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Resumo. O melanoma é uma doença que acomete pessoas no mundo inteiro, ocorrendo quando as célu-
las responsáveis pela pigmentação da pele tornam-se cancerígenas. O intuito deste estudo é examinar o
desempenho de algoritmos de segmentação de imagens como, Otsu, Watershed, Chan-Vese, de extração
de atributos, Gray Level Co-occurrence Matrix, Local Binary Pattern e Structural Co-occurrence Ma-
trix, seguidos de algoritmos de classificação, como Random Forest, K-Nearest Neighbors e Multilayer
Perceptron. Nesse sentido, o conjunto de dados PH2 foi utilizado para avaliar as estratégias sugeri-
das. Os resultados obtidos mostraram taxas de acurácia de 95,83%, precisão de 96,20%, revocação de
100,00%, especificidade de 92,59% e score-F1 de 95,85%, o que indica a efetividade dessas abordagens
na identificação do melanoma. Esses resultados fornecem informações relevantes para futuras pesquisas
e aplicações clínicas no campo do diagnóstico assistido por computador.

Palavras-chave: melanoma; câncer de pele; processamento digital de imagens; aprendizado de máquina;
conjunto de dados PH2.

ANALYSIS OF SKIN LESIONS FOR MELANOMA DETECTION:
EXPLORING THE POTENTIAL OF COMPUTER VISION

Abstract. Melanoma is a disease that affects people all over the world, occurring when the cells respon-
sible for skin pigmentation become cancerous. The purpose of this study is to examine the performance
of image segmentation algorithms such as Otsu, Watershed, Chan-Vese, feature extractors such as the
Gray Level Co-occurrence Matrix, Local Binary Pattern, and Structural Co-occurrence Matrix, followed
by classification algorithms such as the Random Forest, the K-earest Neighbors, and the Multilayer Per-
ceptron. We used the PH2 data set to evaluate the above mentioned tools and algorithms. Our results
showed rates of accuracy of 95.83%, precision of 96.20%, recall of 100.00%, specificity of 92.59%
and F1-score of 95.85%, which indicates the effectiveness of such approaches in identifying melanoma.
Furthermore, we provide relevant information for future research and clinical applications in the field of
computer-assisted diagnosis.

Keywords: melanoma; skin Cancer; digital image processing; machine learning; PH2 dataset.

1 INTRODUÇÃO

A pele é um órgão vital do corpo humano, com fun-
ções de proteção, termorregulação, sensibilidade e pro-
dução de hormônios. Ela é composta por três cama-
das principais: epiderme, derme e tecido subcutâneo.

A epiderme é um epitélio estratificado com quatro ca-
madas, sendo a córnea a mais externa, seguida pela ca-
mada granulosa e pela camada malpighiana. A camada
germinativa, localizada na parte mais interna, é respon-
sável pela formação dos queratinócitos, que impermea-
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bilizam a pele (Pessoa et al., 2020).
Salienta-se que o câncer de pele do tipo melanoma

é menos comum no Brasil, representando 4,6% dos tu-
mores malignos relacionados à pele, mas possui uma
taxa de mortalidade mais elevada. O diagnóstico pre-
coce é essencial para aumentar as chances de cura. No
caso do melanoma, as células afetadas são os melanóci-
tos, responsáveis pela produção de melanina (Pelegrini
et al., 2022).

O câncer epitelial pode ser classificado em dois sub-
tipos da doença, são eles o não melanoma e o melanoma
(Dazard et al., 2000). O primeiro deles surge nas cé-
lulas basais, localizadas na parte inferior da epiderme,
tornando-se o tipo mais comum e menos letal entre os
pacientes, o segundo tipo apresenta uma menor incidên-
cia, porém a taxa de letalidade afeta as células que pro-
duzem melanina, chamadas melanócitos (INCA, 2022),
fazendo com que seja a forma mais agressiva do câncer
de pele, com casos mais comuns de metástase (Bishop,
2010).

Obter um diagnóstico rápido e preciso é essencial
para que o paciente tenha boas chances de recupera-
ção. Se tratando de uma detecção precoce para o câncer
do subtipo melanoma, para melhorar o prognóstico e
a sobrevida dos pacientes, essa detecção precoce é de
extrema importância (Kaatsch et al., 2006). Diversas
abordagens têm sido propostas para extrair característi-
cas relevantes das imagens de lesões, com o objetivo de
classificar as lesões como benignas ou malignas.

