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概要：行動認識モデルは深層学習を用いて実装されることが多くなってきているが，深層学習はモデル構
造や最適化手法などハイパーパラメータが膨大であり，適切に使いこなすには熟練の技能が必要となる．
本研究では，膨大なハイパーパラメータの中でも未解明な点が多い softmax関数の温度パラメータ T と特
徴マップの次元数M に焦点を当てる．特に行動認識ではモデルサイズを調整することは少なくなく，T

とM の関係の解明は重要である．深層学習モデルを出力の分散の観点から理論的に考察した結果，出力
層のパラメータは M の制約を受けて最適化されており，最適な T の設定はこの制約を緩和できる可能
性があると考えた．そこで本研究では，T とM の関係を理論的に考察した上で，様々な行動認識データ
セットやモデル構造において実験的に検証した．実験の結果，T = 1の従来の設定ではモデルの最良のパ
フォーマンスを発揮しきれていないこと，M の増加に伴い最適な T も増加すること，最適な T において
は softmax関数の入力の分布が安定していることなどを明らかにした．
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1. はじめに
スマートフォンやウェアラブルデバイスに搭載されたセ

ンサを用いて所持者の行動等を推定する行動認識は，個人
のライフログや健康管理 [1]，在宅高齢者の活動認識 [2]，看
護行動の自動記録 [3]など，様々な分野に活用されている．
行動認識は計測したセンサ値を入力とし，推定対象の行動
クラスを出力する問題としてモデル化できる．センサ値か
ら基本統計量等を特徴量として，決定木等の機械学習アル
ゴリズムによりモデルを訓練する手法が多く採用されてい
る [4], [5], [6]．近年ではセンサ値を直接入力する深層学習
手法を採用する例も増えている [7], [8], [9]．深層学習は大
規模な訓練データから人間の理解を超える特徴表現を獲得
できる可能性から，様々な分野で高い推定精度を実現して
いる．しかしながら，従来の機械学習手法と比較して，深
層学習はモデルアーキテクチャや訓練方法等のハイパーパ
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ラメータが膨大である．デファクトスタンダードな手法は
確立されているものの，複雑なハイパーパラメータは熟練
者の経験的に選定されることが多く，原理的に未解明な点
も多い．
本研究では，深層学習を用いた行動認識という分類タス

クにおける損失関数に焦点を当てる．損失関数とはモデル
の予測値と正解ラベルから算出される予測誤差の指標であ
り，深層学習は損失関数の勾配からネットワークを訓練す
る．一般的に分類タスクでは式 (1)で示す Cross-Entropy

Lossが用いられる．

L(f(x;θ),y) = − 1

n

n∑
i=1

c∑
j=1

yij log fj(xi;θ). (1)

ここで，θは行動認識モデル fのパラメータであり，fj(xi;θ)

は i番目の入力 xiに対する，カテゴリ jの出力を意味する．
yij は i番目の入力 xi に対する one-hot表現された {0, 1}
の正解ラベルである．Cross-Entropy Lossは真の確率分布
yと推定した確率分布を用いるため，fj(xi;θ)は確率分布
の様式である必要がある．したがって，モデル f は出力直
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前の予測値 zに対して，式 (2)に示す softmax関数を用い
て規格化することが一般的である．

softmax(zi, z) =
exp ( ziT )∑

zj∈z exp (
zj
T )

. (2)

softmax関数により，際限ない値を取る予測値 zを，各々 0

から 1までの値を持ち，合計が 1となるように規格化するこ
とで，モデル f の出力を各クラスの予測確率であるとみな
す．ここで，T は温度パラメータと呼ばれる softmax関数
のハイパーパラメータである．T = 1が標準的な softmax

関数であり，分類問題で深層学習モデルを訓練する際には
多くの場合 T = 1の softmax関数が用いられる．
ここで，温度パラメータ T の役割に着目する．図 1(a)

