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Ecg analysis: a new approach in human identification 2

2[Biel et al., 2001]



Biometria

Sistema biométrico baseado em sinais de ECG:
Pré-processamento de dados brutos
Extração de características

Características fiduciais
Características não fiduciais
Características hibridas

Classificação
Identificação



Biometria

Sistema biométrico baseado em sinais de ECG:
Pré-processamento de dados brutos (Pan Tompkins)
Extração de características

Características fiduciais
Características não fiduciais
Características hibridas

Classificação
Identificação



Biometria

Sistema biométrico baseado em sinais de ECG:
Pré-processamento de dados brutos (Pan Tompkins)
Extração de características

Características fiduciais
Características não fiduciais
Características hibridas

Classificação (KNN - distância euclidiana)
Identificação



Biometria

Sistema biométrico baseado em sinais de ECG:
Pré-processamento de dados brutos (Pan Tompkins)
Extração de características

Características fiduciais
Características não fiduciais
Características hibridas

Classificação (KNN - distância euclidiana)
Identificação (FAR, FRR)



Biometria

Sistema biométrico baseado em sinais de ECG:
Pré-processamento de dados brutos (Pan Tompkins)
Extração de características ←

Características fiduciais
Características não fiduciais
Características hibridas

Classificação (KNN - distância euclidiana)
Identificação (FAR, FRR)



Biometria

Sistema biométrico baseado em sinais de ECG:
Pré-processamento de dados brutos (Pan Tompkins)
Extração de características ←

Características fiduciais
Características não fiduciais ←
Características hibridas

Classificação (KNN - distância euclidiana)
Identificação (FAR, FRR)



Representações de séries temporais



Representações de séries temporais

Time Series Representations
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A review on time series data mining 3
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Mineração de dados em séries temporais
3[Fu, 2011]



Representações de séries temporais
Aproximação Agregada por Parte (PAA) 4
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Aproximação Agregada Simbólica Adaptativa (ASAX) 6
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Aproximação Agregada Simbólica baseado em GA (GASAX) 7
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Representações de séries temporais
1D-Aproximação Agregada Simbólica (1DSAX) 8
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Aproximação Agregada Simbólica baseado em Variância (VWSAX) 9

0 10 20 30 40 50

Tempo

-2.5

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

A
m

p
lit

u
d
e

a
a

b

ST EN

Parâmetros: tamanho do segmento = 5, alfabeto = 4, limiar = 1.2
9[Sun et al., 2012]
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Abstract—One reason for researching new biometr ic modalities
is to improve the capabilities of secur ity systems against threats.
Biometr ic modalities based on biomedical signals, in par ticular
the electrocardiogram signal (ECG), have been widely adopted.
These can be represented by time ser ies. However, in this

is intentionally removed to prevent a person from being

identif ed. With the increased use of Biometric Systems, these

kinds of attacks are becoming more frequent and some serious

questions are beginning to be raised about this technology.
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Resultados

Resultado obtido pelo Ensemble com BCPSO usando a base de dados PTB
Resultados do Ensemble por otimização global

Repr. Tx. treino Tx. teste EER Wilcoxon Parâmetro
EFD 99.1687 99.0839 69.1219 V - 0.0002 λ = 110;µ = 4;α = 29; ν = 4;κ = 2
EFVD 98.0843 97.6312 77.9495 V - 0.0002 λ = 103;µ = 1;α = 62; ν = 8;κ = 2
ESAX 96.3916 92.8657 87.3971 V - 0.0002 λ = 50;µ = 4;α = 46; ν = 9;κ = 21
EWD 99.8753 99.7502 93.8373 F - 0.2247 λ = 114;µ = 4;α = 36; ν = 1;κ = 1
SAXTD 99.0176 99.3060 88.7203 V - 0.0003 λ = 125;µ = 4;α = 47; ν = 2;κ = 4
Ensemble 99.8866 99.8334 96.1969 - Representações acima

Resultados do Ensemble por otimização individual
Repr. Tx. treino Tx. teste EER Wilcoxon Parâmetro
EFD 99.7355 99.5558 44.0178 V - 0.0004 λ = 104;µ = 4;α = 64; ν = 5;κ = 2
EFVD 99.7280 99.7779 79.0321 V - 0.0237 λ = 122;µ = 4;α = 54; ν = 5;κ = 2
ESAX 99.5126 99.6761 82.4558 V - 0.0006 λ = 123;µ = 4;α = 62; ν = 5;κ = 1
EWD 99.9622 99.9260 95.4659 F - 1.0000 λ = 125;µ = 4;α = 4; ν = 1;κ = 1
SAXTD 99.5126 99.6854 85.0097 V - 0.0020 λ = 116;µ = 4;α = 57; ν = 1;κ = 1
Ensemble 99.9358 99.9260 95.7065 - Representações acima



Conclusões

Identificação (classificação)
FAR/FRR (biométrica)
Ensemble x Representações
Aplicações
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