A escolha da técnica de extração de característi-
cas pode afetar diretamente a acurácia do diagnóstico,
e, portanto, é importante investigar diferentes técnicas
para selecionar a mais adequada para cada caso. Dentre
os métodos diagnósticos computacionais para a doença,
algumas etapas se destacam na utilização de técnicas de
Processamento Digital de Imagens.

Nesse contexto, o presente estudo propõe a compa-
ração de diferentes algoritmos de segmentação, extra-
ção e classificação de imagens no auxílio à detecção
antecipada do melanoma. O objetivo principal é investi-
gar a eficácia desses algoritmos na identificação precisa
e confiável da doença, contribuindo assim para aprimo-
rar a prática clínica e o tratamento dessa doença.

A relevância desta pesquisa se dá em sua contribui-
ção para o avanço da área médica no que diz respeito
ao diagnóstico precoce do melanoma. A detecção an-
tecipada dessa doença é de extrema importância, uma
vez que possibilita intervenções médicas, aumentando
as chances de cura e melhorando a qualidade de vida
dos pacientes. Além disso, a utilização de algoritmos de
visão computacional podem fornecer uma abordagem
objetiva e precisa na detecção e classificação do me-

lanoma, auxiliando os profissionais de saúde em suas
decisões clínicas.

Ao longo deste trabalho, foram realizadas análises
dos resultados obtidos pelos diferentes algoritmos estu-
dados, avaliando medidas de desempenho, como acu-
rácia, precisão, revocação, especificidade e score-F1.
Ademais, serão identificados e discutidos os principais
desafios e obstáculos encontrados na extração de carac-
terísticas das imagens de lesões de pele. Este traba-
lho está organizado em 5 seções: A Seção 2 apresenta
os trabalhos relacionados, discutindo diferentes aborda-
gens dentro da perspectiva do processamento digital de
imagens. A Seção 3 apresenta os materiais e métodos.
A Seção 4 trata dos resultados e discussões. Por fim, a
Seção 5 expõe as considerações finais e trabalhos futu-
ros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este seção apresenta uma análise de trabalhos rela-
cionados ao Processamento Digital de Imagens (PDI)
Bezdek et al. (2005) para rastreio de melanoma. São
dis- cutidas diversas abordagens de detecção e classifi-
cação de lesões de pele, incluindo técnicas de segmen-
tação de imagens, análise de textura e cor, além de mé-
todos de aprendizado de máquina.

Alfed, Khelifi e Bouridane (2016) apresentaram
uma melhoria na abordagem de bag-of-words ao com-
binar características do histograma de cores e momen-
tos de primeira ordem com o Histograma de Gradien-
tes Orientados (HOG). Os resultados experimentais de-
monstram um aumento significativo na precisão de de-
tecção, alcançando uma revocação média de 91,20% e
especificidade de 88,10%. O sistema proposto foi vali-
dado utilizando um conjunto de dados de 200 imagens
com anotações médicas, obtidas do Hospital Pedro His-
pano, incluindo 40 casos de melanoma e 160 casos não
melanoma.

Rastgoo et al. (2016) propuseram experimentos
conduzidos no conjunto de dados PH2 com valida-
ção cru-zada com 10 folds, onde Scale-Invariant Fea-
ture Transform (SIFT) codificado esparsamente alcan-
çou uma taxa de revocação com 90,30% e especifici-
dade com 100%, usando o classificador Random Forest.
Essas técnicas mostraram-se eficazes na codificação de
estru- turas discriminantes em imagens dermatoscópi-
cas.

Sultana, Mandal e Puhan (2018) demonstraram uma
metodologia automatizada e não invasiva para detectar
melanoma. O framework proposto utilizou aprendizado
discriminativo regularizado com redes neurais convolu-
cionais profundas para extrair características discrimi-
nativas de baixa dimensionalidade. O experimento foi
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realizado em diversas bases de dados, demonstrando a
eficácia dos métodos ResNet+Eigen+SVM com acurá-
cia de 97,50%, revocação de 85,50% e 100,00% de es-
pecificidade.

Já Ünver e Ayan (2019) utilizaram o algoritmo
GrabCut e uma rede neural convolucional profunda
chamada You Only Look Once (YOLO) para avaliar os
datasets PH2 e ISBI 2017. O conjunto de dados PH2
apresentou as seguintes taxas, acurácia 92,99%, revoca-
ção 83,63%, especificidade 94,02%, coeficiente de Dice
88,13% e índice de Jaccard 79,54%. A abordagem re-
comendada para o conjunto de dados ISBI 2017 alcan-
çou taxas de 93,33% para acurácia, revocação 90,82%,
especificidade 92,68%, coeficiente de Dice 84,26% e
para o índice de Jaccard 74,81%.

