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Resumo— Este trabalho apresenta uma metodologia para
classificacdo de sinais isolados em Lingua Brasileira de Sinais
(Libras) baseada na combinacio de uma proposta de Gait Energy
Image (GEI), caracteristicas cinematicas e filtro de Kalman. A
abordagem utiliza marcos corporais e manuais normalizados,
suavizados temporalmente e convertidos em descritores espa-
ciais e dinAmicos. Sdo avaliadas representacées baseadas em
GEI, caracteristicas cinematicas e sua combinacdo, utilizando
classificadores supervisionados. Nos experimentos com a base
MINDS-Libras, usando duas estratégias distintas de validacdo,
os melhores resultados alcancaram até 98,91% de acuracia,
superando referéncias da literatura.

Palavras-Chave— Libras, reconhecimento de sinais, descritores
cinematicos, filtro de Kalman, classificacdo de sinais isolados.

Abstract— This paper presents a methodology for isolated
Brazilian Sign Language (Libras) recognition based on the
combination of a proposed Gait Energy Image (GEI), kinematic
features, and a Kalman filter. The proposed approach uses
normalized body and hand landmarks, temporally smoothed
and converted into spatial and dynamic descriptors. GEI-based
features, kinematic features, and their combination are evaluated
using supervised classifiers. Experiments on the MINDS-Libras
dataset, using two different validation protocols, show that the best
configurations achieve accuracies up to 98.91%, outperforming
reference results in the literature.

Keywords— Brazilian Sign Language, sign language recognition,
kinematic descriptors, Kalman filter, isolated sign classification.

I. INTRODUCAO

Libras ¢é basilar a comunicagdo, a identidade linguistica e
a inclusdo social dos brasileiros com deficiéncia auditiva [1].
Ainda assim, a comunicacdo entre usudrios de Libras e pessoas
nao fluentes nessa lingua permanece com limita¢des linguis-
ticas e tecnoldgicas. Neste contexto, sistemas automadticos de
reconhecimento de sinais podem apoiar o desenvolvimento de
tecnologias assistivas, ferramentas educacionais e recursos de
media¢do comunicacional [1]-[3].

O reconhecimento automdtico de sinais € um desafio porque
linguas de sinais combinam componentes manuais € nao
manuais, como configuracdo das maos, orienta¢do, posi¢ao
espacial, movimento, expressoes faciais e postura corporal [2].
Mesmo em sinais isolados, nos quais cada amostra contém uma
unidade lexical com inicio e fim definidos, a classificacdo ndo
¢ trivial. Sinais distintos podem compartilhar configuracdes de
mao, trajetdrias ou regides de articulagdo semelhantes, enquanto
a execucdo de um mesmo sinal pode variar entre sinalizadores
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em amplitude, velocidade, estilo motor e posicionamento
corporal [3], [4].

Meétodos baseados em video sdo promissores para aplicacdes
de reconhecimento e traducdio automdtica por serem mais aces-
siveis e pouco invasivos. Entretanto, ainda trazem consigo pro-
blemas como ruido visual, oclusdes, variagdes de iluminacao,
diferencas de fundo e dependéncia da qualidade da camera [2].
Com o avanco do aprendizado profundo, redes convolucionais,
recorrentes € modelos com mecanismos de aten¢do passaram a
obter resultados expressivos em diferentes bases de sinais [3]-
[5]. No entanto, essas abordagens geralmente dependem de
grande volume de dados anotados, treinamento custoso e maior
capacidade computacional [3], [4]. Para Libras, a limitacdo da
anotacdo ¢ ainda mais saliente devido a menor disponibilidade
de bases amplas, padronizadas e diversas, além de lacunas
em protocolos experimentais, métricas e generalizacio entre
usuarios [1].

