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SwWAV-HAR: Adaptacao do modelo SwAV para

reconhecimento de atividades humanas

Beatriz Vitéria Pereira Moura* Edson Borin

Resumo

Este relatorio apresenta o SwWAV-HAR, uma adaptagao do modelo autossupervisio-
nado SwAV [1] para o dominio de séries temporais de sensores inerciais, desenvolvido
no escopo do projeto final de graduacao em Engenharia de Computacao pela Universi-
dade de Campinas (UNICAMP). O modelo é voltado ao reconhecimento de atividades
humanas (HAR) e & identificacdo de transi¢oes posturais entre atividades nos conjuntos
de dados HAPT [2] e DAGHAR [3]. A adaptagdo utiliza o backbone ResNet-SE-5 e
introduz transformacoes de aumento baseadas em temporal multi-crop. O SwAV-HAR
é avaliado sob os protocolos freeze, full fine-tuning e from scratch, com acuracia de
classificagao média de 88% no cenéario in-domain, tornando-se competitivo em relacao
ao treinamento supervisionado e outras técnicas do estado da arte de Self-Supervised
Learning (SSL), destacando-se principalmente em regimes de poucas amostras rotula-
das.

Além disso, o projeto propoe a detecgao de janelas de transicao por meio de scores
derivados dos protétipos aprendidos, mensurados por meio da distancia ao protétipo
e da taxa de transicao das atribuicoes de protétipos, avaliados no conjunto de dados
HAPT. Os resultados indicam que a métrica de taxa de transicdo impoe a maior dife-
renciacao entre as classes estaveis e de transicao postural, que apresenta a dificuldade
de separagao geométrica devido a pequena quantidade de amostras disponiveis para
o aprendizado do modelo. Finalmente, as direcoes futuras do projeto envolvem a ex-
tensao dos protocolos de coleta e de avaliacao para outros conjuntos de dados, além da
inclusao de métodos que preservem a temporalidade, promovendo maior capacidade de
aprendizado na presencga de amostras de fronteira ou janelas de transigao.

*Instituto de Computacgdo, Universidade Estadual de Campinas, 13081-970 Campinas, SP. Pesquisa de-
senvolvida com suporte financeiro parcial da FUNCAMP. H.IAAC - Representacdo de Conhecimento.
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1 Introducao e Objetivos

A 4rea de reconhecimento de atividades humanas, ou HAR!, baseada em sensores é essencial
para o desenvolvimento de estudos e aplicacées em ramos como saude, manufatura, esporte e
automacao residencial. Dispositivos equipados com acelerometros e giroscépios viabilizam a
aquisicao continua de dados de séries temporais associadas a padroes de movimento humano,
constituindo a principal fonte de dados para sistemas de HAR embarcados.

Entretanto, o desenvolvimento de modelos de HAR ainda enfrenta desafios, como a
dificuldade de extrair caracteristicas devido & similaridade entre diferentes atividades, a
discrepancia de distribuicao observada diante de variagoes entre dispositivos e o alto custo
da anotacao manual de dados, que limita a escalabilidade de conjuntos rotulados, além de
introduzir inconsisténcias decorrentes da subjetividade do processo de anotagao [4]. Nesse
contexto, uma lacuna pouco explorada é a deteccao de atividades de transigdo, que sao
desconsideradas na maioria dos conjuntos de dados piblicos e, por isso, pouco acessiveis em
abordagens supervisionadas convencionais [5].

Este projeto final de graduagao propde a implementacao e avaliacdo do modelo SwAV-
HAR, uma adaptacao do método autossupervisionado SwAV [1] para séries temporais de
sensores inerciais, investigando as seguintes perguntas de pesquisa:

e Modelos de aprendizado autossupervisionado adaptados para HAR e baseados em
agrupamento sao capazes de aprender representacoes latentes que, quando submetidas
a um classificador, alcangam acuracia comparavel a obtida por modelos supervisiona-
dos?

e A adogao de pré-treinamento autossupervisionado com a técnica SwAV reduz a de-
pendéncia de dados rotulados em HAR, mantendo desempenho competitivo em relagao
a modelos supervisionados em cendrios de escassez de rétulos?

e Técnicas de agrupamento aplicadas as representagoes aprendidas durante o pré-treino
capturam estrutura latente suficiente para detectar atividades humanas de transicao?

Para responder a essas questoes, este relatorio apresentara analises exploratorias, pro-
tocolos de avaliagdo e discussoes acerca da arquitetura SwAV-HAR aplicada aos conjuntos
de dados do benchmark DAGHAR [3] e ao conjunto de dados de atividades de transigdo
HAPT [2].

Do inglés: Human Activity Recognition.
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2 Fundamentacao Teédrica

2.1 Reconhecimento de atividades humanas (HAR)

Com o avanco tecnoldgico promovido pela consolidagao da Internet e de sistemas dis-
tribuidos, as interacoes com as interfaces homem-maquina estimularam a disseminacao de
dispositivos e sensores, que por sua vez impulsionaram a era da Internet das Coisas (IoT).
Nesse aspecto, esses dispositivos equipados com sensores e as plataformas de armazenamento
e de distribuicao de dados possibilitaram as aplicacoes de monitoramento de atividades coti-
dianas da populacao global por meio de dispositivos méveis e vestiveis. Assim, os trabalhos
atuais de revisao sobre HAR, como os de Chen et al. [6] e de Plotz et al. [4], definem o
reconhecimento de atividades humanas (HAR) como um processo de identificagdo
das atividades realizadas pelo individuo, tais como sentar, levantar, andar e correr. Entre
as tarefas de andlise mais abordadas estao a classificacao e a detecgdo de anomalias, com
aplicacoes no auxilio as atividades de vida diaria.

2.1.1 Atividades de transigao

Para as coletas de dados de HAR, as atividades de transicao sao definidas por Reyes-
Ortiz et al. [5] como eventos de curta duracao, ocorridos no intervalo entre atividades mais
longas. Alguns exemplos para este tipo de atividade sdo “sentado-para-em pé” e “sentado-
para-deitado”, encontrados entre as 6 classes de transi¢cao do conjunto de dados HAPT [2].
Essa subclasse de atividades é frequentemente tratada como ruido nas séries temporais.
No entanto, devido a natureza instdvel do sinal, as atividades de transicao podem causar
erros de predicao, segundo Reyes-Ortiz et al. [5]. As arquiteturas voltadas para esse tipo de
atividade sdo pouco exploradas em trabalhos de HAR, assim essa subclasse de atividades
pode influenciar o desempenho de modelos. Nesse contexto, o modelo Transition-Aware
HAR (TAHAR) [5] esta entre as poucas opgoes desenvolvidas para suavizar flutuagoes e
identificar atividades de transicao.

2.1.2 Desafios na aquisicao de dados de HAR

Além das classes de atividades, a extracao de dados de sensores inerciais, como acelerémetro
e giroscopio, enfrenta os desafios de restrigdes de recursos de hardware e software dos dispo-
sitivos, além da divergéncia de condicoes de coleta, como o posicionamento dos dispositivos,
da especificagao de sensores e da influéncia das caracteristicas dos dados, tais como variagoes
entre usudrios e o desbalanceamento de classes. Esses fatores influenciam a qualidade dos
dados coletados, dificultam a compreensao da complexidade das atividades humanas e a
generalizacao dos modelos de inteligéncia artificial (IA) em cendrios de menor controle am-
biental.

Por consequéncia, a curadoria de séries temporais de HAR é muito custosa devido a
necessidade de cobrir ampla variabilidade de atividades, definir protocolos e, posterior-
mente, rotular manualmente grandes volumes de dados, como abordado por Plotz et al. [4].
Ademais, os dispositivos utilizados para aquisicdo e monitoramento sao produzidos com
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enfoque na portabilidade, portanto sao compactos, limitados em memoria, bateria e poder
de processamento.

No ambito deste projeto, alguns desses fatores, como a divergéncia entre protocolos
de coleta e a natureza dos dados selecionados, influenciaram desde a selecao e tratamento
dos dados até as andlises comparativas de desempenho do modelo SwWAV-HAR. Assim, os
conjuntos de dados que foram coletados com especificagoes e protocolos diferenciados, como
HAPT, foram submetidos & etapa de pré-processamento visando & uniformidade da colecdo
de dados. Por outro lado, a natureza sensorial das informacoes, por exemplo, os sinais de
baixa energia, constitui um fator relevante no dominio de aprendizado de representacoes.
Esse aspecto é explorado na secao de resultados, na qual se discute em detalhes como as
caracteristicas das amostras de séries temporais impactam o desempenho da arquitetura de
classificagao de atividades.

2.2 Aprendizado autossupervisionado para HAR

Considerando os desafios iniciais no reconhecimento de atividades humanas, a partir da
segunda década dos anos 2000, o desenvolvimento das técnicas de aprendizado autossuper-
visionado promoveu uma transformacao nas arquiteturas de aprendizado profundo desti-
nadas ao reconhecimento de atividades humanas, buscando contornar parte das limitagoes
encontradas e gerando um contraponto as técnicas classicas de aprendizado de maquina,
como discutido por Haresamudram et al. [7].

Durante essa transicao da aplicagdo dos modelos treinados end-to-end em HAR para o
estado da arte em Self-Supervised Learning, a definicdio de HAR passou a ser organizada
em etapas de coleta, pré-processamento, segmentagao, extracao de caracteristicas e classi-
ficacao [7]. Nesse ambito, o aprendizado autossupervisionado baseia-se no paradigma
de pré-treino do modelo para extrair representacoes num espacgo latente compreensivel e,
em seguida, transferir tais representacoes para o ajuste de diferentes tarefas-alvo, praticas
denominadas pretrain-then-finetune e transfer learning.

2.3 Deep Clustering

A partir do aprendizado de representagoes e da transferéncia de aprendizado, surge um
mecanismo de aprendizado em SSL, fundamentado na otimizacao conjunta da extracao de
caracteristicas e do agrupamento de atividades, consolidando o campo de Deep Cluste-
ring. De acordo com Chen et al. [6], o agrupamento profundo é empregado principalmente
para lidar com a escassez de dados rotulados em HAR, unindo o aprendizado de repre-
sentagoes com o carater nao-supervisionado dos algoritmos de agrupamento em modelos
como o DeepCluster [8]. Sendo assim, a integracao dos objetivos de agrupamento em redes
neurais com fungoes de perda definidas no escopo de SSL permitiu a exploracao de espacos
de caracteristicas com maior separabilidade entre as atividades e maior correspondéncia
semantica em relacao as atividades humanas reais.
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3 Trabalhos Relacionados

Para o desenvolvimento deste projeto, o estado da arte foi investigado nas areas destacadas
na secao de fundamentagao tedrica. Assim, a revisao bibliogrédfica foi conduzida a partir
da busca de palavras-chave em um conjunto de bases de dados diversificadas, tais como
Google Scholar, IEEE Xplore e arXiv. Os trabalhos foram organizados por eixos tematicos e
métricas como h5-index e niimero de citagoes foram considerados para a selegao. A Figura 1
apresenta o grafico com os resultados encontrados a partir de 2020 para um conjunto de
palavras-chave inseridas no Google Scholar.