No trabalho de Maia (2019), apresentou-se uma me-
todologia para diagnóstico do melanoma, utilizando-se
de características a partir dos modelos de Convolutional
Neural Network (CNNs) e regra ABCD no dataset PH2.
Concatenou-se os conjuntos de atributos e utilizou-se
dos classificadores SVM e RF em diferentes cenários.
Contudo o classificador RF obteve em comparação com
o SVM os melhores resultados, com 92% para acurácia,
91,88% para especificade e 92,50% para a revocação, a
partir do balanceamento dos dados de treinamento com
o Systhetic Minority Oversampling (SMOTE) e a regra
Edited Nearest Neigbor (EENN).

No trabalho realizado por Shan et al. (2020) foi
utilizado uma arquitetura de rede neural convolucional
Fully Convolutional Dual Path Network (FC-DPN), que
combina características das redes DenseNet e Dual Path
Network (DPN), para tarefa de segmentação de ima-
gens. Utilizando o conjunto de dados PH2, obteveram
os seguintes resultados, taxa de acurácia 93,63%, revo-
cação 94,77% e 96,28% de especificidade. Os dados
resultantes do experimento demonstraram a eficácia da
arquitetura proposta.

No artigo de Rodrigues et al. (2020) utilizou-se os
modelos (textitXception, textitDenseNet e textitMobile-
Net) e uma combinação de classificadores (KNN, MLP
e SVM-RBF) para classificar lesões de pele em imagens
digitais usando uma técnica baseada em aprendizado de
transferência e CNNs. O método alcançou uma preci-
são média de 90,5% no conjunto de dados PH2. Foram
avaliadas as seguintes métricas, acurácia com 93,16%,
F1-score, 93,25% para a precisão e 93,16% para a re-
vocação. A abordagem mostrou-se confiável e eficiente
para o auxílio no diagnóstico de lesões de pele.

Já o trabalho de Bechelli e Delhommelle (2022)
comparou os modelos de aprendizado de máquina e
aprendizado profundo para classificação de câncer de
pele por imagens dermatoscópicas a partir dos datasets

HAM10000 e ISIC. Os resultados mostraram que o mo-
delo VGG16 apresentou um melhor desempenho geral
em ambos os datasets considerando a acurácia de 88%,
precisão 93%, revocação 83% e score-F1 de 88% para
a base de dados ISIC(Kaggle database) e 88% de acu-
rácia, 68% de precisão, 71% de revocação e 70% de
score-F1 para a base HAM10000.

Jiang et al. (2022) desenvolveram uma aborda-
gem utilizando Pyramid Residual Attention Network
(PRAN) para segmentação de imagens dermatoscópi-
cas nos datasets ISIC2017 e ISIC2018 baseada em re-
des neurais convolucionais. Com este método os au-
tores obtiveram 93,17% de acurácia, 93,86% de sen-
sibilidade e 92,51% de especificidade para o data-
set ISIC2017, já para o dataset ISIC2018 resultaram
95,56% para acurácia, sensibilidade 96,15% e 94,98%
para a especificidade.

3 MATERIAIS E MÉTODOS

A metodologia adotada neste estudo segue as etapas
ilustradas na Figura 1. Na primeira etapa, conforme
descrito por Mendonça et al. (2013), foi realizada a
aquisição das imagens a partir do conjunto de dados
PH2.

Figura 1: Metodologia aplicada.
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A segunda etapa consistiu no pré-processamento
das imagens, em que técnicas de processamento de ima-
gem foram aplicadas para realçar as estruturas relevan-
tes contidas nas imagens. Na etapa três, foram utiliza-
dos os algoritmos, a saber, Otsu (Ostu, 1979), Chan-
vese (Chan; Vese, 2001), e Watershed (Vincent; Soille,
1991) para realizar a segmentação das imagens, além da
procura pelo centro de massa e recorte de pixels (400 e
500) ao redor do mesmo.

