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Abstract— The outputs of CNN layers, called Activations,
are composed of Feature Maps, which show textural
information that can be extracted by a texture descriptor.
Standard CNN feature extraction use Activations as feature
vectors for object recognition. The goal of this work is to
evaluate a new methodology of CNN feature extraction. In this
paper, instead of using the Activations as a feature vector, we
use a CNN as a feature extractor, and then we apply a texture
descriptor directly on the Feature Maps. Thus, we use the
extracted features obtained by the texture descriptor as a
feature vector for authentication. To evaluate our proposed
method, we use the AlexNet CNN previously trained on the
ImageNet database as a feature extractor; then we apply the
uniform LBP (uLBP) descriptor on the Feature Maps for
texture extraction. We tested our proposed method on the
VISOB dataset composed of periocular images taken from 3
different smartphones under 3 different lighting conditions.
Our results show that the use of a texture descriptor on CNN
Feature Maps achieves better performance than computer
vision handcrafted methods or even by standard CNN feature
extraction.

Keywords— CNN, Feature Maps, smartphone, periocular
authentication, AlexNet, VISOB

I. INTRODUCAO

Os smartphones estdo cada vez mais presentes na vida
das pessoas. Com a evolugdo dos processadores e do
aumento da capacidade de memoria, 0s smartphones tém
substituido os computadores pessoais nas mais diversas
atividades como envio de e-mails, acesso a conta bancéria,
transferéncia de dinheiro, acesso a redes sociais, compras
online, comunicagdo por mensagens, entre outras. Devido as
diversas utilizagBes, os smartphones tendem a armazenar
fotos e documentos pessoais, além de informagdes sensiveis,
sendo entdo necessario protege-lo contra a sua utilizagdo por
terceiros. Os primeiros métodos de autenticacdo utilizados
em smartphones foram o PIN, padrdo de desenho e senha
alfanumérica, e mais recentemente tem se popularizado a
utilizagdo de impressao digital e reconhecimento facial [1].

Embora o reconhecimento pessoal por meio de
caracteristicas biométricas da face seja estudado ha muito
tempo, e ja seja utilizado em diversas situagdes, a eficiéncia
dos sistemas que utilizam reconhecimento facial é afetada
por fatores como o envelhecimento, variacao de pose, efeitos
de iluminacdo, expressdo facial e oclusdo parcial do rosto
[2]. Para contornar estes problemas, uma alternativa é a
utilizagdo da regido periocular como uma peculiaridade
biométrica.

A regido periocular pode ser definida como o local da
face nas imediacbes do olho, normalmente englobando as
palpebras, cilios, sobrancelhas e a area de pele vizinha.
Algumas caracterisicas biométricas s8o comummente
extraidas, tais como, o formato das palpebras, o formato do
olho, o formato da sobrancelha, a distribuicdo dos cilios, a
textura e a cor da pele. Usualmente na mesma imagem em
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gue se encontra a regido periocular, esta presente o olho,
composto pela pupila, iris e esclera, que também podem ser
utilizadas como  peculiaridades para extracdo de
caracteristicas biométricas. A Figura 1 detalha as principais
peculiaridades e caracteristicas biométricas que podem ser
extraidas desta regido da face humana.
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Fig. 1. Peculiaridades e caracteristicas biométricas da regido periocular e
do olho.

O reconhecimento facial pode ser realizado utilizando
apenas a regido periocular, mas também pode utilizar a fusdo
de  caracteristicas  biométricas  perioculares  com
caracteristicas biométricas globais da face [3].

Além de ser um alternativa tanto de substitui¢do como de
melhoria para o reconhecimento da face, a regido periocular
também tém se mostrado mais robusta com relagdo a
variagdo de expressdo, transformacdo de género e
envelhecimento [4] [5] [6].

Em aplicagBes no reconhecimento biométrico as redes
neurais convolucionais (CNN) tem gerado solugdes com alta
taxa de acerto. As CNNs foram introduzidas na década de 90
com o desenvolvimento da LeNet [7], capaz de reconhecer
digitos escritos a mao. Porém, por muito tempo as CNNs nédo
foram utilizadas porque a limitada capacidade computacional
e de memoria dificultavam a implementacéo dos algoritmos.

