, a fim de mitigar os efeitos da iluminação irregular. 

 

Figura 3.2 – Regularização do brilho. 

(a) Sem pré-processamento.   (b) Pré-processada. 

 

3.2 Representação da imagem pré-processada por meio de superpixels 
 

Nesta etapa é feita a separação do objeto e do fundo (restante da imagem). 

Por intermédio do método SLIC, a imagem é dividida em grupos de pixels, denomi-

nados superpixels, os quais podem ser representados por diferentes cores formando 

uma nova imagem, conforme exemplificado na Figura 3.3. 
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Figura 3.3 – Representação da imagem por superpixels. 

        

       

 

3.3 Representação dos superpixels por meio de vetores de características e 
vetor de rotulação 
 

Para cada superpixel obtido, conforme descrito na seção anterior, são extraí-

dos os valores de média e de desvio padrão de cada canal R, G e B dos superpixels, 

bem como a distância do centro do superpixel até o centro da imagem. Com base 

nesses dados, é montada uma matriz na qual cada linha representa um superpixel e 

cada coluna uma característica que descreve o superpixel em questão, assim como 

exemplificado na Figura 3.4.  
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Figura 3.4 – Matriz de dados extraída dos superpixels. 

 

 De fato, foram consideradas também duas variações do formato apresentado 

na Figura 3.4, reduzindo a quantidade de características por superpixel. A primeira 

variação utiliza somente os valores das médias dos canais RGB (três característi-

cas), já a segunda variação faz a adição dos valores de desvio padrão dos respecti-

vos canais (seis características). 

 

3.4 Segmentação da imagem por meio da classificação de superpixels  
 

 A segmentação de uma imagem tem por objetivo a classificação de cada 

pixel, analisando suas informações e o rotulando, podendo associar, por exemplo, 

uma cor a cada possível resultado de classificação (ou seja, a cada rótulo). Tratan-

do-se de imagens de câncer de pele, para segmentação, tradicionalmente, as cores 

escolhidas são: preto para representar a área de não lesão e branco para área de 

lesão. Visto que uma imagem é composta por inúmeros pixels, é notável que o es-

forço computacional necessário para treinar uma rede neural ou até mesmo extrair 

características de cada pixel é imenso. No processo de aprendizagem há ainda a 

necessidade de treiná-la com uma grande quantidade imagens e, mesmo com a tra-

dicional redução de pixels das imagens, diminuindo diversos detalhes e perdendo 

em alguns casos a essência do conteúdo, o esforço continua alto. Uma das soluções 

para esse problema é a divisão da imagem em patches (blocos quadrados) ou em 

superpixels, segmentando um conjunto que representa diversos pixels ao invés de 

um olhar individual. Uma das vantagens atrativas do superpixel é o fato de resultar 

em blocos com bordas suaves. 
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De modo a completar todo o segmento proposto, utilizando tanto os métodos 

de classificação não supervisionados, quanto os supervisionados, é proposta a utili-

zação do segmentador KNN de modo supervisionado. 

 

3.4.1 Segmentação por aglomeração (não supervisionada) 
 

Foram considerados aqui diferentes algoritmos de aglomeração: K-means; 

Gaussian mixture model e Mean shift. Utilizando a matriz de dados colhida no passo 

anterior, é aplicado o algoritmo em um aspecto não supervisionado, cuja função é 

separar em dois grupos (clusters), que posteriormente irão basear a identificação 

dos pixels de lesão e de fundo.  

Como é possível observar através da Figura 3.5, o algoritmo de aglomeração 

não tem como função representar corretamente o que é fundo ou lesão, ele apenas 

distingue que há possiblidade de particionar as características dos superpixels em 

dois conjuntos. Este aspecto é um problema que pode ser tratado efetuando um 

pós-processamento de padronização logo após a segmentação da imagem, garan-

tindo que o conjunto identificado como fundo seja representado pelo valor zero (cor 

preta), e que aquele identificado como lesão seja representado pelo valor um (cor 

branca).  

 

Figura 3.5 – Imagem segmentada. 

 

3.4.2 Segmentação por classificação (supervisionada) 
 

Para esse caso, é necessário inicialmente achar os valores ótimos para as va-

riáveis desta segmentação, separar as imagens em grupo de treino e grupo de teste, 
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treinar o classificador com as imagens do grupo de treino e colocá-lo a prova, utili-

zando as imagens do grupo de teste. 