Em seguida, na quarta etapa, foi realizada a extra-
ção de características, utilizando os algoritmos Gray
Level Co-occurrence Matrix (GLCM) (Haralick; Shan-
mugam; Dinstein, 1973), Local Binary Pattern (LBP)
(Ojala; Pietikainen; Harwood, 1994) e Structural Co-
occurrence Matrix (SCM) (Ramalho et al., 2016). Na
quinta etapa, as imagens foram classificadas como me-
lanoma ou não melanoma, empregando-se os classifi-
cadores Random Forest (RF) (Wang et al., 2023), k-
Vizinhos mais Próximos (k-NN) (Yan; Xu, 2010) e
Multilayer Perceptron (MLP) (Abirami; Chitra, 2020).
Por fim, o processo foi finalizado com a validação dos
resultados obtidos. Essa abordagem me- todológica vi-
sou encontrar o método mais eficiente e por fim contri-
buir para o desenvolvimento de ferramen- tas de rastre-
amento mais eficazes nessa área.

3.1 Aquisição do banco de imagens

A base de dados PH2, criada por Mendonça et al.
(2013), é uma referência essencial para pesquisas so-
bre detecção e análise de melanoma. A sua sigla é de-
rivada do nome do Hospital Pedro Hispano, em Portu-
gal, onde a base de dados foi adquirida. Ela foi pro-
jetada para fins de estudo e benchmarking nessa área
e contém imagens dermatoscópicas de pacientes com
uma variedade de lesões de pele, abrangendo tanto ca-
sos de melanoma quanto de novos melanocíticos. As
informações completas sobre a base de dados e down-
load encontram-se disponíveis em <https://www.fc.up.
pt/addi/ph2%20database.html>.

Salienta-se ainda que a base de dados consiste em
200 imagens dermatoscópicas de lesões melanocíticas,
capturadas clinicamente com o uso de um dermatoscó-
pio. Do total de amostras, 160 correspondem a casos
benignos (exemplo na Figura 2), enquanto 40 corres-
pondem a casos malignos (exemplo na Figura 3). As
imagens estão no formato Windows Bitmap (BMP) e
possuem dimensões de 767 × 576 pixels.

O dataset também inclui informações clínicas es-
senciais, como idade, sexo e diagnóstico final (mela-
noma ou não melanoma), que são cruciais para verificar
a precisão das informações obtidas na classificação. A
integração dessas informações visuais e clínicas é fun-

damental para validar e aplicar os métodos desenvolvi-
dos neste estudo.

Figura 2: Exemplo de imagem de não melanoma da base de dados
PH2.

Figura 3: Exemplo de imagem de melanoma da base de dados PH2.

3.2 Etapa de pré-processamento

Para a etapa de pré-processamento, foi utilizado o al-
goritmo Contrast Limited Adaptive Histogram Equali-
zation (CLAHE) de Premaladha e Ravichandran (2016)
amplamente utilizado para melhorar o contraste e real-
çar detalhes em imagens dermatoscópicas, pois ele atua
de forma diferente da equalização de histograma tradi-
cional. O CLAHE aplica uma equalização adaptativa
local, limitando o contraste em regiões específicas da
imagem para evitar a amplificação excessiva de ruídos.
Na Figura 4, pode-se observar a diferença entre a ima-
gem original e a imagem após a aplicação do algoritmo.
Na Figura 5, é observada a comparação entre os histo-
gramas da imagem original e da imagem resultante.
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Figura 4: Imagem original (à esquerda) e imagem após a aplicação
do CLAHE (à direita).

Figura 5: Histograma da imagem original (à esquerda) e histograma
equalizado após a aplicação do CLAHE (à direita).

3.3 Etapa de segmentação

A etapa de segmentação utilizou três métodos dife-
rentes: Otsu, Watershed, Chan-Vese. O método de Otsu
realizou a segmentação com base na distribuição dos ní-
veis de cinza. O Watershed separou regiões com base
em linhas de watershed. O Chan-Vese utilizou mode-
los de contorno ativos para delimitar as regiões de inte-
resse. Vale salientar que a imagem binária gerada após
a execução de cada um dos métodos de segmentação
Otsu, Watershed e Chan-Vese é chamada de máscara
binária (Gonzalez, 2009).

Na Figura 6, observa-se o resultado da segmentação
utilizando os três métodos mencionados no parágrafo
anterior, em uma mesma imagem da base de dados PH2.
A área na cor branca é a região de interesse Region of
Interest (ROI) da imagem e a área na cor preta é a área
de não interesse. Pode-se notar o nível de detalhamento
para cada método, o que será essencial para a etapa de
processamento e extração de características.