Tendo em vista a escassez de dados e a complexidade do
sinal, torna-se interessante investigar representacdes compactas
dos sinais a serem classificados. A técnica conhecida como
Gait Energy Image (GEI), proposta originalmente para reco-
nhecimento de individuos pela marcha, torna compacta uma
sequéncia temporal de silhuetas em uma tnica imagem média,
preservando a distribui¢do espacial recorrente do movimento [6].
Em trabalho anterior, adaptamos esse conceito para o reco-
nhecimento de sinais em Libras, explorando representagdes
compactas baseadas em energia em bases como CEFET/RIJ-
Libras [7], MINDS-Libras [8] e LIBRAS-UFOP [9]. Embora
eficiente, a GEI tende a perder informagdo temporal fina,
pois a agregagdo dos quadros reduz diferencas de velocidade,
aceleragdo e variacdo angular ao longo do gesto.

De modo a contornar esta limitagdo, o presente trabalho
utiliza estatisticas cinematicas extraidas das trajetdrias dos
marcos corporais e manuais (landmarks). Esses atributos
descrevem a dindmica do movimento por meio de posicao,
velocidade, aceleracdo e componentes espectrais [10]. Como
estimadores de pose podem apresentar ruidos, oscilagdes e
falhas pontuais de rastreamento, propde-se aqui a aplicac¢ao
do filtro de Kalman as trajetérias antes da extracdo das
caracteristicas. A filtragem reduz instabilidades quadro a quadro
sem eliminar a dindmica principal do sinal [11], [12].

Em suma, as principais contribui¢cdes deste trabalho sdo:

« aadaptacdo da Gait Energy Image para uma representacao
esqueletal baseada em landmarks corporais e manuais
normalizados, em contraste com abordagens baseadas em
mascaras ou silhuetas;

« a incorporagdo de descritores cinemdticos multi-escala,
incluindo posi¢do, velocidade, aceleragdo e componentes
espectrais das trajetérias dos marcos;
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e 0 uso de filtragem de Kalman para suavizagdo temporal
das trajetorias antes da geracdo da GEI esqueletal e da
extracdo dos descritores cinemdticos;

o uma avaliagdo experimental em dois protocolos de vali-
dacdo sobre a base MINDS-Libras, comparando o uso
isolado e combinado de GEI esqueletal e caracteristicas
cinemadticas com resultados reportados na literatura.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A
Secdo II descreve a metodologia proposta, incluindo a extracio
dos pontos de interesse, o pré-processamento e a extracio de
caracteristicas. A Secdo III apresenta o protocolo experimental,
enquanto a Secdo IV discute os resultados obtidos. Por fim, a
Secdo V apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA

A metodologia aqui descrita é delimitada por quatro etapas:
(i) extracdo e normalizacdo de landmarks, (ii) suavizagao
temporal por filtro de Kalman, (iii) constru¢do da representagdo
por GEI esqueletal e (iv) extrag@o de caracteristicas cinematicas
das trajetdrias suavizadas. A Fig. 1 resume o fluxo adotado,
cujo objetivo € obter descritores compactos e discriminativos
para a classificacdo de sinais isolados em Libras.

Para cada video de entrada, sdo extraidos landmarks corpo-
rais e manuais utilizando a biblioteca MediaPipe [13]. Cada
quadro é inicialmente representado por uma matriz S; € R72*3,
t=1,...,T,emque T é o nimero de quadros do video. Os 75
pontos correspondem a 33 pontos de pose corporal e 21 pontos
para cada mdo, todos descritos pelas coordenadas (z,y, z). As
coordenadas x e y correspondem as posicdes normalizadas
no plano da imagem, enquanto z representa a profundidade
relativa estimada pelo MediaPipe [13]. Ap0Os a centralizacao
espacial em z e y, a coordenada z é escalonada pelo mesmo
fator corporal usado nas demais coordenadas, de modo a
manter as trés componentes em faixas compardveis. Para as
etapas de filtragem temporal, cdlculo de saliéncia e extracdo
dos descritores cinematicos, essa matriz € vetorizada como
s; € R??5. As coordenadas sdo normalizadas por sequéncia
para mitigar variacdes de posi¢do global e escala do sinalizador.
Em cada quadro, os pontos sdo centralizados no ponto médio
dos quadris, calculado a partir dos marcos 23 e 24. Em seguida,
toda a sequéncia é escalonada pela distincia média entre os
ombros ao longo do video. A mesma escala é aplicada as
coordenadas z, y e z.

