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Resumo—Atualmente a necessidade de identificacido de pes-
soas de forma precisa vem recebendo atencio da comunidade
cientifica e da industria, sendo a area de Biometria uma dessas
novas estratégias. Biometria ¢ o nome dado ao emprego de
caracteristicas fisicas ou comportamentais de uma pessoa para
fazer a sua identificacdo. Modalidades biométricas tradicionais
(Face, Iris e Impressao Digital) vém sofrendo ataques por
circunvencio e repeticio. De forma a superar esses problemas
os sinais biomédicos, tais como sinais de eletrocardiograma
(ECG) e sinais de eletroencefalograma (EEG), tém sido es-
tudados para a identificacido pessoal. Os sinais de ECG,
responsaveis por auxiliar na deteccio de cardiopatias, vém
obtendo resultados satisfatorios no reconhecimento biométrico,
com o uso de caracteristicas fiduciais, nao-fiduciais e hibridas.
Visando selecionar um subconjunto de caracteristicas mais
discriminativas varias técnicas tém sido propostas na literatura.
Este trabalho analisa o impacto de algumas estratégias de
selecdo de caracteristica tais como busca gulosa, algoritmo
genético e algoritmo memético sobre desempenho dos Sistemas
Biométricos baseados em ECG ao empregar k-Vizinhos mais
Préximos e Anilise de Discriminante Linear como classificador.
Os resultados demonstram que existe um subconjunto de
caracteristicas extraidas do sinal de ECG capaz de fornecer
altas taxas de reconhecimento.
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I. INTRODUCAO

Um sistema biométrico pode ser classificado como um
sistema de reconhecimento de padrdes, o qual utiliza carac-
teristicas fisicas ou comportamentais do usudrio para realizar
o seu reconhecimento [1]. Qualquer caracteristica fisica ou
comportamental humana pode ser usada como modalidade
biométrica, desde que esta satisfaga alguns requisitos basicos
como universalidade, unicidade, permanéncia, mensurabili-
dade e aceitabilidade [2].

Recentemente, esforcos tém sido realizados para a
pesquisa de novas modalidades biométricas que possam ser
utilizadas para reconhecimento de individuos. As modali-
dades biométricas, que englobam sinais que sdo utilizados
em diagnésticos clinicos, como os sinais de eletrocardio-
grama (ECQG), eletroencefalograma (EEG) e eletromiograma
(EMG), tém sido considerados modalidades biométricos
emergentes [3], j4 que esses sinais respeitam os requisitos
levantados anteriormente. Neste trabalho utilizaremos sinais
ECG para identifica¢do de individuos.

O primeiro trabalho que utilizou ECG como modalidade
biométrica foi proposto por [4], desde entdo diversos tra-
balhos vém sendo propostos com o objetivo de garantir o
reconhecimento de individuos. Reconhecimento baseado em
sinais de ECG pode ser realizado utilizando trés métodos
diferentes de extracdo de caracteristicas [2]: fiducial, ndo-
fiducial ou hibridos. Os métodos fiduciais extraem carac-
teristicas temporais, amplitude, drea, angulos e inclinagdes
sobre o complexo QRS detectado no sinal de ECG [4],
[5], [6]. Os métodos nao-fiduciais ndo utilizam pontos como
caracteristicas, estes fazem uso de estratégias tais como
Transformada Wavelet [7] e coeficientes de Autocorrelacido
[8]. Os métodos hibridos fazem a combinacdo de ambas as
abordagens [9].

Os Algoritmos Genéticos (GAs) [10] sdo conhecidos por
produzirem solugdes de alta qualidade para problemas com-
plexos [11], podendo ser utilizado no processo de selecdo
de caracteristicas [12]. Infelizmente, devido a natureza ine-
rente do GA, este frequentemente leva muito tempo para
localizar um 6timo local na regido de convergéncia e pode
algumas vezes ndo encontrar o 6timo com uma precisdo
satisfatéria. De forma a solucionar este problema foram
propostos os Algoritmos Meméticos (MA) [13][14], o qual
combina um operador de busca local ao GA de forma a
encontrar solugdes melhores. Este trabalho analisa o impacto
de algumas estratégias de sele¢do de caracteristica tais como
busca gulosa, GA e MA sobre desempenho dos Sistemas
Biométricos baseados em ECG ao empregar k-Vizinhos mais
Préximos (KNN) e Andlise de Discriminante Linear (LDA)
como classificador.

