
Aula 13 3 Agrupamento para Análise de Imagens: K-
Means

No vasto universo da Visão Computacional, a capacidade de organizar e interpretar informações visuais é 
fundamental. Imagine ter uma montanha de dados de imagens e precisar encontrar padrões ou separar objetos 
sem saber exatamente o que procurar. É aqui que entra o poder do agrupamento, uma técnica que permite aos 
computadores "enxergar" estruturas e categorias de forma autônoma. Esta aula mergulha no K-Means, um dos 
algoritmos mais clássicos e eficazes para essa tarefa, revelando como ele pode transformar pixels em insights 
valiosos.

Ao longo desta jornada, você não apenas entenderá os fundamentos do K-Means, mas também descobrirá suas 
aplicações práticas e impactantes na análise de imagens. Desde a segmentação de objetos em uma foto até a 
otimização do armazenamento de imagens através da compressão, o K-Means é uma ferramenta versátil que 
pavimenta o caminho para compreensões mais profundas em áreas como reconhecimento de padrões e 
processamento de mídia. Prepare-se para desvendar como a simplicidade matemática pode gerar resultados 
visuais surpreendentes.

Objetivos de Aprendizagem: Ao final desta aula, você será capaz de compreender o funcionamento do K-
Means como um algoritmo de aprendizado não supervisionado, aplicar seus princípios para segmentar 
imagens por cor, e entender como a quantização de vetores pode ser utilizada para compressão eficiente 
de imagens.



O Desafio da Organização Visual e o 
Aprendizado Não Supervisionado
Desde cedo, aprendemos a agrupar objetos em nosso 
cotidiano: separamos roupas por cor na lavanderia, 
organizamos livros por gênero na estante ou classificamos 
alimentos na despensa. Essa habilidade inata de encontrar 
padrões e categorizar é crucial para darmos sentido ao 
mundo ao nosso redor. No entanto, para um computador, 
essa tarefa não é tão trivial. Quando apresentamos uma 
imagem digital, ela é apenas uma matriz de pixels, cada um 
com seus valores de cor e intensidade. Como podemos 
ensinar uma máquina a "ver" e organizar esses pixels em 
grupos significativos, sem que nós, humanos, tenhamos que 
rotular cada um deles previamente?

É exatamente aqui que o conceito de Aprendizado Não 
Supervisionado se torna um pilar fundamental na Visão 
Computacional. Diferente do aprendizado supervisionado, 
onde fornecemos ao algoritmo exemplos com suas 
respectivas "respostas" (rótulos), no aprendizado não 
supervisionado, a máquina recebe apenas os dados brutos e 
tem a missão de descobrir padrões, estruturas ou 
agrupamentos por conta própria. É como dar a uma criança 
uma caixa de brinquedos misturados e pedir que ela os 
organize, sem dizer o que é um carro ou um boneco. Ela 
naturalmente buscará semelhanças para criar seus próprios 
grupos.

O K-Means é um dos algoritmos mais proeminentes e intuitivos dentro dessa categoria. Ele nos permite abordar o 
desafio da organização visual de forma elegante, identificando grupos de pixels que compartilham características 
semelhantes, como a cor. Essa capacidade de encontrar estruturas ocultas nos dados sem a necessidade de 
rótulos prévios o torna uma ferramenta incrivelmente poderosa para uma vasta gama de aplicações, desde a 
análise de imagens médicas até a otimização de catálogos de produtos.



K-Means: A Essência do Agrupamento
Para entender o K-Means, imagine que você tem um grande conjunto de pontos espalhados 
em um plano e deseja dividi-los em um número específico de grupos, digamos, "K" grupos. 
A ideia central do K-Means é encontrar esses K grupos de tal forma que os pontos dentro 
de cada grupo sejam o mais semelhantes possível entre si, e o mais diferentes possível dos 
pontos em outros grupos. Essa "semelhança" é geralmente medida pela distância entre os 
pontos.

Centróides
O "centro" ou a média de todos os pontos 
pertencentes a um determinado grupo (cluster). 
Pense nele como o líder de um time.

Distância
A métrica que usamos para decidir qual ponto 
pertence a qual grupo. A mais comum é a Distância 
Euclidiana, que calcula a distância em linha reta 
entre dois pontos.