Com a vitéria da CNN AlexNet [8] na ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [9] de 2012,
atingindo taxa de erro de 16% (contra 26% do vencedor do
ano anterior) e o0 uso de GPUs (Graphical Processing Units)
as CNNs comecaram a ganhar popularidade. Atualmente as
CNNs sdo consideradas o estado da arte em diversas areas
como classificagdo de imagens [10], deteccdo de objetos
[11], segmentacdo [12] e reconhecimento de cena [13].

Apesar de serem extremamente eficientes, as CNNs
dependem de base de dados com grande nimero de amostras
por classe para serem treinadas, como a ImageNet, que é
composta de 1000 classes contendo em média 1000 imagens
por classe. No entanto, em grande parte dos problemas em
visdo computacional, o nimero de amostras disponiveis, para
uma determinada aplicacdo, ndo é suficiente para o
treinamento de uma CNN a partir do zero. Nestes casos,



redes previamente treinadas em bases grandes e multiclasses,
chamadas off-the-shelf, podem ser utilizadas como extratores
de caracteristicas [14].

Aplicando uma CNN off-the-shelf como extrator de
caracteristicas, as Ativagdes sdo diretamente utilizadas como
vetores de caracteristicas.

As AtivagBes das Ultimas camadas de uma CNN séo
vetores, porém, nas camadas intermedidrias, as AtivacGes sdo
volumes 3D, sendo necessario realizar algum tipo de
operagdo para transforma-las em vetores.

As AtivagBes das camadas intermediarias sdo compostas
de Mapas de Caracteristicas (Feature Maps) de duas
dimensfes, que podem ser interpretadas como imagens
derivadas da imagem de entrada da rede, que foi submetida
aos filtros da CNN. Estas imagens dos Mapas de
Caracteristicas apresentam uma estrutura de pixels que pode
ser processada diretamente por descritores de textura.

Neste trabalho propomos extrair caracteristicas dos
Feature Maps das camadas de uma CNN off-the-shelf
utilizando o descritor de texturas uLBP (uniform Local
Binary Patterns). A aplicacdo principal é na autenticacdo
pessoal com celulares smartphones adquirindo imagens da
regido periocular. Para avaliar nosso método, foi utilizada a
base de dados VISOB [19], composta de imagens da regido
periocular adquiridas pela camera frontal de trés
smartphones diferentes, em trés tipos de iluminacdo. As
imagens sdo processadas pela CNN AlexNet pré-treinada na
ImageNet; o descritor de texturas uLBP é aplicado nos
Mapas de Caracteristicas das camadas intermediarias da
CNN para geracdo dos vetores de caracteristicas utilizados
no processo de autenticacao.

O método proposto foi comparado com métodos
tradicionais (handcrafted) de Visdo Computacional tais
como LBP (Local Binary Pattern), HOG (Histogram of
Oriented Gradients), SURF (Speeded Up Robust
Features) e SIFT (Scale Invariant Feature Transform).
Também foi comparada com a utilizacdo das Ativagdes de
uma CNN off-the-shelf  diretamente como vetor de
caracteristicas, que é a maneira usual de se utilizar uma CNN
como extrator de caracteristicas.

Il. TRABALHOS CORRELATOS

Com a evolugdo do poder de processamento e da
qualidade das cameras dos smartphones, imagens do rosto
tiradas por celulares, as chamadas selfies, comegaram a ser
estudadas como uma alternativa para autenticacdo. Neste
contexto, a regido periocular é sempre considerada por fazer
parte deste tipo de imagem.

Raja et al. [15] propuseram um sistema de autenticacéo
para smartphones Android utilizando a regido periocular. As
caracteristicas foram extraidas utilizando SIFT, SURF e
BSIF (Binarized Statistical Image Features). Os scores
foram calculados utilizando FLANN (Fast Library for
Approximate Nearest Neighbors) quando da extracdo de
caracteristicas por SIFT e SURF, e utilizando distancia
Bhattacharya quando da extragdo de caracteristicas por BSIF.