A. Representagdo por Gait Energy Image

A GEI condensa uma sequéncia temporal em uma imagem
média, preservando a distribui¢do espacial proveniente do
movimento [6]. No reconhecimento de Libras, essa ideia pode
ser aplicada na dindmica dos marcos corporais e manuais,
compactando-se a informacdo espacial do sinal [9].

Neste trabalho, cada quadro normalizado é convertido em
uma imagem bindria de esqueleto F; € {0,1}7*W com
H = 64 e W = 48. Para isso, os marcos corporais e
manuais sdo projetados no plano (z,y) e desenhados na
imagem por meio das conexdes anatdmicas entre articulagdes
adjacentes. Para evitar que cada quadro seja reescalonado
de forma independente, utiliza-se uma janela espacial fixa
ap0ds a normalizacdo corporal. Essa escolha preserva diferencas

relativas de amplitude e deslocamento ao longo da sequéncia,
evitando que sinais com extensdes espaciais distintas sejam
artificialmente comprimidos ou expandidos para a mesma drea
da imagem.

Sejam py ; e p?’ ; as coordenadas normalizadas do j-ésimo
marco no quadro ¢ obtidas a partir da sequéncia de marcos
normalizada e suavizada S;. Considerando a faixa espacial fixa
[Pmins Pmax]> €COM Dmin = —4 € Pmax = 4, as coordenadas de
pixel associadas ao marco projetado de cada coluna e linha
sdo dadas, respectivamente, por

o -1

Chp(pgij s Pmin pmax) - pminJ
Ct,j )

Pmax — Pmin

(H 1) 1 Cllp (pgj s Pmin pmax) — Pmin

Pmax — Pmin
(1)

onde clip(-) refere-se a operagdo de limitagdo do valor entre
os limites pré-estabelecidos.
A GEI uniforme é obtida pela média temporal dos quadros

renderizados:
1 T
Gunif = T ;71 Ft~

Embora essa representacdo sintetize as regides mais frequente-
mente ocupadas pelo corpo e pelas maos, ela atribui 0 mesmo
peso a trechos estdticos e a instantes de maior movimento.
Para enfatizar quadros mais informativos, utiliza-se uma versao
ponderada por saliéncia temporal. Primeiro, define-se

Ttj =

@

dt:HSt_Stflnza t:2,...,T, (3)
e 0s pesos sdo calculados por
d
W= —————y t=2,...,T; €>0. (4)
ZT:Q d"' te

Para o primeiro quadro, adota-se w; = wy. A GEI ponderada
por saliéncia é entdo definida como

T
D wilFy
Gsal —_— Ti.
Do wete

Por fim, tem-se Gg, vetorizada como um descritor de
dimensdo H x W = 3072. Neste trabalho, usa-se isoladamente
ou concatenado as caracteristicas cinemadticas na etapa de
classificagdo. A principal diferenca em relagdo a abordagens
anteriores baseadas em GEI [9] estd na construgdo da repre-
sentacdo: em vez de calcular a imagem de energia a partir de
madscaras densas de partes corporais, este trabalho renderiza
esqueletos obtidos de marcos anatdmicos normalizados e
suavizados, preservando a geometria relativa do movimento.