Resultados de busca por combinacao de palavras-chave

time — series clustering 54000
activity transition detection + HAR A 17400
hierarchical clustering + HAR A 17200
transition detection + SSL + 17000
HAR + SSL A 16900
HAR + clustering - 16800
activity transition + SSL 15000 Resultados a partir de 2020

T T T T T 1
0 10 000 20 000 30 000 40 000 50 000 60 000
Numero de resultados

Figura 1: Resultados de busca para palavras-chave no Google Scholar.

Nesse aspecto, o grafico evidencia uma tendéncia de maior concentragao de resultados
para termos mais amplos, como time-series clustering, ao passo que as combinagdes mais
especificas produziram quantidades menores de correspondéncias.

A partir desta triagem, os trabalhos relacionados ao SwWAV-HAR foram organizados em
trés eixos tematicos: agrupamento nao-supervisionado para HAR, métodos contrastivos e
baseados em agrupamento, e identificagdo de atividades de transicao. Cada um dos eixos
representa uma camada de motivagao para o modelo proposto.

3.1 Agrupamento nao-supervisionado para HAR

No campo das técnicas de agrupamento para HAR, houve um avango no aspecto das re-
presentacoes utilizadas, visto que métodos tradicionais, aplicados diretamente ao espaco de
entrada, evoluiram para arquiteturas de aprendizado de representacoes latentes otimizadas
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para a tarefa de agrupamento. Nesse contexto, Deep Clustering se constituiu como estado
da arte na tarefa de descoberta de padroes, principalmente para grandes volumes de dados
nao rotulados, uma mudanca consolidada pela introducao de estruturas profundas capazes
de extrair automaticamente features discriminativas dos sinais de HAR, a exemplo do artigo
de Abedin et al. [9]. Entre esses métodos, a arquitetura DISC (Deep Inertial Sensory Clus-
tering) [10] aprimorou a utilizagao de autoencoders recorrentes com a adigao de camadas de
redes neurais convolucionais, ou CNNs?, e um tipo particular de redes neurais recorrentes,
as unidades recorrentes com porta, ou GRUs?, obtendo representacoes mais compactas e
discriminativas dos sinais inerciais.

Contudo, o trabalho de Abedin et al. [9] aponta que arquiteturas como o DISC ainda
podem depender de algoritmos tradicionais de agrupamento aplicados apds o treinamento,
ou de penalidades explicitas de separacdo de grupos (clusters) durante o processo de oti-
mizacao. Essa dependéncia demonstra uma limitagao estrutural, visto que o agrupamento
e o aprendizado de representagoes nao ocorrem de forma conjunta de fato, o que motiva a
investigacao de métodos que integrem ambos os objetivos no processo de treinamento.

3.2 Meétodos contrastivos e métodos baseados em protdotipos

A integracdo entre aprendizado de representacoes e agrupamento foi explorada por métodos
contrastivos de instancias e métodos baseados em pseudo-rétulos de agrupamento. No
campo do aprendizado contrastivo, SimCLR [11] estabeleceu um marco com a discriminacao
de instancias de imagens voltado ao aprendizado de representacoes.

Todavia, trata-se de um modelo que, ao abdicar dos bancos de memoria, exige lo-
tes massivos para manter um numero suficiente de pares negativos, tornando-se custoso
computacionalmente. J4 no dominio de HAR, o TF-C (Time-Frequency Consistency) [12]
adaptou o paradigma contrastivo para séries temporais com a construcao de pares positivos
consistentes no dominio do tempo e da frequéncia simultaneamente. Por isso, TF-C se des-
taca pelo desempenho em regime de poucos rétulos quando combinado com extratores de
caracteristicas no benchmark de da Luz et al. [13], que sistematiza a avaliagdo de técnicas
de SSL para HAR em conjuntos de dados do benchmark DAGHAR [3], adotados neste
trabalho.

Paralelamente, o modelo DeepCluster [8] foi pioneiro ao propor a substitui¢ao de rétulos
reais por atribuicoes de K-Means sobre os embeddings da rede durante o treinamento. No
entanto, o método exige miltiplas passagens sobre o conjunto de dados para atualizacao dos
centroides, etapa corrigida no DeepCluster-v2 com a substituicao da camada de classificacao
pela comparacao explicita dos embeddings. Além disso, DeepCluster-v2 ainda incorpora um
MLP e técnicas de treinamento de aumento dos dados e multi-clustering mais robustas,
porém com operacao ainda offline.

Considerando as dificuldades para obter resultados de alto desempenho com as técnicas
offtine, o modelo SWAV (Swapping Assignments between multiple Views) [1] resolve parte
das limitagoes ao formular o problema da predicao trocada (swapped prediction) entre visoes
aumentadas dentro do lote associado & comparacao de atribuicoes a protétipos aprendidos.

2Do inglés: Convolutional Neural Networks.
3Do inglés: Gated Recurrent Units.
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Concretamente, dadas duas visoes globais derivadas de uma imagem, a representacao de uma
visdo é utilizada para predizer o cédigo da outra. A formulacido deste problema preserva a
invariancia da representacao a diferentes aumentacoes da mesma amostra, um dos objetivos
de métodos contrastivos. No entanto, SwWAV nao aplica o mecanismo de distin¢do par a
par entre instancias, mas indiretamente propoe a comparacao de codigos de agrupamento.
Nesse aspecto, SWAV é contrastivo quanto ao objetivo, a invariancia a aumentacoes, mas nao
quanto ao mecanismo, que se apoia na consisténcia entre os cdédigos gerados. Desse modo,
o processo de agrupamento e o aprendizado de caracteristicas tornam-se concomitantes e
online.

Consequentemente, a arquitetura SwAV trouxe aumento no desempenho de tarefas de
classificacao de imagens com resultados comparaveis ao DeepCluster-v2 e custo computa-
cional significativamente menor. Portanto, mecanismos de atribuicao de protétipos com
contraste de cédigos para o dominio de HAR, estendidos para a natureza de atividades de
transigoes posturais, surgem como um caminho de pesquisa em aberto. Por essa razao, a
adaptacao do modelo SwAV é potencialmente competitiva com os modelos contrastivos de
SSL ja aplicados ao dominio de sinais temporais inerciais.

3.3 Identificacao de atividades de transigao

Conforme discutido na fundamentacao tedrica, as atividades de transi¢ao sao pouco explo-
radas pelos modelos de aprendizado, e isso é refletido nos resultados apresentados para a
dltima combinagao de palavras-chave na Figura 1. Nesse escopo, a arquitetura TAHAR [5]
utiliza as probabilidades de méquinas de vetores de suporte (SVMs) e filtro de suavizagao
temporal para tratar as transi¢oes como atividades desconhecidas.

Embora eficaz no cenério supervisionado, a abordagem ressalta que técnicas de agrupa-
mento nao-supervisionado ainda carecem de mecanismos especificos para separagao dessa
classe de atividades, ponto também reforcado por Amrani et al. [10] na arquitetura DISC.
Esses autores argumentam que modelos de Deep Clustering tradicionais falham no dominio
sensorial, visto que desconsideram a natureza sequencial dos sinais, levando a unido de ati-
vidades transitérias e convencionais num unico grupo. Trata-se entao de uma limitacao que
persiste tanto no DISC quanto no método SwAV, citado anteriormente. Por isso, a inclusao
e analise de modelos de agrupamento nao-supervisionado que lidam com conjuntos de dados
de HAR com transi¢cbes podem ampliar a exploracao das atividades humanas de maneira
geral.

A Tabela 1 apresenta uma sintese de cobertura tematica dos trabalhos discutidos, a fim
de posicionar o modelo SWAV-HAR no escopo de trabalhos que adaptam o poder de genera-
lizagao dos protétipos treindveis para as atividades humanas convencionais e de transigao.
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Tabela 1: Sintese de cobertura temética dos trabalhos relacionados.

Agrup. Representagao SSL / Protétipos Agrup.
Trabalho nao-supervisionado latente Contrastivo Pseudo-rétulos treindveis online Transicoes
DISC Sim Sim
SimCLR Sim Sim
TF-C - Sim Sim - - - -
DeepCluster Sim Sim - Sim - - -
DeepCluster-v2 Sim Sim - Sim - - -
SwAV Sim Sim - Sim Sim Sim -
TAHAR - - - - - - Sim
SwAV-HAR Sim Sim Sim Sim Sim Sim

4 Metodologia

As subsecoes a seguir descrevem a organizacao do projeto desde a selecao e pré-processamento
dos conjuntos de dados até a defini¢ado do encoder e dos métodos de agrupamento, passando
pela descrigao e o detalhamento das arquiteturas SwAV e SwAV-HAR.

4.1 Selegao de conjuntos de dados de HAR

A selegao dos dados utilizados para treinamento, teste e avaliacao foi realizada considerando
a organizacao dos tipos de classes de atividades existentes para HAR. Desse modo, optou-se
pela utilizacao da colegao curada de seis conjuntos de dados publicos reportada no bench-
mark DAGHAR [3] e pelo conjunto de dados publico com classes de atividades de transigao
HAPT [2]. A colecao de bases de dados do DAGHAR ¢ composta pelos seguintes conjuntos:
Ku-HAR, MotionSense, RealWorld Waist, RealWorld Thigh, UCI HAR e WISDM.

Esses dados de séries temporais foram coletados a partir de sensores de acelerémetro e
giroscdpio nos trés eixos (z,y, z) presentes em smartphones posicionados em diferentes par-
tes do corpo, como coxa e cintura. As classes de atividades reportadas na colecaio DAGHAR
sdo sentado, em pé, subir e descer escadas, caminhar e correr. Assim, as informacoes foram
padronizadas no benchmark com unidades de aceleracao m/ s2, taxa de amostragem 20 Hz,
segmentagao em janelas fixas de 3s sem sobreposi¢ao e remocao do componente de gravi-
dade. Além disso, DAGHAR [3] adota o particionamento dos dados ao nivel de usuério,
utilizando a razao aproximada 70/20/10 para treino, validagao e teste observada na Figura
22 do apéndice de estudos de ablagao.

