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Resumo—Deteccio de falsificacdes € uma tarefa desafiadora
em sistemas biométricos, ao diferenciar usuarios ilegitimos de
genuinos. Apesar da iris ser mais abrangente que as impressoes
digitais, e também mais precisa para autenticacdo de pessoas,
sistemas de reconhecimentos de iris sao vulneraveis a falsificacoes
através de lentes de contato cosméticas. Deteccio de falsificacoes
em iris sdo também referenciadas como detecciio de vivacidade
(classificacdao binaria de imagem falsa ou real). Neste trabalho,
focou-se em um problema de deteccido de trés classes: imagens
com lentes de contato texturizadas (colorida), lentes transparen-
tes, e sem lentes. A abordagem deste trabalho usa uma rede
convolucional para construir representacoes em profundidade
e uma camada adicional fortemente conectada com regressao
softmax para classificacdo. Os experimentos sao conduzidos em
comparaciao com a abordagem estado-da-arte (EDA) em duas
bases publicas de imagens de iris para deteccdo de lentes de
contato: 2013 Notre Dame e IIIT-Delhi. Os resultados mostram
que a abordagem deste trabalho pode atingir resultados melhores
que a abordagem EDA na primeira base de dados e comparaveis
no ultimo. Apesar da abordagem proposta ainda nio segmentar
imagens de iris, os resultados para a base IIIT-Delhi atinge
valores comparaveis aos do EDA, o qual segmenta as imagens.
Levando esse fato em conta, conclui-se que os resultados obtidos
sao promissores.

Abstract—Spoofing detection is a challenging task in biometric
systems, when differentiating illegitimate users from genuine
ones. Although iris scans are far more inclusive than fingerprints,
and also more precise for person authentication, iris recognition
systems are vulnerable to spoofing via textured cosmetic contact
lenses. Iris spoofing detection is also referred to as liveness
detection (binary classification of fake and real images). In this
work, we focus on a three-class detection problem: images with
textured (colored) contact lenses, soft contact lenses, and no
lenses. Our approach uses a convolutional network to build a deep
image representation and an additional fully-connected single
layer with softmax regression for classification. Experiments are
conducted in comparison with a state-of-the-art approach (SOTA)
on two public iris image databases for contact lens detection: 2013
Notre Dame and IIIT-Delhi. The results show that our approach
can achieve better results than SOTA on the former database and
comparable results on the latter. Despite the proposed approach
does not segment iris images, the results for the III'T-Delhi base
reaches values comparable to the SOTA, which segments the
images. Taking this into account, we conclude that the results
are promising.
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I. INTRODUCAO

Os sistemas de identificacdo de pessoas baseado em
biometria vém se desenvolvendo rapidamente nas ultimas
duas décadas. Além disso, sistemas biométricos baseados no
reconhecimento de iris vém sendo implantados em varias
aplicacdes, tais como sistemas de controle de fronteiras,
ambientes controlados, acesso de computadores pessoais e
smartphones. A iris é considerada o traco biométrico mais
promissor, confidvel e preciso, proporcionando textura rica
que permite alta discriminacdo entre pessoas. Além disso, a
informac@o da iris € estdvel ao longo do envelhecimento dos
individuos [1].

O primeiro método de reconhecimento de {iris funcional
foi introduzido por Daugman, em 1993 [1]], enquanto que a
primeira patente propondo o uso da textura da {ris como uma
modalidade biométrica ocorreu em 1987 [2f]. Dai em diante,
vérias abordagens de reconhecimento de iris foram propostas
na literatura [3]]-[5].

Devido ao aumento da utilizacdo da iris como fonte de
informagdo biométrica na dltima década, a possibilidade de
ataques a estes sistemas se tornaram mais comuns [6]—[8].
Esses ataques sdo usualmente referenciados na literatura como
iris spoofing (falsificacdo de iris) e vdrios trabalhos para lidar
com este problema tém sido propostos [9]-[11]. Vérios tra-
balhos na literatura tém abordado o problema de classificacao
de uma {iris como real ou falsa, em que uma imagem falsa
nao é uma real (por exemplo, uma imagem impressa [6f, [[10],
[12]]). Além disso, abordagens para detec¢io de spoofing foram
propostas nos ultimos anos [13]-[18], em que falsificacdo de
iris com lentes de contato coloridas sdo consideradas imagens
falsas, e imagens de iris com lentes transparentes ou sem sio
consideradas reais.