O algoritmo K-Means funciona de maneira iterativa, ajustando e refinando esses grupos até que uma configuração 
ótima seja alcançada. É um processo de "tentativa e erro" inteligente, onde os centróides são inicialmente 
posicionados e, em seguida, movidos repetidamente para representar melhor os pontos que atraíram. Essa 
dinâmica de atração e ajuste é o que permite ao K-Means convergir para agrupamentos coerentes, mesmo em 
conjuntos de dados complexos.



O Algoritmo K-Means em Detalhes: Um 
Passo a Passo
A beleza do K-Means está em sua simplicidade e eficácia, que se desdobram em um processo iterativo bem 
definido. Para ilustrar, imagine que você está organizando uma festa e precisa dividir os convidados em K mesas, 
de forma que cada pessoa se sente na mesa mais próxima de seus amigos. O K-Means segue uma lógica similar:

01

Inicialização dos Centróides
O primeiro passo é escolher aleatoriamente K pontos do 
seu conjunto de dados para serem os centróides 
iniciais. No nosso exemplo da festa, seriam as K mesas 
dispostas aleatoriamente no salão. A escolha inicial 
pode influenciar o resultado final, e existem técnicas 
mais avançadas, como o K-Means++, para fazer essa 
escolha de forma mais inteligente, evitando centróides 
muito próximos.

02

Atribuição de Pontos aos Clusters
Em seguida, cada ponto de dado é atribuído ao 
centróide mais próximo. A "proximidade" é calculada 
usando uma métrica de distância, como a Distância 
Euclidiana. Voltando à festa, cada convidado se dirige à 
mesa que está mais perto dele. Isso forma os K clusters 
iniciais.

03

Atualização dos Centróides
Uma vez que todos os pontos foram atribuídos a um 
cluster, os centróides são recalculados. O novo 
centróide de cada cluster é a média de todos os pontos 
que foram atribuídos a ele. Na festa, depois que todos 
se sentaram, o "centro" de cada mesa (o centróide) é 
ajustado para ser a posição média de todos os 
convidados que estão nela. Isso faz com que os 
centróides se movam para o "coração" de seus 
respectivos grupos.

04

Repetição até Convergência
Os passos 2 e 3 são repetidos. Os pontos são 
reatribuídos aos novos centróides mais próximos, e os 
centróides são novamente recalculados. Esse processo 
continua até que os centróides não se movam mais 
significativamente entre as iterações, ou seja, até que os 
clusters se estabilizem. É como se os convidados da 
festa continuassem a se mover entre as mesas até que 
todos estivessem satisfeitos com sua posição e não 
houvesse mais mesas "melhores" para eles.

Convergência: Este ciclo iterativo garante que o algoritmo refine continuamente os agrupamentos, 
buscando uma configuração onde a soma das distâncias quadradas de cada ponto ao seu centróide seja 
minimizada.



K-Means na Análise de Imagens: 
Segmentação por Cor
Agora que compreendemos o funcionamento básico do K-Means, vamos transportar essa 
lógica para o mundo da Visão Computacional, especificamente para a segmentação de 
imagens. Imagine que você tem uma fotografia e deseja separar o objeto principal do 
fundo, ou identificar diferentes regiões baseadas em suas cores. Para um computador, isso 
significa agrupar pixels que compartilham características visuais semelhantes.

Como Funciona
No contexto de imagens, cada pixel pode ser tratado 
como um "ponto de dado" no espaço de cores. Por 
exemplo, em uma imagem RGB, cada pixel é definido 
por três valores (vermelho, verde, azul). Esses três 
valores formam um vetor no espaço 3D de cores. O K-
Means pode então ser aplicado a esses vetores de 
pixels. O algoritmo agrupará pixels cujos valores RGB 
são próximos, formando clusters de cores 
semelhantes.

Analogia Visual
Pense em um pintor que tem uma paleta de cores e 
precisa pintar um céu azul, uma grama verde e uma 
flor vermelha. Ele naturalmente usa tons de azul para o 
céu, tons de verde para a grama e tons de vermelho 
para a flor. O K-Means faz algo análogo: ele identifica 
os "tons dominantes" em uma imagem e agrupa todos 
os pixels que se encaixam nesses tons.