J& para incluir atividades de transi¢ao, a base de dados HAPT (Smartphone-Based
Recognition of Human Activities and Postural Transitions) [2], proposta por Reyes-Ortiz et
al., consiste numa extensao do UCI-HAR que acrescenta as atividades de transicido postural
ao conjunto de rétulos. Para o HAPT, foram reportadas 12 atividades, 6 bésicas e 6 de
transigao, para 30 participantes. As seis atividades bésicas sdo: caminhar, subir e descer
escadas, sentado, em pé e deitado, enquanto as transigoes incluem os 6 pares posturais entre
as atividades estdticas: de em pé para sentado, de sentado para em pé, de sentado para
deitado, de deitado para sentado, de em pé para deitado e de deitado para em pé.

Segundo Reyes-Ortiz et al., as coletas do HAPT foram realizadas com sensores de ace-
lerometro e giroscépio de smartphone posicionados na cintura, com frequéncia de amostra-
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gem de 50Hz. Por isso, a base de dados foi pré-processada neste projeto para adequa-la
ao formato DAGHAR, através de 4 etapas: (1) remocao da componente gravitacional dos
canais de acelerometro por meio de um filtro Butterworth passa-alta; (2) reamostragem de
50 Hz para 20 Hz; (3) segmentagao por janela fixa de 60 timesteps, equivalente a 3s a 20 Hz,
com o rétulo de cada janela determinado pela moda das atividades presentes no intervalo;
e (4) mapeamento das 6 classes de transicdo numa tnica classe (6), resultando em 7 clas-
ses no total, com a proporcao 70/20/10 para os subconjuntos de treino, validacao e teste,
respectivamente.

A Figura 2 mostra a composi¢do das classes no conjunto de treino. O Apéndice A.4
apresenta figuras extras com as composigoes de classes para os conjuntos de validacao e de
teste, além da analise do total de amostras por conjunto de dados.

Composicao das classes (treino)
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Figura 2: Composigao das classes por conjunto de dados (treino).

4.2 Selecao de arquitetura encoder (backbone)

Como detalhado na fundamentagao tedrica, técnicas de aprendizado autossupervisionado
adotam a etapa de pré-treinamento para extracao de caracteristicas latentes. Nesse sentido,
a arquitetura escolhida para o encoder é essencial para capturar padroes sensoriais em
HAR. Por isso, a selecdo do backbone para SwAV-HAR foi baseada nos experimentos e

resultados do benchmark de encoders reportados por da Luz et al. [13], que avalia multiplas
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arquiteturas nos conjuntos de dados DAGHAR. Considerou-se ainda a arquitetura utilizada
no modelo SwAV [1] para imagens, o backbone ResNet-50.

Com base na exploragao dos resultados, a arquitetura ResNet-SE-5 foi selecionada de-
vido a eficdcia em regimes de escassez de rotulos em cenarios de HAR e a estabilidade em
multiplos conjuntos de dados de DAGHAR no benchmark. Adicionalmente, por ser uma
adaptacao do conceito original de redes residuais (ResNet) para o dominio de sinais tempo-
rais 1D com adicao de blocos Squeeze-and-Excitation (SE), ResNet-SE-5 é um codificador
compativel com o pipeline do SwWAV. A Figura 3 exibe o diagrama que descreve a arquitetura
ResNet-SE-5.

ResNet-SE-5 | nput [B, C, T]

Encoder
/ Cony \
Brmk BatchNorm
¢l

Residual
Block x 5

SE Block

Fer-channel scalin

Global Avg Pool

¥

Output: B,C'

Figura 3: Diagrama para o backbone ResNet-SE-5. [13]

N /

4.3 Selecao de método de agrupamento

Ja no eixo tematico de técnicas de agrupamento, o método K-Means foi selecionado com
o objetivo de propor uma avaliagdo externa com um algoritmo simples e comparar com
resultados do modelo de aprendizado. Nesse sentido, espera-se que o K-Means seja ca-
paz de identificar as classes de atividades a partir da geometria do espaco latente. Entao,
o algoritmo particiona um conjunto de dados em K = nggsses grupos disjuntos, minimi-
zando a soma dos quadrados das distancias euclidianas de cada ponto ao centroide do seu
grupo. Esse processo ocorre de forma iterativa até a convergéncia, com inicializacao dos K
centroides pela heuristica K-Means ++ de scikit-learn, seguida pela atribuicao de cada
amostra ao centroide mais préximo e pelos calculos sucessivos dos centroides com a média
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de amostras atribuidas a cada grupo.

4.4 Swapping Assignments between multiple Views of the same image
(SWAV)

O método autossupervisionado SwAV, proposto por Caron et al. [1], desenvolve o aprendi-
zado de features visuais sem a necessidade de comparagoes entre pares, técnica aplicada em
outros trabalhos de aprendizado contrastivo, como SimCLR [11]. Nesse sentido, SwAV pro-
move o aprendizado de representacoes visuais por meio de uma estratégia de transformacao
de dados, codificacdo com redes neurais profundas e um método de agrupamento de dados
via atribuigoes probabilisticas.

SwAV: pre-training SwAV: evaluation
X Test Image
Train Image from ImageNet
X1 X3, vy Xn(v+2) X2
Global view Small views Global view

4
. Freeze Backbone
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Figura 4: Diagrama da arquitetura SwAV.

A partir dessa premissa, a arquitetura do modelo é organizada em duas fases distintas
ilustradas na Figura 4. Durante o pré-treino autossupervisionado, o modelo abrange quatro
etapas: transformagdo das imagens de entrada com o intuito de aumentar o volume de
dados e gerar multiplos recortes da imagem original; extragao de features representativas
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através da codificag@o de cada recorte da imagem por uma rede neural ResNet-50; projecao
dessas features num espago de menor dimensao por meio de uma cabeca de projegao (MLP),
seguida de normalizagao L2 na hiperesfera unitaria de 128 dimensoes; e agrupamento das
caracteristicas extraidas para um conjunto de tamanho K de protétipos treindveis C, com
determinagcao de cédigos de views da mesma imagem de maneira trocada, visando a predicao
da atribuicdo de grupos para as representacoes geradas. Apds o pré-treino, na fase de
avaliagao, o backbone treinado é congelado e um classificador linear independente é treinado
sobre suas representacoes, com o objetivo de aferir a qualidade das features aprendidas.
Desse modo, cada etapa do algoritmo SwAV é apresentada nas subsegoes a seguir.

4.4.1 Transformacao de imagens

Inicialmente, o modelo recebe como entrada uma das imagens de um conjunto de dados
selecionado, como ImageNet [14]. Assim, SWAV introduz uma estratégia de multi-crop para
aumentar a variabilidade de imagens e adota um conjunto diversificado de visualizagoes &y
para cada imagem de um lote. As visualizacdes sao definidas em duas visualizacoes de alta
resolucao 224 x 224 pixels (global views) que preservam o contexto global da imagem e V'
visualizagoes de baixa resolucao 96 x 96 pixels (local views), que abrangem pequenas partes
ou detalhes da imagem original. Desse modo, Caron et al. [1] demonstraram que essa escolha
aumentou o nimero de comparagcoes e a precisao do modelo, sem elevar significativamente
o custo computacional.

4.4.2 Extracgao de features representativas

Apés a geracao das views, cada uma delas é fornecida como entrada & rede ResNet-50, que
promove a conversao para features representativas de 2048 dimensées por meio de quatro
blocos residuais, seguidos de uma camada de Average Pooling e flatten. Cada bloco residual
aprende padroes de complexidade crescente, tais como deteccao de bordas e texturas nas
primeiras camadas e representacoes semanticas de alto nivel nos blocos mais profundos.
As conexoes residuais (skip connections) de cada bloco permitem a adigao da entrada a
saida transformada, o que preserva o fluxo do gradiente. Por tltimo, a camada de Average
Pooling adaptativa impulsiona o colapso da dimensao espacial, de forma que recortes de
diferentes tamanhos produzam vetores de mesma dimensao (2048).

Assim, para cada amostra, o vetor resultante de 2048 dimensoes contém as caracteristicas
profundas que a rede foi capaz de identificar na imagem original. Esse espacgo latente,
denominado espaco do backbone, captura representacoes detalhadas e gerais da entrada.

4.4.3 Cabega de projecao (MLP) e espago dos protétipos

Em seguida, as features aprendidas sao projetadas para o espaco de menor dimensao através
da cabeca de projecao (MLP), cuja funcao é mapear as caracteristicas para um espago de 128
dimensoes, estrutura observada em outros modelos de aprendizado autossupervisionado, ou
SSL*. Essa cabeca é formada por duas camadas lineares, sendo a camada oculta de mesma

4Do inglés: Self-Supervised Learning.
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dimensao que a entrada. A primeira camada linear é seguida de uma normalizacao por
lote e de uma ativagdo ReLU, enquanto a segunda (Linear 2048 — 128) é responsavel pela
compressao final para o espaco de 128 dimensoes.

Depois da passagem do MLP, o vetor é ajustado para comprimento unitario via norma-
lizagao L2, o que ocasiona a projecao na hiperesfera unitaria de 128 dimensoes, espago em
que também residem os K protétipos C' = {cy,...,cx }. Essa padronizagao é fundamental
para medir a similaridade de cosseno entre os vetores de amostras e os protétipos (centroides
de agrupamento), mantendo uma escala comparével e estdvel.

4.4.4 Agrupamento “online” e geracao de cdédigos ¢

Com as representagoes de cada lote normalizadas, o agrupamento é implementado utilizando
o algoritmo Sinkhorn-Knopp (Apéndice A.5), desenvolvido por Knopp e Sinkhorn [15]. Este
algoritmo foi escolhido pelos autores do SwAV pois é eficiente para solucionar um problema
de transporte que visa maximizar a similaridade entre as features e os prototipos sob uma
restricao de equiparticao, ou seja, as imagens do batch devem ser distribuidas de forma
equilibrada entre os protétipos (centroides), evitando o colapso do modelo em solugdes
triviais, como a adog¢ao de um mesmo codigo para todas as imagens.

Por isso, o algoritmo recebe a fun¢ao de mapear B vetores de features Z = [z1, ..., zp] aos
protétipos C' = [cy, ..., cx] através de cédigos @ = [q1, ..., qp]. Calcula-se o produto escalar
entre os embeddings L2-normalizados das views e os protétipos disponiveis, resultando em
logits de dimensao [B * nyjews, K]. Em seguida, a esses logits sdo aplicadas a suavizagao
exponencial exp(-/€) e a normalizacao alternada das linhas e colunas da matriz durante 3
iteragoes, suficientes para obter convergéncia rapidamente. Assim, as iteragdoes promovem
a distribuicdo uniforme entre clusters, visto que a normalizacdo das linhas garante que
cada prototipo receba peso total equivalente entre as amostras, enquanto a normalizacao
de colunas promove a distribuicdo do peso total da amostra entre os protétipos. Entao, o
procedimento retorna uma distribuigao de probabilidade suavizada ¢ (c6digo), utilizada no
problema da predigao trocada.