Este artigo estd organizado nas seguintes secdes: uma
descri¢do formal do sinal de ECG, considerando o contexto
de reconhecimento biométrico, € apresentada na Secao II; as
caracteristicas biométricas utilizadas sdo descritas na sec¢ao
III; uma revisao sobre os classificadores utilizados € descrita
na Secdo IV; os experimentos computacionais sdo apresen-
tados na Secdo VI e finalmente na Secdo VII as conclusdes
sdo descritas.

II. O SINAL DE ELETROCARDIOGRAMA

O eletrocardiograma registra as oscilacdes do potencial
elétrico gerado pelo musculo cardiaco, capturadas por eletro-
dos colocados sobre a pele em pontos especificos do corpo



e medidas em unidades de milivolts (mV). Um eletrocardio-
grama normal é composto pelas ondas P, Q, R, Se T. A
onda P ocorre devido a despolarizacdo do atrio, logo antes
da sistole atrial. Apds a onda P, aparecem as ondas Q, R
e S, também chamadas de complexo QRS, que indicam a
despolariza¢do dos ventriculos, antes da sistole ventricular
e a onda T que representa a fase de repolarizagdo dos
ventriculos, indicando a diastole ventricular. A diastole atrial
ocorre no mesmo momento do complexo QRS dificultando
o registro da onda T atrial.

III. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DOS SINAIS DE
ECG

Em [4] foi demonstrado que um unico canal do sinal de
ECG contém informagdo suficiente para permitir o reconhe-
cimento biométrico, este trabalho seguiu esta abordagem.

A fim de realizar a extragc@o das caracteristicas fiduciais é
necessdrio realizar a segmentagdo e deteccdo do complexo
QRS nos batimentos cardiacos, para isso utilizamos o algo-
ritmo de Pan-Tompkins [15]. J4 em relacdo as caracteristicas
ndo-fiduciais nio € necessdrio a detec¢do do complexo QRS,
porém neste trabalho fizemos a andlise das caracteristicas
fiduciais sobre cada complexo QRS, totalizando 545 carac-
teristicas distintas, sendo 40 caracteristicas fiduciais e 505
caracteristicas nao-fiduciais.

A. Extracdo de caracteristicas fiduciais

O algoritmo Pan-Tompkins [15] pode ser resumido nos
seguintes passos: inicialmente, dois filtros (um filtro passa
baixa e um filtro passa alta) sdo aplicados a fim de enfa-
tizar as caracteristicas dos complexos QRS e diminuir as
informagdes irrelevantes. A combinacao desses filtros forma
um filtro passa-banda de largura de banda que variade 5 a 11
Hz. Em seguida, um filtro derivativo € aplicado ao sinal, com
o objetivo de reduzir o ruido e enfatizar os complexos QRS.
Na préxima etapa, os valores resultantes do filtro derivativo
sdo elevados ao quadrado, enfatizando mais o complexo
QRS. Posteriormente, um integrador de janela mével é apli-
cado, o qual calcula a média das dltimas 30 amostras do sinal,
possibilitando a detec¢do de alguns picos R. Em seguida,
alguns limiares sdo ajustados automaticamente para detectar
os picos das ondas Q e S. Quando o intervalo entre dois
picos R é menor que 360 ms, uma andlise é realizada para
determinar se o complexo QRS foi identificado corretamente
ou se ele corresponde a uma onda T. Se a inclinacdo méaxima
que ocorre nessa onda é menor que metade da onda QRS
anterior, entdo essa onda € identificada como uma onda
T, caso contrario classificamos o intervalo como um novo
complexo QRS.

