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ABSTRACT
Glaucoma is an irreversible disease that degrades the optic
nerve until the complete loss of the visual field. The World
Health Organization estimates that glaucoma accounts for
approximately 5.2 million cases of blindness. The symptoms
only manifest when the disease is at an advanced stage. In
this context, this paper aims to present an automated com-
putational method using texture descriptors to detect glau-
coma in eye fundus images. To describe the texture, taxo-
nomic indexes were used. To define the best image classifi-
cation model, automated machine learning techniques were
used along with the Bayesian optimization approach. The
proposed method is organized into five steps: (1) Preprocess-
ing, (2) Color Conversions, (3) Feature Extraction, (4) Clas-
sification, and (5) Validation. The experiments were per-
formed on 922 public retinography images databases: RIM-
ONE version 2, iChallenge-GON and Kaggle1000fundusimages.
The method obtained 90.20% of sensitivity, 94.03% of speci-
ficity, f1-score of 0.82 and 92.97% of accuracy.

RESUMO
O glaucoma é uma doença óptica irreverśıvel que degrada
o nervo óptico até a completa perda do campo visual. A
Organização Mundial de Saúde estima que o glaucoma seja
responsável por aproximadamente 5,2 milhões de casos de
cegueira que equivale a 15% do total de cegueira mundial, e
até 2020 pode chegar a 11,2 milhões de casos. Os sintomas só
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se manifestam quando a doença está em estágio avançado.
Nesse contexto, este trabalho apresenta um método com-
putacional utilizando descritores de textura para detectar o
glaucoma automaticamente em imagens de fundo de olho.
Para descrever a textura foram utilizados ı́ndices taxonômi-
cos e na definição do melhor modelo de classificação das
imagens utilizou-se técnicas de aprendizado de máquina au-
tomatizado com otimização Bayesiana. O método proposto
está organizado em cinco etapas: (1) Pré-processamento, (2)
Conversão em Espaços de Cores, (3) Extração de caracteŕıs-
ticas, (4) Classificação e (5) Validação de resultados. Os ex-
perimentos foram realizados em 922 imagens de retinografia
de bases públicas, sendo 455 da RIM-ONE versão 2, 400 da
iChallenge-GON e 67 da base Kaggle1000fundusimages. O
método apresentou resultados promissores obtendo 90,20%
de sensibilidade, 94,03% de especificidade , f1 score de 0,82
e 92,97% de acurácia.
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1. INTRODUÇÃO
Segundo o Conselho Brasileiro de Oftalmologia, o glau-

coma é a maior causa de cegueira irreverśıvel no mundo e
estima-se que o número de pessoas com glaucoma em todo o
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mundo aumentará para 111,8 milhões até 2040 [19]. O glau-
coma é uma doença ocular, inicialmente assintomática, que
causa dano ao nervo óptico ocasionando, posteriormente, a
perda irreverśıvel do campo visual e possui como maior fator
de risco o aumento da pressão intraocular (pressão dentro
do olho) [26].

Ademais, o glaucoma tem a caracteŕıstica de ser hered-
itário, sendo extremamente relacionado a pressão intraocu-
lar. Normalmente pessoas desse grupo de risco fazem acom-
panhamento da pressão intraocular, mas o diagnóstico é feito
por meio de alguns exames, sendo a retinografia um dos
principais. A retinografia é uma forma muito comum de se
diagnosticar algumas doenças oculares, onde faz-se a utiliza-
ção da imagem do fundo de olho para analisar as estruturas
da retina: disco, cavidade e nervo óptico [8].

O diagnóstico do glaucoma através de imagens requer
análise e interpretação de um especialista da área. Por
outro lado, ao longo dos anos pesquisas na área de diagnós-
tico assistido por computador (CAD) vem crescendo, onde
é feita a análise de imagens computadorizadas com a final-
idade de auxiliar a interpretação de exames com imagens
médicas fornecendo uma automatização nas análises e uma
segunda opinião para o especialista [13]. As principais for-
mas encontradas na literatura para a detecção e diagnóstico
do glaucoma são: por segmentação da região do disco óptico
e da cavidade; e por extração de caracteŕısticas com técnicas
de classificação.