(&)

B. Extracdo de Caracteristicas Cinemdticas

Além da representacdo espacial por GEI, sdo extraidas
caracteristicas cinemdticas das trajetdrias normalizadas e sua-
vizadas pelo filtro de Kalman. Esses descritores representam a
dindmica do sinal por meio de posicdo, velocidade, aceleracdo
e componentes espectrais, uma vez que sinais distintos podem
depender ndo apenas da configuracdo das maos, mas também da
dire¢do, amplitude, velocidade e frequéncia do movimento [3],
(4], [10].
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Extracao

Seq. original
q S de landmarks

Fig. 1.
cinemadticas.

Seja s; € R??° o vetor de coordenadas dos 75 marcos
tridimensionais no instante ¢, apds normalizacdo espacial
e suavizacdo temporal. A componente de posi¢do € dada,
simplesmente, por p; = s;. As velocidades sdo calculadas
por diferencas em multiplas escalas temporais:

v §€{1,2,4}. (6)

Essa escolha permite representar deslocamentos rapidos, obser-
vaveis entre quadros adjacentes, e movimentos mais amplos,
evidenciados em intervalos temporais maiores. A aceleragdo é
obtida por diferenca de segunda ordem:

= St — S¢t—4,

)

Nas bordas da sequéncia, sdo usadas replicacdes dos quadros
extremos para manter a dimensdo dos descritores. Como
velocidades e aceleracdes dependem de diferencas temporais,
a suavizagdo prévia reduz a amplificagdo de ruidos de rastrea-
mento.

As caracteristicas espectrais das trajetérias também sao
extraidas neste passo. Para uma sequéncia de comprimento 7',
considera-se uma janela temporal de comprimento

Lg, = min (max (LTJ ,Lmin> ,Lmax> )
a

com o =4, Ly = 16 e Lyax = 64, cujos pardmetros sio
definidos conforme [10]. A sequéncia é preenchida nas bordas
pela replicacdo do primeiro e do tltimo quadro, garantindo
janelas de mesmo comprimento ao longo de todo o video. Para
cada coordenada, aplica-se uma janela de Hann e calcula-se
a Transformada Rdpida de Fourier na vizinhanca temporal
centrada em t. Define-se uma faixa de frequéncias para selecdo
da frequéncia dominante f € [0,3;5,0] Hz, armazenando-se
sua magnitude e sua fase normalizada:

m, € R?? ¢, € R?25,

a; =841 — 28 +S4_1.

®)

(©))

O descritor cinematico por quadro € formado pela concate-
na¢do das componentes de posi¢do, velocidades multi-escala,
aceleracdo, magnitude espectral e fase:

fi = [pt; viti vi?s v

; ag; my; @} eRY™. - (10)
Como cada componente possui 225 valores, obtém-se 7 x 225 =
1575 atributos por quadro.

Para obter uma representacdo de dimensao fixa, a sequéncia
{f,}]_, é agregada por estatisticas globais calculadas atributo
a atributo:

k = [l‘l’7 o; fmax, flnin] S R6300. (11)

Ajuste dos
landmarks

Filtro de
Kalman

GEI

Caracteristicas
Cinematicas

Fluxo da metodologia proposta, incluindo extracdo e ajuste dos landmarks, suavizagdo por filtro de Kalman, geracdo da GEI e extracdo de caracteristicas

Assim, a matriz temporal de dimensdo 7' x 1575 é convertida em
um vetor de 4x 1575 = 6300 atributos. O vetor cinemdtico pode
ser usado isoladamente ou concatenado ao descritor GEI. Com
o intuito de reduzir a possibilidade de sobreajuste dos métodos
de classificacdo, aplica-se a SVD truncada para reducdo de
dimensionalidade, seguida de padronizag¢do dos atributos.