Tendo em conta que as lentes de contato cosméticas estdo
se tornando mais populares, os tipos de ataques com lentes de
contato texturizadas que um sistema biométrico baseado em
iris pode sofrer sdo variados. Além do que, a acuricia dos
métodos de deteccdo de lentes de contato texturizadas podem
ser afetadas por padroes de lentes de contato e também por
fabricantes de sensores, como € mostrado em [[17].

Neste contexto, introduz-se o uso de técnicas de apren-
dizado em profundidade [19]] (Deep Learning). Nos tltimos
anos, Deep Learning tem permitido resultados promissores



e marcantes para varias e importantes tarefas de andlise
de imagens, tais como reconhecimento de face [20]—[23],
deteccdo de pedestres [24], reconhecimento de caracteres [25]],
[26]], classificagdo de sinais de transito [27], reconhecimento
de objetos em geral em grandes bases de dados categoriza-
das [28]], entre outros. Além do sucesso nestas areas, o uso de
representacdes em profundidade (Deep Representations) para
deteccdo de falsificacdo de imagens de iris, face, e impressio
digital dos dedos também foi proposto recentemente [10],
em um problema de deteccio de duas classes simples, i.e.,
imagens falsas e reais.

O presente artig(ﬂ aborda um problema mais complexo de
deteccdo de imagens de trés classes, onde as imagens das iris
podem aparecer com lentes de contato texturizadas (coloridas),
lentes transparentes, e sem lentes. Propde-se uma rede con-
volucional para construir Deep Representations, seguidas por
uma camada totalmente conectada com regressao softmax para
classificacdo. A abordagem deste artigo € baseada no trabalho
de Krizhevsky et al. [28]], onde os pesos de cada camada sdo
aprendidos por retropropagagao.

Em [29], os autores apresentam duas bases de dados de
imagens para avaliacdo de métodos que lidam com o problema
de deteccdo de trés classes: a base 2013 Notre Dame Contact
Lens Detection (NDCL) e a base IIIT-Delhi Contact Lens Iris
(IIIT-D). Comparou-se a abordagem proposta com o algoritmo
estado-da-arte (EDA), também proposto em [29], levando-se
em conta as imagens de cada sensor e de diferentes sensores.

O trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Secdo
apresenta-se uma breve revisdao dos trabalhos relevantes dire-
tamente relacionados ao problema de detec¢@o de falsificacdo
de lentes de contato. Na Segio as bases de dados usadas
nos experimentos sdo descritas. A metodologia proposta para
lidar com a detec¢do de falsificagdo e os resultados experi-
mentais sdo descritos e discutidos na Secdo Por ultimo,
as conclusoes e direcdes para trabalhos futuros sdo delineados
na Secdo [V]

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sdo mostrados alguns trabalhos relevantes
diretamente relacionados as trés classes do problema de ima-
gens de iris tratados neste trabalho, ou seja, estes propdem
classificar imagens de iris em lentes de contato texturizadas
(coloridas), lentes transparentes (prescritas) € sem lentes.

O primeiro passo do sistema de reconhecimento é capturar
as imagens das iris. Devido a dificuldade em identificar textu-
ras da {ris em imagens coloridas, sensores devem operar em
iluminagdo Near-infrared (NIR). No entanto, lentes de contato
cosméticas podem mudar o padrio da {ris e sua presenca pode
ser muito dificil de ser detectada em imagens coletadas em
iluminacdo NIR. Tal caracteristica indesejavel é usada contra
sistemas de reconhecimento de iris, o qual realiza ataques de
falsificag@o mais facilmente com lentes texturizadas e também
aumenta a taxa de falsos negativos para lentes prescritas [14],
[16], [30].

1Uma versio estendida e em inglés deste trabalho estd submetida a trilha
principal do SIBGRAPI 2015.