Nessa etapa, a máscara binária gerada pela segmen-
tação é sobreposta à imagem original, mantendo apenas
as regiões onde a máscara é na cor branca. As áreas
onde a máscara é na cor preta são excluídas na imagem
resultante. Essa fase é demonstrada na Figura 7.

A última fase da etapa de segmentação consistiu em
encontrar o centro de massa de cada imagem derma-
toscópica e realizar um recorte ao redor desse ponto
central, considerando uma quantidade de pixels prede-
finida. O centro de massa foi calculado com base nas
coordenadas dos pixels da região de interesse. Em se-

Figura 6: Comparação entre os métodos. Imagem normalizada (a),
método Otsu (b), método Watershed (c), método Chan-Vese (d).

guida, foi delimitada uma região ao redor do centro de
massa, definindo a quantidade de pixels a serem recorta-
dos em cada direção, para o trabalho utilizou-se recor-
tes de 400 e 500 pixels, buscando encontrar o melhor
método possível.

Figura 7: Processo de sobreposição das máscaras.
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Essa abordagem isolou e concentrou a análise nas
áreas mais relevantes das lesões cutâneas, removendo
sombras causadas pela lente do dermatoscópio e facili-
tando a extração de características. A Figura 8 mostra o
centro de massa na mancha e os 400 pixels recortados.
O mesmo processo foi repetido com 500 pixels.

Figura 8: Definição do centro de massa (a) e recorte de 400 pixels ao
redor do mesmo (b).

3.4 Etapa de extração de características

A etapa de extração de características foi realizada
uti- lizando os algoritmos selecionados: GLCM, LBP e
SCM.

Ainda na etapa de extração de características, foi ge-
rado um arquivo Comma-Separated Values (CSV) con-
tendo as informações extraídas de cada imagem. Esse
formato de arquivo possui uma estrutura tabular, onde
cada linha representa uma imagem e cada coluna cor-
responde a um atributo específico extraído, seguindo
os atributos citados na subseção 3.3 para cada método.
Essa estrutura organizada do arquivo CSV facilita a
etapa de análise, permitindo a aplicação de algoritmos
de classificação para o rastreamento do melanoma.

3.5 Etapa de Classificação

Na etapa de classificação, foram aplicados os algorit-
mos RF, k-NN e MLP para realizar a tarefa de classifi-
car as imagens entre melanoma e não melanoma. Antes
da aplicação dos algoritmos, foi realizada a normaliza-
ção dos dados para garantir que todas as características
tivessem a mesma escala.

Para a normalização, foi utilizada a técnica min-
max, na qual os valores de cada característica foram
ajustados para um intervalo específico, entre 0 e 1. Essa
normalização permite um melhor desempenho dos al-
goritmos e evita o viés causado por características com
escalas diferentes (Han; Kamber; Pei, 2011).

Além disso, técnicas de balanceamento de classes
foram utilizadas para lidar com possíveis desequilíbrios

entre as classes melanoma e não melanoma. Neste tra-
balho, foi adotada a estratégia de balanceamento 4 para
1, utilizando o Synthetic Minority Oversampling Tech-
nique (SMOTE) (Chawla et al., 2002), ou seja, para
cada imagem de melanoma, foram selecionadas aleato-
riamente quatro imagens de não melanoma. Essa abor-
dagem visa evitar que o modelo de classificação seja
enviesado em direção à classe majoritária.

Para otimizar os hiperparâmetros dos algoritmos e
buscar a configuração que melhor se adequasse aos da-
dos, foi empregada a técnica de GridSearch. Essa téc-
nica consiste em explorar diferentes combinações de hi-
perparâmetros definidos previamente, a fim de encon-
trar a combinação que maximiza o desempenho do mo-
delo (Bergstra; Bengio, 2012).

A divisão dos dados em conjuntos de treinamento e
teste foi realizada utilizando a proporção de 70% para
treinamento e 30% para teste (hould-out). Essa divi-
são permitiu avaliar a capacidade de generalização do
modelo, uma vez que ele foi treinado com uma parte
dos dados e testado em uma outra parte não utilizada
durante o treinamento. Assim, evitando o sobreajuste
(overfitting), que ocorre quando o modelo se adapta
muito bem aos dados de treinamento.

3.5.1 Hiperparâmetros utilizados

A metodologia adotada para o Random Forest envol-
veu a busca pelos melhores hiperparâmetros utilizando
GridSearch, conforme valores testados na Tabela 1.

Tabela 1: Espaço de hiperparâmetros testados pela busca em grade
por classificador.