Na detecção por segmentação é calculado o CDR (cup-

to-disc ratio), que é a razão do DO (Disco Óptico) com a
CDO (escavação do disco óptico) e, segundo Spaeth (1981),
se o valor gerado for maior ou igual a 0,65 normalmente
indica que o paciente possui glaucoma. Um problema desse
método é encontrar as regiões de interesse (ROI). Essa abor-
dagem, por utilizar algoritmos de segmentação, pode apre-
sentar problemas de localização para determinação de val-
ores de limiar ou demarcação que levam a erros no diag-
nóstico[24]. Uma abordagem diferente desta é a extração
de caracteŕısticas que consideram a imagem como um todo
descrevendo-as baseadas em cor, textura e/ou forma. Igual-
mente, alguns autores [7, 2, 3] obtiveram resultados rele-
vantes com esta abordagem.

Este artigo tem como objetivo apresentar a avaliação da
utilização dos ı́ndices taxonômicos, comumente utilizados
na ecologia, como descritores de textura, com a finalidade
de serem aplicados no diagnóstico do glaucoma em retino-
grafias. Para tal, são utilizadas bases públicas de imagens
de retinografia com casos de glaucoma, nas quais, são apli-
cadas técnicas de pré-processamento de imagens, seguida da
extração dos ı́ndices taxonômicos adequados para a proposta
e da classificação.

O restante deste artigo está organizado da forma descrita
a seguir. Na Seção ??, são apresentados o objetivo geral e
espećıficos deste trabalho. Na Seção 3, são descritos os ma-
teriais e métodos utilizados. Os resultados obtidos, as dis-
cussões sobre esses resultados e um comparativo com outros
trabalhos equivalentes ao nosso são apresentados na Seção 4.
Concluindo, na Seção 5 são apresentados as conclusões da
pesquisa e os trabalhos futuros em andamento ou a realizar.

2. TRABALHOS RELACIONADOS
Esta seção apresenta trabalhos existentes na literatura so-

bre a utilização de descritores de textura em imagens médi-
cas para diagnosticar o glaucoma em retinografias. Sousa et

al. (2017) propuseram uma metodologia para diagnosticar o
glaucoma utilizando funções geoestat́ısticas como: semivari-
ograma, semimadograma, covariograma e correlograma. As
imagens passaram por um pré-processamento sendo trans-
formadas para ńıvel de cinza e em seguidas equalizadas.
Para a representação da região do disco óptico foi aplicado o
Padrão Binário Local (LBP) e funções geoestat́ısticas para
descrever os padrões de textura.

Al-Bander et al. (2017) apresentam uma abordagem para
o diagnóstico automático de glaucoma usando redes neurais
convolucionais (CNN). A metodologia consiste em três eta-
pas: pré-processamento com redimensionamento de imagem,
recursos de extração usando CNN e classificação usando Sup-
port Vector Machine. Foi utilizado um modelo CNN pré-
treinado (AlexNet) com 23 camadas. Este método alcançou
uma acurácia de 88,22%, especificidade de 90,8% e sensibil-
idade de 85%.

Araujo et al. (2018) propuseram uma metodologia para
o diagnóstico de glaucoma em imagens de retinografia, us-
ando como descritor os ı́ndices de diversidade. O método é
dividido em pré-processamento; extração de caracteŕısticas
usando os ı́ndices de diversidade de Shannon e McIntosh; na
terceira etapa o algoritmo genético é usado para seleção de
recursos e para a classificação foi utilizado o SVM (Support
Vector Machine). Os resultados alcançaram uma acurácia
de 93,4%, uma sensibilidade de 92,8% e especificidade de
93,6%.

Semelhante ao citado anteriormente, neste trabalho é pro-
posta uma metodologia para a utilização de ı́ndices ecológi-
cos como descritores de textura, os ı́ndices taxonômicos. Os
dois trabalhos se diferem na etapa de pré-processamento,
onde Araújo et al. (2018) propõem a utilização de filtros
e equalização de histograma; e na etapa de extração de
caracteŕısticas, onde este utiliza os ı́ndices de Shannon, de
McIntosh e de Diversidade Total. No método proposto, o
pré-processamento é feito utilizando redução de rúıdo, nor-
malização de cor, CLAHE e Especificação de Histograma,
é realizada a transformação de espaços de cores e são uti-
lizados oito descritores (́ındices taxonômicos), diferentes dos
utilizados por Araújo et al., além de utilizar uma base de
imagens maior.