4.4.5 Problema da predigao “trocada”

Com base no mapeamento de features e protétipos, a diferenca principal do SwAV em
relagdo a métodos contrastivos é a utilizagao do problema da predicao trocada. Em vez de
comparar vetores de caracteristicas z de duas visoes, SwAV formula a tarefa de predizer o
codigo q de uma visao a partir da representacao z de outra visao da mesma imagem, em
que os codigos sao sempre computados a partir das visdes globais. Assim, é levantada a
hipétese central do método:

e Se duas visoes, geradas a partir do aumento da imagem original, aprendem as mesmas
informacoes através da rede, entao deve ser possivel predizer o cédigo ou a atribuigao
de uma visao a partir da representagao da outra.



SwAV-HAR: Reconhecimento de atividades humanas 17

Sendo assim, a rede é treinada para minimizar a discrepancia entre as predigoes e os codigos
trocados baseando-se na fungao de perda para cada par de visoes (¢, s):

‘C(Ztyzs) = E(Zta qS) + E(ZSa qt)a (1)

onde o termo /(z, q) se trata da entropia cruzada entre o cédigo e a probabilidade prevista
pela rede, ou seja:

Uz,q5) =~ q® logpy") (2)
k

qgk) ¢é a probabilidade da visao s ser mapeada para o protétipo k e pgk) é a previsao da

visao t ser mapeada ao prototipo k, calculada através da softmax:
1,T
IO 1 D)
t = 1
> exp (2z] o)

th c; corresponde a similaridade entre a representacao da visao e o protétipo e 7 é
parametro de temperatura da distribuicao de probabilidade.

3)

4.4.6 Avaliagao das representacoes

Com a conclusao do pré-treino, a cabeca de projecao e os protétipos sao descartados no
modelo SwAV e apenas o backbone, com pesos ajustados ao longo do processo autossuper-
visionado, é aproveitado para as tarefas downstream. Nesse sentido, a cabeca de projecao
explorou um espago de aprendizado especializado para o objetivo de agrupamento e o back-
bone aprendeu representagoes gerais e transferiveis da entrada. O trabalho de Caron et al.
aderiu ao procedimento padrao de afericdo da qualidade das representagdes com o proto-
colo linear probe, amplamente adotado em SSL como referéncia de avaliagao, pois isola as
contribuic¢oes do pré-treino da capacidade do classificador. Com o backbone congelado, um
classificador linear, de apenas uma camada Linear, é treinado sobre as features de 2048
dimensoes extraidas. Assim, a acuracia obtida reflete a qualidade do aprendizado durante
o pré-treino.

4.5 Arquitetura do modelo SWAV-HAR

Considerando a arquitetura do SwAV para features visuais comentada na se¢ao anterior, este
projeto final de graduacao propoe a implementacdo do modelo SWAV-HAR para resolver
a tarefa de classificagdo de atividades humanas (HAR) e a identificagdo de atividades de
transigdo. A Figura 5 mostra uma visao geral da arquitetura do SwAV-HAR.

Nesta secdo é discutida a arquitetura do modelo SwWAV-HAR com énfase nas etapas que
se diferenciam do SwAV e outras etapas adicionais. Assim, a descricao da arquitetura do
modelo SwWAV-HAR abrange as fases de pré-treino e de avaliagdo. Na fase de pré-treino de
SwAV-HAR sao abordados os tépicos: a descrigao dos dados de entrada; as transformacgoes
de aumento de séries temporais; a adaptagdo do encoder ResNet-SE-5; cabeca de projecao
(MLP) e espago dos protétipos; funcao de perda e atribuicao de cédigos; o agrupamento
de caracteristicas; e a fase de avaliacao, por sua vez, descreve a metodologia de avaliacao
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das representacoes aprendidas, descrevendo os protocolos de linear probe, full fine-tuning e
analise de agrupamento utilizados para aferir a qualidade do pré-treino.
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4.5.1 Descrigao dos dados de entrada: séries temporais de sensores inerciais

Originalmente, o modelo SwWAV adota como entrada uma imagem RGB, com H x W pizels
organizados em um tensor [3, H, W]. Durante a etapa inicial de adaptagao da arquitetura,
promoveu-se a mudanca de dominio de imagem 2D para série temporal 1D, reduzindo a
dimensionalidade. SwAV-HAR emprega uma janela de série temporal de sensores inerci-
ais cujas amostras seguem o formato especificado no benchmark DAGHAR [3], detalhado
na subsegao de selegao de conjuntos de dados. Assim, cada amostra é um tensor [6,60],
com 6 canais (acelerometro-x, acelerdmetro-y, acelerdmetro-z, giroscépio-x, giroscépio-y e
giroscépio-z) e 60 timesteps amostrados a 20 Hz x 3s.

O cédigo implementado consome os dados do repositério oficial do DAGHAR no formato
standardized view e cada conjunto de dados selecionado é armazenado num arquivo .csv,
com uma janela por linha. Assim, a classe DAGHARDataset realiza a leitura e a extracao das
colunas de sensores, além da reorganizagao dos tensores e da aplicagao das transformagoes
de aumento configuradas, que serao descritas a seguir.

4.5.2 Transformacgoes de aumento: temporal multi-crop

No modelo SwWAV-HAR, a estratégia central de multi-crop é modificada para o dominio
temporal com a criacao de 2 views globais e 4 views pequenas por amostra. Para as views
globais, os 60 timesteps foram mantidos, preservando a janela completa. Assim, aplicaram-
se 3 transformacoes, que constituem a configuracao baseline:

e Gaussian Noise: =+ N(0, 0,05), simula a ocorréncia de ruidos de sensor.

e Scaling: amplitude por canal x(1+ N(0, 0,1)) , simula uma variagao de ganho.

e Permutation: divide a janela em ng.y = 5 segmentos e embaralha a ordem temporal.
Ja para as views menores, o conjunto de transformacoes é descrito abaixo:

e Random Crop: 15 timesteps - subjanela aleatéria de ~ 0,75s.

o Gaussian Noise e Scaling com os parametros idénticos aos configurados na view global.

A transformagao permutation nao é aplicada as views pequenas pois a subjanela de 15
timesteps ja representa um recorte temporal restrito. Durante os estudos de ablacao de
transformagoes de aumento, as seguintes transformacoes foram ativadas:

e Global Scaling: fator de escala fixo para os 6 canais.

o Axis Permutation: permutacao dos 3 eixos de acelerémetro e de giroscépio de forma
independente.

A partir da definicao das transformacoes, cada uma delas é aplicada & mesma amostra e
a classe de transformacoes de aumento retorna um tensor das views concatenadas, em que
as 2 primeiras sao globais, [6,60], e as 4 dltimas sao pequenas, [6, 15].
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4.5.3 Backbone: ResNet-SE-5

No trabalho do modelo SwAV [1], foram divulgados resultados com o backbone ResNet-50,
que mapeia imagens para vetores. Ja neste projeto, o backbone padrao adotado é ResNet-
SE-5, uma rede ResNet 1D com blocos residuais Squeeze-and-FEzcitation [13], importada
diretamente da biblioteca Minerva [16].

O backbone possui b blocos residuais SE, em que cada bloco promove convolugoes 1D
seguidas de uma branch de Squeeze-and-Fxcitation para redefinir a importancia de cada
canal com global average pooling, camada fully-connected, ReL U, camada adicional fully-
connected e sigmoide, respectivamente.

O método forward recebe a lista de 6 views, 2 views globais e 4 views pequenas, e as
processa de forma agrupada por resolucao temporal. Assim, o processamento conjunto por
resolucao gera ganhos de eficiéncia, necessitando de apenas 2 passagens pelo backbone, uma
para cada categoria de views. Sendo assim, o resultado é um vetor de 64 dimensoes por
view, [B 6, 64], onde B representa o tamanho do batch. Diferentemente do SwAV original,
cuja saida do backbone possui 2048 dimensoes, a representagao compacta de 64 dimensoes
impoe dificuldades a cabeca de projecao no que tange ao aprendizado de transformacoes
expressivas a partir de um espaco de entrada menor. Por essa razao, a cabega de projecao do
SwAV-HAR utiliza uma camada oculta de 256 dimensdes (4 x 64) para ampliar a capacidade
de aprendizado de transformacoes nao-lineares.

4.5.4 Cabecga de projecao (MLP) e espago dos protétipos

Com as features resultantes da passagem pela rede ResNet-SE-5, a cabeca de projecao de
SwAV-HAR é implementada de duas formas: quando hidden mlp=0, utiliza-se apenas a
camada linear Linear(64,128). No entanto, na segunda forma, emprega-se o MLP com
camada oculta de 256 dimensoes para superar as limitacoes da dimensao do backbone. Nesse
caso, aplica-se uma camada linear, seguida de batch normalization, ReLU e outra camada
linear, respectivamente.

Assim como no SwAV, a versdo adaptada aplica a normalizacdo L2 para projetar os
embeddings no espaco da hiperesfera unitaria de 128 dimensdes, o espago dos prototipos.
Os protétipos C' sao implementados com os pesos da camada linear sem viés (128, K, bias =
False), que também sao normalizados na esfera antes de cada passagem forward. Desse
modo, o produto escalar entre um embedding e um protétipo é equivalente a similaridade de
cosseno, resultando nos logits utilizados para geracao de cédigos [B x 6, K]. Desta forma,
durante o desenvolvimento do modelo SwWAV-HAR, com 6 classes de atividades e 1 classe
de transigao, a quantidade de prot6tipos (K) é um hiperparametro configuravel, cujo valor
adequado para o dominio de HAR foi discutido nos estudos de ablagao.

4.5.5 Funcao de perda SWAV-HAR e atribuicao de cédigos

Conceitualmente, manteve-se a fungao de perda do SwAV analisada na equagao (1), com
o problema da predicdo trocada para as 6 views, mas adotou-se a precisao dupla (float64)
internamente durante a execugao do algoritmo de Sinkhorn-Knopp para garantir a estabi-
lidade numérica para valores pequenos de epsilon, ja que nesses casos os scores divididos
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por € podem causar overflow. Deve-se ressaltar ainda que os cédigos ¢, gerados pelo algo-
ritmo de Sinkhorn-Knopp, sdo computados somente a partir das 2 views globais, enquanto
as demais apenas predizem esses codigos. Essa assimetria viabiliza o multi-crop, ja que as
views pequenas aumentam o nimero de comparacoes na perda, sem aumentar o custo do
algoritmo.