O algoritmo de Pan-Tompkins ndo menciona nada a res-
peito da detec¢do da onda P [16]. Neste trabalho, realizamos
uma busca nos m pontos antes da onda Q de modo a detectar
o maximo local, representando a onda P. De modo a melhorar
a deteccdo do pico da onda T foi realizada uma andlise de
n pontos apos a onda S, de forma localizar o médximo local,
que é o pico da onda T.

Com o intuito de melhorar a precisdo dos valores obtidos
para os picos das ondas P, Q, R, S e T, empregamos
uma janela deslizante sobre o sinal de ECG contendo 5
batimentos, sendo estes centralizados em relacdo ao pico R
e gerando um novo batimento. De forma geral, para cada
complexo QRS(%) é calculado um novo QRS usando a média
dos pontos do QRS(7) até o QRS(i+k—1), sendo k o nimero
de QRS que foram utilizados na janela.

A Tabela I apresenta as caracteristicas extraidas do sinal
de ECG. A titulo de ilustracdo algumas caracteristicas sdo
mostradas na Figura 1.

Tabela I
CONJUNTO DE CARACTERISTICAS FIDUCIAIS.

Caracteristicas
Intervalos QR, RS, PQ, PR, RT, PS, QT, PT
Amplitudes QRS, PT, SP, QP, PR, TR, QS, QT ST, SR

Angulo dos Segment PQR, QRS, RST

{z(P), y(P)}, {=(P), y(R)} ., {z(R), y(R)}
{z(P), y(P)}. {=(Q), y(Q)} . {=(P), y(@)}
{z(P),y(P)}, {=(R), y(R)}, {=(Q),y(Q)}
{z(R), y(B)}, {=(S5), ()}, {=(T), y(T)}
{z(S), y(S)}, {=(T), y(S)} ., {=(T), y(T)}
{2, y(M}. {=zM), yB)} . {=z(R), y(B)}
{z(Q), (@)} {z(R), y(R)} . {=(S), y(S)}

Area dos poligonos forma-
dos a partir das coorde-
nadas

Area do poligono formado
a partir das coordenadas do
complexo QRS

Soma das caracteristicas

Soma de todas as areas
{z(T), y(R)}. {x(Q), y(Q)}
{=(P), y(B)}. {=(5), y(S)}

Inclinacdes obtidas das ondas P, R e T

Distancia Euclidiana

Inclinacoes

Area do
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Fig. 1. Exemplo de caracteristicas fiduciais extraidas do complexo QRS.

O calculo da inclinacdo das ondas P, R e T foi realizado
seguindo a abordagem de [17] onde para cada onda sdo
extraidas duas inclina¢des a partir do maximo local de cada
onda e o seu minimo local a esquerda e a direita.

B. Extragdo de Caracteristicas ndo-fiduciais

Para extra¢do de caracteristicas ndo-fiduciais utilizamos a
Transformada Discreta Cosseno (DCT), caracteristicas tem-
porais (TD), funcdo de autocorrelagdo (AC), modelos au-
toregressivos (AR), Transformada Répida de Fourier (FFT),
Transformada Wavelet (WT), métodos de estimativa da di-
mensdo fractal (FD) e Decomposi¢do de Modo Empirico
(EMD).

1) Transformada Discreta Cosseno: A DCT ¢€ utilizada
na compressdo de imagens, como no reconhecimento facial
[18] e por impressdo digital [19]. Os seus coeficientes



podem ser obtidos usando a seguinte equacdo: y(k) =
N
W) 3 () cos(XERED), onde k= 1.2,

z(n) é um sinal de entrada e w(k) = 1/v/N para k = 1
e w(k) =+/2/N para2 < k < N.