3. MATERIAIS E MÉTODOS
Esta seção apresenta as tecnologias, as bases de imagens

e o método proposto neste estudo. Para a implementação
das técnicas utilizadas no pré-processamento e extração de
caracteŕısticas, foi utilizada a linguagem de programação
Python. A manipulação das imagens foi realizada através da
biblioteca OpenCV [16], de código livre. Os classificadores
foram estimados através da biblioteca Auto Sklearn, também
de código livre.

O método proposto está estruturado em cinco etapas: pré-
processamento, transformação em cinco espaços de cores, ex-
tração de caracteŕısticas, classificação e validação de resul-
tados. A Figura 1 apresenta as etapas do método proposto.

Os primeiros testes foram realizados apenas na base RIM-
ONE versão 2. Conforme foram sendo observados os resulta-
dos, percebeu-se a necessidade de realizar a especificação do
histograma na etapa de pré-processamento, com o objetivo
de tentar corrigir as diferenças de contraste e iluminação
que elas possúıam entre si por serem adquiridas de forma
diferente.
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Figure 1: Etapas do Método Proposto.

3.1 Base de Imagens
Antes de realizar o estudo, são necessárias a definição e

aquisição de bases de imagens de fundo de olho com pa-
cientes com glaucoma e sem glaucoma. A primeira base
utilizada neste trabalho foi a RIM-ONE [27]. A RIM-ONE
é uma base pública e está dispońıvel na internet. Foi uti-
lizada a versão 2, que possui 455 imagens no formato RGB,
e são separadas em duas classes, Glaucoma and suspicious
(200 imagens) e Normal (255 imagens).

Além da base RIM-ONE, foram adquiridas mais duas bases:
iChallenge-GON [31] e Kaggle1000fundusimages [17]. As
duas bases são públicas e estão dispońıveis. A base iChallenge-
GON possui 400 imagens, sendo destas 360 sinalizadas como
pacientes sem glaucoma e 40 glaucomatosos. A base Kag-
gle1000fundusimages é uma base que possui 1000 imagens
de retinografia, estando 13 destas sinalizadas como pacientes
com glaucoma e 54 sem glaucoma. A Figura 2 demonstra a
diversidade de imagens encontradas nas bases adquiridas.

Portanto, para o desenvolvimento desta pesquisa, foram
utilizadas um total de 922 imagens, sendo 669 delas de pa-
cientes sem glaucoma e 253 glaucomatosos.

3.2 Pré-Processamento
A etapa de pré-processamento teve como objetivo melho-

rar a imagem e evidenciar caracteŕısticas da região do disco
óptico e da cavidade do disco óptico, para a fase de extração
de caracteŕısticas. Para tal foram utilizados alguns méto-
dos: a Redução de Rúıdo por Non-local Means, Equalização
de Histograma Adaptativa (CLAHE) e a a Normalização de
Cor.

O propósito principal da utilização do algoritmo Non-
Local Means é de remover o rúıdo de uma imagem – que
pode ter sido inserido durante a sua aquisição – a fim de
recuperar a imagem original. Comumente, os algoritmos de
remoção de rúıdo realizam esse procedimento de forma lo-
cal, como sugerem o filtro Gaussiano e o filtro da Mediana.
A principal diferença do algoritmo Non-Local Means em re-
lação aos filtros locais ou aos filtros no domı́nio da frequência
é o uso sistemático de todas as informações posśıveis que a
imagem pode oferecer [6].

Um método comum em processamento de imagens é a
equalização do histograma por ser um método simples pos-
suir baixo custo computacional. O CLAHE (Contrast Lim-
ited Adaptative Histogram Equalization) tem como objetivo
principal melhorar a imagem de retinografia colorida usando

a manipulação de histograma para obter uma distribuição
uniforme da intensidade [21]. Esse método de aprimora-
mento é muito utilizado na oftalmologia, como, por exem-
plo, em detecção de micro aneurismas. Esse método, por
sua vez, funciona espalhando a distribuição de intensidade
no histograma e ajustando a intensidade da imagem original.