O resultado é uma imagem onde regiões com cores semelhantes são agrupadas, efetivamente segmentando a 
imagem por sua composição cromática. Essa técnica é incrivelmente útil para isolar objetos, analisar texturas ou 
até mesmo para pré-processamento em tarefas de reconhecimento de objetos mais complexas.



Segmentação por Cor: Um Exemplo Prático
Para solidificar o entendimento da segmentação por cor com K-Means, vamos visualizar um cenário comum: a 
análise de uma imagem de uma tigela de frutas. Suponha que temos uma foto com maçãs vermelhas, bananas 
amarelas e uvas roxas. Nosso objetivo é que o computador consiga identificar e separar essas diferentes frutas 
com base em suas cores.

Entrada
Cada pixel da foto é tratado como 
um ponto de dado em um espaço 
tridimensional (RGB)

Processamento
K=3 clusters são criados, pixels 
são atribuídos aos centróides de 
cor mais próximos

Resultado
Três clusters de pixels, cada um 
representando uma cor 
dominante das frutas

Ao aplicar o K-Means a essa imagem, cada pixel da foto é tratado como um ponto de dado em um espaço 
tridimensional (RGB). Se definirmos K=3, o algoritmo tentará encontrar três grupos de cores dominantes. 
Inicialmente, ele selecionará três cores aleatórias como centróides. Em seguida, cada pixel da imagem será 
"votado" para o centróide de cor mais próximo. Pixels vermelhos serão atribuídos ao centróide vermelho, amarelos 
ao amarelo, e roxos ao roxo.

Após a primeira rodada de atribuição, os centróides são recalculados, tornando-se as cores médias dos pixels que 
foram atribuídos a eles. Esse processo se repete: os pixels são reatribuídos aos novos centróides, e os centróides 
são novamente atualizados. Eventualmente, o algoritmo converge, e teremos três clusters de pixels, cada um 
representando uma das cores dominantes das frutas. O resultado é uma imagem onde as maçãs, bananas e uvas 
são claramente separadas, cada uma pertencendo a um cluster de cor distinto. Essa segmentação pode ser o 
primeiro passo para, por exemplo, contar o número de cada fruta ou analisar sua área.

Importante: A beleza dessa aplicação está na sua simplicidade e na capacidade de extrair informações 
significativas de uma imagem sem a necessidade de rótulos manuais. No entanto, é importante notar que 
a qualidade da segmentação depende da escolha do K e da variação de cores na imagem. Imagens com 
muitas cores semelhantes podem exigir um K maior ou métodos mais sofisticados.



Quantização de Vetores para Compressão 
de Imagens
Além da segmentação, o K-Means oferece outra aplicação poderosa na Visão 
Computacional: a quantização de vetores para compressão de imagens. Em um mundo 
onde a quantidade de dados visuais cresce exponencialmente, a capacidade de reduzir o 
tamanho dos arquivos de imagem sem comprometer excessivamente a qualidade é crucial 
para armazenamento, transmissão e processamento eficiente.

O Conceito
A quantização de vetores, nesse contexto, é o processo de 
reduzir o número de cores distintas em uma imagem. Uma 
imagem digital típica pode ter milhões de cores únicas. No 
entanto, muitas dessas cores são variações muito sutis que 
o olho humano mal consegue distinguir. O K-Means entra em 
cena para identificar um conjunto menor de "cores 
representativas" 3 os centróides 3 que podem ser usadas 
para aproximar todas as cores da imagem original.

Analogia do Artista
Imagine que você é um artista com uma paleta ilimitada de 
tintas, mas precisa pintar um quadro usando apenas 256 
cores para economizar tinta. Você escolheria as 256 cores 
que melhor representam todas as tonalidades que você 
usaria. O K-Means faz exatamente isso: ele encontra os K 
centróides (as K cores mais representativas) no espaço de 
cores da imagem.

Uma vez que esses K centróides são determinados, cada pixel da imagem original é então substituído pela cor do 
centróide mais próximo. O resultado é uma imagem que usa apenas K cores, mas que visualmente se assemelha 
muito à original, porém com um tamanho de arquivo significativamente menor.