Dessa maneira, a perda final é a média das contribuicGes sobre as duas views globais uti-
lizadas como ancora. Adicionalmente, foi implementada uma fila de embeddings de iteracoes
recentes, cuja finalidade é a estabilizagdo do algoritmo para um lote nas primeiras etapas
do treinamento. Os conjuntos de dados selecionados possuem volumes de amostras meno-
res do que o ImageNet, utilizado originalmente, e o tamanho do lote é ajustado entre os
valores B € {64, 128,256} conforme a disponibilidade de amostras de treinamento. Assim,
para lotes menores é dificil satisfazer a condigao de equiparticao do algoritmo de Sinkhorn-
Knopp, justificando o uso da fila. Por tdltimo, os embeddings da fila nao geram gradiente,
mas diversificam o conjunto de pontos antes da distribuicao uniforme dos prototipos.

4.5.6 O agrupamento de caracteristicas

Apds o mapeamento entre as features de séries temporais e os protétipos através da atri-
buicao dos cddigos, neste projeto sao apresentadas trés perspectivas complementares de
andlise da estrutura do espaco latente aprendido. A primeira utiliza diretamente os protétipos
aprendidos pelo SWAV-HAR, em que cada amostra é atribuida ao protétipo de maior score
via argmaz. Contudo, como K pode ser maior que o numero de classes € {6,7}, o ma-
peamento 6timo é resolvido pelo algoritmo Hungaro retangular sobre a matriz de custo
de dimensao [ngsses X K], onde cada entrada representa a sobreposicao entre amostras
atribuidas a um protétipo e as amostras de cada classe verdadeira. Por hipdtese, isso
permite identificar protétipos especializados em regioes de fronteira entre atividades, que
indicariam a presenca de janelas de transicao.

Ja a segunda perspectiva é a aplicacao do algoritmo K-Means com K = ngjgsses direta-
mente sobre as features extraidas do backbone, permitindo avaliar a separabilidade global
das atividades. A terceira e ultima perspectiva mede a separabilidade das classes verdadei-
ras no espago das features do backbone sem aplicagdo de nenhum algoritmo de agrupamento,
apenas com métricas calculadas diretamente sobre os rétulos reais, a fim de avaliar a con-
tribuicao do pré-treino separadamente.

4.6 Treinamento e avaliagcao das representacoes

Concluido o pré-treino, a cabeca de projecao e os prototipos nao sao utilizados nos pro-
tocolos de classificacdo, como no SwAV, mas os protétipos sdo preservados para a anélise
de agrupamento e a deteccao de transicoes. Assim, apenas o backbone é aproveitado nas
tarefas de avaliacao. Esta secao descreve os protocolos de treinamento para classificacao
de atividades, as métricas quantitativas para avaliar a qualidade das representacoes e as
métricas qualitativas empregadas na andlise dos resultados.
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4.6.1 Protocolos de treinamento

O modelo SwAV-HAR adota os protocolos de treinamento amplamente utilizados em apren-
dizado autossupervisionado para avaliar a qualidade das representactes aprendidas: freeze,
full fine-tuning e from scratch. No modo freeze, o backbone é carregado a partir do check-
point pré-treinado e todos os parametros sao congelados. Assim, as features sao extraidas
uma dnica vez em modo de inferéncia e o classificador é treinado sobre essas representagoes.

Ja no modo full fine-tuning, o backbone é inicializado com os pesos do checkpoint SwAV-
HAR e descongelado durante o treinamento com uma cabeca linear adicional. Assim, back-
bone e cabeca de classificacao sdo treinados de ponta a ponta (end-to-end) com taxas de
aprendizado configuradas com base na busca de hiperparametros nos estudos de ablacao.

Por tdltimo, o modo from scratch instancia o backbone com pesos aleatdrios e o treina
junto a cabeca de classificacao com uma taxa de aprendizado configurada, servindo como
baseline supervisionado sem pré-treino. De maneira complementar, o protocolo de “amos-
tras por classe” (SPC) executa os trés modos descritos, variando o total e o percentual de
amostras do conjunto de dados durante o treinamento do classificador, o que permite avaliar
a eficiéncia do pré-treino em regimes de poucos rotulos.

4.6.2 Meétricas quantitativas

Considerando as perspectivas de avaliacdo da qualidade das representacoes, foram extraidas
5 métricas para agrupamento, sendo elas: silhouette score, Davies-Bouldin (DB), Normali-
zed Mutual Information (NMI), Adjusted Rand Index (ARI) e acurdcia (ACC Clustering)
dos agrupamentos. Além disso, com o classificador treinado sobre as features do backbone
congelado, também se calculou a acurécia linear (ACC. linear) entre as classes preditas pelo
classificador e as classes reais com quantidade de amostras reduzida no treinamento com
protocolo SPC.

4.6.3 Meétricas de detecgao de transigoes

Para o conjunto de dados HAPT, a deteccao de transigoes é investigada a partir do problema
de classificacdo bindria. Dado o modelo SwWAV-HAR pré-treinado no modo freeze, avalia-se
se as janelas rotuladas como transigao (classe 6) sao detectdveis no espago latente por meio
dos protétipos aprendidos. Para isso, sdo computados 2 valores continuos (scores) a partir
da similaridade de cosseno entre os embeddings e os K protétipos. O primeiro € a distancia
ao protétipo, definida como o complemento da similaridade maxima de uma janela com
qualquer protdétipo:

sais(i) = 1= max sim(z, cx) W

onde sim(z;, ¢x) é a similaridade de cosseno entre o embedding z; e o protétipo cx. Valores
elevados de sgist (7) correspondem a baixa similaridade maxima com os prot6tipos, indicando
que a janela nao pertence com clareza a nenhum protétipo aprendido, comportamento
esperado para janelas de transicao.
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O segundo valor é a taxa de transicao de protétipos, que mede a diversidade de atri-
buigoes rigidas numa janela deslizante de tamanho W centrada na janela ¢. Para cada janela
j, define-se o protétipo dominante como aquele com maior similaridade de cosseno com o
embedding de j, l;:j = argmaxy sim(z;, c;). O score é entao dado pela fracao de protétipos
dominantes distintos adotados nas W; janelas vizinhas de i:

RN
Wi

st (1) (5)
onde W(i) é a vizinhanga de tamanho W = 5 centrada em i e W; = PWV(i)| < W é o nimero
efetivo de janelas, sendo menor nas bordas da sequéncia. |{-}| denota a cardinalidade do
conjunto de prototipos dominantes distintos. Valores préximos de 1 indicam que janelas
vizinhas adotam protdtipos distintos, evidenciando uma mudanca de atividade.

As Tabelas 2 e 3 resumem todas as métricas quantitativas avaliativas.
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Tabela 2: Métricas quantitativas de agrupamento nao-supervisionado (pré-treino).

Perspectiva Métrica  Intervalo Finalidade

NMI [0,1] Informagdo mutua normalizada entre
atribuicoes de prototipos e rétulos ver-
dadeiros.

Protoétipos ARI [—1,1] Concordancia par a par entre atribuigao
SwAV-HAR de protétipos e classes verdadeiras, cor-
rigida pelo acaso.

ACC [0,1] Acuricia apés mapeamento entre os K
prototipos e as ngygsses via algoritmo
Hungaro retangular.

NMI [0,1] Informagdo mutua normalizada entre
agrupamentos K-Means e rétulos ver-
dadeiros.

ARI [—1,1] Concordancia entre particio K-Means
e classes verdadeiras, corrigida pelo
acaso.

K-Means ACC [0,1] Acurdcia apés mapeamento entre os
(K = nelasses) agrupamentos € Tgsses via algoritmo
Hungaro.

Silhouette [—1,1] Coes@o intra-cluster relativa a se-
paracao inter-cluster dos grupos K-
Means.

DB [0,00) Razdo entre dispersao intra-cluster e se-
paragao inter-cluster.

Silhouette [—1,1] Coesdo e separacao das MNejgsses Ver-

dadeiras no espago de features, sem

Separabilidade aplicacao de algoritmo de agrupamento.
das classes DB [0, 00) Razao entre dispersao e separacao das

classes verdadeiras no espago de featu-
res.
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Tabela 3: Métricas quantitativas de avaliacao de classificacao e deteccao de transigoes.

Perspectiva Métrica Intervalo Finalidade

ACC freeze [0,1] Acurécia de classificagdo com backbone
congelado; medicao da separabilidade
das representagoes SSL puras.

ACC full fine-tuning [0,1] Acuricia com backbone descongelado e

Classificador inicializado pelos pesos pré-treinados;
medigao do ganho da inicializacao SSL.

ACC from scratch [0,1] Acurdcia com backbone de pesos

aleatérios; serve como baseline sem
pré-treino.

ACC (1-100%) [0,1] Acurdcia em funcdo do percentual de
SPC amostras rotuladas por classe, execu-
tada nos trés modos descritos.

Dist. protétipo [0,1] Score. Complemento da maior similari-
dade de cosseno entre uma janela e os
protétipos; sob a hipdtese de teste, va-
lores altos indicam regioes de fronteira
entre atividades.

Taxa de transigao [0,1] Score. Fragdo de protdtipos dominantes
distintos em uma vizinhanga deslizante
de W janelas; valores altos (picos) sina-
lizam transigoes entre atividades.

AUROC [0,1] Métrica. Area sob a curva ROC de cada
score; mede a separacao entre janelas
estaveis e de transigao.

AP [0,1] Métrica. Precisao média (drea sob a
curva de precisdo-revocagao); enfatiza
a classe minoritéria.

Detecgao de
transicoes

(HAPT)

4.6.4 Meétricas qualitativas

Além dos indicadores quantitativos, técnicas de inspecao visual, tais como graficos com o
algoritmo t-SNE e a visualizacao da matriz de confusao, foram empregadas para fomentar
as discussoes a respeito da separabilidade das classes nos espacos latentes aprendidos. A
técnica t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [17] consiste na reducao de
dimensionalidade nao-linear e na projegao dos embeddings em duas dimensoes, preservando
a estrutura local de vizinhanca. J4 a visualizagdo da matriz de confusao permite identificar
quais atividades sao confundidas pelos agrupamentos nao-supervisionados com base nos
resultados de revocagao para cada uma das classes.