A informação de cor na imagem também pode ser muito
útil na etapa de classificação, justificando assim a utiliza-
ção da técnica de normalização de cor [32]. Para ser usada
como pré-processamento, no entanto, essa informação deve
estar intrinsecamente relacionada às propriedades dos obje-
tos captados, nesse caso, deve oferecer informações a respeito
da saúde do paciente fotografado. Assim, a cor da imagem
deve possuir correlação com a saúde do paciente apresentado
nela.

Para as bases iChallenge-GON e Kaggle1000fundusimages,
além do pré-processamento passado, antes da etapa de con-
versão em espaços de cores, foi aplicada também a especi-
ficação de histograma (matching), para que apresentassem
caracteŕısticas mais semelhantes às imagens da RIM ONE
v2. Após a especificação de histograma, toda a metodologia
é análoga à realizada apenas na etapa anterior.

3.3 Transformação de Espaços de Cores
Após o pré-processamento, as imagens são transformadas

para outros espaços de cores, o HSV, LUV, Lab [14], YCrCb
e RGB. Esses espaços de cores foram utilizados para avaliar
se existem caracteŕısticas relevantes para distinguir as ima-
gens de pacientes glaucomatosos de pacientes saudáveis. O
espaço de cor HSV, por exemplo, é um sistema de core for-
mado pela matiz, saturação e valor de intensidade (brilho)
da imagem [29], enquanto o RGB é um sistema constitúıdo
das cores vermelho, azul e verde.

Primeiramente, foram realizados testes em cada espaço de
cor separadamente. Observando-se os resultados, resolveu-
se utilizar todos os espaços de cores para a geração de car-
acteŕısticas. Dessa forma, para cada espaço de cor foram
separados os canais gerando três imagens em ńıveis de cinza
para cada espaço de cor. Assim, para cada espaço de cor,
tem-se 3 ńıveis de cinza correspondentes.

3.4 Extração de Características
Após o pré-processamento, as imagens são submetidas a

extração de caracteŕısticas. Essas caracteŕısticas são defini-
das como propriedades presentes em objetos registrados nas
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Figure 2: Exemplos de imagens das bases RIM-ONE v2 (esquerda), iChallenge-GON (meio) e Kag-
gle1000fundusimages (direita).

Figure 3: Exemplo de imagem da base iChallenge-GON antes e após a especificação de histograma.

Figure 4: Exemplo de imagem da base RIM ONE v2 após a divisão em ńıveis de cinza para o espaço de cores
BGR. (a) B - Azul; (b) G - Verde; (c) R - Vermelho
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imagens, que podem ser usados como descritores da imagem
[23]. Para este trabalho, o método de extração de caracteŕıs-
ticas utiliza ı́ndices taxonômicos.

Os ı́ndices taxonômicos, ou ı́ndices de diversidade, são
ı́ndices comumente utilizados na ecologia para descrever a
variedade de espécies em uma determinada comunidade ou
região. É posśıvel medir a diversidade de duas formas: pela
riqueza de espécies, representada pelo número de espécies
encontradas em uma região, e pela abundância relativa, ou
seja, o número de indiv́ıduos de uma espécie espećıfica em
uma região.

Para que os ı́ndices de diversidade possam ser utilizados
na análise de textura em imagens, é necessário fazer uma
analogia entre o que eles representam na Ecologia e o que
representam em Processamento de Imagens. Dessa forma, a
comunidade é abstráıda como uma imagem (ou parte dela),
as espécies são os ńıveis de cinza encontrados na imagem e
os indiv́ıduos são os pixels. A Tabela 3.4 sumariza a cor-
respondência entre os termos utilizados quando se trata de
ı́ndices de diversidade taxonômica em relação ao termos em
processamento de imagens.

A Figura 5 demonstra um exemplo contendo três espé-
cies (ńıveis de cinza): preto (P), cinza (C) e branco (B). A
quantidade de indiv́ıduos (pixels) de P é 4, C é 2 e B é 3.

Figure 5: Exemplo de uma imagem contendo 3 es-
pécies (ńıveis de cinza).

Uma representação genérica de uma árvore taxonômica e
sua matriz de distâncias para a Figura 5 está representada
a seguir.

A diversidade taxonômica é uma abordagem baseada no
conjunto de distâncias entre pares de espécies a partir de
árvores taxonômicas [20]. Para este artigo foi escolhida uma
forma de representar a árvore taxonômica a partir de uma
matriz. Assim, as distâncias entre uma espécie e outra é
representada pela distância entre os pixels.