は，とあるモデルの出力値 zi であり，標準的な T = 1の
softmax関数に通すと図 1(b)のように合計が 1になるよ
う規格化される．T を大きくすると T = 10の例のように
カテゴリ間の差が緩やかになり，小さくすると T = 0.1の
ように差が極端になるような挙動を示す．温度パラメータ
の応用事例として，Hintonらの提案した大規模なモデルの
知識を小規模なモデルに学習させる知識蒸留（Knowledge

Distillation）[10]がある．T = 1の通常の softmax関数で
はなく，T を大きくし緩やかな分布から損失を計算するこ
とで蒸留時の効率的な訓練を実現している．他にも，T = 1

の softmax関数は必ずしも予測クラスの出力確信度の確率
分布を意味しない点を指摘し，温度パラメータを調整する
ことで確信度を調整する手法 Temperature Scaling [11]も
提案されている．このように，温度パラメータの応用事例
は存在するものの，一般的な分類問題では T = 1の標準的
な softmax関数が用いられることが大半であり，T の変化
に対する学習のダイナミクスは未解明な点が多い．
本研究では，行動認識を対象に，温度パラメータの変化

がモデルの訓練に与える影響を調査する．特徴抽出器とな
る Convolutional Neural Network (CNN)の特徴マップの
サイズと温度パラメータの関係に着目し，汎化性能を向上
させる最適な温度パラメータを決定する手法を模索する．
特に，行動認識分野では特定のデファクトスタンダードな
モデル構造が確立されておらず，様々なタスクにおいてモ
デル構造やモデルサイズをチューニングした上で用いる．
したがって，モデルサイズと最適な温度パラメータの関係
を明らかにすることにより，今後の行動認識モデル探索時
のパラメータ設定の一助となることを目指す．
本研究の貢献は以下の 4点である．
• 汎化性能向上に最適な温度パラメータ T は，特徴マッ
プの次元数M の影響を受けることを理論的に示した．

• 行動認識タスクを対象に網羅的な実験を行い，T = 1

の従来の訓練環境では必ずしも深層学習モデルの最良
のパフォーマンスを発揮できないことを実験により示
した．
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図 1 モデルの出力 zi を様々な温度をもつ softmax関数に入力した
際の出力例

Fig. 1 Output examples when the model output zi is inputted

into the softmax function having various temperature.

• 対象ドメインやモデル構造によらず，最適な T はM

の影響を受けることを大規模な比較実験により示した．
• 訓練済みモデルの，重み w, bや出力 z/T の分布を確
認した結果，T を変えることによって wの分散を調整
しM の影響を低減できることや，bや z/T の期待値
をモニタリングすることで，最適な T を算出できる可
能性を示した．

2. 温度パラメータ
2.1 関連研究
対象ドメインは異なるが，温度パラメータに関する議論

が一部で行われている．Heらは，強化学習において，反復
法により最適な温度パラメータを求める手法を提案してい
る [12]．softmax関数の前後で平均情報量の損失を最小化
しつつ，出力確率分布の多様性を最大化するような損失関
数を独自に定義し，温度パラメータを最適化している．他
にも，画像認識分野ではあるが，Agarwalaらは訓練時の
逆温度 β = 1/T の設定が学習ダイナミクスや汎化性能に
与える影響を調査している [13]．最適な β は多くの場合 1

ではなく，β ∈ [10−2, 101]の範囲でチューニングすること
が望ましいとしている．一方，最適な β はモデル構造に依
存し探索的に決定されると述べられている．これらの研究
のように，温度パラメータはタスクやモデル構造に応じて
最適な値が存在することが示唆されているものの，議論は
まだ発展途上にある状況である．

2.2 モデル出力と softmax関数への入力
一例として，3chの加速度センサデータを入力し，6種

類の行動を識別する行動認識モデルは図 2のような構造
となる．E は CNN で構成された Encoder であり，図の
例では長さ 256，3chのセンサデータ x ∈ R?×3×256 を入
力し，M 次元の特徴マップ f ∈ R?×M を出力する．Eは
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M

図 2 一般的な行動認識 CNN モデル
Fig. 2 General CNN model of human activity recognition.