Lee et al. [31] propuseram um novo método para detectar
iris falsas baseado na imagem de Purkinje. Para adquirir a
imagem, uma camera convencional USB é usada com sensor
CCD modificado e iluminagdo especial. Para realizar os expe-
rimentos, o conjunto de dados é construido com 300 {ris reais
e 15 falsas. Os autores reportaram uma taxa de falsa aceitacio
(FAR) de 0.33% e a taxa de falsa rejei¢ao (FRR) de 0.33% no
conjunto de dados, todavia, uma avaliacdo mais robusta, em
uma base grande e diversa, deve ser considerada para validar
propriamente o método.

Wei et al. [13] apresentam trés métodos para detectar lentes
texturizadas: medicdo da nitidez da borda da {ris, aplicacdo
de iris-texton para caracterizagdo das primitivas visuais das
texturas da iris, e uso de selecdo de caracteristicas baseadas em
matrizes de coocorréncia. A taxa de classificagdo (TC) repor-
tada é de até 100% para experimentos usando caracteristicas
de matrizes de coocorréncia.

Em [32], um método baseado na codificacdo de Padrdes
Bindrios Locais (LBP) e aprendizado Adaboost em conjunto
com kernel Gaussiano para estimacdo de densidade alcancam
FAR de 0.67% e FRR de 2.64% na discriminagdo de iris falsas
texturizadas das iris reais.

Em [15], é proposto um algoritmo de detec¢@o de lentes de
contato baseado em Scale-Invariant Feature Transform (SIFT),
LBP ponderado e Méquinas de Vetores de Suporte (SVM).
De acordo com os autores, a combinagdo entre SIFT e LBP
melhora sua variancia a iluminag@o da escala e distor¢do local
afim. Os autores afirmam que seu método atinge acuricia
estado-da-arte na deteccdo de lentes de contato.

Apdés Daugman [33]] apresentar um método que permite uma
deteccdo de padrdes de lentes de contato de maneira simples,
muitos autores reportaram taxas de acurdcia superiores a
98% [13], [15], [32]. No entanto, uma vez que a tecnologia
de lentes de contato estd em constante desenvolvimento,
deteccdes robustas vem se tornando mais complexas [9]]. Com-
binada com este fato, alguns estudos encontrados na literatura
sao favorecidos por sua metodologia, devido a utiliza¢do de
bases que s6 possuem lentes de contato de um tnico fabricante
entre os dados de treinamento e teste [9]], [[13]]. De acordo
com [17]], em cendrios mais realistas, métodos cuja precisdo
€ proxima a 100% poderia diminuir para menos de 60%.

Para evitar essa situacdo, duas bases de dados foram cons-
truidas [|17] com lentes de contato dos trés maiores fabricantes.
Virias cores sdo selecionadas para cada fabricante e também
algumas lentes desenhadas para corre¢do de astigmatismo.
Autores afirmam que a acurdcia de deteccdo de lentes tex-
turizadas pode cair drasticamente quando testado em lentes
de outros fabricantes, e que ndo estdo presentes nos dados
de treinamento e quando o sensor é diferente entre os dados
de treinamento e os de teste. Uma extensdo deste trabalho
¢ apresentada em [29], onde as bases sdo bem descritas e
disponibilizadas sobre requisi¢do. Os autores sugerem que o
desenvolvimento de uma abordagem geral e completa para
deteccdo de lentes texturizadas € um problema que ainda
necessita de atencao.

Em um trabalho recente [18]], um novo método de detecgdo
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Figura 1. Amostra de imagens da base de dados 2013 Notre Dame
Contact Lens Detection (NDCL). Na primeira e segunda colunas, mostram-se
imagens adquiridas com os sensores AD100 e LG4000, respectivamente. A
primeira, segunda e terceira linhas apresentam amostras com lentes de contatos
texturizadas/cosméticas, lentes de contato transparente/prescritas e sem lentes
de contato, respectivamente.

Figura 2. Amostra de imagens da base de dados IIIT-Delhi Contact Lens Iris
(IIIT). Na primeira e segunda colunas, mostram-se imagens adquiridas com os
sensores Cogent e Vista, respectivamente. A primeira, segunda e terceira linhas
apresentam amostras com lentes de contatos texturizadas/cosméticas, lentes de
contato transparente/prescritas e sem lentes de contato, respectivamente.

de lentes de contato baseado em caracteristicas de imagens
estatisticamente binarizadas reportou acuricias préximas ao
6timo na base NDCL. Porém, neste trabalho, os autores lidam
com um problema de classificacdo de duas classes (lentes
transparentes e imagens sem lentes estdo na mesma classe).