Aplicação Prática: Essa técnica é fundamental para formatos de imagem que suportam paletas de cores 
limitadas, como o GIF, e é um excelente exemplo de como um algoritmo de agrupamento pode ser 
utilizado para otimização de recursos.



Compressão de Imagens: Impacto e Trade-
offs
A quantização de vetores com K-Means para compressão de imagens tem um impacto significativo em diversas 
áreas, desde a otimização de websites até a redução de custos de armazenamento em nuvem. Ao diminuir o 
número de cores únicas em uma imagem, reduzimos a quantidade de dados necessária para descrevê-la, 
resultando em arquivos menores que carregam mais rapidamente e consomem menos largura de banda.

O Trade-off Essencial
Como em qualquer técnica de 
compressão, há um trade-off 
inerente: a relação entre a taxa 
de compressão e a qualidade 
visual. Quanto menor o valor 
de K (ou seja, menos cores na 
paleta), maior será a 
compressão, mas também 
maior será a perda de detalhes 
e a chance de artefatos visuais 
(como faixas de cor ou 
"banding") aparecerem.

Escolha Estratégica do 
K
A escolha do K é, portanto, 
uma decisão crítica que 
depende do equilíbrio desejado 
entre esses dois fatores. Para 
imagens com gradientes 
suaves, um K muito pequeno 
pode ser perceptível, enquanto 
para imagens com áreas de 
cores sólidas, a perda pode ser 
mínima.

Cenários de Aplicação
Essa técnica é amplamente 
utilizada em cenários onde a 
fidelidade de cor absoluta não 
é a prioridade máxima, mas sim 
a eficiência. Por exemplo, 
ícones, logotipos e algumas 
imagens para web podem se 
beneficiar enormemente da 
quantização de vetores.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

K-Means para 
Segmentação

Separar regiões ou 
objetos em uma imagem

Agrupamento de pixels 
por similaridade de cor

Isolar frutas em uma 
tigela, identificar áreas 
de vegetação em 
satélite

K-Means para 
Quantização

Reduzir o número de 
cores para compressão 
de imagem

Redução da paleta de 
cores para 
representação

Criar imagens GIF com 
paleta limitada, otimizar 
fotos para web

Compreender esse balanço é essencial para aplicar o K-Means de forma eficaz em projetos de Visão 
Computacional.



Desafios e Limitações do K-Means
Apesar de sua simplicidade e eficácia, o K-Means não é uma solução universal e apresenta alguns desafios e 
limitações importantes que todo especialista em Visão Computacional deve conhecer. Entender esses pontos 
fracos nos ajuda a escolher a ferramenta certa para cada problema ou a complementar o K-Means com outras 
técnicas.

Escolha do Número de Clusters (K)
Um dos maiores desafios é a escolha do número de 
clusters (K). O K-Means exige que você defina K 
antecipadamente. Como saber quantos grupos de cores 
ou objetos existem em uma imagem sem olhar para ela? 
Métodos como o "Elbow Method" ou o "Silhouette 
Score" podem ajudar a estimar um K adequado, mas 
muitas vezes a escolha ainda envolve alguma 
experimentação ou conhecimento do domínio. É como 
tentar adivinhar quantas espécies de flores diferentes 
existem em um jardim antes mesmo de entrar nele.

Sensibilidade à Inicialização
Outra limitação é a sensibilidade à inicialização dos 
centróides. Como os centróides são escolhidos 
aleatoriamente no início, diferentes execuções do 
algoritmo podem resultar em agrupamentos 
ligeiramente diferentes, especialmente se os dados não 
forem bem separados. O algoritmo pode convergir para 
um "ótimo local" em vez do "ótimo global". Técnicas 
como o K-Means++ foram desenvolvidas para mitigar 
isso, selecionando centróides iniciais de forma mais 
inteligente.

Clusters de Formas Complexas
Além disso, o K-Means assume que os clusters são 
esféricos e de tamanhos semelhantes, e que a variância 
dentro de cada cluster é a mesma. Ele lida mal com 
clusters de formas complexas (não-esféricas) ou 
quando os clusters têm densidades muito diferentes. Se 
você tem um conjunto de dados onde os grupos se 
assemelham a anéis ou formas alongadas, o K-Means 
pode ter dificuldade em separá-los corretamente.