26 B. P. Moura E. Borin

4.7 Ambiente de desenvolvimento
4.7.1 Linguagem, bibliotecas e frameworks

O modelo SWAV-HAR foi implementado com a linguagem Python nas versdes v3.10+ e
v3.13, quando executado em Dev-Container ou localmente em ambiente virtual (venv),
respectivamente. O projeto admite scripts shell para orquestracao da pipeline end-to-end,
descritos no repositério reprodutivel. As dependéncias principais do projeto foram pré-
instaladas via imagem Docker, com destaque para o framework de deep learning, PyTorch,
as bibliotecas scikit-learn, NumPy, Pandas, SciPy e Matplotlib. Além disso, utilizou-se a
biblioteca externa Minerva [16], que fornece a implementagao base para o backbone ResNet-
SE-5. Outras dependéncias séo listadas no repositério de SwAV-HAR.

4.7.2 Recursos computacionais

O desenvolvimento deste projeto também contou com a disponibilidade do cluster Recod,
com drivers NVIDIA e suporte a CUDA para execugao dos experimentos e validacao do
modelo com a utilizacao de unidades de processamento grafico (GPUs). Abaixo, as Tabelas 4
e b exibem as especificacoes das 3 GPUs utilizadas nos experimentos e a duragao média de
execucao.

Tabela 4: Especificagoes do ambiente de GPU utilizado nos experimentos.

Propriedade Valor

Modelo de GPU NVIDIA Tesla P100-PCIE-12GB
Quantidade de GPUs 3
Meméria por GPU 12288 MiB (12 GB HBM2)

Arquitetura Pascal (GP100)
Precisao FP32 ~9,3 TFLOPS
Precisao FP16 ~18,7 TFLOPS
CUDA suportada até 12.2

A Tabela 5 exibe a duragao média de execugao dos experimentos no cluster Recod, com
pré-treino em 3 GPUs (Tesla P100-PCIE-12GB) e a avaliagdo em uma GPU de mesma
especificacao.


https://github.com/discovery-unicamp/swav-har
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Tabela 5: Duracao média de execugao de experimentos no cluster.

Fase Configuracao GPUs Duragao
Pré-treino SwAV-HAR (30k steps) Média entre conjuntos de dados 3 ~40 min
Avaliacdo — modo freeze Extragao de features 1 ~10s
Treino do classificador 1 ~2min
Agrupamento + grafico t-SNE 1 ~10s
Modo full fine-tuning (=~ 100 épocas) Treinamento do backbone + classificador 1 ~5—8 min
Modo from scratch (= 100 épocas) Inicializagao do treino com pesos aleatdrios 1 ~5—8 min
Inferéncia 400 a 2400 amostras 1 <10s

5 Resultados

5.1 Resultados quantitativos

As avaliagoes das métricas descritas na secdo de metodologia foram realizadas em dois
cendrios: in-domain e cross-domain com leave-one-dataset-out (LODO). No cendrio in-
domain, SWAV-HAR é pré-treinado e avaliado no mesmo conjunto de dados, enquanto no
cenario LODO o modelo é pré-treinado nos outros 6 conjuntos de dados com os subcon-
juntos de treino concatenados e a avaliagdo ocorre apenas no conjunto de dados alvo. As
analises apresentadas referem-se aos experimentos com o nimero de protétipos K = 12 e
variante baseline com 30000 steps de pré-treino. A escolha desta configuragdo e a busca de
hiperparametros foram exploradas no apéndice de estudos de ablacao.

As Tabelas 6, 7 e as Figuras 6, 7 e 8 apresentam os resultados encontrados no cenério
in-domain para as métricas avaliativas quantitativas e protocolo SPC®. Considerando os
trés modos de avaliacdo, full fine-tuning evidencia a maior acuracia (ver Figura 6), com
média de 88%, atingindo valor maximo de acc = 97% no UCI e acc = 93,5% no HAPT.
O desempenho do modo from scratch, com a média de 85%, comparada ao modo full fine-
tuning evidencia que o pré-treino resulta em representacoes latentes mais separaveis em
relagdo a utilizacao de pesos aleatoérios, com ganhos em conjuntos de dados menores. No
modo freeze, por sua vez, a acurdcia é sistematicamente inferior, com média de 75%, mas
o comportamento dos conjuntos de dados indica que as coletas de UCI, RealWorld Waist e
WISDM atingem resultados melhores, enquanto RealWorld Thigh e Ku-HAR permanecem
com a acurdcia entre 55% e 60%.

5Do inglés: Samples per class.
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In-Domain — Acuracia por dataset e modo
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Figura 6: Heatmap para avaliacao de acuracia no cenario in-domain.

A disparidade do modo freeze reflete-se no grau de alinhamento entre os agrupamentos
aprendidos e as classes reais, considerando as métricas de agrupamento com variacoes de
N M Iy, entre 0,34 (HAPT), 0,36 (WISDM) e 0,67 (UCI), verificadas na Tabela 6. Assim, a
acuracia de agrupamento é superior nos modos full fine-tuning e from scratch, com melhores
resultados de alinhamento para o treinamento full fine-tuning na maioria dos conjuntos de
dados, exceto UCI e WISDM. J4 para a métrica Adjusted Rand Index (ARI), a concordancia
entre as particoes e classes verdadeiras de atividades é mais elevada no modo full fine-tuning
na maioria dos conjuntos, exceto para UCI, WISDM e RealWorld Waist, demonstrando os
ganhos de agrupamento com treinamento conjunto do backbone e do classificador.

Tabela 6: K-Means— Resultados in-domain com total de amostras.

Freeze Fine-tuning Scratch
ACCyy, NMly,, ARl ACCyy, NMly,, ARl ACCyy, NMly, AR,
Dataset
UcClI 0,562 0,673 0,544 0,881 0,89 0,878 0,916 0,891 0,882
MotionSense 0,274 0,348 0,106 0912 0,822 0,804 0,883 0,793 0,751
Ku-HAR 0,370 0,513 0,248 0,958 0,916 0,903 0,910 0,850 0,802

RealWorld Thigh 0,430 0,506 0,223 0,767 0,637 0,570 0,664 0,675 0,534
RealWorld Waist 0,373 0,393 0,174 0,806 0,681 0,612 0,807 0,674 0,614
WISDM 0,410 0,356 0,236 0,583 0,677 0,503 0,660 0,664 0,587
HAPT 0,289 0,338 0,158 0,939 0871 0,862 0,935 0,870 0,851

Ainda a respeito da métrica de acuricia de classificagdo, a Figura 7 exibe as curvas
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de acuridcia em fungdo do percentual de amostras utilizadas durante o treinamento do
classificador, evidenciando a disparidade de acurdcia no modo freeze. Particularmente,
observa-se um pequeno ganho de acuracia no conjunto de dados RealWorld Waist, com
acc = T4% para 1% de amostras no treinamento freeze em relacao aos modos full fine-
tuning e from scratch. Na maior parte dos regimes, o modo full fine-tuning apresenta os
melhores resultados de acurdcia entre os conjuntos de dados, com destaque para Ku-HAR,
RealWorld Waist, WISDM e HAPT.

Tabela 7: Resultados in-domain - avaliagao de prototipos.

Dataset ACC, NMI, ARI,
UCI 0,512 0,650 0,460
MotionSense 0,574 0,508 0,372
Ku-HAR 0,553 0,604 0,467

RealWorld Thigh 0,628 0,596 0,514
RealWorld Waist 0,554 0,597 0,457
WISDM 0,440 0471 0,337
HAPT 0,493 0,523 0,342

J& no cendrio de agrupamento promovido pelos protétipos durante o pré-treinamento
(Tabela 7), a acurdcia de agrupamento, obtida atribuindo cada amostra ao protétipo de
maior pontuacao e mapeando os K protétipos as classes, mantém-se sistematicamente
abaixo de 63%, refletindo a natureza autossupervisionada do pré-treino, que distribui as
amostras entre protétipos sem acesso aos rétulos. Sob essa Gtica, os protétipos sao otimiza-
dos para consisténcia de agrupamento, nao para o alinhamento com as classes. No entanto,
a métrica de NMI é mais robusta a permutagoes de rétulos, o que indica a captura de in-
formacao sobre as classes no cendario nao-supervisionado. Nota-se ainda que as métricas de
agrupamento avaliadas sobre os protétipos apresentam uniformidade entre os conjuntos de
dados, sugerindo que a qualidade dos prototipos é decorrente principalmente do regime de
pré-treino, enquanto a transferéncia do backbone para avaliacao da acuracia de classificagao
depende das caracteristicas intrinsecas de cada conjunto de dados, bem como dos protétipos
aprendidos durante o pré-treino.

Com base na Figura 8, SwAV-HAR torna-se vantajoso tanto em conjuntos de dados
pequenos, como no UCI, quanto em conjuntos de dados grandes, como RealWorld Waist,
nos regimes de poucas amostras por classe. Nesse sentido, o treinamento full fine-tuning
com backbone ResNet-SE-5 em todos os cenarios de variagdo de amostras demonstra que
SwAV-HAR é superior a outras técnicas de SSL no UCI, RealWorld Waist, MotionSense
e KuHAR, enquanto se mantém competitivo com o estado da arte nos conjuntos de dados
RealWorld Thigh e WISDM.
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Figura 7: Acurécia de classificagao - resultados in-domain para o protocolo SPC.
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Analise de perfomance nos conjuntos de dados de DAGHAR
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Figura 8: Comparacao de desempenho de SwWAV-HAR com os resultados reportados por da
Luz et al. [13] para as técnicas LFR, Diet, TNC, TFC e classificador supervisionado.
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As Tabelas 8 e 9 e a Figura 9 exibem os resultados das métricas quantitativas para o
cendrio leave-one-dataset-out (LODO). Nota-se que o modo de treinamento full fine-tuning
fornece os melhores resultados para a acuricia de classificacao, com média de acc = 0,872,
superando os modos from scratch e freeze (ver Figura 9). Nesse aspecto, o ganho de full
fine-tuning em relacao ao modo freeze varia entre conjuntos de dados alvo, sendo mais sig-
nificativo no Ku-HAR e no HAPT. Nesses conjuntos, o backbone pré-treinado nos demais
conjuntos de dados carrega uma representacao tutil, mas pouco alinhada ao dominio-alvo
com treinamento freeze, que apresenta os menores valores de acuracia observados nos expe-
rimentos LODO. Além disso, os conjuntos de dados RealWorld Thigh e RealWorld Waist
ainda aparecem com desempenho inferior no regime de full fine-tuning em relacao aos ou-
tros conjuntos de dados, evidenciando o desafio de generalizacao devido ao posicionamento
diferenciado dos dispositivos de coleta.

LODO — Acuracia por dataset e modo
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Figura 9: Heatmap para avaliagao de acuracia no cenario LODO.