III. BASES DE DADOS

Nesta secdo, estdo descritas as bases de dados usadas nos
experimentos. Ambas sio disponibilizadas publicamente sobre
requisicio e especificamente desenvolvidas para avaliacdo de
deteccdo de lentes de contato em trés classes [29]. Sdo
sumarizadas as principais caracteristicas para cada base na
Tabela [I] e sdo apresentados detalhes adicionais nas sec¢des
subsequentes. Note que todas as imagens das duas bases de
dados sdo imagens em escala de cinza com 640 x 480 pixels.

A. Notre Dame Contact Lens Database

A base de dados 2013 Notre Dame Contact Lens De-
tection (NDCLD’13 ou simplesmente NDCL) contem 5100
imagens [34]. Todas as imagens sdo do tamanho 640 x 480
pixels adquiridas sobre a iluminac¢do NIR usando dois tipos de
cameras, LG4000 e IrisGuard AD100. Esta base de dados é
dividida em dois subconjuntos: LG4000 com 3000 images para
treinamento e 1200 para verificagdo; AD100 com 600 imagens
para treinamento e 300 para verificacdo. Estes subconjuntos
sdo de fato utilizados como bases de dados primdarios para
avaliacdo intra-camera, com a fusdo dos dois subconjuntos
tem-se 3600 imagens para treinamento e 1500 imagens para
teste. As imagens sdo igualmente divididas em trés classes:
(1) usando lentes de contatos cosméticas, (2) usando lentes
de contato transparentes, € (3) ndo usando lentes de contato.
Fig. [I] ilustra algumas amostras da NDCL.

Todas as imagens desta base de dados s@o anotadas com as
seguintes informagdes: um ID do sujeito a qual ela pertence,
olho (esquerdo ou direito), o género do sujeito, raca, o tipo
de lentes de contato usada, e as coordenadas da pupila e da
iris. Essas coordenadas permitem a realizagcdo de experimentos
considerando a segmentagdo perfeita da iris. Mais detalhes
especificos para esta base podem ser achados em Section
IL.B].

B. IIIT-D Contact Lens Iris Database

A base de dados Indraprastha Institute of Information Tech-
nology (IIIT)-Delhi Contact Lens Iris (IIIT-D CLI ou simples-
mente IIIT-D) contém 6583 imagens de iris de 101 sujeitos.
Para cada individuo: (1) tanto o olho esquerdo quanto o direito
sdo capturados gerando 202 classes de iris (iris diferentes); (2)
as imagens foram capturadas sem lentes, lentes transparentes e
lentes texturizadas - as trés classes consideradas neste trabalho;
(3) as lentes texturizadas foram capturadas usando variagdes
nos sensores e nas lentes (coloridas e manufaturadas). As
imagens desta base sdo ilustradas na Fig. 2]

Os sensores usados foram Cogent dual e VistaFA2E single.
Contudo, esta base de dados oferece uma grande variagdo das
lentes de contato texturizadas, a informagdo da localizacdo da
iris ndo é fornecideﬂ Mais detalhes especificos para esta base
podem ser encontrados em [34, Section ILA].

20s experimentos conduzidos nessa base de dados usaram a imagem
completa do olho. A segmentacao perfeita da iris ou a anotagdo é planejado
como um trabalho futuro.



Tabela I
PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DAS BASES DE DADOS CONSIDERADAS E INTRODUZIDAS EM [29]].