C. Filtro de Kalman

As trajetérias obtidas por estimadores de pose podem
apresentar ruidos, oscilacdes e falhas pontuais de rastreamento,
sobretudo em casos de oclusdo, movimentos rapidos, baixa
resolugdo ou variacdes de iluminacdo. Esses efeitos prejudicam
a extragdo de caracteristicas cinemdticas, pois velocidades e
aceleracdes sao calculadas por diferencas temporais e tendem
a amplificar variagdes quadro a quadro. Para reduzir esse
problema, aplica-se um filtro de Kalman as sequéncias de
marcos antes da construcio da GEI e da extracdo dos descritores
cinematicos.

Cada coordenada dos marcos € filtrada de forma indepen-
dente por um modelo escalar de caminhada aleatéria. Seja y,
a coordenada observada no instante ¢ e x; o estado suavizado
correspondente. O modelo adotado é

Yt = Ty + Vg, (12)

com w; ~ N(0,Q) e vy ~ N (0, R). Neste trabalho, adotam-se
Q=10"%*e R=5x 1073, o que resulta em uma suavizagio
moderada das trajetérias. As etapas de predicdo e atualizacdo
seguem o filtro de Kalman escalar convencional.

O filtro € aplicado a todas as coordenadas da sequéncia
normalizada s, € R??5, correspondente aos 75 marcos tri-
dimensionais de pose corporal e maos. Como a filtragem ¢é
realizada em uma Unica passagem temporal, o procedimento é
causal e ndo utiliza quadros futuros. A inicializagdo ¢é feita a
partir do primeiro quadro vélido da sequéncia, definido por

(13)

Tt = X1 + Wy,

to =min {t: ||s;|l, > 107°}.

Essa escolha evita iniciar o filtro com um vetor nulo quando
ha falhas de deteccdo nos primeiros quadros. A sequéncia
suavizada resultante € usada tanto na renderizacdo da GEI
quanto na extracdo das caracteristicas cinemadticas.

III. EXPERIMENTO

Os experimentos avaliam a capacidade discriminativa das
representacdes propostas na classificag@o de sinais isolados em
Libras. Foram consideradas trés configuracdes de entrada: GEI,
usando apenas a representacdo por Gait Energy Image; KIN,
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usando apenas caracteristicas cinematicas; e COMB, obtida pela
concatenagdo dos dois descritores. Essa comparacdo permite
analisar a contribui¢d@o individual e combinada da representacio
espacial compacta e dos atributos dinamicos do movimento.

A base utilizada foi a MINDS-Libras, composta original-
mente por sinais isolados distribuidos em 20 classes lexicais,
executados por 12 sinalizadores, com cinco repeticdes por
sinal [8]. Cada sequéncia corresponde a uma ocorréncia de um
sinal isolado com inicio e fim definidos. Para cada video,
0s marcos corporais e manuais foram extraidos, normali-
zados, suavizados por filtro de Kalman e convertidos nas
representacdes descritas na Secdo II. A GEI foi obtida pela
renderizacdo dos esqueletos ao longo do tempo, enquanto
o vetor cinemdtico reuniu posi¢do, velocidades multi-escala,
aceleracdo e componentes espectrais das trajetorias.

Foram avaliados dois protocolos experimentais. No Prot-A,
utilizou-se uma divisdo aleatéria estratificada com 75% das
amostras para treino e 25% para teste, repetida em 10 particdes
independentes, seguindo a configuragdo de comparagcdo com
Passos et al. [9]. No Prot-B, utilizou-se validagcdo cruzada
estratificada com 10 folds, permitindo comparagdo indicativa
com Rego et al. [10]. Em ambos os protocolos, a divisdo foi
realizada por amostra, e ndo por sinalizador; portanto, videos
de um mesmo sinalizador podem aparecer em treino e teste
em particdes distintas. Em ambos os casos, os resultados sio
apresentados em termos de acurdcia média e desvio padrio.

Em todos os protocolos, as etapas de reducio de dimensiona-
lidade por SVD, padronizagao e treinamento dos classificadores
foram ajustadas exclusivamente nos dados de treino de cada
split/fold, sendo posteriormente aplicadas ao conjunto de teste
correspondente.