Dando início ao processo, é feita a divisão do conjunto total de imagens em 

dois grupos: um com 20% das imagens e, respectivamente, outro com 80% das 

imagens, assim como mostra a Figura 3.6. Respeitando tanto a veracidade do teste, 

quanto a sua reprodução, a seleção das imagens foi realizada de forma randômica, 

com o seed (função para reproduzir a aleatoriedade sempre do mesmo jeito) fixado 

em 5489, valor que é comumente utilizado na literatura. 

 

Figura 3.6 – Grupo de divisão das imagens. 

 

 

De posse da imagem dividida em n superpixels e do ground truth (imagem na 

qual a lesão possui um contorno clinicamente demarcado por um dermatologista), é 

realizada uma rotulação que busca saber se a maioria dos pixels que compõem o 

superpixel são de lesão ou não lesão, tendo como resultado um vetor em que cada 

linha representa um superpixel e cada conteúdo dessa posição, a sua rotulação. A 

Figura 3.7 representa um exemplo de como seria o vetor, onde o pixel de valor 0 é 

não lesão e o pixel de valor 1 é lesão. 
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Figura 3.7 – Vetor de identificação do superpixel em uma imagem. 

 

 

De acordo com a maioria dos pixels existentes no superpixel, é possível inferir 

o que cada superpixel corresponde, obtendo um vetor resultante que o rotulará. 

Dessa forma, o vetor resultante tem o tamanho do número de superpixels que existe 

na imagem e denomina o que cada superpixel representa. 

Em sequência, a próxima ação a ser realizada é a escolha do valor ótimo de 

repartições que a imagem terá e qual será o melhor valor ótimo de k vizinhos que o 

segmentador irá utilizar. Sabendo que a imagem pode ser dividida em diversas 

quantidades de superpixels e que o classificador pode ser ajustado para observar 

diferentes quantidades de pixels vizinhos, é necessário que a escolha seja feita com 

base em comparações de resultados bem avaliados de acordo com todas as combi-

nações possíveis, dentro da faixa de valores selecionados. A Figura 3.8 exemplifica 

os processos seguintes que serão explicados a seguir. 
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Figura 3.8 – Fluxograma para encontrar a quantidade de superpixels e valor 

de k vizinhos. 

 

 

Nessa próxima etapa, só serão de conhecimento do classificador as imagens 

pertencentes ao grupo de 80% do total, que será o 100% momentâneo. Em posse 

dessa nova perspectiva, esse conjunto será novamente particionado em cinco sub-

grupos, assim como mostra a Figura 3.9. 
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Figura 3.9 – Subdivisão dos grupos de imagem. 

 

 

A finalidade dessas repartições é que, de forma intercalada, sejam seleciona-

dos três dos cinco subgrupos para treinar o classificador. Após o treinamento, os 

dois subgrupos restantes serão os alvos designados para testar a eficácia do classi-

ficador recém-treinado, tendo em vista que os treinamentos são realizados com dife-

rentes valores para os dois parâmetros de interesse. Para os superpixels foram es-

colhidos quatro valores, sendo eles: 100; 200; 400; 800. Para os k vizinhos, os valo-

res são: 3; 5; 7 e 9. A Figura 3.10 demonstra como o processo ocorreu para uma das 

dezesseis combinações.  

 

Figura 3.10 – Demonstração da uma das possibilidades de treinamento para achar o 

valor ótimo dos parâmetros. 
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Após as dezesseis possibilidades serem finalizadas, foi utilizada como métrica 

a acurácia (demonstrada na seção 4) para a verificação do melhor valor para os pa-

râmetros. Para os números de superpixels, o valor que obteve um melhor resultado 

foi 100, já para o k-vizinhos, foi o valor de 9 elementos. 

Com base nos valores obtidos, o classificador é treinado novamente, mas 

agora não será treinado com apenas três dos cinco grupos, mas sim com o grupo de 

80% das imagens, já estabelecido anteriormente, como na Figura 3.11. 

 

Figura 3.11 – Treinamento do classificador com 80% do banco de imagens. 