Database  Sensor # Treinamento # Teste/Verificagao # Completo
Text. Trans. Sem Total Text. Trans. Sem  Total Text. Trans. Sem Total
NDCL IrisGuard AD100 200 200 200 600 100 100 100 300 300 300 300 900
LG4000 iris camera 1000 1000 1000 3000 400 400 400 1200 1400 1400 1400 4200
Multi-camera 1200 1200 1200 3600 500 500 500 1500 1700 1700 1700 5100
1T Cogent Scanner 589 569 563 1721 613 574 600 1787 1202 1143 1163 3508
Vista Scanner 535 500 500 1535 530 510 500 1540 1065 1010 1000 3075
Multi-scanner 1124 1069 1063 3256 1143 1084 1100 3327 2267 2153 2163 6583
spoofnet Tabela 11
1254z AVALIACAO DA ARQUITETURA DA REDE PARA OS SENSORES AD100 E
camada1 camada2 camada3 LG4000 DA BASE NDCL - VARIANDO O NUMERO DE CAMADAS E O
[ormiocaman] 3| | | [rorm- toca[oman 5] s NUMERO DE FILTROS EM CADA UMA.
wobarme | o 3] || [obomon] tomen | 3 | || [foremense] T[] ¢ Sensor N. Filtros TC N. Filtros TC
stragem ;a\te 2 ragem | salto |2 conectado V: 16 7733 16-16-16 73.67
convolu| taman. | 32 convolu| taman. | 64 x 32 68.67 16-16-32  76.00
g |awo |s|| e | |o 64 70.00 16-16-64  77.00
16-16 75.67 16-32-16  72.33
ADI00 1632 75.00 16-32-32 76.33
16-64 74.67 16-32-64 71.00
Figura 3.  Spoofnet - Topologia inicial da rede usada aqui. Fonte: [[10]. gi:gi ;ggg ;;:g;:ég 332(7)
16 79.50 16-16-16  77.59
32 77.34 16-16-32  83.34
IV. METODOLOGIA, EXPERIMENTOS E RESULTADOS 64 80.84 16-16-64  81.17
. . LG4000 16-16 84.34 16-32-16  82.92
Nesta secdo, sdo apresentados os experimentos realizados }2_2421 Si-?z }2-2;—23 Sé-gg
. A - 17 -32- 76.
neste Erabalho.‘ Comegou—‘se avaliando os grupos de parametros 0.3 8559 103216 8134
que sdo descritos a seguir para estudar seus comportamentos 32-64 85.00 32-32-64  83.75

e obter uma topologia de rede que executa detecgdes de lentes
de contato chamada CLDner (ver Fig. ). Entdo, comparou-se
a acurdcia da abordagem proposta com os resultados estado-
da-arte em diferentes cendrios.

A. Metodologia - Avaliagdo de pardmetros

Primeiro avaliou-se os parametros, a fim de analisar a sua
influéncia na acuricia do método proposto e também projetar
uma topologia de rede robusta. Estes experimentos foram
conduzidos separadamente somente na base NDCL (AD100
e LG4000), onde a localizacdo da iris estd disponivel.

Como topologia de rede inicial, considerou-se uma usada
em [10]], i.e., Spoofnet. Esta configuragdo estd ilustrada na
Fig. 3l Além disso, 10% de adi¢do de fundo foi selecionado
para gerar as imagens de entrada iniciais, sendo que este valor
foi decidido através de inspecdo visual, pois inclui as bordas
da lente de contato na imagem de entrada.

A primeira avaliagdo é a metodologia de treinamento.
Verificou-se que, para a taxa inicial de aprendizado de 1073,
o framework trava/cai em poucas iteragcdes/€pocas. Isso pro-
vavelmente ocorre porque a taxa de aprendizado foi muito
agressiva. Entfo, para todos os demais experimentos, uma
taxa inicial de aprendizado usada foi de 10~*. Comegou-se
com o niumero de épocas iniciais em 100, contudo, testou-
se também com 200, 300 e 400 épocas. Quando 400 épocas
foram avaliadas, observou-se que o processo de aprendizado
estava em overfitting no lote de validacdo do conjunto de
treinamento, entdo decidiu-se assumir 300 como o numero
de épocas iniciais, uma vez que que ainda se conseguia

generalizacdo. Portanto, isto é definido como o protocolo de
avaliac@o para os experimentos restantes.