A classificagdo foi realizada com quatro classificadores
supervisionados: maquina de vetores de suporte com ntcleo
RBF (SVM), perceptron multicamadas (MLP), Extra Trees (ET)
e Random Forest (RF). Antes do treinamento, os vetores de
caracteristicas foram submetidos a reducio de dimensionalidade
por SVD truncada e a padronizacdo dos atributos.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Fig. 2 apresenta a distribui¢do dos resultados obtidos pelos
métodos avaliados nos protocolos considerados. Observa-se que
os métodos baseados apenas em GEI apresentam desempenho
superior ao resultado de referéncia de Passos et al. [9] em
algumas configuracdes, especialmente para o classificador
SVM. No Prot-A, o método GEI+SVM alcangou acurécia de
89,62%+1,74%, superando os 84,66% reportados por Passos et
al. [9]. Esse resultado indica que a representacdo GEI, quando
construida a partir de uma normalizag@o espacial consistente
e combinada a um classificador adequado, ainda fornece uma
descricdo compacta e relevante para sinais isolados em Libras.

Apesar do bom desempenho da GEI, os melhores resultados
foram obtidos pelos métodos baseados em caracteristicas
cinemdticas e pela combinag@o entre descritores cinemaéticos
e GEI. No Prot-A, o melhor resultado foi alcangcado pelo
método KIN+MLP, com acuricia de 98,90% = 0,69%. Esse
desempenho sugere que as informagdes de posicdo, velocidade,
aceleracdo e frequéncia extraidas das trajetorias dos marcos
sdo altamente discriminativas para a classificagdo de sinais
isolados.

TABELA 1
COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE OS METODOS AVALIADOS PARA
PROT-A E PROT-B.

Método Prot-A (%) Prot-B (%)
Passos et al. (2021) [9] 84,66 + 1,78 -

Rego et al. (2025) [10] - 92,00 £ 3,00
GEI+SVM 89,62 + 1,74 92,82 £+ 1,14
GEI+MLP 87,74 +£ 2,32 89,81 £ 2,25
GEI+ET 83,77 £ 1,39 86,99 + 2,77
KIN+SVM 96,72 £ 1,04 97,76 + 1,35
KIN+MLP 98,90 + 0,69 98,40 + 1,04
KIN+ET 97,23 £ 0,74 97,44 £+ 1,40
COMB+SVM 95,62 £ 1,58 97,95 + 1,56
COMB+MLP 98,67 = 0,66 98,91 + 0,76
COMB+ET 96,92 0,99 97,56 &+ 1,40
COMB+RF 9541 £ 1,11 97,69 4+ 0,92

No Prot-B, o melhor resultado foi obtido pelo método
COMB+MLP, com acuricia de 98,91% =+ 0,76%. Esse de-
sempenho € superior ao resultado reportado por Rego et
al. [10] para a base MINDS-Libras em validacdo cruzada
10-fold, no qual os autores obtiveram 92,00% =+ 3,00% de
acuricia. Como os detalhes de particionamento, aumento de
dados e treinamento nio sdo necessariamente idénticos entre
os trabalhos, essa comparacdo deve ser interpretada como
indicativa sob protocolos aproximados, € ndo como uma
reproducgdo estritamente controlada dos experimentos originais.

A Tabela I resume os resultados obtidos. Nota-se que
os métodos KIN+SVM, KIN+MLP, KIN+ET, COMB+SVM,
COMB+MLP, COMB+ET e COMB+RF apresentam acuricias
superiores a 95% em pelo menos um dos protocolos avaliados.
Esse comportamento reforca a relevancia dos descritores
cinematicos para o problema, uma vez que os métodos baseados
em KIN superam consistentemente as versdes baseadas apenas
em GEL

Comparando os classificadores, a MLP apresentou os melho-
res resultados gerais. Em particular, KIN+MLP foi o melhor
método no Prot-A e COMB+MLP foi o melhor no Prot-
B. Os métodos baseados em arvores, embora competitivos,
apresentaram desempenho ligeiramente inferior aos melhores
resultados com MLP e SVM. J4 os classificadores SVM
demonstraram desempenho elevado quando combinados as
caracteristicas cinematicas, alcan¢ando 96,72% + 1,04% no
Prot-A e 97,76% =+ 1,35% no Prot-B.