Os resultados de agrupamento para o cendrio LODO na Tabela 8 indicam uma dis-
crepancia na qualidade estrutural das representacoes aprendidas entre os modos freeze e full
fine-tuning. Entre os conjuntos de dados, mesmo com acurécia de classificacao aceitdvel
no modo freeze para RealWorld Waist, acc = 0,75, a estrutura do agrupamento K-Means é
fortemente degradada, o que demonstra que as representacoes aprendidas tém bom poder
discriminativo, mas os embeddings nao formam grupos geometricamente naturais para esse
conjunto de dados.
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Tabela 8: K-Means— Resultados no cenario LODO com total de amostras.

Freeze Fine-tuning Scratch
ACCym NMIy, ARl ACCyy NMly, ARy, ACCyy, NMlk, ARl
Dataset
UCI 0,441 0,519 0,315 0,901 0,914 0,896 0,897 0,887 0,874
MotionSense 0,367 0,435 0,160 0,920 0,843 0,824 0,883 0,793 0,746
Ku-HAR 0,428 0,519 0,270 0,944 0,895 0,873 0,896 0,843 0,786

RealWorld Thigh 0,459 0,458 0,257 0,803 0,665 0,594 0,760 0,628 0,544
RealWorld Waist 0,267 0,328 0,154 0,813 0,682 0,629 0,642 0,645 0,518
WISDM 0,602 0,527 0455 0,672 0,650 0,520 0,732 0,695 0,620
HAPT 0,337 0433 0259 00925 0858 0,836 0,909 0,820 0,796

J4 no espago de avaliagdo dos protétipos nativos de SwAV-HAR (Tabela 9), ainda
que distante dos resultados adequados, a acuracia de agrupamento supera os resultados
de K-Means no modo freeze, exceto para WISDM, com destaque para RealWorld Waist
e MotionSense. Isso sugere que os protétipos aprendidos durante o pré-treino nos seis
conjuntos da rodada tendem a apresentar boas estruturas, mas nem sempre se realinham
com as classes do conjunto de dados alvo em LODO, como nos casos de WISDM e RealWorld
Thigh.

Tabela 9: Resultados no cenario LODO - avaliacao de protétipos.

Dataset ACC, NMI, ARI,
UCI 0,577 0,587 0,450
MotionSense 0,505 0,545 0,368
Ku-HAR 0,528 0,595 0,449

RealWorld Thigh 0,427 0,440 0,250
RealWorld Waist 0,583 0,525 0,423
WISDM 0,535 0,586 0,453
HAPT 0,348 0,486 0,295

Por fim, para as andlises de classes de transicao, os scores de distancia ao protétipo
mais préximo e taxa de transicao foram avaliados no conjunto de dados HAPT no cenario
in-domain. Os resultados sao apresentados nas Figuras 10, 11 e 12. A Figura 10 apresenta
as distribuigoes dos scores para janelas estdveis e de transicao. Ja a Figura 11 sintetiza a
capacidade discriminativa de cada score por meio das curvas ROC e de precisao-revocacao,
resumidas pela drea sob a curva ROC e pela precisao média (AP). Nota-se que a taxa
de transicao apresenta o maior poder discriminativo, com AUROC= 0,745 e AP= 0,127,
enquanto a distancia ao protétipo obtém AUROC= 0,243 e AP= 0,045. No caso da distéancia
ao prototipo, o valor de AUROC abaixo de 0,5 contraria a hipétese de que regioes de fronteira
estariam mais afastadas dos centroides aprendidos, visto que as janelas de transicao tendem
a apresentar menor distancia ao prototipo. Por sua vez, os valores baixos de AP para ambos
os scores refletem a raridade das janelas de transicdo no conjunto, cenario em que a precisao
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é penalizada.

Os gréficos t-SNE apresentados na Figura 12 evidenciam que os agrupamentos nao
estao totalmente separados e a regiao de transicao nao recebe um protétipo dedicado, sendo
repartida entre grupos associados as atividades estaveis vizinhas. Nesse aspecto, a distancia
ao protdtipo falha devido a falta de isolamento das transicoes no espaco latente.

HAPT - Distribuicao dos scores de transicao

Score: Distancia Score: Taxa de Transicao
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Figura 10: Distribuicao das métricas de avaliacao de atividades de transicao.

HAPT: deteccao de transicao
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Figura 11: Comparacao das métricas de transigado com curva ROC e precisao-revocagao.
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HAPT: projecao t-SNE vs. clusters do SWAV

Painel esquerdo: rotulos verdadeiros (HAPT) Painel direito: clusters do SWAV (protoétipos, K=12)
Sit Cluster 0 Cluster 6
Cluster 1 Cluster 7
Stand Cluster 2 Cluster 8
Walk Cluster 3 Cluster 9
Stair-up Cluster 4 Cluster 10
Stair-down Cluster 5 Cluster 11
Laying
Transition
~ ~
& 3 w
Z 5 Z
2] ) 2]
Py s
s
&y
t-SNE 1 t-SNE 1

Figura 12: Gréficos t-SNE para os rétulos verdadeiros (esquerda) e agrupamentos com
SwAV-HAR (direita) no conjunto de dados HAPT.

5.2 Resultados qualitativos

Esta subsecao apresenta os graficos t-SNE para os 6 conjuntos de dados nas Figuras 13 e
14, comparando através da projecao compartilhada a geometria das classes para os espagos
latentes de prototipos e K-Means. Além disso, sdo apresentadas as matrizes de confusao
para cada conjunto de dados.

A anilise qualitativa das projegoes t-SNE evidencia a diferenga de nivel de detalhamento
entre as estratégias de agrupamento. As projegoes dos protétipos SWAV-HAR (K = 12)
fragmentam as atividades em multiplos grupos, com mais de um protétipo por classe, con-
ferindo capacidade para representar variagoes intraclasse e regioes de fronteira. Ja no que
diz respeito aos agrupamentos com K-Means (K = nggsses) sobre o backbone ajustado
com full fine-tuning, os agrupamentos sao mais compactos e globalmente separados para
as respectivas classes de atividades. Nos dois cendrios de agrupamento, as atividades de
alta intensidade tendem a formar regioes mais delimitadas, enquanto as posturas estaticas
ocupam regioes vizinhas. Nota-se ainda que conjuntos de dados com menor ntmero de
amostras, como Ku-HAR, tém projecoes mais esparsas.

No aspecto de desempenho de acuracia de agrupamento, as matrizes de confusdo re-
afirmam as observagoes dos graficos t-SNE. Observa-se que o erro mais frequente para o
agrupamento por prototipos é a confusao entre as classes sentado e em pé nos conjuntos
de dados Ku-HAR, RealWorld Thigh e RealWorld Waist. Isso se deve a natureza de baixa
energia das classes, em que as diferencas se restringem sobretudo a orientagdo do sensor.
Ja as classes de atividades dinamicas sao recuperadas com maior acurécia, apesar de algu-
mas confusoes entre as atividades de subir/descer escadas e caminhar no conjunto de dados
RealWorld Thigh, com revocagao revoc = 0,46.

Do ponto de vista de K-Means, a confusao é reduzida para as classes sentado e em pé,
com melhorias significativas nos conjuntos de dados MotionSense e RealWorld Waist, com
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revocacao da classe em pé revocpsotionSense = 0,97 € revocreaworlawaist = 0,72, respec-
tivamente. Entretanto, no conjunto de dados WISDM, ainda se observa o colapso dessas
classes, evidenciando a influéncia das particularidades de cada conjunto de dados para as
classes similares no aspecto de energia. Deve-se ressaltar ainda que as fontes de ganhos de
revocacao observados nas classes e conjuntos de dados sao referentes tanto ao ajuste fino
do backbone inicializado com os pesos aprendidos de SwAV-HAR, quanto ao algoritmo de
K-Means executado com o nimero de centroides exatamente igual ao nimero de classes.
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6 Conclusao

Este trabalho investigou a adaptacdo do SwAV, um modelo de aprendizado autossuper-
visionado baseado em agrupamento de protétipos, para o reconhecimento de atividades
humanas a partir de sinais inerciais. Os experimentos conduzidos sobre sete conjuntos de
dados publicos de HAR e o modelo foi submetido a trés protocolos de avaliacao downstream:
freeze, from scratch e full fine-tuning nos cenarios in-domain e cross-domain (LODO).
Os resultados demonstraram que as representacoes aprendidas pelo SwWAV-HAR atingem
acuracia de classificacdo competitiva com modelos supervisionados e técnicas autossuper-
visionadas do estado da arte no modo full fine-tuning para parte dos conjuntos de dados.
Ja o desempenho com o protocolo de avaliagao freeze é comparavel ao obtido com técnicas
supervisionadas em conjuntos de dados menores, com maior regularidade estrutural em re-
gime de poucos rétulos, como UCI. O comportamento do modelo em funcao do percentual
de rétulos evidencia a consisténcia da hipotese inicial de que as representacoes latentes
simplificam a fronteira de decisao que o classificador deve aprender, tornando a métrica de
acuracia competitiva com arquiteturas supervisionadas.

No aspecto da identificacao das janelas de transicao, conclui-se a partir das métricas e da
inspecao visual que essas amostras ocupam uma regiao no espaco latente pouco delimitada
e nao se traduzem num protétipo dedicado. Considerando que o backbone foi exposto aos
padroes sensoriais de poucas janelas de transicado no conjunto de treino do HAPT, a falta
de isolamento das classes indica que a técnica de agrupamento tende a favorecer os padroes
dominantes das classes estaveis e mais consistentes sob os efeitos de aumento dos dados.
Desse modo, a dificuldade de identificar as classes de transicao evidencia a limitacao do
objetivo autossupervisionado diante das poucas amostras de transigao postural.

Com o desenvolvimento do projeto SwAV-HAR, destacam-se trés dire¢bes futuras: a
adocao de técnicas de adaptacao de dominio para o alinhamento de distribuigoes, visando
superar os resultados LODO; a incorporagao de modelos capazes de preservar a temporali-
dade no backbone, focando em detectar transicoes de forma robusta; e a extensao do pro-
tocolo de avaliagdo para cendrios de personalizacao, de forma que o modelo seja adaptado
a novos usuarios. Finalmente, o trabalho sugere que o aprendizado autossupervisionado
baseado em agrupamento é uma alternativa promissora para o paradigma supervisionado
em HAR e com potencial para ser explorado em generalizagdo de dominio e outras tarefas
nao-supervisionadas.
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A Estudos de Ablacao

A.1 Combinacgoes de transformagoes de aumento

Avaliou-se o impacto das transformagoes de aumento para a arquitetura SwAV-HAR com
os experimentos das transformagoes organizadas em 3 grupos de variantes: A - add-one-in,
B - leave-one-out e C - novas transformagoes de aumento. A Tabela 10 apresenta a definicao
dos grupos de variantes de aumento dos dados. As transformagoes foram aplicadas a cada
experimento nos conjuntos de dados UCI e HAPT, com K = nggsses, backbone ResNet-
SE-5 e modo freeze. O multi-crop é fixado em todas as variantes e a configuracao baseline
consiste nas seguintes transformagoes: gaussian noise (o = 0,05), permutagao de segmentos
(5 segmentos) e escalonamento de amplitude (o = 0,1).