 

 

 Tendo o classificador treinado, e já realizado todo o processo de extração de 

características, mas agora com o grupo de imagens que representam 20% do total 

das imagens, é aplicado o classificador diretamente, assim como mostra a Figura 

3.12. 
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Figura 3.12 – Utilizando o classificador já treinado do grupo de imagens de teste 

 

 

 Após a finalização do processo, o grupo de imagens já classificadas é nova-

mente submetido a um processo de testes junto ao Ground Truth, para aferir um no-

vo resultado. 

 

3.5 Pós-processamento  
 

Esse passo limita-se apenas à estratégia não supervisionada, dado que em 

nenhum momento são fornecidos ao segmentador detalhes do que deveria ser o 

resultado esperado. 

Para padronizar a representação correta de pixels de lesão e pixels de não 

lesão, é utilizada uma ideia inicial, que consiste em inferir que a quantidade de pixels 

de lesão deve ser menor que a quantidade de pixels de não lesão. Se essa condição 

não for respeitada, os pixels da imagem são invertidos. Este processo ocorre com 

base na enumeração de pixels de lesão e não lesão da imagem já segmentada e na 

comparação desta com o ground truth. 

Depois são realizadas algumas etapas iniciais de pós-processamento, para 

que haja um refinamento no resultado da segmentação. Nesse sentido, o intuito é 
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limpar o centro da maior região branca e eliminar todas as demais. Exemplos de er-

ros de segmentação a serem corrigidos por tais etapas são mostrados na Figura 

3.13. 

 

Figura 3.13 – Exemplos de segmentações com erros que podem ser corrigidos pelas 

etapas de pós-processamento. 

 

 

A Figura X mostra o que  

 

 

 

 

 

Após a aplicação dessas etapas, é possível obter uma imagem mais próxima 

do ground truth, conforme exemplificado na Figura 3.14. 

 

Figura 3.14 – Imagem pós-processada. 

 

3.6 Desenvolvimento e implementação dos métodos 
 

 Este trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem de programação Python, 

em conjunto com o ambiente de desenvolvimento integrado (IDE – Integrated Deve-

lopment Environment), Spyder (versão 5), disponibilizado gratuitamente através da 

plataforma Anaconda (Windows 10). Foram usadas, em especial, as bibliotecas Sci-

kit-learn e OpenCV para todo o desenvolvimento. O trabalho foi desenvolvido em um 
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notebook com 16GB de RAM, 250GB de SSD, processador Intel i5 (9ª geração) e 

placa de vídeo dedicada NVIDIA 1050 TI. 

4 RESULTADOS  
 

 Essa seção irá apresentar a base de dados utilizada nos experimentos, a mé-

trica utilizada para mensurar os resultados obtidos dentro das variações de segmen-

tadores testados. 

 

4.1 Base de dados 
 

O método investigado foi avaliado utilizando a base de dados disponibilizada 

pela University of Waterloo (UOW). Tal base contém 86 imagens, sendo 43 imagens 

macroscópicas de câncer de pele e 43 imagens binárias geradas pelos médicos, 

com base nas demarcações do contorno das lesões, denominadas de ground truths. 

A Figura 4.1 exemplifica como são as imagens. 

 

Figura 4.1 – Exemplos de imagens e ground truths da base de dados. 

(a)       (b)     (c) 

(d)       (e) 
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 A Figura 4.1 demonstra nos itens (a), (b) e (c) as fotografias de lesões e, os 

itens (d) e (e) representam os recortes realizados pelos médicos especialistas, de-

monstrando o que seria o recorte válido da lesão. 

 

4.2 Métricas de desempenho 
 

 Após a aplicação do método proposto, cada imagem será comparada ao seu 

ground truth correspondente, para que seja possível mensurar a eficácia que o mé-

todo possui. Para realizar esses testes, devem-se extrair informações sobre as com-

parações, representando-as em quatro itens: 

 

TP (true positive): Pixel de lesão da imagem segmentada que corresponde de forma 

correta ao pixel de lesão do ground truth. 

 

TN (true negative): Pixel de não lesão da imagem segmentada que corresponde de 

forma correta ao pixel de não lesão do ground truth. 

 

FP (false positive): Pixel de lesão da imagem segmentada que corresponde de forma 

incorreta ao pixel de lesão do ground truth. 

 

FN (false negative): Pixel de não lesão da imagem segmentada que corresponde de 

forma incorreta ao pixel de não lesão do ground truth. 