Hiperparâmetros Usados nos Classificadores
Classificador Hiperparâmetro

RF

Número de estimadores (n estimators):
50, 100 e 200; profundidade máxima
das árvores (max depth): 5, 10, 20, 40
e 80; número mínimo de amostras para
divisão (min samples split): 2, 5 e 10.

k-NN hiperparâmetro K (n neighbors):
3, 5, 7, 9, 11, 13, 15.

MLP

Configurações de camadas ocultas:
• Primeira: uma camada oculta com
50 neurônios;
• Segunda: duas camadas ocultas,
cada uma com 100 neurônios;
• Terceira: três camadas ocultas com
50, 100 e 50 neurônios,
respectivamente.
Funções de ativação testadas: "relu",
"tanh"e "logistic"; Taxa de aprendizado
(learning rate) = 0.01; Tamanho do lote
(batch size) = 200.
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Foram explorados três parâmetros principais para o
Random Forest: número de estimadores que se refere ao
número de árvores de decisão independentes que serão
construídas durante o treinamento do modelo, profun-
didade máxima das árvores, ou seja, o número máximo
de nós da árvore a partir da folha e número mínimo de
amostras necessárias para realizar uma divisão em um
nó interno é um parâmetro importante que controla a
decisão de dividir um nó durante o processo de constru-
ção da árvore (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2013).

No caso do algoritmo k-NN, o valor do hiperparâ-
metro k que define o número de vizinhos mais próxi-
mos a serem considerados para tomada de decisão no
processo de classificação ou mesmo regressão (Hastie;
Tibshirani; Friedman, 2013), foi encontrado por meio
do GridSearch, considerando os valores especificados
na lista "n_neighbors"do parâmetro "params".

No algoritmo MLP, diferentes configurações de ca-
madas ocultas foram testadas. Essas camadas consis-
tem em conjuntos de neurônios que recebem entradas
das camadas anteriores e geram outputs para as ca-
madas de saída (Haykin, 2001). Além disso, elas fo-
ram testadas juntamente com três funções de ativação:
"relu", "tanh"e "logistic". Essas configurações influen-
ciam a forma como os neurônios nas camadas ocultas
processam e propagam os sinais. Outros hiperparâme-
tros, como a taxa de aprendizado (learning rate) e o
tamanho do lote (batch size), foram mantidos com os
valores padrão do MLPClassifier do scikit-learn, sendo
a taxa de aprendizado adaptativa e o tamanho do lote
definido como 200.

O principal objetivo do GridSearch foi encontrar a
melhor combinação de parâmetros para o melhor de-
sempenho do modelo. Para balancear as classes, a
técnica SMOTE foi utilizada, atribuindo peso 1 para
a classe majoritária (não melanoma) e peso 4 para
a classe minoritária (melanoma), considerando 160
amostras de não melanoma e 40 de melanoma, con-
forme Figura 9.

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos
a partir da aplicação da metodologia proposta. Assim
sendo discutidos e analisados os resultados das etapas
de segmentação e extração de características, bem como
os resultados da etapa de classificação utilizando os al-
goritmos RF, k-NN e MLP.

As métricas de avaliação utilizadas, foram acurácia
(A), precisão (P), revocação (R), especificidade (E) e
score-F1 (S-F1). Assim faz-se necessário compreender
que:

Figura 9: A imagem ilustra o balanceamento de classes realizado no
conjunto de dados PH2.

• Acurácia (A) quantifica a proporção de previsões
corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros nega-
tivos) em relação ao total de previsões feitas pelo
modelo. Oferece uma medida geral de sua preci-
são, especialmente relevante quando todas as clas-
ses têm igual importância (James et al., 2013);

• Precisão (P) mede a proporção de verdadeiros po-
sitivos (instâncias corretamente classificadas como
positivas) sobre o total de instâncias previstas
como positivas (verdadeiros positivos e falsos po-
sitivos), refletindo a exatidão das previsões positi-
vas do modelo (Bishop, 2016);

• Revocação (R) conhecida como sensibilidade ou
taxa de verdadeiros positivos, quantifica a propor-
ção de verdadeiros positivos em relação ao total
de instâncias positivas reais (verdadeiros positivos
e falsos negativos). Avalia quão bem o modelo
identifica todas as instâncias positivas, sendo fun-
damental em cenários onde minimizar falsos nega-
tivos é crucial (Bishop, 2016);

• Especificidade (E) mede a proporção de verdadei-
ros negativos sobre o total de instâncias que são
realmente negativas (verdadeiros negativos e fal-
sos positivos). Avalia a capacidade do modelo em
identificar corretamente todas as instâncias negati-
vas. Essencial em cenários onde a minimização de
falsos positivos é uma prioridade (Hastie; Tibshi-
rani; Friedman, 2013);

• score-F1 (S-F1) média harmônica de precisão e
revocação, equilibra essas métricas, ideal para
conjuntos de dados desbalanceados, onde a acu-
rácia pode ser menos indicativa. A avalia de forma
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abrangente o desempenho do modelo, especial-
mente em cenários com disparidades significativas
entre as classes (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016).