VGG[14]や ResNet[15]等の CNNであり，M はハイパー
パラメータである．Cは全結合ニューラルネットワークで
構成された Classifierであり，図の例では f を 6クラスの
出力 z ∈ R?×6への写像の役割を果たす．その後，softmax

関数を通して Cross-Entropy Lossが算出される．
ミニバッチ内のとある 1データを考えると，softmax関
数への入力となる zi ∈ z は fj ∈ f の全結合として式 (3)

で算出される．

zi =

M∑
j=1

wi,jfj + bi. (3)

ここで，wi,j , bi はそれぞれ C の重みとバイアスであり，
Xavier[16]や He[17]の手法に基づいて所定の分布に従う乱
数で初期化される．Eの出力 fj も wi,j も互いに独立であ
り，それぞれで同じ確率分布に従うと仮定すると，zi の期
待値と分散は以下のように表現できる．

E[zi] =ME[wi]E[f ] + E[b]. (4)

V[zi] =MV[wif ] + V[b] (5)

ここで，torchvision の EfficientNet 実装*1を見ると，
畳み込み層は He の初期化を，全結合層は wi,j ∼
U (−1/

√
M, 1/

√
M)，bi = 0 で初期化している．このと

き，式 (4)，(5)はそれぞれ

E[zi] =0. (6)

V[zi] =M(V[wi]V[f ] + µ2
wi
V[f ] + µ2

fV[wi]) + 0 (7)

=M{V[wi](E[f2]− µ2
f ) + 0 + µ2

fV[wi]} (8)

=MV[wi]E[f2] (9)

=
1

3
E[f2]. (10)

となり，M の影響を受けない．
一方，ネットワークの訓練が進むにつれて wi,j の分布は

保証されないため，式 (4)，(5)より，E[zi],V[zi]はいずれ
もM の一次関数と言える．特徴抽出器 Eの末尾で ReLU

等の活性化関数を用いている場合 E[f ] > 0 となるため，
E[wi] = 0を仮定したとしても V[zi]は式 (9)のようにM

の関数となる．すなわち訓練可能なパラメータ wi は係数
M の制約の上で最適化されている状況であると言える．
*1 github [efficientnet.py] https://github.com/pytorch/

vision/blob/main/torchvision/models/efficientnet.py

2.3 一般的なモデルの特徴マップ
画像認識分野では様々なモデル構造が提案されており，そ

れぞれにおいてデフォルトの特徴マップの次元数が設定さ
れている．torchvisionのmodels*2を参照すると，特徴マッ
プの次元数M は，ResNet50や Inception-v3で 2048次元，
DenseNet121 で 1024次元，MNASNet や EfficientNet で
1280次元と様々である．
我々の先行研究 [18]において画像認識モデルを行動認識
モデルに変換して網羅的に検証は行っているものの，行動
認識分野ではデファクトスタンダードなモデル構造はまだ
確立されていない．特に画像に対してセンサデータは比較
的低次元の入力を扱うことから，モデルのサイズは縮小す
るように調整されることが経験的に分かっている．
以上のように，画像認識モデル間でもM は一定ではな

く，更に行動認識ではM を含めたモデルサイズを調整し
て用いる．上述の仮説である，最適な温度パラメータ T は
M の影響を受けるとすると，T とM の関係を明らかにで
きれば，様々なM に頑健な softmax関数を実現できる可
能性がある．

3. 特徴マップのサイズと温度パラメータ
3.1 実験設定
本研究では，行動認識を対象にM と T の関係を実験に
より考察する．以降の実験では様々な条件下における結果
を考察するが，デフォルトの設定として，データセットは
HASC[19]を，モデル構造は VGG[14]を採用する．
HASC[19]は，スマートフォンなどのデバイスを用いて