 

 Obtidos os quatro resultados, é possível avaliar, por meio da acurácia, o quão 

corretamente o método proposto classificou as imagens. A acurácia é dada por: 

 

Acurácia = 
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 . 

 

 Um aspecto ainda mais importante do que a acurácia é a sensibilidade, que 

representa o quão sensível ao acerto de lesões é o método. Quanto maior a sensibi-

lidade, maior a taxa de acerto da lesão. A equação da sensibilidade é dada por: 

 

Sensibilidade = 
TP

TP + FP 
 . 
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 Como complemento à sensibilidade, é interessante saber quantificar a taxa de 

acerto do que classificamos como não lesão. Esta taxa é denominada de especifici-

dade, dada por: 

 

Especificidade = 
 TN

TN + FN
 . 

 

 O erro XOR é um teste que visa demonstrar com mais rigor se há segmenta-

ções errôneas, tendo em vista que quanto menor o valor, mais bem avaliado estará. 

Vale ressaltar que essa também é uma métrica muito utilizada para avaliar o desem-

penho de métodos de segmentação de melanoma. A equação é dada por: 

 

Erro XOR = 
 FP + FN

TP + FN
 . 

 

4.3 Resultados com a segmentação não supervisionada 
 

Os resultados obtidos variando os algoritmos de aglomeração (K-means, 

Gaussian mixture model e Mean shift) e a quantidade de descritores (três, seis ou 

sete) foram satisfatórios. Todos os testes realizados utilizaram a descrição da ima-

gem com 100 super pixels. 

A Tabela 4.1 apresenta os resultados com o uso de apenas três característi-

cas por superpixel, que são as médias das intensidades dos canais R, G e B. 

 

Tabela 4.1 – Média dos resultados obtidos com o uso de 3 atributos. 

3 Atributos  

Método K-means Gaussian Mixture Model Mean Shift 

Acurácia  0,955017234 0,938923192 0,936641117 

Especificidade  0,970940254 0,943036661 0,937600741 

Sensibilidade  0,868071551 0,898502800 0,951187615 

 

 É possível observar que com a variação do algoritmo de aglomeração há dife-

rentes resultados. Dentre eles, a melhor sensibilidade foi alcançada pelo Mean-shift, 

o que indica que, com três atributos, o método Mean-shift conseguiu acertar uma 

maior taxa de pixels de lesão.  
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 O próximo teste realizado utilizou seis características por superpixel, sendo 

eles as médias dos canais R, G e B, assim como no teste anterior, e, adicionalmen-

te, o desvio padrão de cada um desses canal. A Tabela 4.2 demonstra os valores 

obtidos.  

 

Tabela 4.2 – Média dos resultados obtidos com o uso de 6 atributos.  

6 Atributos  

Método K-means Gaussian Mixture Model Mean Shift 

Acurácia  0,953095127 0,939636723 0,933920252 

Especificidade  0,969384937 0,949104484 0,933057280 

Sensibilidade  0,874788408 0,873591575 0,956358469 

 
 Ao adicionar mais três características, em algumas métricas houve me-

lhora, em outras, estabilidade, e ainda, em algumas outras, houve piora. 

 Para o próximo teste, foram adicionadas às seis características testa-

das anteriormente a distância de cada super pixel até o centro da imagem como sé-

tima característica. A Tabela 4.3 explicita os resultados. 

 
Tabela 4.3 – Média dos resultados obtidos com o uso de 7 atributos. 

7 Atributos  

Método K-means Gaussian Mixture Model Mean Shift 

Acurácia  0,855839644 0,921670561 0,873091865 

Especificidade  0,850199975 0,918352804 0,866871475 

Sensibilidade  0,948369675 0,957711390 0,949077766 

 
 Como observado, há uma variação muito grande nos resultados. De 

modo geral, a sensibilidade aumentou de acordo com o aumento de características 

utilizadas. O erro XOR está representado na Tabela 4.4. 

 

Tabela 4.4 – Média do erro XOR do método não supervisionado. 