Em [16] Raja et al. utilizaram a técnica de Deep Sparse
Filtering para aprender 256 filtros de 16x16. A extracdo de
caracteristicas utilizou convolu¢do das imagens com o0s
filtros e Collaborative Representation para realizar a
comparagdo entre os scores. O método foi avaliado na base
de dados VISOB, obtendo melhores resultados quando

comparado com as técnicas BSIF, HOG e LPQ (Local Phase
Quantization).

Raghavendra e Busch [17] utilizaram filtros MR
(Maximum Response filters) para extracdo de caracteristicas,
e uma rede neural baseada em deeply coupled autoencoders
para classificacdo. O método foi avaliado na base de dados
VISOB, obtendo melhores resultados quando comparado
com as técnicas BSIF, HOG e LPQ.

Ahuja et al. [18] propuseram um sistema de verificagdo
em 2 estagios. No primeiro foi utilizado SURF para extracdo
de caracteristicas e um classificador Naive Bayes. No
segundo estagio, foi utilizado Dense SIFT nos top-5 do
classificador, fornecendo os scores para classificagdo final na
base de dados VISOB.

Alguns trabalhos usam fuséo de informagdes da face, iris
e regido periocular, para aumentar a eficiéncia. Raja et al.
[20] propuseram a utilizacdo da face, iris e regido periocular
para autenticacdo em smartphones. Utilizaram SIFT, SURF e
BSIF para extrair caracteristicas da face e da regido
periocular, e para iris foi utilizado IrisCode. Para cada traco
biométrico, os scores foram calculados para cada extrator de
caracteristicas, e entdo realizada a fusdo com pesos (weighted
fusion). Posteriormente foi feita a fusdo ponderada dos trés
tragcos biométricos. O método foi avaliado em um banco de
imagens prdprio, composto de 78 usudrios e imagens obtidas
de 2 smartphones.

Santos et al. [21] propuseram a fusdo de caracteristicas da
iris e da regido periocular. As caracteristicas foram extraidas
utilizando LBP, HOG, uLBP, SIFT, Gist-of-the-scene e
IrisCode. Os scores foram calculados para cada extrator e
entdo foi realizada a fusdo dos scores utilizando uma rede
neural. Utilizaram a base de dados CSIP (Cross-sensor iris
and periocular dataset), composta por 50 usuarios e imagens
obtidas de 4 smartphones.

Ahmed et al. [22] utilizaram o IrisCode para extracdo de
caracteristicas da iris, e MB-TLBP (Multi-Block Transitional
Local Binary Patterns) para extracdo de caracteristicas da
regido periocular. A utilizagdo da iris se mostrou superior a
regido periocular. A fusdo de scores apresentou uma pequena
melhora nos resultados na base MICHE-II [31].

Fernandez et al. [23] avaliaram a fusdo de scores
considerando a comparacao entre imagens adquiridas com o
mesmo modelo de smartphone e entre imagens adquiridas
com smartphones diferentes. Foram utilizados os extratores
de caracteristicas SAFE (Symmetry Assessment by Feature
Expansion), Gabor, SIFT, LBP e HOG. A técnica foi
avaliada na base de dados VSSIRIS, composta de 28
ususarios e imagens obtidas de 2 smartphones.

Stokkenes et al. [24] extrairam caracteristicas da regido
periocular do olho esquerdo, direito e da face, utilizando
BSIF realizando fusdo das caracteristicas por concatenacéo,
obtendo melhores resultados. O método foi avaliado em uma
base de imagens propria, composta de 78 usuarios e imagens
obtidas de um smartphone.

Aginako et al. [25] fizeram uma avaliacdo da utilizacdo
de wvérios descritores, em diferentes situacBes, para
reconhecimento utilizando a iris e a regido periocular. Os
descritores testados foram HOG, LBP, uLBP, LGP (Local
Gradient Patterns), LTP (Local Ternary Patterns), LSP
(Local Similarity Pattern), WLD (Weber Local Descriptor),
LPQ, NILBP (Intensity based Local Binary Patterns) e
LOSIB (Local Oriented Statistics Information Booster).