Entdo, avaliou-se os parametros da arquitetura da rede,
variando o nimero de camadas e o nimero de filtros por ca-
mada. Os resultados da taxa classificagdo (TC) sdo mostrados
na Tabela [l Para CLDnet, manteve-se a configuracdo com
duas camadas usando 32 e 64 filtros para a primeira e segunda
camadas, respectivamente, uma vez que os resultados parecem
mais estdveis para ambos os sensores da base NDCL. Avaliou-
se a operacdo de normaliza¢do, contudo o método € insensivel
a ela. Assim, esta operacdo foi removida da CLDnet.

Por fim, avaliou-se os pardmetros tamanho da imagem de
entrada ¢ o nimero de pixels a serem cortados da borda da
imagem simultaneamente. Os resultados destes experimentos
sdo mostrados na Tabela Observou-se que os melhores
resultados, na média, sdo das imagens de 64 x 64 e 128 x 128,
contudo como o tamanho de imagem pode ser um problema
em algumas aplicagdes, preferiu-se o menor tamanho para
as imagens de entrada da CLDnet. Além disso, os melhores
resultados apresentados na Tabela [ITI] foram obtidos usando
as redes com imagens de 64 x 64 pixel, 4 pixels a serem
cortados da borda, e 10% de adi¢do de fundo, de tal forma
que a CLDnet final é mostrada na Fig. [4]

B. Resultados

Nesta se¢do, comparou-se os resultados obtidos com o
método proposto contra os resultados estado-da-arte (EDA)



Tabela IIT
AVALIACAO DA ARQUITETURA DA REDE PARA OS SENSORES AD100 E LG4000 DA BASE NDCL - AVALIANDO O TAMANHO DA IMAGEM DE ENTRADA, O
PARAMETRO USADO NO CORTE DA BORDA DA IMAGEM, E A ADICAO DE FUNDO A PARTIR DA ANOTACAO DA BASE.

Tamanho imagem de entrada & Borda cortada

Sensor Adigo 64 % 64 128 x 128 256 X 256
de fundo (%) 2 7 6 8 7 8 2 16 8 16 24 32
0 7467 73.67 7100 71.00 7400 7800 70.67 70.00 7033 70.67 7133  63.33
10 7467 78.33 7400 7333 7333 7600 7267 6533 7133 73.67 68.00 6233
AD100 20 7133 76.67 7600 67.33 69.67 7533 7633  68.00 7133 7100 73.00 68.33
30 69.00 7000 72.67 75.00 6833 7233 7300 7533 6733 7000 72.00 67.00
40 6633  69.67 7267 69.67 7333 71.67 7100 6833 66.67 69.67 75.67 68.33
0 8250 8192 8275 8208 8425 83.83 8417 8208 7725 7650 7600 7700
10 8325 86.00 8425 8275 84.58 84.58 8525 8292 7225 7558 7625 75.08
LG4000 20 8125 82.83 84.08 80.58 8475 84.83 8558 8433 7217 7492 7583 73.58
30 82.00 81.92 8250 80.00 8342 82.83 8433 8442 71.08 7042 7450 7133
40 80.25 8142 8150 8208 82.17 8292 8492 8267 68.00 70.58 72.08 71.08
Tabela IV
saxes CDLnet RESULTADOS PARA INTRA-SENSOR DAS BASES NDCL E IIIT-D.
camada 1 camada 2 camada 3
! . Sensors
| e B | e ‘ ADIO0 __ LG4000 Cogent Vista

: = | conecoao]| 74 2 | [ MP EDA MP EDA MP EDA 2nd MP EDA 2nd
SN ol L U A el : N 73.00 81.00 8450 76.21 35.50 66.83 59.73 60.80 76.21 49.49
T 97.00 100.00 99.75 91.62 73.00 94.91 91.87 55.88 91.62 99.42

Figura 4. CLDnet - rede proposta para Deteccio de Lentes de Contato.

em [29]. Tabelas e [VI] (MP - método proposto) apre-
sentam TCs para as classes sem lentes (N), com lentes
texturizadas (T) e lentes transparentes (S) e o TC global (O)
quando analisado as avaliacdes intra, inter, e multi-sensor,
respectivamente. Esses resultados sdo analisados a seguir.