Oito ı́ndices foram utilizados neste trabalho, sendo estes:

• Índice de Diversidade Taxonômica:

Considera a abundância das espécies e a relação tax-
onômica entre elas [18].

∆ =

∑∑
i<j ωijxixj

n(n− 1)/2
(1)

Onde xi (i,j = 1, ..., n) é a abundância da i-ésima
espécie; n é o número total de espécies e ω é a distância
da espécie i à espécie j.

• Índice de Distinção Taxonômica:

Representa a distância taxonômica média entre dois
indiv́ıduos [18].

∆∗ =

∑∑
i<j ωijxixj∑∑

i<j xixj
(2)

Onde xi (i,j = 1, ..., s) é a abundância da i-ésima
espécie; ω é a distância da espécie i à espécie j e s é o
número de espécies.

• Soma da Distâncias Filogenéticas:

Representa a soma das distâncias filogenéticas entre
pares de espécies [28].

SPD =

(
s(s− 1)

2

)(∑∑
m<n dmnaman∑∑

m<n aman

)
(3)

Onde dmn (m,n = 1, ..., s) é a distância da espécie m à
espécie n; a é a abundância da espécie e s é o número
de espécies.

• Distância Média do Vizinho Mais Próximo:

Representa a distância média até o táxon mais próximo
[28].

MNND =

s∑
min(dmn)am (4)

Onde dmn (m,n = 1, ..., s) é a distância da espécie m à
espécie n; a é a abundância da espécie e s é o número
de espécies.

• Entropia Quadrática Intensiva:

Representa o número de espécies e suas relações tax-
onômicas [1].

J =
(
∑

dij)

s2
(5)

Onde dij (i,j = 1, ..., s) é a distância da espécie i à
espécie j e s é o número de espécies.

• Entropia Quadrática Extensiva:

Representa a soma das distâncias entre as espécies [1].

F =
∑

dij (6)

Onde dij (i,j = 1, ..., s) é a distância entre as espécies
i e j; e s é o número de espécies.

• Distinção Taxonômica Média:

Representa a distância taxonômica média entre quais-
quer duas espécies escolhidas aleatoriamente [1].

AvTD =

∑∑
i<j dij

s(s− 1)/2
(7)

Onde dij (i,j = 1, ..., s) é a distância entre as espécies
i e j; e s é o número de espécies.
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Table 1: Correspondência entre termos na biologia e os utilizados neste artigo. Adaptado de [22].
Biologia Método Proposto
Comunidade Imagem
Espécie Nı́veis de Cinza
Riqueza de Espécie Número de ńıveis de cinza em uma imagem (intensidades)
Indiv́ıduos Pixels (em 2D) ou Voxels (3D)
Abundância da Espécie Número de ńıveis de cinza dada uma área

Figure 6: Exemplo representando uma árvore taxonômica (à esquerda) e sua matriz de distâncias (à direita).
Adaptado de [18].

• Distinção Taxonômica Total: Representa a distinção
média filogenética somada ao longo de todas as espé-
cies [1].

TTD =
∑

i

∑
i6=j dij

s− 1
(8)

Onde dij (i,j = 1, ..., s) é a distância entre as espécies
i e j; e s é o número de espécies.

Sendo os dois primeiros ı́ndices baseados na riqueza de es-
pécie e os outros seis, na distância entre pares de espécies.
É importante destacar que os ı́ndices se complementam, ou
seja, um grupo pode ser capaz de complementar uma pro-
priedade da imagem que outro talvez não possa.

Baseado na Figura 6, a aplicação dos ı́ndices é demon-
strada abaixo:

∆ =
ωpcxpxc + ωpbxpxb + ωbcxbxc

n(n− 1)/2
=

2.4.3 + 4.4.2 + 4.3.2

3(3− 1)/2
= 26, 67

∆∗ =
ωpcxpxc + ωpbxpxb + ωbcxbxc

xpxc + xpxb + xbxc
=

2.4.3 + 4.4.2 + 4.3.2

4.3 + 4.2 + 3.2
= 3, 08

SPD =

(
s(s− 1)

2

)(
dpcxpxc + dpbapab + dbcabac

apac + apab + abac

)
=(

3(3− 1)