Tanto as imagens de iris como da regido periocular foram
divididas em grades de 2x2, 3x3 e 4x4, e os descritores
aplicados nas células destas grades. Foram utilizados os
classificadores kNN, Bagging, Random Forest, Naive Bayes
e C4.5. As diferentes combinacGes de descritor-grade-
classificador foram avaliadas na base de dados MICHE-II.
Foi avaliada a fusdo das combinacbes top-3 na regido
periocular, obtendo uma pequena melhora de desempenho.
As combinagdes top-5 também foram avaliadas, mas usando
a base de dados VISOB.

Trabalhos mais recentes tém se concentrado no uso de
redes convolucionais, visto que estas redes tém se mostrado
como o estado da arte nas mais diversas aplicagdes.

Rattani e Derakhshani [26] re-treinaram (fine tunning) 4
CNNs off-the-shelf utilizando a base de dados VISOB. Para
comparagdo, uma nova rede foi treinada do zero (from

scratch). As redes re-treinadas obtiveram melhores
resultados.
Ahuja et al. [27] propuseram dois modelos, um

supervisionado e outro ndo supervisionado. O modelo 1, ndo
supervisionado, utiliza a fusdo dos scores de trés técnicas:
RootSIFT, utilizada para verificagdo por meio da iris;
Openface, utilizada para verificagdo por meio da face; e
VisobNet, uma CNN proposta pelos autores e treinada na
base de dados VISOB. O Modelo 2, supervisionado, ¢ uma
CNN proposta pelo autor, treinada na base de dados MICHE-
I1. Ambos os modelos sdo avaliados na MICHE-II. O modelo
1 ¢é considerado ndo supervisionado porque nao foi treinado
no banco de dados alvo, jA o modelo 2 é considerado
supervisionado porque foi treinado no banco de dados alvo.
Os resultados mostram que 0 modelo supervisionado é mais
eficiente.

Reddy et al. [28] fizeram um estudo avaliando a
utilizagdo de 9 CNNs, sendo uma delas proposta pelos
autores, no processo de autenticacdo por smartphone. As
CNNs foram utilizadas como extrator de carcateristicas,
sendo que as caracteristicas foram extraidas na penultima
camada de cada CNN. Os scores foram calculados por
similaridade usando a distancia cosseno na base de dados
VISOB.

Rattani et al. [29] propuseram uma fusdo nas camadas
intermedidrias de uma CNN. Para isso, é proposta uma CNN
possuindo duas entradas, sendo duas ramificacbes que
processam as duas entradas em paralelo, e as camadas
totalmente conectadas desses dois ramos sdo concatenadas
antes da camada de classificacdo. Foi utilizada a base de
dados VISOB.

Kondapi et al. [30] avaliaram a fusdo de caracteristicas
extraidas por descritores handcrafted (LBP e HOG) e fusdo
de caracteristicas extraidas por diferentes CNNs, além da
fusdo de caracteristicas na regido do olho esquerdo, com a do
olho direito, com a face. Também foi avaliada a comparagao
entre imagens com diferentes tipos de iluminacdo na base de
dados VISOB.

Diferente das abordagens publicadas e citadas neste item,
nossa proposta utiliza um extrator de caracteristicas
(descritor de textura) nos Mapas de Caracteristicas das
camadas intermediarias de uma CNN, ao invés de aplicar um
descritor diretamente nas imagens (método handcrafted), ou
utilizar uma CNN como o Unico extrator de caracteristicas
para autenticacéo.

I1l. MATERIAL E METODO

A. Base de imagens VISOB

A base de imagens Visible Light Mobile Ocular
Biometric (VISOB) é composta por imagens de olho de 586
individuos, adquiridas usando trés smartphones diferentes:
um iPhone 5S, um Samsung Note 4 e um Oppo N1. Os
individuos se apresentaram em duas sessOes, separadas por
10 a 15 minutos, onde foram instruidos a tirar selfies (foto do
préprio rosto) com a camera frontal do smartphone. Os
usudrios utilizaram o smartphone naturalmente, segurando
este a uma distancia de 20 a 30 centimetros da face. As fotos
foram tiradas em trés iluminagdes diferentes: Office Light
(luz de escritério), Dim Light (luz fraca) e Day Light (luz
diurna natural).

