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1. まえがき 

Federated Learning (FL) は，複数のクライアント

がデータを共有せずに，協調して機械学習モデル

を訓練する分散型学習手法である．この手法は，

各クライアントにおいて学習させたモデルパラメ

ータのみをサーバで集約するため，プライバシ情

報の保護を実現できる．しかしこのデータ保持の

制約に起因して，クライアント間のデータ分布が

不均一な場合に，モデルの学習が進みにくいこと

が課題となっている．そこで本研究では，この課

題に対処するため，新たなモデルの集約手法を提

案する．各クライアントのパラメータの情報量に

基づき，それらのパラメータが共有部の更新に与

える貢献度を調整する． 

2. 関連研究 

2.1 Personalized Federated Learning 
Personalized Federated Learning (PFL) [1]は，クラ

イアント間のデータ分布が不均一なケースに対処

するための FL の手法である．PFL では，各クライ

アントにおけるモデルのパラメータ𝑊!を共有部𝜃!
と専有部𝑤!に分割し，共有部のみを共同で学習す

る．ここで，𝑖 ∈ {1,   … ,  𝑀}は各クライアントの番号，

𝑀はクライアントの数を表す． 
2.2 FedAS 

FedAS[2]は，PFL における，サーバから配布さ

れた更新後の共有部と前ステップの専有部のパラ

メータが一貫していない問題と，クライアントご

との学習の進行度合いが不均一になる問題を解決

するための手法である．FedAS では，それぞれの

問題に対し， Parameter-Alignment (PA) と Client-

Synchronization (CS) を提案している．ここで，

CS とは，モデルの集約のステップにて，各クラ

イアントのモデルのパラメータに Fisher 
Information Matrix (FIM) [3]を用いて重み付ける手

法である．FedAS は，CS にて FIM を用いて重み

をつけることで質の悪いパラメータを効率的に取

り除くが，FIM の小さいパラメータの貢献度をす

べての層で一律で削減してしまっているため，デ

ータ分布の差異に敏感な入力層では，質の悪いパ

ラメータの影響が依然として大きいという問題が

ある． 

3. 提案手法 

本研究では，クライアントから収集したモデルの

パラメータの信頼度を FIM で評価し，信頼度の大

きさに応じて，グローバルモデルの各層ごとに，

更新に用いるクライアントとその貢献度を変更す

る手法を提案する．提案手法のモデル構造を図 1
に示す．まず，各クライアント𝑖において学習され

たモデルのパラメータ𝜃!の FIM のトレースの値𝛼!
を計算する．次に，𝜃の𝑗層目のパラメータ𝜃"の更新

には， 𝛼! の値が大きい順に，式(1)に示される𝑀"

図 1 提案⼿法概要図 



個のクライアントを選択する． 

𝑀! = #
𝑗
𝑁"

∙ 𝑀' (1) 

ただし，	 𝜃の層数を𝑁# 	，𝑗 ∈ {1,… , 𝑁#}とする．最 
後に，利用する𝑀"  個のクライアントの𝛼!  を，式

(2)で示されるように正規化し，式(3)を用いて層内

のクライアントの貢献度を調整する． 

𝛼1!" =
𝛼!

Σ$∈&!𝛼$
, 𝑖 ∈ 𝑆" (2) 

𝜃"'() = 𝜃"' +9 𝛼1!" ∙ ;𝜃!"	' − 𝜃"'=
!∈&!

(3) 