日常行動 6種類（停止，歩行，走行，スキップ，階段上り，
下り）を計測したデータセットである．本実験では，HASC
の BasicActivityから 2013年までのコーパスより，100Hz

で計測された加速度センサデータを用いた．人に対する汎
化性能を評価するため，被験者を基準にデータセットを分
割し，訓練用に 10 名，テスト用に 50 名をランダムに選
択した．計測データは前後 2秒をトリミングし，window

size=256，stride=256のスライディングウインドウ方式で
データを整形した．データ拡張として，チャネルのシャッ
フルと軸の反転をランダムに行っている．VGG[14]は画像
認識コンペ ILSVRCの 2014年準優勝モデルであり，畳み
込み層の連結で構成可能なシンプルなモデル構造である．
出力層付近の T の影響を考察するために，シンプルな構造
を持つ VGGを採用した．なお，標準的な VGGは 16層
であるが，図 2のように出力部を GAPと 1層の全結合層
に置き換えた上で，8層の畳み込みと 1層の全結合を持つ
浅層な VGG構造を採用している．以降用いるモデルはす
べて，Eを Heの初期化 [17]で，Cを U (−1/

√
M, 1/

√
M)

で初期化することとする．畳み込みではバイアス項は用い
*2 github [torchvision.models] https://github.com/pytorch/

vision/tree/main/torchvision/models
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図 3 HASC with VGG における T とM ごとの推定精度（15 試行中央値）
Fig. 3 Accuracies in HASC with VGG for each T and M (median values of 15 trials).

ず，Normalizationは Batch Normalizationを訓練可能パ
ラメータなしで採用した．
今回，M を変化させる方法として，モデル全体の
フィルタ数を増減させる手法を採用した．例えば，標
準的な VGG であれば 5 Blocks のフィルタ数がそれぞ
れ [64, 128, 256, 512, 512] となっている．これをいずれの
Blockも 1/nすることで，全体のフィルタ数の変化率は変
えずに，M の大きさを制御することとした．
その他，訓練の手続きは以下の通りで固定している．
• 最適化手法は Adamとする．
• 学習率は 0.001とする．
• エポック数は 500とする．
• バッチサイズは 1000とする．
ただし，計算機資源の都合上，複数の端末で分散的に実験
を行っていることから必ずしも同一端末上で実施した結果
ではない．場合によってはMulti GPU環境で実験を行っ
ていることもある．しかし，同一の比較実験内に限定する
と同一端末内で動作しているものとする．なお，評価指標
は乱数シードを変えて複数回試行した際の Accuracyの中
央値とする．深層学習モデルは初期値の乱数によっては時
折収束がうまくいかない場合が起こりうるため，平均値よ
りも異常値の影響に強い中央値で考察することとした．

3.2 推定精度への影響
3.2.1 HASC with VGG

VGGと HASCデータセットを用いた際の，T とM の
推定精度を図 3に示す．VGG9，14，17はそれぞれ層数を
示している（Cを変更しているため原著論文から 2層減っ
ている）．考察を以下に述べる．
• 従来の実験手法である T = 1を見ると，層が深くなる
ほど推定精度が高くなる傾向はあるが，M=64程度で
頭打ちな傾向がある．すなわち，T = 1ではM の大
きいモデルのパフォーマンスを発揮しきれていない．

• 最良の精度を見ると，M が大きくなるほど，層が深く
なるほど推定精度が高くなる傾向がある．

• 各M で最良精度の T ∗に着目すると，T ∗ = aM + bの
関係がありそうであるが，一概に {a, b}を決定するこ
とは難しそうである．モデルの層数が増加するに伴っ
て，係数 {a}が大きくなっているようにも見える．