2

)(
2.4.3 + 4.4.2 + 4.3.2

4.3 + 4.2 + 3.2

)
= 9, 24

MNND = dpcap + dcpac + dpbap + dbpab + dcpac

+dbcab + dcbac =

2.4 + 2.2 + 4.3 + 4.4 + 4.3 + 4.2 = 60

J =
(dpc + dpb + dbc)

s2
=

(2 + 4 + 4)

32
= 1, 11

F = dpc + dpb + dbc = 2 + 4 + 4 = 10

AvTD =
dpc + dpb + dbc

s(s− 1)/2
=

2 + 4 + 4

3(3− 1)/2
= 3, 33

TTD = (p + b + c)
dpc + dpb + dbc

s− 1
=

(4 + 3 + 2)
2 + 4 + 4

3− 1
= 45

Analogamente, todos os ı́ndices foram aplicados a cada im-
agem da RIM ONE v2 gerada no pré-processamento e a cada
imagem da iChallenge-GON e Kaggle1000fundusimages após
a especificação de histograma. Assim, para cada um dos 5
espaços de cores, tem-se 3 ńıveis de cinza, originando um
total de 15 imagens resultantes da transformação do espaço
de cor. Após essa etapa, para cada imagem gerada são apli-
cados todos os 8 ı́ndices, gerando um total de 120 carac-
teŕısticas por imagem, que são passadas para a etapa de
classificação.

3.5 Classificação
Esta etapa tem como objetivo realizar o reconhecimento

das imagens classificando-as em saudáveis ou glaucomatosas.
Após realização do pré-processamento e da extração de car-
acteŕısticas, separou-se aleatoriamente 80% da base para
treino e 20% para teste. Na classificação foi utilizada uma
abordagem de aprendizado de máquina automatizada, base-
ada em Auto Machine Learning (Auto ML) [10] para obter
o melhor classificador para as caracteŕısticas dadas. A clas-
sificação foi realizada segundo rótulos atribúıdas na base de
imagens.

No Auto Sklearn [10], cada conjunto de treinamento foi
treinado por cerca de 10 horas, o tempo usado tanto para
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gerar um modelo (estimar classificadores) quanto para treiná-
lo. Essa ferramenta oferece a funcionalidade de utilizar se-
leção e otimização de hiperparâmetros (110 ao todo) de 15
algoritmos de classificação com Machine Learning por meio
de otimização Bayesiana, meta-aprendizado e construção de
um ensemble[9].

É importante destacar que, para o desenvolvimento deste
método, foram desabilitadas as configurações de pré-proces-
samento de caracteŕısticas da ferramenta, assim como foi
configurado de forma que ela retorne apenas um classificador
por conjunto de caracteŕısticas.

Para a construção do método, foram utilizados sete clas-
sificadores, sendo estes: Gradient Boosting [11], Ada Boost
[30], Random Forest [5], Extra Trees [12], Quadratic Dis-
criminant Analysis (QDA) [4], Support Vector Machine
(SVM) e Linear Support Vector Classification (Linear SVC)
[15].

3.6 Validação dos Resultados
A validação dos resultados tem como objetivo medir o

desempenho e promover a avaliação dos resultados obtidos.
Neste trabalho foram utilizadas as estat́ısticas: Acurácia,
Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP) e F1 Score.

Segundo [24] para a análise de amostra de determinada
doença com caso positivo e negativo, os resultados dos testes
de classificação dos casos analisados podem ser divididos em
quatro grupos:

- VP : Verdadeiro Positivo - o teste é positivo e o paciente
tem glaucoma.

- FP : Falso Positivo - o teste é positivo, mas o paciente
não tem glaucoma.

- VN : Verdadeiro Negativo - o teste é negativo e o paciente
não tem glaucoma.

- FN : Falso Negativo - o teste é negativo, mas o paciente
tem glaucoma.

A Sensibilidade é o número de imagens corretamente clas-
sificadas como glaucomatosas.

SEN =
V P

V P + FN
(9)

Especificidade é o número de imagens classificadas como
saudáveis corretamente.

ESP =
V N

V N + FP
(10)

Acurácia é a proporção total dos resultados corretos. Definida
como a razão entre o número de casos na amostra em es-
tudo que foram classicados corretamente e o número total
de amostras.