Sensibilidade a Outliers
Por fim, o algoritmo é sensível a outliers, pois pontos 
extremos podem distorcer a posição dos centróides. 
Essas limitações nos lembram que, embora o K-Means 
seja uma ferramenta poderosa, ele é apenas uma peça 
no vasto quebra-cabeça da análise de imagens. Para 
cenários mais complexos, onde as relações entre os 
dados são mais intrincadas, precisamos de abordagens 
mais robustas, como as que exploraremos em aulas 
futuras sobre Deep Learning.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim de nossa exploração sobre o K-Means, um algoritmo fundamental no 
aprendizado não supervisionado e na Visão Computacional. Vimos como sua lógica simples 
de agrupar pontos por proximidade, através de centróides iterativamente ajustados, pode 
ser aplicada para resolver problemas complexos como a segmentação de imagens por cor e 
a quantização de vetores para compressão. Compreendemos que, apesar de sua elegância, 
o K-Means possui desafios, como a escolha do K e a sensibilidade à inicialização, que 
exigem consideração cuidadosa.

Em prática

Para começar a aplicar o K-Means, você pode utilizar bibliotecas populares como o scikit-learn em 
Python. Com poucas linhas de código, é possível carregar uma imagem, converter seus pixels em pontos 
de dados e aplicar o algoritmo para segmentar ou comprimir. Experimente com diferentes valores de K 
para observar o impacto na qualidade e na granularidade dos resultados. O K-Means é uma excelente 
porta de entrada para entender como os computadores podem extrair significado de dados visuais sem 
supervisão explícita.

Autoavaliação
Qual é a principal característica do aprendizado não supervisionado que o K-Means exemplifica?1.

a) Requer dados previamente rotulados para treinamento.

b) Descobre padrões e estruturas nos dados sem rótulos explícitos.

c) Utiliza redes neurais profundas para classificação.

d) É focado exclusivamente em tarefas de regressão.

No algoritmo K-Means, o que representa um "centróide"?2.

a) Um ponto de dado aleatório que é removido do cluster.

b) A média de todos os pontos de dado atribuídos a um cluster.

c) O ponto mais distante de um cluster.

d) Um rótulo pré-definido para cada cluster.

Qual das seguintes aplicações do K-Means na análise de imagens visa reduzir o tamanho do arquivo?3.

a) Segmentação de objetos por forma.

b) Detecção de bordas.

c) Quantização de vetores para compressão.

d) Reconhecimento facial.

Uma limitação conhecida do K-Means é:4.

a) Sua incapacidade de lidar com grandes volumes de dados.

b) A necessidade de definir o número de clusters (K) previamente.

c) A exigência de hardware de alto desempenho.

d) Sua baixa velocidade de execução em comparação com outros algoritmos.

Gabarito
1. b) | 2. b) | 3. c) | 4. b)

Questão Discursiva

Explique como a escolha do valor de K afeta tanto a segmentação quanto a compressão de imagens utilizando 
o K-Means, e quais são as implicações de um K muito baixo ou muito alto em cada caso.



Conexão com a Próxima Aula
Esta aula nos deu uma base sólida sobre como agrupar dados visuais de forma autônoma. No entanto, para 
desafios mais complexos, como reconhecer objetos em diferentes poses, identificar emoções ou até mesmo gerar 
novas imagens, precisamos de ferramentas mais avançadas. A Aula 14 3 A Revolução do Deep Learning: Das 
Redes Neurais aos Perceptrons nos levará a um novo patamar, explorando as arquiteturas de Redes Neurais 
Convolucionais (CNNs) como ResNet e EfficientNet, e introduzindo os inovadores Vision Transformers (ViT). 
Prepare-se para desvendar o poder do Deep Learning e como ele está redefinindo os limites da Visão 
Computacional, incluindo a IA Generativa com GANs e Modelos de Difusão.

Recursos Adicionais

Livro: "Deep Learning" por Ian Goodfellow, Yoshua Bengio e Aaron Courville (capítulos sobre aprendizado não 
supervisionado).

Artigo: "K-Means Clustering: Algorithm, Applications, Research Issues, and Challenges" (para aprofundar nas 
nuances do algoritmo).

Biblioteca Python: Documentação do sklearn.cluster.KMeans (para exemplos práticos de implementação).

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