As imagens da sessdo 1 foram consideradas como
conjunto de treinamento, e da sessdo 2 como conjunto de
teste. Existem individuos presentes nas duas sessOes,
presentes apenas na sessdo 1 e apenas na sessdo 2. Os
individuos presentes apenas no conjunto de teste (sessdo 2)
foram considerados impostores, e os demais genuinos. A
Figura 2 apresenta exemplos da regido periocular de alguns
individuos da base de imagens VISOB.

Fig. 2. Regido periocular de individuos da base de imagens VISOB.

A Tabela | apresenta o nimero de imagens utilizadas no
treinamento e teste para cada smartphone em cada condigéo
de iluminacéo.

TABELA 1. NUMERO DE IMAGENS DE TREINAMENTO E TESTE PARA
CADA SMARTPHONE EM CADA CONDIGAO DE ILUMINAGAO
Treinamento Teste
Day Light 5270 5103
e
2 | Dim Light 3762 3552
o
™ | Office Light 5045 4553
Day Light 7896 3926
§ Dim Light 7497 7482
o
Office Light 10553 9897
= Day Light 3230 3265
2 | Dim Light 4294 4182
©
9 | Office Light 4673 4792

B. CNN AlexNet off-the shelf.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdo compostas
de camadas que processam as informacdes fornecidas na
entrada da rede, e fornecem uma classificagdo na sua saida.
As camadas sdo compostas de filtros, cujos pesos sdo
ajustados por treinamento. As principais camadas de uma
CNN sdo: a camada de entrada, as camadas Convolucionais
(ou camadas de convolucdo), as camadas de Pooling, as



camadas totalmente conectadas, € a camada de saida. A
arquitetura basica de uma CNN é mostrada na Figura 3.

Ao passar por uma camada, as Ativagdes da camada
anterior sdo processadas pelos filtros desta camada, gerando
um mapa de caracteristicas por filtro, compondo assim as
Ativagdes desta camada. A Figura 4 apresenta este processo.

B " Totalmente
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Pooling Pooling i E J
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Fig. 3. Arquitetura basica de uma CNN. (Adaptado de [32])
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Fig. 4. Aplicacdo de dois filtro em uma camada. (Adaptado de [32])

A CNN AlexNet é composta de 25 camadas, sendo a
camada 1 a camada de Input, na qual é aplicada a imagem
que se deseja classificar, e a camada 25 a camada de Outpult,
que fornece a classificacdo da imagem. As camadas
intermedidrias realizam o processamento da imagem, sendo
que 5 delas sdo camadas convolucionais, 3 sdo camadas de
Pooling, e 3 sdo camadas totalmente conectadas.

A CNN AlexNet foi originalmente pré-treinada na base de
imagens ImageNet, composta de 1000 classes que contém
em média 1000 imagens cada, totalizando 1.461.406
imagens.

Analisando-se as Ativacfes das camadas intermedidrias
de uma CNN off-the-shelf, foi observado que os Mapas de
Caracteristicas, que compfem estas AtivacOes, possuem
caracteristicas de texturas que podem ser extraidas com um
descritor. Dada esta observacao, foi proposto neste trabalho a
utilizacdo dessas caracteristicas de textura extraidas dos
Feature Maps de uma CNN off-the-shelf para a autenticacéo
em smartphones.

C. Método Proposto.

Os Mapas de Caracteristicas de uma CNN podem ser
interpretados como uma imagem em niveis de cinza. Por
exemplo, ao se aplicar na CNN AlexNet a imagem da regido
periocular da Figura 5, extrai-se da camada Conv2 os 64
Mapas de Caracteristicas mostrados na Figura 6.

Fig. 5. Exemplo de imagem da regido periocular.

Fig. 6. Mapas de Caracteristicas da camada Conv2 da CNN AlexNet, da
imagem de periocular dada na Figura 5.

Observa-se que cada mapa de caracteristicas ressalta
diferentes informagdes da regido periocular. Por este motivo
foi proposto a aplicagdo de um descritor nos Mapas de
Caracteristicas, de forma a extrair estas informacdo para
serem utilizadas no processo de autenticacéo.