A análise dos resultados tem como objetivo avaliar a
eficácia do sistema proposto na detecção de melanoma,
considerando a segmentação precisa e a classificação
correta das lesões cutâneas e comparando com resulta-
dos de metodologias propostas por outros autores.

4.1 Resultados

A seguir, na Tabela 2, reporta-se os re-
sultados das combinações propostas en-
tre classificadores, segmentadores e descri-
tores, i.e., {Watershed, Otsu, ChanVese} ×
{Random Forest, MLP, k-NN} × {GLCM, SCM, LBP},
na Tabela 2.

4.2 Discussões

Em relação aos melhores resultados obtidos por cada
classificador, tem-se o seguinte resumo:

• RF com o método de segmentação Watershed
em conjunto SCM. A acurácia alcançada foi de
91,67%, evidenciando a capacidade do modelo
em classificar corretamente a região de interesse.
Além disso, a precisão e a revocação foram de
92,45% e 91,67%, respectivamente, indicando a
habilidade do modelo em identificar de forma cor-
reta as amostras positivas. Por fim, a especifici-
dade foi de 100,00%, e o score-F1 foi de 90,78%;

• MLP com Watershed em conjunto com o SCM.
A acurácia alcançada foi de 91,67%, refletindo a
capacidade do modelo em realizar classificações
corretas da região de interesse. A precisão foi
de 85,42%, indicando a habilidade do modelo em
identificar corretamente as amostras positivas. A
revocação foi de 97,62%, especificidade foi de
87,04%, e score-F1 foi de 91,11%;

• k-NN com o método de segmentação Otsu em
conjunto com SCM. Ao considerar o recorte de
400 pixels, o modelo alcançou uma acurácia de
95,83%, uma precisão de 96,20%, uma revocação
de 100,00%, uma especificidade de 92,59% e um
score-F1 de 95,85%.

Embora alguns estudos anteriores tenham utilizado
redes convolucionais para alcançar bons resultados,
optou-se neste trabalho por algoritmos tradicionais de

aprendizagem de máquina. Adotar soluções desta na-
tureza, em vez de abordagens end-to-end, pode ser par-
ticularmente interessante por várias razões. Primeira-
mente, a abordagem modular permite uma melhor com-
preensão e controle sobre cada estágio do processo.
Além disso, soluções nível por nível podem melhorar a
interpretabilidade do modelo, tornando mais fácil ana-
lisar como cada componente contribui para o resultado
final. Como visto, verificou-se que, apesar da estratégia
empregada ser tradicional, o método utilizado foi igual-
mente eficiente. Portanto, pode-se afirmar que a meto-
dologia proposta foi efetiva na tarefa de classificação do
conjunto de dados PH2.

A Tabela 3 foi utilizada para comparar diferen-
tes abordagens adotadas por pesquisadores anteriores
e a metodologia empregada neste estudo para anali-
sar os resultados da classificação do conjunto de dados
PH2. Embora alguns estudos anteriores tenham utili-
zado redes convolucionais para alcançar bons resulta-
dos, optou-se neste trabalho por algoritmos menos com-
plexos na abordagem utilizada. Dessa forma verificou-
se que, apesar da estratégia empregada ser menos com-
plexa, o método utilizado foi igualmente eficiente.

Comparando os resultados deste trabalho com estu-
dos relacionados que utilizaram o mesmo conjunto de
dados, constatou-se que os resultados obtidos aqui fo-
ram superiores em média. Em comparação ao estudo
realizado por Sultana, Mandal e Puhan (2018), embora
tenha-se obtido uma acurácia ligeiramente inferior, a
revocação foi significativamente maior, resultando em
um melhor equilíbrio geral. Isso é ainda mais relevante
considerando que foram utilizadas técnicas com menor
complexidade em comparação com as empregadas pelo
autor. Por outro lado não foram relatados resultados re-
lacionados a precisão nem ao score-F1 assim não pos-
suindo dados para uma comparação.