2) Caracteristicas extraidas do dominio do tempo: Em
[20] foi mostrado que algumas caracteristicas podem ser
facilmente extraida e calculadas a partir do sinal de ECG
filtrado utilizando uma janela de tempo do sinal: energia,
média, poténcia instantdnea, maximo, minimo, diferenca
entre maximo e minimo, e indices estatisticos de alta ordem
como curtose e medidas de assimetria. Neste trabalho a janela
utilizada foi o préprio complexo QRS, da onda P até a onda
T.

3) Fungdo de Autocorrelagdo: A funcdo de AC mede o
grau de correlacdo de uma varidvel, em um dado instante,
consigo mesma e em um instante de tempo posterior. Esta
permite encontrar padrdes repetitivos e irregularidades em
um sinal. De acordo com [8] a funcdo de autocorrelacio
pode ser utilizada como caracteristica nao-fiducial do sinal
de ECG, utilizando uma janela de tamanho N. A AC pode ser

) TS sl

calculada como: Ry x[m] = iz”—[o], onde x[i] é
a i-ésima amostra da janela definida para o sinal de ECG e
x[i +m] é uma amostra posterior também da janela do sinal
de ECG com um intervalo de tempo m = 0,1,...,(M —
1) e com a restricio M << N. Neste trabalho a janela
considerada para a autocorrelagdo corresponde ao complexo
QRS extraido.

4) Transformada de Fourier: A Transformada de Fourier
¢ muito conhecida e utilizada na andlise de reconhecimento
de padrdes [21], compressdo e reconstru¢do de imagens.
Por meio da Transformada de Fourier é possivel obter as
componentes de frequéncia de um determinado sinal. Um dos
métodos comumente utilizados para calculo da Transformada
Discreta de Fourier € a Transformada Réapida de Fourier.
Neste trabalho foram empregados como caracteristica os
10 coeficientes de frequéncia de maior amplitude de cada
complexo QRS.

5) Transformada Wavelet: A Transformada Wavelet é
uma técnica usada para analisar sinais no dominio do tempo-
frequéncia, ao contrdrio da Transformada de Fourier que
realiza a andlise apenas no dominio da frequéncia. Os
coeficientes de WT sdo definidos como produto interno do
sinal com alguma func¢do base [22], sendo esta fung@o base
€ obtida a partir de uma unica fun¢do wavelet chamada de
Funcao Mae.

O cdlculo dos coeficientes de Wavelet de um sinal z(n)
pode ser realizado usando dois filtros de resposta impulsiva
finita, sendo um filtro passa-baixa h e um outro filtro passa-
alta g. Isto é conhecido como o Algoritmo Mallat [23]. Ao
final a WT gera dois novos sinais, um contendo os detalhes
do sinal original (altas frequéncias) e o outro representa uma
aproximacdo do sinal original (baixas frequéncias).

6) Modelos Autoregressivo: Neste modelo o valor do sinal
no instante ¢ € expresso com uma combinacdo linear dos

valores anteriores e um termo relacionado ao ruido. Os pesos
da combinag@o linear sdo chamados de coeficiente do modelo
AR. De acordo com [24] os coeficientes do modelo AR
podem ser utilizados como fontes de caracteristicas ndo-
fiduciais do sinal de ECG. Seja z(n) uma sequéncia do
sinal de ECG, este pode ser representado como: X(n) =
SP  arx(n —1i) 4+ e(n), onde ax(k = 1,2,...,p)) sdo os
coeficientes do modelo AR, €(n) é o ruido branco, média
zero e desvio padrio o2. Neste trabalho utilizamos uma
abordagem semelhante aos trabalhos de [25], no qual foi
utilizado o valor de p igual a 2 e 3 sobre cada complexo
QRS normalizado.

7) Dimensdo Fractal: A dimensdo fractal representa um
indice estatistico de complexidade indicando como os de-
talhes em um objeto fisico muda com a escala na qual sdo
mensurados [26]. FD é geralmente um ndmero fraciondrio,
ndo inteiro. Neste trabalho foram utilizados os seguintes
métodos para a estimacio da dimensdo fractal: Box Count-
ing, Higuchi, Katz, Sevcik e Hurst. Uma descri¢do detalhada
destes métodos pode ser encontrada em [27].