Foram propostas duas variagfes para 0 método proposto,
denominadas FE-LBP-FM-Conc e FE-LBP-FM+Norm-
Conc. Na variagdo FE-LBP-FM-Conc o0s Mapas de
Caracteristicas sdo extraidos em uma camada especifica. O
descritor uLBP ¢é aplicado em cada mapa de caracteristicas e
entdo os histogramas uLBP sdo concatenados, formando
assim um vetor de caracteristicas. A Figura 7 exemplifica o
método proposto.

Mapas de i
Caracteristicas Histogramas

ulBP
- Vetor de
N . N Caracteristicas
» | CNN p - > E—
& —
—

Fig. 7. Método proposto para extragdo de caracteristicas utilizando uma
CNN.

Utilizando-se os vetores de caracteristicas, calcula-se a
distancia Euclidiana entre a amostra e todos os elementos da
suposta classe. O score é definido como a menor distancia
encontrada. A diferenca da variagdo FE-LBP-FM+Norm-
Conc é que o descritor uLBP ¢ aplicado em cada mapa de
caracteristicas apds normalizacdo. Isso foi proposto apds
verificagcdo de grande variagdo nos valores numéricos das
caracteristicas.

O desempenho do método proposto foi comparado com
extracdo de caracteristicas utilizando CNNs (sem a aplicacdo
de descritor nos Mapas de Caracteristicas), aqui denominado
FE-raw. Foi também comparado com o desempenho dos
métodos tradicionais em Visdo Computacional uLBP, HOG,
SURF e SIFT.

Na técnica FE-raw os Mapas de Caracteristicas sao
extraidos em uma camada especifica. As linhas de cada mapa
sdo concatenadas e entdo 0s mapas sdo concatenados,
formando assim um vetor de caracteristicas.

Para comparacdo de performance, a imagem original é
subdividida em 9 células. O histograma uLBP é extraido em
cada célula e entdo os histogramas sdo concatenados,
gerando o vetor de caracteristicas. Da mesma maneira
anterior, o score € definido como a menor distancia
Euclidiana encontrada.

Aplica-se também o método HOG na imagem original
extraindo-se o vetor de caracteristicas. Calcula-se a distancia



Euclidiana entre a amostra e todos os elementos da suposta
classe. O score é definido como a menor distancia
encontrada.

Em cada imagem original, os SURF points sao
detectados, e entdo um vetor de carateristicas é extraido em
cada ponto. Os vetores de caracteristicas da amostra sdo
comparados com o0s vetores de caracteristicas de cada
elemento da suposta classe. Os vetores de caracteristicas
similares sdo encontrados. E calculada a distancia Euclidiana
entre 0os SURF points com vetores de caracteristicas
similares, e entdo é feita a média destas distancias. O score é
dado pelo menor valor de média de distancias.

Em cada imagem original os SIFT frames sdo detectados,
assim como o vetor de caracteristica de cada SIFT frame. Os
vetores de caracteristicas da amostra sdo comparados com 0s
vetores de caracteristicas de cada elemento da suposta classe.
Os vetores de caracteristicas similares sdo encontrados. E
calculada a distdncia Euclidiana entre os SIFT frames com
vetores de caracteristicas similares, e entdo é feita a média
destas distancias. O score € dado pelo menor valor de média
de distancias.

Para se comparar os métodos, 0s scores dos genuinos e
impostores foram utilizados para determinar a Taxa de Erro
Igual (Equal Error Rate - EER), que é o ponto de operagdo
do sistema onde a Taxa de Falsa Rejeicdo (False Rejection
Rate - FRR) é igual & Taxa de Taxa de Falsa Aceitacéo
(False Acceptance Rate - FAR).

IV. RESULTADOS

Utilizando os vetores de caracteristicas extraidos dos
Mapas de Caracteristicas de cada camada, foram calculados
0S scores genuinos e impostores e calculado o EER em cada
camada. O mesmo processo foi realizado com o método
tradicional de extracdo de caracteristicas utilizando apenas a
CNN (FE-raw). A Tabela Il apresenta 0 menor EER obtido e
a camada correspondente, nos diferentes smartphones e
condi¢des de iluminacdo da base de dados VISOB, para cada
uma das variagbes do método proposto. Os valores em
negrito mostram o melhor resultado obtido em cada linha.