• 推定精度はT <= T ∗にかけて緩やかに上昇し，T > T ∗

で急激に減少する傾向がある．
3.2.2 モデル構造やデータセットに対する頑健性
本研究の仮説の頑健性を確認するべく，前節の結果が，

VGG 構造と HASC データセットを用いた環境に限定的
な現象ではないことを実験により調査する．使用した行
動認識のベンチマークデータセットは，UniMiB SHAR

（UniMiB）[20]，WISDM[4]，UCI-HAR（UCI5）[21]であ
る．それぞれ，被験者を基準にデータセットを分割し，
UniMiBで [16, 9]名，WISDMで [25, 6]名，UCI5で [5, 9]

名を訓練用，テスト用に用いた．UCIのみ全データを利用
せず，訓練データが 5名と少ない場合を再現させている．モ
デルは代表的な構造として ResNet[15]，PyramidNet[22]，
SE-Net VGG ver（SEVGG）[23]を採用した．試行回数が
膨大（6パターン ×5種のM×9種の T×各 10試行のため
総計 2700試行）であるため，モデル構造は比較的浅層か
つ軽量なものを採用した．
図 4上段はVGG9でモデル構造を統一し，様々なデータ
セットで比較している．図 4下段は HASCでデータセッ
トを統一し，様々なモデル構造で比較している．いずれも
全体の傾向はデータセットやモデル構造によらず前章の
結果と同様であることがうかがえる．一方で，層数が増え
たときと同様に，係数 {a, b}もデータセットやモデル構造
に応じて変化しているようすがうかがえる．以上の結果よ
り，係数 {a, b}こそ変われど，モデル構造やデータセット
によらず最適な温度パラメータ T ∗は T ∗ = aM + bによっ
て算出できる可能性が理論的及び実験的に示唆された．

3.3 訓練済みモデルの出力分布
ここまでM と T の変化に伴う最終的な汎化性能への影

響を考察してきたが，これらの結果がなぜ発生したのかと
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図 4 様々なデータセットとモデル構造の T とM ごとの推定精度（10 試行中央値）．上段は
VGG9 で，下段は HASC で統一している．
Fig. 4 Accuracies in various datasets and model architectures for each T and M (me-

dian values of 10 trials). Each row’s environment is unified (upper row: VGG

model and lower row: HASC dataset).

いう点に言及する．WISDMデータセットと VGG9構造
を用いたときの，様々な条件下における，f, z/T,wの分布
を図 5に示す．上から順に T = 1の場合，T = 16の場合，
M = 512の場合，T = T ∗ と最適な温度パラメータが設定
できた場合である．
はじめに上二行（T = {1, 16}）に着目する．いずれも特
徴マップ f の分布はM によらず大きな変化がない様子が
うかがえ，モデルの幅の広さによって f の分布は変わらな
いことが確認された．一方，f の分布が変わらないにも関
わらず，softmax関数の入力となる z/T の分布も大きく変
動がないことから，w がM の増加による影響を低減する
ような働きが見られる．すなわち，M が大きくなるに連れ
て w の分散が小さくなっている．したがって，M が増加
するほど僅かな損失の変化に機敏になるといえる．
次に三行目（M = 512）に着目する．まず，f の分布が

T によって変動している様子がうかがえる．本稿では出力
層付近の学習のダイナミクスに焦点を当て議論している
が，少なからず特徴抽出器 Eにも T は影響を与えている
と言える．更に，z/T に着目すると，M を変化させたとき
と比べて T の変化に対して分布が大きく異なっている事が
わかる（x軸のスケールが異なる点に注意されたい）．当然
ながら T が大きくなるに連れ z/T の分散が小さくなって

いる．図 4の結果とあわせると，T ≥ 64から推定精度が
大幅に低下していることから，z/T の分散が小さくなりす
ぎると推定精度が低下する可能性が示唆された．
最後に，四行目（T = T ∗）に着目する．これは図 4の結