Tabela 10: Estudo de ablagao - variantes de transformagoes de aumento.

Grupo Variante Descrig¢ao (+ multi-crop)

A — add-one-in only_crop Apenas crop.
only noise Apenas gaussian noise.
only_scaling Apenas escalonamento de amplitude.
only_permut Apenas permutagao de segmentos.

B — leave-one-out no_noise Baseline sem gaussian noise.
no_scaling Baseline sem escalonamento.
no_permutation Baseline sem permutacao.
baseline Gaussian noise + scaling + permutagao.

C — Novas only_global_scaling Apenas escalonamento global.

transformagoes only_axis_permut Apenas permutacao de eixos.
baseline_global_scal Baseline + escalonamento global.
baseline_axis_permut Baseline 4+ permutacao de eixos.
full_aug Todas as transformagoes de aumento.

A partir do conjunto de graficos da Figura 15, nota-se a existéncia de um trade-off entre
poder discriminativo das features e coeréncia de agrupamento com padroes distintos nos dois
conjuntos de dados. Em UCI, a configuracao baseline tem a menor acuracia linear entre
as variantes, acc = 0,83, mas lidera as métricas de agrupamento com K-Means. A andlise
da segdo B (leave-one-out) mostra que remover a transformacao scaling eleva a acuricia
linear ao custo do colapso da acuracia de K-Means, com uma queda de acci.pjeans = 0,74
para accg-preans = 0,56.
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Transformacoes de aumento — métricas quantitativas
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Figura 15: Ablacao de transformacoes - comparacao de métricas avaliativas.

J& para HAPT, o padrao é mais assimétrico, a remocao de escalonamento (acc = 0,729)



44 B. P. Moura E. Borin

ou permutagao (acc = 0,734) promove uma queda em relagao a configuracao baseline (acc =
0,76), enquanto remover o ruido gaussiano (acc = 0,79) provoca uma melhora de acuréicia,
indicando que o escalonamento e a permutacao ajudam a capturar a variagao estrutural
das atividades. Por tltimo, para os dois conjuntos de dados, a configuracao only global
scaling apresenta a melhor acurécia linear, com acc = 0,88 para o UCI e acc = 0,86 para o
HAPT, embora apresente redugao na métrica NMI(K-Means) em relagdo ao baseline, mais
acentuada para o UCI. Esse resultado sugere que a invariancia de magnitude maximiza
a separabilidade e produz grupos geometricamente compactos (silhouette g preans = 0,62),
mas, devido & queda de NMI (K-Means), os agrupamentos tém menor alinhamento com as
classes de atividade.

Com base nos resultados, foram escolhidas trés variantes de transformacoes para a
ablagao do nimero de prototipos: baseline, baseline global scaling e full aug. A
configuracao baseline serve como referéncia para as métricas de agrupamento e para avaliar
a interagdo com representacoes de estruturas densas. J4 baseline global scaling apre-
senta o melhor agrupamento no HAPT (NM Ik means = 0,69, acck-preans = 0,61) e acuracia
linear inferior, tornando-se mais informativo para medir como a invariancia de magnitude
interage com os efeitos de K. Por fim, full aug se justifica por ser um limite superior
de intensidade de aumento dos dados, embora seus resultados revelem que a permutacao
dos eixos prejudica a organizacao dos protdtipos, mesmo com representacoes de backbone
geometricamente mais coesas para o UCI (silhouette,epr = 0,37).

A.2 Numero de protétipos (K)

Como detalhado em secOes anteriores, no modelo SwWAV-HAR os K protétipos sdo apren-
didos com o backbone através de backpropagation. No SwAV para imagens, os autores
identificaram que o método é robusto a K quando existem protétipos suficientes. Como os
conjuntos de dados selecionados tém quantidades menores de classes, 6 para os conjuntos
de dados de DAGHAR e 7 classes para o HAPT, o modelo é mais sensivel ao impacto de
K, o que justifica o estudo de ablacao com diferentes variacoes de K e combinagoes de
transformacgoes.

Desse modo, os experimentos foram conduzidos no HAPT, com os conjuntos de trans-
formacoes baseline, full_aug e baseline_global_scaling sob o protocolo freeze, em duas
rodadas:

e Rodada 1: K € {7,12,30,60, 150,300}, 10000 steps de pré-treino e 25000 de ava-
liacao.

e Rodada 2: K € {12,30,60}, 30000 steps de pré-treino, com busca de taxa de
aprendizado (LR) automatica.

o K = ngusses = 7 representa a referéncia para HAPT.

A Figura 16 retine as métricas quantitativas extraidas durante as rodadas R1 (tracejado)
e R2 (sélido). Como nenhuma configuracao dominou consistentemente em todas as métricas
individualmente, adotou-se um ranqueamento global, em que cada configuracao recebeu um
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rank por métrica e a média dos ranks constitui a pontuacao final, apresentada na Figura

Numero de prototipos K — métricas R1 (10k) e R2 (30k)
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Figura 16: Ablagdo de K + transformacoes - comparagao de métricas avaliativas.
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Consisténcia entre métricas (/// = R1, solido = R2)
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Figura 17: Ablacao de K + transformacoes - ranking de experimentos.
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O procedimento de ranqueamento evidenciou que baseline/K = 12 na rodada R2
ocupa posicao competitiva com menor variacao e pontuagao média encontrada entre os
experimentos, em contraste com as configuragoes de maior K, que maximizaram a acuricia
linear, mas deterioraram as métricas de agrupamento. Portanto, a escolha de K = 12 para
a arquitetura do modelo SWAV-HAR reflete a proporcao de 2 X nggsses Para os conjuntos
de dados de DAGHAR, promovendo o poder discriminativo das classes sem a fragmentacao
do espaco de features na configuracao baseline.

A.3 Busca de hiperparametros

A busca de hiperparametros para a arquitetura SwAV-HAR foi organizada em 3 etapas,
uma para cada protocolo de treinamento. Antes da primeira etapa, o split de treino foi
utilizado para construir um novo conjunto de validacao, com 20% dos usudrios. No HAPT,
a métrica alvo de acuracia foi substituida por acuracia balanceada devido ao desbalancea-
mento entre janelas de atividades. Para o modo from scratch, a otimizacao se concentrou
nos hiperparametros de taxa de aprendizado, Ir € [1 x 107%,1 x 1072], weight decay em
[1x 10761 x 1073], épocas em [50,200] e tamanho do mini batch em {64,128,256}. Assim,
a primeira abordagem foi uma busca aleatéria com 30 tentativas, seguida do refinamento
bayesiano via Optuna concentrado nas melhores regices. Nesse aspecto, a busca completa
foi realizada nos conjuntos UCI, HAPT e RealWorld Thigh, enquanto os hiperparametros
dos demais conjuntos de dados foram obtidos pela média de taxas de aprendizado e de
tamanhos dos lotes dos trés conjuntos otimizados. J4 no modo freeze, a busca se restringiu
a taxa de aprendizado da cabeca linear com grid search sobre valores em escala logaritmica
e 5000 steps. Os resultados sao exibidos na Figura 18.

O modo full fine-tuning apresentou o maior espaco de busca, com cinco hiperpardmetros
por conjunto de dados: taxa de aprendizado da cabega (Ir), taxa de aprendizado do backbone
(1r_backbone), weight decay, épocas e tamanho de mini-lote, otimizados por Optuna com
20 tentativas para cada um dos conjuntos de dados. Além disso, a convergéncia foi acelerada
com a definicao dos intervalos de taxa de aprendizado nos valores 6timos encontrados na
etapa from scratch, com a taxa de aprendizado restrita a [0,3 X ITscratchs 3 X {Tscrateh),
enquanto 1r_backbone permaneceu no intervalo [0,01 X 7scratchs 0,3 X I7seraten)]. Dessa forma,
o backbone é atualizado com taxa menor do que a taxa empregada na cabeca. A Figura 19
exibe as melhores taxas de aprendizado encontradas em cada conjunto de dados.
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Freeze — Acuréacia vs. Taxa de aprendizado (LR)
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Figura 18: Busca de hiperparametros - acuricia em funcao da taxa de aprendizado (LR).
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Melhores LRs por modo e dataset

LR (log-scale)
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Figura 19: Busca de hiperparametros - Taxa de aprendizado (LR) em funcdo do conjunto
de dados.
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A.4 Figuras adicionais

A.4.1 Composicao de classes por conjunto de dados e niimero de amostras

Composicao das classes (validacao)
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Figura 20: Composigao das classes por conjunto de dados (validagao).
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Composicao das classes (teste)
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Figura 21: Composicao das classes por conjunto de dados (teste).

Tamanho dos splits por dataset

10000 A
8000 1
6000

4000 A

Numero de amostras

2000 4

o

1 \ 1 L
Moﬁonse'“se ue st . alwof\d:‘:“‘ ¢ a]WQdd’\N o W‘sDM wa?t
e

Figura 22: Tamanho dos subconjuntos de treino, validacao e teste por conjunto de dados.
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A.5 Algoritmo de Sinkhorn-Knopp

Cédigo 1: Algoritmo de Sinkhorn-Knopp para SwAV-HAR.
1| def distributed_sinkhorn(out, epsilon, n_iters, world_size=1):

# float64 evita overflow para epsilon pequeno.
Q = torch.exp(out.double() / epsilon).t() # [K, B]

B = Q.shape[1] * world_size
K = Q.shape [0]
sum_Q = torch.sum(Q)

if world_size > 1:
dist.all_reduce (sum_Q)

Q /= sum_Q

for _ in range(n_iters):
# linha: cada prototipo recebe peso igual no batch.
sum_rows = torch.sum(Q, dim=1, keepdim=True)

if world_size > 1:
dist.all_reduce(sum_rows)

Q /= sum_rows * K

# coluna: cada amostra distribui peso entre prototipos.

Q /= torch.sum(Q, dim=0, keepdim=True) * B

Q *= B

return Q.t().to(out.dtype) # [B, K]
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