Observa-se que nao é possivel definir uma camada que
seja a mais eficiente para extracdo de caracteristicas, visto
que diferentes camadas fornecem o menor EER para
diferentes combinacdes de smartphone e condicdo de
iluminagdo. Mas, 0 método proposto FE-LBP-FM+Norm-
Conc obteve os melhores resultados em 16 dos 18
experimentos realizados.

TABELA II. MENOR EER E CAMADA DA CNN ALEXNET
CORRESPONDENTE, NOS DIFERENTES SMARTPHONES E CONDIGOES DE
ILUMINAGAO DA BASE DE DADOS VISOB

FE-raw FE-LBP-FM- | FE-LBP-FM+

conc Norm-Conc

T(i? Camada E[i? Camada ?;5 Camada

oz Left | 584 | convs | 7,76 relu4 | 3,37 | conv3

a —‘9 Right| 6,47 | conv3 | 8,22 | pool2 | 3,96 | conv5

% cx Left | 5,54 | convs | 10,35 relu4 | 594 | convb
£ 53[5

T —|Right| 559 | convs |12,23| relu3 |598| conv2

8| Left | 7,78 | convs [ 9,77 [ relu3 | 578 | conv4

%—‘9 Right| 8,93 | conv5 | 11,35| relu3 | 6,38 | conv5

> = | Left | 10,03 conv5 | 11,56 ( pool2 | 9,77 | convs

a 3’ Right| 9,91 | pool2 [12,30| pool2 | 9,34 | conv2

§ _Em Left | 457 | conv3 | 7,38 | pool2 | 4,09 | conv3

O ©3|Right| 513 | conva | 862 | pool2 | 4,00/ conva

8| Left | 929 | convs [11,35( relud | 7,63 | conv2

849 Right| 11,91 | drop6 |[13,36| relu3 | 9,55| conv3

o = | Left | 946 | convb | 11,53 relu3 | 7,09 | conv4

8 5’ Right| 7,87 | conv5 |11,32| relu3 |5,59 | conv3

g = | Left [ 6,99 | convs [ 815 | relu3 | 4,07 | convs

5 53 Right | 554 | convs | 6,73 | reli2 | 2,71 | conva

8z Left | 16,71 | conv5 | 13,37 | relu3 | 7,17 | conv5

:55’ Right| 13,31 | conv5 | 12,88 | relu2 | 5,61 | conv2

TABELA1Il.  AVALIAGAO DE DESEMPENHO DE CADA METODO COMPARADO NOS DIFERENTES SMARTPHONES E CONDIGOES DE ILUMINAGAO DA BASE DE
DADOS VISOB
EER [%)]
Phone iPhone Oppo Samsung iPhone Oppo Samsung iPhone Oppo Samsung
Eyeside | Left | Rignt| Left |Right| Left | Right | Left | Right | Left | Right | Left | Right | Left | right | Lett [right | Left | rignt
Light Day Light Dim Light Office Light
uLBP 30,65 | 29,08 | 50,73 | 42,91 | 19,85 | 29,33 | 53,22 | 48,91 | 25,80 | 27,32 | 27,45 | 27,74 | 41,66 | 35,54 | 32,15 | 30,19 | 26,72 | 30,44
HOG 30,02 | 29,63 | 47,43 | 43,97 | 27,27 | 33,08 | 44,06 | 44,04 | 31,67 | 30,69 | 31,97 | 36,62 | 30,89 | 33,70 | 33,18 | 32,11 | 30,61 | 40,34
SURF 18,09 | 18,52 | 19,40 | 21,29 | 20,68 | 20,60 | 17,01 ] 16,66 | 19,34 | 17,71 | 22,31 | 21,62 | 26,45 | 25,90 | 27,72 | 27,84 | 27,16 | 27,22
SIFT 7,79 1850 | 9,26 |10,78| 862 | 7,22 | 793 | 768 | 7,73 | 7,35 | 832 | 8,94 | 831 | 9,86 |14,37| 15,69 |12,41| 10,08
FE-raw® | 5,84 | 6,47 | 10,03| 991 | 946 | 7,87 | 554 | 559 | 457 | 513 | 6,99 | 554 | 7,78 | 8,93 | 9,29 | 11,91 16,71 1331
FE-LBP-
FM-Conc?® 7,76 | 8,22 |11,56|12,30 (11,53 | 11,32 |10,35| 12,23 | 7,38 | 8,62 | 815 | 6,73 | 9,77 | 11,35 11,35 13,36 | 13,37 | 12,88
FE-LBP-
FMgol\riggm- 337 (396|977 ]934 709 559 | 594 (598|409 | 400|407 | 271 | 578|638 | 763 ] 955|717 | 561