果をもとに T ∗が既知であると仮定した際の分布である（そ
れぞれ T ∗ = {4, 8, 16, 16, 32}）．特徴的な点は z/T の分布
がいずれもほぼ同一で，−5, 5の二点を平均とする二峰性
の正規分布に見える点である．二峰性の理由は softmaxな
いしは sigmoid関数でクラス分類を行うことに起因してい
る．したがって，正解クラスのときに z/T ∼ N (5, γ)，不
正解クラスのときに z/T ∼ N (−5, γ′)付近に近づくような
T が最適な温度パラメータ T ∗である可能性が示唆された．

3.4 訓練済みモデルの出力分布と汎化性能
前節では特定の 1 試行における各パラメータの分布を
考察したが，本節では各パラメータの分布から代表値を算
出し，それぞれと汎化性能との関連を考察する．図 6に
WISDMと VGGを用いた 10試行における各パラメータ
の分布の代表値を示す．ここで，λf は f を指数分布と仮
定した際の λである．その他，w, b, z/T の期待値と分散を
プロットしている．図 6より，各値がM と T によって変
動しているが，特に E[b],V[b]，E[z/T ]がテスト精度と同
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図 5 WISDM と VGG9 における出力とモデルパラメータの分布の比較
Fig. 5 Distribution comparison of outputs and model parameters in WISDM with

VGG9.

じような分布を示している様子がうかがえる．特に，汎化
性能が急激に低下するタイミングで，分類器 Cのバイアス
項 bが平均 0，分散 0付近から大きく変動している．
更に，テスト精度と各パラメータの分布の代表値の相

関係数を表 1に示す．結果，E[w],V[w],E[b],V[b]，E[z/T ]
において正負の強い相関 |R| > 0.6を確認している．した
がって，これらの代表値を用いて T を最適化することで，
最適な温度パラメータを動的に算出できる可能性がある．

4. おわりに
本研究では，深層学習による行動認識モデルの学習ダイ
ナミクスを明らかにすることを目的に，softmax関数の温

度パラメータ T と，特徴マップの次元数M に焦点を当て
て議論を行った．行動認識分野では特にデファクトスタン
ダードなモデルが確立されておらず，M を含めてモデル構
造を探索的に決定することが多いため，M と T の関係を
明らかにすることが重要である．モデルの出力 zまたは分
類器の重み wの確率分布はM の一次関数に従うという仮
説を立て，温度パラメータ T を変更することでこれを改善
できると考えた．行動認識ベンチマークデータセットを用
いて，様々なモデル構造で T とM の関係を網羅的に調査
する実験を行った．実験の結果，T = 1の環境では特にM

の大きいモデルの最善のパフォーマンスを発揮できていな
いことや，M の増大に伴い T を増加させることで，汎化
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図 6 WISDM with VGG における T とM ごとの各種パラメータ（10 試行中央値）
Fig. 6 Various parameters in WISDM with VGG for each T and M (median values of

10 trials).

表 1 テスト精度と各パラメータ分布の代表値の相関係数
Table 1 Correlation coefficient between test accuracy and rep-

resentative value of each parameter distribution.

Corr.

λf 0.230

E[w] 0.832

V[w] -0.767

E[b] 0.605

V[b] -0.625

E[z/T ] -0.709

V[z/T ] 0.365

性能が向上することを明らかにした．また，訓練後の出力
やパラメータの分布を可視化することで本現象の原因を考
察した．結果として，M の増大に伴い w の分散が小さく
なることで z/T を一定に保つよう訓練が進んでいるが必
ずしも最適な z/T を表現できてはいないことを確認した．
更に，z/T の分布が特定の分布に従うように T を調整する
ことで最適な温度パラメータが設定できる可能性が示唆さ
れた．今後の課題として，最適な T ∗ を訓練中に動的に決
定する方法を模索するとともに，出力層のみでなく特徴抽
出器に関しても T による影響を考察していく．
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