1) Avaliagdo Intra-sensor: E possivel observar que o
método proposto superou EDA para os sensores AD100
& LG4000 da base NDCL, onde a localizacdo da iris
estd disponivel, portanto, estabelecendo novos resultados
EDA. Uma melhoria marginal é observado para o sensor
de imagens AD100, contudo, para o sensor LG4000, o TC
aumenta aproximadamente de 81% para 86%. Comparou-se
os resultados aos EDA para as imagens provenientes dos
sensores Cogent & Vista da base IIT-D. Neste caso, a
localizacdo da iris ndo € disponibilizada e a imagem inteira
do olho foi usada como entrada para o método proposto. No
entanto, o0 método proposto atinge resultados maiores que dos
segundos melhores métodos relatados em [29]. O resultado na
base IIIT-D pode ser melhor entendido, quando considera-se
que EDA conta com um algoritmo de segmentacdo da iris.

Para executar os experimentos nos sensores da base IIIT-D,
usou-se a mesma rede, CLDnet, contudo, houve a necessidade
de ajustar a taxa inicial de aprendizado para 10~3. Todos os
parimetros e procedimentos restantes foram mantidos como
os usados nos sensores da base NDCL.

2) Avaliacdo Inter-sensor: Novamente, o método proposto
atingiu novos resultados EDA neste cendrio para a base NDCL,
melhorando a TC em 18% e 15%. De certa forma, esses
resultados destacam como Deep Representations podem ser
robustas quando as caracteristicas sdo aprendidas diretamente

S 65.00 52.00 73.75 67.52 98.21 56.66 52.84 98.30 67.52 59.32
O 78.33 77.67 86.00 80.04 69.05 73.01 68.57 72.08 80.04 69.84

dos dados. Em contrapartida, resultados desastrosos para a
base IIIT-D foram alcancados devido a auséncia de localizacao
da iris — uma caracteristica que tem o método que representa
resultados EDA.

Tabela V
RESULTADOS PARA INTER-SENSOR DAS BASES NDCL E IIIT-D.
Sensors
Treinamento ~ AD100 LG4000 Cogent Vista
Teste LG4000 AD100 Vista Cogent
MP EDA MP EDA MP EDA MP EDA
N 75.00 62.25 80.00 74.00 6.00 62.10 48.67 65.99
T 94.00 88.50 97.00 93.00 89.61 92.95 38.15 80.81
S 65.00 29.50 49.00 17.00 45.47 75.44 42.25 48.31
[0} 78.00 60.08 75.33 61.33 45.51 77.79 43.08 65.29

3) Avaliacdo Multi-sensor: Finalmente, observou-se que as
TCs obtidas através do método proposto supera os resultados
EDA em quase 10% no cendrio multi-sensor para a base
NDCL e, embora a localizacio da iris néo seja fornecida para
a base IIIT, um desempenho compardvel é alcancado.

Tabela VI
RESULTADOS PARA MULTI-SENSOR DAS BASES NDCL E IIIT-D.

Bases de dados

NDCL HIT
MP EDA MP EDA
N 7740 72.60 47.55 62.14
T 99.60 97.00 61.07 94.74
S 7140  50.00 97.99  61.63
O 8280 7320 69.28  72.96




V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi proposto o uso de Deep Representations,
por meio de aprendizado de pesos em redes convolucionais
seguida de uma camada fortemente conectada, para o problema
de detec¢do de lentes de contato. Os experimentos conduzidos
validam o método proposto, o qual pode atingir resultados
superiores aos da abordagem estado-da-arte (EDA), sobre a
base de dados NDCL e resultados compardveis na base de
dados IIIT-D. Em NDCL, a localiza¢do da iris é disponivel, a
qual permite criar representacdes em profundidade de regides
de interesse com os pixels da {ris. Isso se torna um problema
na base IIIT-D, onde nem a segmentacdo e nem a localizacio
estdo disponiveis. O método proposto que apresenta resultados
EDA para a base IIIT-D realizou a segmentagdo da firis,
todavia a abordagem apresentada ainda ndo estd preparada para
preprocessar a imagem e localizar a fris. Pretende-se adicionar
essas caracteristicas em trabalhos futuros e também avaliar
técnicas de aprendizado em profundidade em que a arquitetura
da rede é aprendida usando filtros com pesos aleatdrios, e
depois os pesos sdo otimizados usando retropropagacao.
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