3 Atributos 

Método K-means Gaussian Mixture Model Mean Shift 

Erro XOR 0,367519448 0,446924402 0,637494367 

6 Atributos 

Método K-means Gaussian Mixture Model Mean Shift 

Erro XOR 0,375375965 0,451303120 0,653966141 

7 Atributos 

Método K-means Gaussian Mixture Model Mean Shift 

Erro XOR 1,000000000 0,696807627 1,000000000 
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Sabe-se que quanto menor o valor, melhor é o resultado. Ao utilizar três ca-

racterísticas, é possível notar que o segmentador K-means obteve um melhor resul-

tado se comparado aos demais. Porém, ao aumentar a quantidade de características 

que são fornecidas ao algoritmo de clusterização, o resultado piorou gradativamente, 

ou seja, diferente do que foi avaliado com as métricas de acurácia, sensibilidade e 

especificidade, o erro XOR expõe que, nesse caso, quanto mais descritores, maior é 

o erro de segmentação. 

 

4.4 Resultados com a segmentação supervisionada 
 

 Como dito na seção 3.4.2, os valores ótimos para a configuração de super-

pixels e de k vizinhos é respectivamente: 100 e 9. A Tabela 4.5 demonstra todos os 

valores encontrados na busca dos melhores parâmetros (dentro das 16 possibilida-

des) e em destaque o maior valor. 

 

Tabela 4.5 – Resultados obtidos para as 16 possibilidades de configurações entre 

números de superpixel e de k vizinhos mais próximos. 
 

 Valores de k-vizinhos mais próximos   
 3 5 7 9 

Valores 
de super-

pixel 

100 0,958333000 0,960000000 0,970000000 0,971667000 

200 0,861719000 0,876563000 0,885938000 0,885156000 

400 0,788529000 0,808428000 0,819742000 0,822864000 

800 0,800918000 0,819469000 0,825653000 0,828446000 

 
 

 Os resultados demonstrados na Tabela 4.6, Tabela 4.7 e Tabela 4.8, corres-

pondem à utilização de sete, seis e três atributos. 

 

Tabela 4.6 – Resultado das métricas para a segmentação utilizando o KNN com 7 

atributos. 

7 Atributos 

Método KNN 

Acurácia 0,945500634 

Erro XOR 0,294520548 
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Tabela 4.7 – Resultado das métricas para a segmentação utilizando o KNN com 6 

atributos. 

6 Atributos 

Método KNN 

Acurácia 0,941698352 

Erro XOR 0,315068493 

 

Tabela 4.8 – Resultado das métricas para a segmentação utilizando o KNN com 3 

atributos. 

3 Atributos 

Método KNN 

Acurácia 0,927756654 

Erro XOR 0,390410959 

 

 Como visto na subseção anterior, o erro XOR pune rigorosamente as seg-

mentações incorretas, visto isso, de todos os métodos e configurações realizadas, a 

Tabela 4.6 apresenta os melhores resultados, tendo um valor baixo para esta métri-

ca. Já o valor de acurácia fica na média de todos os outros, provando mais uma vez 

ser eficiente. 
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5 CONCLUSÃO 
 

O desenvolvimento desse trabalho possibilitou a análise e obtenção de resul-

tados, utilizando diferentes combinações e explorando aspectos que fogem do que 

hoje é muito utilizado: o treinamento de redes neurais. Seguindo as variações apre-

sentadas, temos como base os três segmentadores e as diferentes características 

do superpixel, objetivando o método não supervisionado. Já o processo supervisio-

nado é composto pelo segmentador K-vizinhos mais próximos, junto da seleção do 

valor ótimo para seus parâmetros e a divisão do grupo de imagens em teste e treino. 

É notável, dessa forma, o avanço de pesquisas destinadas à segmentação de ima-

gem de lesões de pele e outros tipos de câncer, bem como a combinação de esfor-

ços computacionais. 

As comparações dos métodos investigados nesse trabalho têm como base a 

da imagem de entrada submetida à repartição em superpixels. A quantidade de ca-

racterísticas extraídas por superpixel e o algoritmo de clusterização utilizado são fa-

tores que influenciam no desempenho do método. Analisando os resultados prelimi-

nares, é perceptível que o aumento de descritores que caracterizam os superpixel 

pode estar prejudicando a segmentação.  

Como direcionamento para os próximos passos, pretende-se variar também o 

número de superpixels representando a imagem. Ajustes mais finos nos algoritmos 

de classificação e mais combinações de características também devem ser avalia-

dos. Por fim, para cada métrica, pretende-se aplicar um teste de hipóteses, no qual 

será investigado se uma determinada configuração é ou não significativamente me-

lhor que outra.  
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