8) Modo de Decomposicdo Empirico: Modo de
Decomposi¢do Empirico (EMD) decompde um sinal
de entrada em um conjunto de fungdes de modo intrinseco
(IMF). As IMFs representam os diferentes modos oscilatérios
intrinsecos presentes no sinal de entrada, que podem
combinar estruturas ou padrdes relacionados a efeitos
embutidos no sinal [28].

IV. DESCRICAO DOS CLASSIFICADORES
A. K - Vizinhos mais Proximos

O classificador k-Vizinhos mais Préximos foi proposto
em [29] e é amplamente utilizado em varias tarefas de
classificacdo. Um novo exemplo x € atribuido para a classe
mais comum entre seus k vizinhos mais préximos medidos
por uma funcdo de distdncia. Neste trabalho a distancia
euclidiana foi utilizada como funcdo de distancia.

B. Andlise de Discriminante Linear

Anadlise de Discriminante Linear (LDA) busca localizar
as direcdes de projecdo nos dados de forma a gerar um
conjunto de caracteristicas com maior poder de separacdo e
com menor quantidade de caracteristicas. O LDA faz o uso da
informacgdo de classe para gerar uma proje¢do que aumente
a separacdo entre-classes e a similaridade intra-classes [30].
Sobre os dados projetados foi utilizado o kNN.

V. ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmo Genético [31] trata-se de uma classe de algo-
ritmos que encontram solugdes subdtimas para problemas
combinatdrios. Ja4 os Algoritmos Meméticos combinam Al-
goritmos Genéticos com um procedimento de busca local,
inserindo conhecimento a priori no processo de evolucio,
de forma que as melhores solu¢des possam ser encontradas
usando as informagdes incorporadas nas solucdes atuais.
Em [32] foi proposto uma representa¢do bindria para tratar
a presenga ou ndao de uma caracteristica no problema de
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Fig. 2. Codificagio utilizada no GA e MA

otimizag¢do. Este artigo utilizou a mesma abordagem na
codificacdo da solugdo para o GA e MA.

Os GAs e os MAs sdo compostos por uma populacdo
de cromossomos (), operadores de selegdo, cruzamento,
mutacio e fun¢do de fitness. Neste trabalho, a busca local do
MA proposta € baseada em um conjunto de trocas sucessivas
de 1 at¢ ®;, onde ®;; é a quantidade de maxima de
trocas permitidas. O processo de selecdo de caracteristicas
utilizando GA e MA ocorre apenas durante o treinamento
do classificador e a evolucdo da populacdo. Uma vez feito
este processo o teste € realizado a partir das caracteristicas
selecionadas. Com um ndmero reduzido de caracteristicas
serd possivel realizar o reconhecimento num tempo muito
pequeno, visto que ndo serd necessdrio realizar o processo
de selecdo novamente.

A. Codificagdo da Solugdo

Neste trabalho, cada cromossomo da populacdo do GA e
MA foi codificado por um vetor C' de tamanho m + p bits,
onde os m primeiros bits representam a presenca ou nao
de uma caracteristica extraida, m € a quantidade total de
caracteristica extraida. Os udltimos p bits sdo utilizados para
determinar os parimetros relacionados com o classificador
que serd utilizado na fung¢ao fitness como ilustrado na Figura
2.

B. Funcgdo Fitness

A funcdo de fitness realiza a avaliacdo de todos os cro-
mossomos presentes na populagcdo ao longo da execugdo do
GA e MA. Este processo € importante, pois auxilia na busca
pelo médximo global. Neste trabalho, o objetivo do GA e MA
¢é selecionar as melhores caracteristicas de forma a obter a
menor taxa de erro de reconhecimento. Visando solucionar
o menor subconjunto de caracteristicas, foi adicionado um
fator de puni¢do P, que pune os cromossomos de acordo
com a quantidade de caracteristicas codificadas.