Para um comparativo com o trabalho de Rodrigues
et al. (2020) percebe-se que os autores não possuem da-
dos para a especificidade, porém para as demais mé-
tricas: acurácia, revocação, especificidade, precisão e
score-F1 observa-se que este trabalho obteve melhores
resultados com ganhos significativos mesmo com o em-
prego de técnicas menos complexas.

Analisando os trabalhos de Bechelli e Delhommelle
(2022), Jiang et al. (2022), mesmos os autores não uti-
lizando a mesma base de dados PH2, nota-se que esta
proposta obteve 95,83% para a acurácia enquanto que
Bechelli e Delhommelle (2022) obteve 88%. Igual-
mente para o trabalho de Jiang et al. (2022) percebe-se
que para o melhor caso com a base ISIC2018 obteve-se
os seguintes resultados, 95,56% para acurácia, 96,15%
sensibilidade e 94,98% para especificidade. Pode-se in-
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Tabela 2: Combinações entre classificadores, segmentadores e descritores. Os quadrados em verde representam a melhor combinação para
aquele grupo de experimentos, ao passo que, as em vermelho calor representam as segundas melhores.
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ferir que esta proposta de forma geral apresentou um
desempenho significativo, mesmo o trabalho de Jiang
et al. (2022) apresentando uma especificidade com ga-
nho mais significativos.

Em conclusão, a análise comparativa revelou que,
mesmo com alguns estudos utilizando redes convoluci-
onais e arquiteturas mais complexas, na abordagem em-
pregada neste trabalho, algoritmos menos complexos,
obtiveram resultados comparáveis. Portanto, pode-se
afirmar que a metodologia proposta foi efetiva na tarefa
de classificação do conjunto de dados PH2.

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS E TRABALHOS
FUTUROS

Foram avaliados os métodos de segmentação, extra-
ção e classificação, nos quais foram alcançados resul-
tados excelentes para o conjunto de dados PH2. Ao
analisar os melhores resultados obtidos para cada clas-
sificador levando em consideração cada uma das técni-
cas de segmentação, percebeu-se que o RF apresentou
uma média geral de 91,48% para as métricas de acurá-
cia, precisão, revocação, especificidade e score-F1. Por
sua vez, o classificador MLP obteve uma média geral
de 88,11%. Já o classificador k-NN, em contra partida,
demonstrou resultados excelentes para essas métricas,
com uma mé- dia de 93,18%, evidenciando sua habi-
lidade notável na tarefa de classificação de melanoma,
indicando um alto nível de assertividade.

É importante citar que, mesmo que os resultados
obtidos sejam promissores, é fundamental realizar uma
validação clínica desses métodos de detecção e classi-
ficação. A colaboração de especialistas médicos é es-
sencial para validar os resultados e avaliar o desem-
penho em um ambiente clínico real. A incorporação
dessas técnicas como ferramentas complementares no
diagnóstico de melanoma requer uma avaliação cuida-
dosa de sua eficácia, sensibilidade e especificidade em
condições clínicas reais.

Como trabalho futuro, sugere-se explorar outras téc-
nicas de segmentação para melhorar o desempenho do
modelo. Além disso, propõe-se expandir o conjunto
de dados para incluir mais tipos de imagens de lesões
de melanoma com características únicas. Esta aborda-
gem contribuirá para uma compreensão mais completa
do sistema e melhorará a sua eficácia. Ao avaliar o de-
sempenho em diferentes cenários, a confiabilidade dos
resultados obtidos pode ser melhorada. Portanto, ex-
pandir o banco de dados e explorar novas técnicas de
segmentação são aspectos fundamentais que precisam
ser considerados para o desenvolvimento futuro desta
pesquisa.

Este estudo estabeleceu uma base sólida para a de-
tecção e classificação de lesões de melanoma por meio
de técnicas de processamento de imagem e aprendi-
zado de máquina. As abordagens adotadas apresenta-
ram resultados promissores, abrindo caminho para futu-
ras pesquisas e aplicações clínicas no diagnóstico assis-
tido por computador. A melhoria contínua dessas téc-
nicas, a expansão do conjunto de dados e a validação
clínica são aspectos cruciais para avançar na detecção
precoce do melanoma, proporcionando sistemas preci-
sos e confiáveis para auxiliar os profissionais de saúde
no diagnóstico.
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