ACU =
V P + V N

V P + FP + FN + V N
(11)

Precisão é a proporção entre as imagens que foram classifi-
cadas como glaucomatosas corretamente e o total de imagens
glaucomatosas.

PREC =
V P

V P + FP
(12)

Recall é a proporção entre as imagens que foram classifi-
cadas como glaucomatosas corretamente e o total de imagens
que foram classificadas como glaucomatosas.

REC =
V P

V P + FN
(13)

F1 Score é a combinação entre a precisão e o recall de
forma a trazer um número único que indique a qualidade
geral do modelo gerado.

F1 =
2 ∗ PREC ∗REC

PREC + REC
(14)

4. RESULTADOS
Esta seção descreve os resultados obtidos nos experimen-

tos realizados utilizando apenas a bases públicas de retino-
grafia descritas nas Seção 3.1. Os resultados alcançados pelo
método proposto foram avaliados pelas seguintes métricas:
Acurácia (ACU), Sensibilidade (SEN), Especificidade (ESP)
e F1-Score (F1). Para este artigo, escolheu-se a sensibilidade
como o número de imagens corretamente classificadas como
glaucomatosas e especificidade, como saudáveis.

Para validar o método proposto, inicialmente, foram uti-
lizadas todas as 455 imagens da base RIM ONE v2. A
Tabela 2 mostra os melhores resultados obtidos nos exper-
imentos realizados com a base RIM ONE v2. Comparando
com os resultados para cada espaço de cor, é posśıvel notar
que os ı́ndices taxonômicos apresentaram o melhor resul-
tado quando foi feita a concatenação das caracteŕısticas para
todos os espaços de cores, alcançando acurácia de 98,90%,
sensibilidade de 100% e especificidade de 98,25% com o clas-
sificador Extra Trees [12]. Considerando o F1-score, a sen-
sibilidade e a especificidade, este também obteve melhores
resultados que os demais experimentos.

A Tabela 3 mostra uma comparação dos resultados en-
contrados neste trabalho com os resultados dos trabalhos
relacionados que também utilizam caracteŕısticas de textura
para diagnosticar o glaucoma usando imagens de retino-
grafia. Todos os trabalhos utilizam a base RIM-ONE v2
com a mesma quantidade de imagens.

A partir da Tabela 3, observa-se que as métricas de acurá-
cia igual a 98,9%, sensibilidade igual a 100% e a especifici-
dade de 98,25% obtidas pelo método proposto foram superi-
ores aos resultados obtidos pelos autores citados, indicando
que a metodologia apresentada é promissora.

Após testes iniciais com as imagens da base RIM-ONE
v2, foram realizados testes incluindo as imagens das bases
iChallenge-GON e Kaggle1000fundusimages. A Tabela 4 ap-
resenta os resultados para o método utilizando base gerada
com 922 imagens.

Para a geração dos resultados na Tabela 4, foram extráı-
das caracteŕısticas para todos os canais de cor e, ainda, a
ferramenta Auto Sklearn foi utilizada mais de uma vez, jus-
tificando, assim, a quantidade de classificadores (Quadratic
Discriminant Analysis, Support Vector Machine e Linear
Support Vector Classification) encontrados para a mesma
configuração da base. Observa-se, ainda, que a especifi-
cidade é sempre superior ao valor da sensibilidade, o que
se deve ao fato de que as bases possuem mais imagens de
pacientes saudáveis do que de glaucomatosos. O resultado
geral de 92,97% de acerto é promissor e próximo ao resultado
obtido nos trabalhos relacionados que utilizaram apenas a
base RIM-ONE v2.

Na Tabela 4 também nota-se o impacto positivo da apli-
cação da especificação de histograma (matching. Compara-
ndo com o resultado obtido com o classificador Quadratic

75

Revista de Sistemas e Computação, Salvador, v. 10, n. 1, p. 69-78, jan./abr. 2020 
http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



Table 2: Resultado da classificação para a base RIM ONE v2.
CLASSIFICADOR CANAL ACU. (%) SEN. (%) ESP. (%) F1

Gradient Boosting HSV 81,32 85,00 78,43 0,80
Ada Boost LUV 90,11 90,00 90,20 0,89

Gradient Boosting Lab 83,52 77,50 88,24 0,81
Random Forest YCrCb 86,81 90,00 84,31 0,86