Seja T' o conjunto total de caracteristica fornecido ao MA
para ser utilizado na funcdo de firness. A fungdo de fitness
pode ser definida de acordo com o Algoritmo 1:

Algoritmo 1 Cdlculo da funcdo Fitness

for all C; C Pp,,)p do
Extraia as caracteristicas selecionadas de C;, a partir de 7' e um subconjunto
de caracteristicas T’
Obtenha o pardmetro p em C;
Execute o classificador utilizando T e p
Obtenha o erro médio e utilizando validagdo cruzada 5-fold
Obtenha a quantidade de caracteristicas codificadas de C; em Qtdy
Caleule o fimess fo, = (100 — e)(1 — Ps) + 1 — %Pf
end for ¢

Podemos observar que a cada avaliacdo de um individuo
i da populagdo P,,, um novo subconjunto de caracteristicas

" é gerada a partir das caracteristicas selecionas (bits de
T

T
C; ).

VI. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS
A. Descri¢do da Base de Dados

De forma a avaliar o desempenho obtido com a metodolo-
gia proposta, foi utilizada uma base de ECG publica,
chamada PTB ECG Database. Esta base contém o sinal de
ECG obtido de 290 pessoas. Os sinais foram obtidos de 209
homens e 81 mulheres com idade entre 17 e 87 anos. O
nimero de gravagdes por pessoa varia de 2 (coletados em um
unico dia) a 20 (coletados periodicamente durante 6 meses)
[33]. Cada sinal inclui os sinais brutos e filtrados. Apenas
os sinais filtrados foram usados nos experimentos realizados
neste trabalho.

B. Pré processamento e Pardametros

A etapa de pré-processamento foi realizada em trés fases:
filtragem, normalizacdo e segmentacao.

Na fase de filtragem diversos componentes de ruido
nos sinais de ECG, tais como interferéncia na linha de
alimentacdo e ruidos de alta frequéncia, foram filtrados
utilizando um filtro passa banda Butterworth com frequéncia
de corte de 1 Hz a 40 Hz [9]. Para cada individuo, o valor
médio do sinal do ECG ¢ subtraido de cada amostra do
sinal de ECG e entdo dividido pelo desvio padrdo. Este
procedimento resulta em um sinal de ECG normalizado
para cada pessoa, com média zero e desvio padrdo unitério.
Em seguida, os complexos QRS foram detectados com o
Algoritmo de Pan-Tompkins.

C. Resultados

Para a avaliacdo das caracteristicas extraidas foram realiza-
dos dois experimentos. O primeiro experimento foi realizado
usando uma busca gulosa sobre a combinagdo das carac-
teristicas extraidas. Neste contexto, as caracteristicas fiduci-
ais foram dividas em 2 grupos, Amplitudes e Intervalos (Al)
e Angulos e Areas (AA), as caracteristicas obtidas a partir da
WT foram divididas em 13 grupos de acordo com as funcdes
wavelet: Haar, Symlet, Daubechies e Coiflet de ordem 1 a 4,
sendo que foi fixado 4 niveis de decomposi¢do e as outras
caracteristicas formaram um grupo cada uma. Ao final deste
processo havia 22 grupos de caracteristicas. Os grupos foram
avaliados individualmente, depois estes grupos foram avalia-
dos dois a dois, em seguida trés a trés e finalmente quatro a
quatro. Os valores de k£ adotado no classificador k—Vizinhos
mais Préximos foram os seguintes: 40, 60, 80 e 100 vizinhos.
Cada simulagdo foi avaliada utilizando validacdo cruzada
com 5 folds. A Tabela II apresenta os resultados dos grupos
de caracteristicas avaliados individualmente. Neste caso, o
grupo de caracteristica fiducial Al atingiu a melhor taxa de
reconhecimento seguido pela WT usando Coiflet de ordem
4.