ここで，𝑆"は選択された𝑗層目の𝑀"個のクライアン

トの集合，𝛼1!"は𝑗層目でのクライアント𝑖の貢献度，

𝜃!"は𝑖の𝑗層目のパラメータ，𝑡はタイムステップを

表す．この重み付けにより，入力に近い層ほど信

頼度の小さいパラメータの比重が小さくなる． 

4. 実験 

4.1 実験設定 

Cifar10[4], Cifar100[4]データセットを用いた画

像分類タスクにて提案手法を評価する．データの

分割には，パラメータ𝛽に従うディリクレ分布を用

いる．𝛽は小さいほどデータの分布の偏りが大きく

なる．モデルには 4 層の CNN を用いる．最初の 3
層を共有部，最終層を専有部とする．Cifar10 では

出力層を 10，Cifar100 では出力層を 100 に設定す

る． 
クライアント数𝑀は 20，グローバルエポック数

は 40，ローカルエポック数は 5 と設定する．また，

クライアントのうち，1 回の共有部の更新に参加す

る割合を𝑃 として導入し，𝑃に応じて参加するク

ライアントをランダムに決定する．  
 

4.2 実験結果 

Cifar10 と Cifar100 の分類タスクにおいて，𝛽 ∈
{0.1, 0.5	,1.0} ，𝑃 ∈ {0.2, 0.6, 1.0}	に設定したときの，

従来手法である FedAS と提案手法の正解率の値を

表 1 に示す．表 1 より，多くのケースで，本手法

が従来手法よりも有効であるとわかる．また，

Cifar10 に比べ，Cifar100 での精度の上昇幅が大き

いことがわかる．この原因の１つとして，クラス

数が多い Cifar100 ではデータ分布の差異が大きく，

それに伴い質の低いパラメータが多く含まれてい

たが，本手法では入力層付近において質の悪いパ

ラメータを効果的に除去できたことが考えられる． 

5. むすび 

本研究では，モデルパラメータの FIM を信頼度

として評価し，信頼度に応じてグローバルモデル

の更新に関与する度合いを決定する手法を提案し

た．Cifar10 と Cifar100 での分類タスクでの実験の

結果，従来手法に比べ，提案手法が分類精度を改

善することを示した． 
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表 1 各データセットでの分類タスクにおける正解率 

Dataset Method 𝛽 = 0.1 𝛽 = 0.5 𝛽 = 1.0 
𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 

Cifar10 FedAS 87.02 87.40 87.24 75.75 77.13 77.55 69.60 71.47 71.69 

Ours 87.25 87.53 87.23 75.90 77.22 77.91 69.53 71.74 71.94 

Cifar100 FedAS 54.19 56.69 57.54 36.20 38.38 39.75 29.07 32.20 32.40 

Ours 54.57 57.52 58.24 36.75 38.84 39.25 29.66 32.45 32.57 
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第１章 序章 
 
１.１ 研究背景 

 

近年，機械学習の需要が急速に拡大している．機械学習はさまざまな産業分野で導入が進

んでおり，人の代わりとなる労働力としての活躍が期待されている[1]． 

現在使われている多くの機械学習モデルは，大量の学習データを必要とする．しかし今日

では，プライバシーを保護するための法律が厳格化しており，企業や組織は自身の保持する

個人情報などを学習データとして使用することが困難になっている[2]．また，診療データ

などのセンシティブな情報を取り扱う場合には，プライバシー保護の法律上は問題がなく

とも，データ保有者がデータの収集・利用を拒否する場合があり，さらに学習データの収集

が困難となる． 

また，比較的規模の小さい企業や組織では取得できるデータの量に限りがあり，十分な量

の学習データを用意できないなどの問題がある． 

以上のことから，プライバシーポリシーに抵触しないように学習できる仕組みが必要と

なっている． 

 
１.２ 研究目的 

 

プライバシーの保護に優れた学習アルゴリズムとして，Federated Learning (FL) [3, 4]が提

案されている．FL はデータを集約することなく，複数の学習参加者（クライアント）でモ

デルを学習する手法である．この手法は，データを外部に共有せず，個々のクライアントで

各々の保持するデータでのみ学習するため，個人情報などのセンシティブなデータも学習

に用いやすいというメリットがある．一方，データを一箇所に集約しないことにより，各ク

ライアントが保持するデータの分布がわからないという問題点がある．データを一箇所に

集約する機械学習手法では，データの分布に偏りがあった場合，データ拡張，ダウンサンプ

リングなどで対処できる．しかし，FL ではクライアントのデータの分布を知ることができ

ないため，データ拡張などを用いることができず，結果として偏ったデータの分布で学習を

行うこととなる． 

本研究では，データの分布が偏った状態での精度の向上を目的として，新たなモデルの集

約手法を提案する．本手法は，各クライアントから集められたモデルを Fisher Information 

Matrix (FIM) [5]を用いて評価し，FIMの値の大きさに応じてグローバルモデルの更新への，

それらのパラメータの貢献度合いを層ごとに変更する．Cifar10 [6]と Cifar100 [6]を用いた分

類タスクでの実験により，本手法が特定のケースで従来手法よりも有用であることを示す． 
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１.３ むすび 

 

本論文の構成を以下に示す． 

第 1 章は本章であり，本論文の研究背景，研究目的について述べる． 

第 2 章では本研究で用いる関連技術について述べる． 

第 3 章では本研究で提案する球審視点映像による判定手法について述べる． 

第 4 章では実験の結果及び考察について述べる 

第 5 章では本論文の結論及び今後の課題について述べる． 
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第２章 関連研究 
 