# Resultado da melhor camada




Outra observacdo importante é que usualmente, no
método tradicional de extracdo de caracteristicas utilizando
CNN (FE-raw), os vetores de caracterisicas sao extraidos das
camadas totalmente conectadas, porém, em apenas um caso
(Oppo/Office Light/Right) uma camada totalmente conectada
(drop6) apresentou o menor EER, o que pode indicar que as
camadas totalmente conectadas ndo sejam as melhores
camadas de extracdo para este método.

O método proposto com normalizagdo dos Mapas de
Caracteristicas (FE-LBP-FM+Norm-Conc) apresenta
consistentemente melhores resultados do que a variagdo sem
normalizacdo dos Mapas de Caracteristicas (FE-LBP-FM-
Conc). Esta tem resultado inferior até que o FE-raw.

A Tabela Il mostra o desempenho de cada método
comparado, para os diferentes smartphones e condigdes de
iluminacéo da base de dados VISOB. Os valores em negrito
ressaltam cada melhor resultado obtido para cada
smartphone e iluminacdo. Observa-se que dentre o0s
descritores tradicionais (handcrafted), apenas o SIFT tem
resultados similares a CNN, e em apenas uma ocasido
apresenta melhor resultado.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foram investigadas as caracteristicas
texturais visualizadas nos Mapas de Caracteristicas de uma
CNN. Foi utilizada a CNN AlexNet pré-treinada na base de
imagens ImageNet como extrator de caracteristicas, porém,
ao invés de utilizar diretamente as Ativagdes como vetores
de caracteristicas, foi aplicado o descritor uLBP nos Mapas
de Caracteristicas das AtivacBes, extraindo assim
caracteristicas texturais. O método proposto foi avaliado para
autenticagdo em smartphones por meio de imagens da regido
periocular, utilizando a base de dados VISOB.

O método foi proposto com duas variagdes, com e sem
normalizacdo dos Mapas de Caracteristicas antes da
aplicacdo do descritor. Foi constatado a importancia da
normalizagdo dos Mapas de Caracteristicas devido a grande
variag8o numérica dos valores dos mapas.

O método proposto foi aplicado em todas as camadas da
CNN AlexNet, para que se pudesse analisar o0 menor ERR em
cada uma. Né&o foi possivel definir uma camada como sendo
a que fornece o melhor desempenho, considerando os
diferentes cenarios. No entanto, a variagdo proposta com
normalizacdo mostrou os melhores resultados s6 que em
diferentes camadas.

Dentre métodos tradicionais utilizando os descritores
uLBP, HOG, SURF e SIFT, o que obteve resultados mais
préximos aos obtidos utilizando CNN foi o SIFT, porém, na
maioria dos cenarios os métodos handcrafted apresentaram
resultados inferiores.

Como estabelecido em nossa hipotese, os resultados
obtidos mostram que os Mapas de Caracteristicas de uma
CNN possuem informagdes texturais discriminantes, que
podem ser extraidas usando-se um descritor de texturas.
Infelizmente ndo foi possivel determinar qual camada da
CNN apresenta o melhor desempenho para ser usada no
processo de autenticagdo, independente de tipo de
smartphone e condigdo de iluminacdo. Em trabalhos futuros,
pretende-se analisar o0 método aplicado em outras bases de
dados, com outras arquiteturas de CNN e com outros
descritores de textura.
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