O desempenho dos grupos de caracteristicas, quando
avaliados individualmente ndo produziram resultados satis-
fatérios. No entanto alguns grupos de caracteristicas fiduciais



Tabela II
SIMULACOES DE CADA GRUPO DE CARACTERISTICAS

Taxa de  Caracteristica k  Classificador #
Acerto  ordem (ord) Carac

89,7931 Al 100 LDA 19
82,2069  WT coiflet ord 4 100 kNN 33
80,4828  WT coiflet ord 3 100 kNN 33

80  WT symlet ord 4 100 LDA + kNN 33
79,3103  WT symlet ord 3 100 LDA + kNN 33
79,3103  WT daubechies ord 3 100 LDA + kNN 33
78,3448  WT haar 100 LDA + kNN 33
78,3448  WT symlet ord 1 100 LDA + kNN 33
78,3448  WT daubechies ord 1 100 LDA + KNN 33
77,3103  WT coiflet ordl 100 kNN 33
76,6897 AC 100 kNN 7
75,6552  WT coiflet ord 2 100 LDA + kNN 33
74,4138 TD 100 kNN 7
72,7586  WT daubechies ord 4 100 LDA + kNN 33
70,8966 FD 100 LDA + kNN 11
70,8966  WT symlet ord 2 100 LDA + kNN 33
70,8966  WT daubechies ord 2 100 kNN 33
69,3793  AA 100 LDA + kNN 22
58,6897 DCT 80 kNN 7
24,4138 FFT 100 LDA + kNN 15
16,8276  EMD 100 kNN 12
14,2759 AR 40 kNN 5

e ndo-fiduciais em conjunto produziram uma taxa de reco-
nhecimento superior quando comparadas as caracteristicas
individuais como descrito na Tabela III.

Tabela III
10 MELHORES SIMULACOES - BUSCA GULOSA

Taxa de Caracteristica k Classificador
Acerto

94,2069 Al - AC 100 kNN
94,2069 Al - AC 100 LDA + kNN
94,1379  AI - DCT - AC 80 kNN
94,1379  AI - DCT - AC 100 kNN
94,1379  AI - DCT - AC 100 LDA + kNN

94  Al- AC 80 LDA + kNN
93,8621 Al - AC 80 kNN
93,7241 AT - DCT - AC 80 LDA + kNN
93,4483 Al - AC 60 LDA + kNN

Ao analisarmos o desempenho em grupos de 2 conjuntos
de caracteristicas, a combinacdo Al - AC produziu melhores
resultados atingindo uma taxa de acerto de 94, 2069, quando
avaliamos o desempenho dos grupos de 3 conjuntos de
caracteristicas a combina¢do Al - DCT - AC produziu o
melhor resultado com uma taxa de acerto de 94,1379.
Nenhum grupo composto por 4 conjuntos de caracteristicas
produziu um desempenho que chegasse a ser uma 10 me-
lhores nas simulagdes. Neste cendrio o grupo que alcangou
melhor desempenho foi & combinacdo AI - TD - DCT -
AC que produziu uma taxa de acerto igual a 91,2414, isto
sugere que a adi¢do aleatdria de caracteristicas submetidas
ao classificador pode prejudicar o desempenho do mesmo.

O segundo experimento foi realizado usando GA e MA
como estratégia de selecdo de caracteristica. Para cada grupo
de caracteristica foram realizadas 20 simulac¢des, 10 para o
GA com classificadores kNN e LDA e outras 10 para o
MA utilizando os mesmos classificadores. Para realizacio

destas simula¢des foram adotados os seguintes pardmetros:
Ppop igual a 50, ®;; igual a 3, Py igual a 0,30 utilizando
o operador de cruzamento uniforme e roleta viciada para
selec@o dos individuos para reproducdo. O critério de parada
dos GAs e MAs foi definido em fung¢do do niimero de
geragdes (neste caso foi adotado valor igual a 100). Para
estas simulagdes 70% do sinal de ECG de cada individuo
foi utilizado durante a evolu¢gdo do MA e 30% do sinal
foi utilizado para teste apds a execu¢do do MA. Validagcao
cruzada 5-fold foi aplicada sobre 70% dos dados. Neste
caso, 4 folds foram usados para treinamento e a fun¢do de
fitness foi avaliada sobre o fold restante. Este processo é
repetido 5 vezes e o fitness médio foi usado como medida de
desempenho de cada grupo de caracteristica. O melhor grupo
de caracteristica foi avaliado sobre o conjunto de teste.