２.１ まえがき 

 

本章では，関連研究について説明する．まずプライバシー保護に優れた学習アルゴリズム

である FLについて説明する．次に FLの派生技術である Personalized Federated Learning (PFL) 

[7, 8]を説明する．最後に FIMを PFLに用いた学習手法である FedAS [9]について説明する． 

 
２.２ Federated Learning 

 

Federated Learning (FL) は，分散環境における複数のクライアントが，各自のデータをロ

ーカルに保持するという制約の元で協調しながら機械学習モデルを学習するフレームワー

クである．FL では，各クライアントのローカルにのみデータを保持するという制約上，プ

ライバシーの保護に優れており，医療分野などセンシティブな情報を取り扱う分野で特に

注目されている． 

 ここでは FL の基本プロセスを説明する．FL でのグローバルモデルの更新手順は以下の

5ステップに分けられ，この一連の更新手順をラウンドと呼ぶ．学習時は，指定のラウンド

数だけ，以下のステップを繰り返す． 

 

[1] クライアントの選択 

サーバは，学習に参加しているクライアントのうち，今回のラウンドに参加するクラ

イアントを選択する． 

[2] モデルの配布 

サーバは，[1]で選択されたクライアントに対して，最新のグローバルモデルのパラメ

ータを配布する．ここで，グローバルモデルとは，FLにおいて，すべてのクライアン

トで共同して学習したいモデルのことを指す． 

[3] ローカルでの学習 

各クライアントは自身が保持するデータを用いて，[2]で配布されたモデルを更新する．

このステップで更新されたモデルのことをローカルモデルと呼ぶ． 

[4] モデルの収集 

サーバは，各クライアントが[3]で学習したローカルモデルを収集する． 

[5] モデルの集約・更新 

[4]で収集したローカルモデルを集約し，グローバルモデルを更新する． 
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図２.１ Federated Learning 概要図 

 
２.３ Personalized Federated Learning 

 

Personalized Federated Learning (PFL) は，クライアント間のデータ分布が不均一なケース

に対処するための FLの手法である．従来の FLではモデル全体のパラメータを共有し学習

するが，PFLではモデルの一部を共有せず，専有部として学習する． 

まず，各クライアントにおけるモデルのパラメータ𝑊!を𝜃と𝑤!に分割する．𝜃は共有部，

𝑤!は専有部，𝑖 ∈ {1,… ,𝑀}は各クライアントの番号，𝑀はクライアントの数を表す．PFL の

学習ステップは以下の 2 つに分けられる．  

 

・ クライアントの学習：サーバから共有部のパラメータ𝜃"を受信し，クライアント𝑖のパ

ラメータを𝑊!
" = (𝜃" , 𝑤!") で初期化する．ローカルで指定のエポック数𝐸#$%&#学習し，更

新されたパラメータ𝑊!
"'( = (𝜃!" , 𝑤!"'()を得る． 

・ モデルの集約：各クライアントでの学習前後のパラメータの差分Δ𝜃!" = 𝜃!" − 𝜃"を集約し，

新しい共有部のパラメータ𝜃"'(を作成する．そして，再びクライアントに配布し，クラ

イアントで学習させる． 

 

ただし，𝑡は𝑡 ∈ 31,… , 𝐸)#$*&#4番目の学習ラウンドを表し，𝐸)#$*&#は共有部を更新する回数

を表す． 

以上により，クライアント間のデータ分布の差異による学習進行の阻害を軽減できる． 
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図２.２ Personalized Federated Learning 概要図 

 
２.４ FedAS 

 