Os resultados também mostram que a concatenagdo entre
GEI e caracteristicas cinemdticas nem sempre supera o uso
isolado das caracteristicas cinemadticas. No Prot-A, por exemplo,
KIN+MLP obteve 98,90%, enquanto COMB+MLP obteve
98,67%. No Prot-B, entretanto, a combinagdo foi ligeira-
mente superior, alcangando 98,91% com COMB+MLP. Esse
comportamento sugere que a GEI pode fornecer informagéao
complementar em determinados cendrios, mas que a maior parte
da discriminagdo entre os sinais avaliados estd concentrada nos
descritores cinematicos.

De forma geral, os resultados indicam que a metodologia
proposta é capaz de superar as referéncias consideradas nos
protocolos avaliados. Em relacdo a Passos et al., o melhor
resultado no Prot-A representa um ganho absoluto de 14,24
pontos percentuais. Em relacdo a Rego et al., o melhor
resultado no Prot-B representa um ganho absoluto de 6,91
pontos percentuais. Esses ganhos reforcam a hipétese de que a
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Fig. 2. Distribui¢do das acurécias obtidas pelos métodos avaliados nos protocolos experimentais considerados.
combinacgdo entre filtragem temporal, descritores cineméticos AGRADECIMENTOS

multi-escala e representacdes compactas por GEI é adequada
para a classificagdo de sinais isolados em Libras.

Embora os resultados obtidos sejam elevados, os protocolos
avaliados ndo necessariamente medem a generalizacdo para
sinalizadores ndo vistos. Assim, os ganhos reportados devem
ser entendidos no contexto da classificacdo de sinais isolados
sob os particionamentos avaliados, sendo a validacdo cross-
subject uma etapa importante para trabalhos futuros.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma metodologia para classificagdo
de sinais isolados em Libras baseada na combinacdo de Gait
Energy Image, caracteristicas cinemadticas e filtro de Kalman.
A abordagem proposta busca explorar informagdes comple-
mentares de forma e movimento, mantendo uma representagcao
compacta e compativel com classificadores supervisionados
tradicionais.

Os resultados experimentais indicaram que as caracteristicas
cinemadticas extraidas das trajetorias dos marcos sao altamente
discriminativas para o problema avaliado. O método KIN+MLP
obteve o melhor desempenho no Prot-A, com 98,90% +0,69%,
enquanto o método COMB+MLP obteve o melhor desempenho
no Prot-B, com 98,91%+0,76%. Ambos os resultados superam
as referéncias consideradas na literatura para os protocolos
analisados [9], [10].

A andlise comparativa mostrou que a GEI fornece uma
representagdo espacial compacta e relevante, mas que seu
uso isolado tende a ser menos discriminativo do que os
descritores cinemadticos. Por outro lado, a combinacao entre
GEI e caracteristicas cinematicas pode fornecer ganhos em
determinados protocolos, sugerindo que as duas representacdes
carregam informagdes parcialmente complementares.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar a metodolo-
gia em protocolos mais desafiadores de generalizagdo entre
sinalizadores, investigar estratégias de fusdo mais seletivas
entre GEI e caracteristicas cinemadticas e analisar o impacto
individual de cada grupo de descritores. Também se pretende
explorar arquiteturas temporais capazes de preservar a ordem
completa dos quadros, de modo a comparar representacdes
estatisticas compactas com modelos sequenciais capazes de
preservar explicitamente a ordem temporal dos quadros.
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