Tabela IV
MEDIA DOS RESULTADOS DA EXECUCOES DO MA

Treinamento Teste Qtd. Fitness
Caracteristicas
MA-KNN 96, 3348% 94, 8371% 121 90, 206%
MA-LDA 95,652% 94, 3276% 110 89, 826%
GA-kNN 96.4138% 93.7931% 150 89.1331%
GA-LDA 96.1379% 93.4483% 147 89.6776%

A Tabela IV apresenta os resultados obtidos sobre o
conjunto de teste usando GA e MA. As simulacdes que
utilizaram o kNN como classificador atingiram uma melhor
taxa de reconhecimento. No entanto, os experimentos en-
volvendo GA e MA atingiram uma taxa de reconhecimento
muito préxima para o conjunto de teste, sendo que as
simulacdes com kNN atingiram uma taxa de reconhecimento
igual a 94,8371% com 110 caracteristicas. Nas simulac¢des
envolvendo GA e MA algumas caracteristicas ndo-fiduciais,
tais como AR e a EMD, estavam presentes em menos de 10%
da populac@o. As caracteristicas que se destacaram, estando
presentes em pelo menos 4 simulagdes sdo respectivamente
Al, AC, DCT, WT com fun¢do wavelet Daubechies de ordem
3 e 4, Symlet de ordem 1 e 4 e Coiflet de ordem 3.

VII. CONCLUSOES

Este trabalho analisou o impacto de algumas estratégias
de selecdo de caracteristica tais como busca gulosa, algo-
ritmo genético e algoritmo memético sobre desempenho dos
Sistemas Biométricos baseados em ECG ao empregar k-
Vizinhos mais Préximos e Andlise de Discriminante Linear
como classificador.

Analisando os resultados obtidos, pode se observar que
algumas caracteristicas extraidas do sinal de ECG para
identificacdo de usudrios consegue fornecer bons resultados.
Na simulagdes realizadas foi obtido uma taxa de reconheci-
mento superior a 92%. Os melhores resultados foram obtidos
usando MA, neste caso, foi alcancada uma taxa de 94.32%
de reconhecimento utilizando a base de dados PTB ECG
Database. Resultado satisfatério tratando-se de um experi-
mento utilizando todos os individuos deste banco de dados.
Além disso, € possivel notar que algumas fun¢des maes, tais



como Coiflet, apresentaram resultados bastante interessantes.
Para todos os cendrios a combinacdo de caracteristicas fidu-
ciais e nao-fiducias produziu melhores resultados.

Ao compararmos estudos publicados com o mesmo banco
de dados e caracteristicas biométricas selecionadas pelo MA,
observamos que a taxa de acerto obtida foi satisfatoria, visto
que nos trabalhos de [8] por exemplo foi alcancada uma taxa
de acerto de 100% utilizando apenas 14 individuos e carac-
teristicas de DTC e AC. Ja neste artigo foi alcancada uma
taxa de acerto um pouco inferior como citada anteriormente,
mas utilizando 290 individuos deste mesmo banco dados. No
trabalho de [34] foi alcan¢ada uma taxa de acerto de 96, 00%
utilizando 25 individuos com caracteristicas extraidas via
EMD, com metodologia semelhante a utilizada neste artigo.
A taxa de acerto obtida pelo MA também € interessante ao
compararmos resultados de estudos que utilizaram bancos
de dados privado. Por exemplo, [17] alcancou uma taxa de
acerto de 96.44% com 100 e utilizando caracteristicas de Al.

Como trabalhos futuros, serdo realizados novos experi-
mentos utilizando outras bases de dados, além do emprego
de novas estratégias de extracdo de caracteristicas e outros
classificadores tais como Méquinas de Vetores Suporte.
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