Extra Trees BGR 92,31 85,00 98,04 0,91
Extra Trees Todos 98,90 100,00 98,25 0,99

Table 3: Comparação com os trabalhos relacionados.
Classificador Técnicas ACU. (%) SEN. (%) ESP. (%)
Sousa et al. [7] Funções Geoestat́ısticas 91,20 95,00 88,20
Al-Bander et al. [2] CNN 88,20 85,00 90,80

Araújo et al. [3] Índices de diversidade 93,41 92,83 93,69

Método proposto Índices Taxonômicos 98,90 100,00 98,25

Table 4: Resultado da classificação nas bases RIM-ONE v2, iChallenge-GON e Kaggle1000fundusimages.
CLASSIFICADOR Matching ACU. (%) SEN. (%) ESP. (%) F1
Gradient Boosting Não 90,81 76,47 96,26 0,82

Quadratic Discriminant Analysis Sim 92,97 90,20 94,03 0,88
Support Vector Machine Sim 85,94 72,55 91,04 0,74

Linear Support Vector Classification Sim 91,35 78,43 96,27 0,83

Discriminant Analysis, nota-se, apesar de haver uma perda
em especificidade (relativa à classe de pacientes saudáveis),
o ganho em sensibilidade é maior, justificando o uso da es-
pecificação de histograma. Isso se dá porque, como dito
anteriormente, as bases inicialmente eram muito distintas,
logo, geravam caracteŕısticas que não representavam a classe
de pacientes glaucomatosos – classe com número inferior de
amostras. Assim, para classificar esses pacientes, a escolha
pode muitas vezes ter sido feita de forma aleatória. Isso
pode ser observado no resultado gerado para o classificador
Gradient Boosting. Nele, apesar de a especificidade ser alta,
a sensibilidade é insuficiente para a proposta.

É posśıvel melhorar este resultado fazendo um balancea-
mento das bases — fazendo com que a quantidade de ima-
gens de pacientes glaucomatosos seja próxima a quantidade
de imagens de pacientes saudáveis — e testando métodos de
seleção de caracteŕısticas.

É posśıvel ver pela Figura 7 que as imagens, apesar de vi-
sualmente possúırem caracteŕısticas de cor próximas, pare-
cem dispor de texturas diferentes, tornando pertinente a sua
classificação em classes distintas. O mesmo pode ser notado
na Figura 8, onde nota-se que na imagem à esquerda, ex-
istem vasos mais espessos que na imagem da direita, esta-
belecendo assim caracteŕısticas muito distintas para ambas
as imagens.

5. CONCLUSÃO
A utilização de processamento de imagens está cada vez

mais presente em várias áreas, como na área da saúde, ofere-
cendo um meio de aux́ılio ao profissional da área. Este artigo
apresentou uma abordagem capaz de fornecer um descritor
que possa servir como meio para auxiliar os especialistas na
elaboração do diagnóstico do glaucoma em imagens do fundo
de olho.

Para o objetivo deste artigo, foram comparadas técnicas

Figure 7: Retinografias classificadas como glauco-
matosas. À esquerda, uma imagem corretamente
classificada e à direita, incorretamente.

Figure 8: Retinografias classificadas como saudáveis.
À esquerda, uma imagem corretamente classificada
e à direita, incorretamente.
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de extração de textura — a proposta e as já presentes na
literatura —, visando o uso no diagnóstico de imagens glau-
comatosas. Os resultados mostraram que os ı́ndices tax-
onômicos são descritores de textura promissores na análise
de imagens glaucomatosas, alcançando uma taxa de sucesso
de 92,97% nos experimentos realizados em uma base for-
mada por 922 exames de retinografia.

Como trabalhos futuros, a fim de ampliar e melhorar os
resultados, sugere-se:

1. Buscar e incorporar ao método outras bases de retino-
grafia, como a Drishti-GS;

2. Usar outros tipos de pré-processamento para verificar
se ainda existem formas de potencializar algumas car-
acteŕısticas das imagens de forma a melhor diferir os
pacientes saudáveis dos glaucomatosos;

3. Utilizar métodos de seleção de caracteŕısticas, como
o Select K Best, visando que algumas caracteŕısticas
que foram passadas pro classificador podem não ser
tão relevantes para o modelo.
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