FedAS は PFL におけるクライアント内とクライアント間の不整合を解決するための手法

である．クライアント内の不整合とは，サーバから配布された更新後の共有部のパラメータ

𝜃"'(と学習前の専有部のパラメータ𝑤!"が一貫していない問題を指す． クライアント間の不

整合とは，クライアントごとの学習の進行度合いが不均一な状態を指す． 

FedAS では，上記の問題への対処法として，Parameter-Alignment (PA) と Client-

Synchronization (CS) を提案している．PA は クライアントの学習ステップの最初に，新し

く配布された共有部のパラメータ𝜃"'(を前ステップでの共有部のパラメータ𝜃"に近づける

ことで，クライアント内の不整合に対処する手法である．CSはモデルの集約のステップに

て，各クライアントのモデルのパラメータに FIM を用いて重み付けることで，未学習のパ

ラメータによる学習進行の阻害を軽減し，クライアント間の不整合に対処する手法である． 

CSに用いられる FIMは，統計モデルにおいて，真の確率分布のパラメータに関してどれ

だけ情報を保持しているかを測る指標である．未学習のモデルのパラメータの FIM は小さ

く，十分に学習されているパラメータの FIM は大きい傾向がある．また，FIM のトレース

の値 (t-FIM) はクライアントモデルが学習した情報量を定量化し，パラメータの重要性を

示す． 
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２.５ むすび 

 

本章では，本研究の属する分野である FLと PFL，そして PFLの問題点に対処する手法で

ある FedASに関して説明した． 
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第３章 提案手法 
 
３.１ まえがき 

 

本章では，モデルの信頼度の大きさに応じて，グローバルモデルの各層ごとに，更新に用

いるクライアントとその貢献度を変更する手法を提案する．信頼度の評価には FIM を用い

る． 

 
３.２ 提案手法 

 

FedAS では，学習の進行を妨げる質の悪いパラメータを，FIM を用いて効率的に学習か

ら取り除くが， FIMの小さいパラメータの貢献度をすべての層で一律で削減してしまって

いるため，データ分布の差異に敏感な入力層では，質の悪いパラメータの影響が依然として

大きい．そこで本稿では，クライアントから収集したモデルのパラメータΔ𝜃!"の信頼度をFIM

で評価し，信頼度の大きさに応じて，グローバルモデルの各層ごとに，更新に用いるクライ

アントとその貢献度を変更する．  

まず，各クライアント𝑖において，学習終了時点で FIMを計算し，その FIMのトレースの

値𝛼!をを得る．𝜃の𝑗層目のパラメータ𝜃+の更新には，	 𝛼! の値が大きい順に，式(1)に示され

る𝑀+個のクライアントを選択する． 

𝑀+ = 8
𝑗
𝑁,

∙ 𝑀; . (1) 

ただし，	 𝜃の層数を𝑁,	，𝑗 ∈ {1,… , 𝑁,}とする．次に，利用する𝑀+  個のクライアントの𝛼! 

を，式(2)で示されるように正規化し，式(3)を用いて層内のクライアントの貢献度を調整す

る． 

𝛼=!+ =
𝛼!

Σ-∈/!𝛼-
, 𝑖 ∈ 𝑆+ . (2) 

𝜃+"'( = 𝜃+" +B 𝛼=!+ ∙ Δ𝜃!+	" .
!∈/!

(3) 

ここで，𝑆+は選択された𝑗層目の𝑀+個のクライアントの集合，𝛼=!+は𝑗層目でのクライアント𝑖

の貢献度，𝜃!+はクライアント𝑖の𝑗層目のパラメータを表す．この重み付けによって，入力に

近い層ほど，信頼度の小さいパラメータの比重が小さくなる. 
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図３.１ 提案手法概要図 

 
３.３ むすび 

 

 本章では，本研究で提案する，モデルの信頼度に応じて，層ごとにパラメータ更新への貢

献度を変更する手法について述べた． 
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第４章 実験結果と考察 
 
４.１ まえがき 

 

本章では，提案手法に基づく実験の概要，結果及び考察について述べる．実験では，Cifar10

と Cifar100のデータセットにおける分類タスクで精度を比較した． 

 
４.２ 実験設定 

 

４.２.１ データセット 

 

 本実験では，データセットとして Cifar10と Cifar100を用いた． 

Cifar10 は画像サイズ 32×32 の画像 60,000 枚で構成されており，10 クラスに均等に分類

されている．このうち 50,000 枚が学習用，10,000 枚がテスト用データとして使用される． 

同様に，CIfar100 は画像サイズ 32×32 の画像 60,000 枚で構成されており，100 クラスに

均等に分類されている．このうち 50,000 枚が学習用，10,000 枚がテスト用データとして使

用される． 

Cifar10とCifar100を提供しているホームページ（https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html）

にて，「Learning Multiple Layers of Features from Tiny Images, Alex Krizhevsky, 2009.」を引用す

ることで，実験での使用および論文での掲載を許可すると記載されていたため，[6]を引用

し，実験に用いた． 

どちらのデータセットにおいても，ディリクレ分布[10]によるデータの分割を行なった．

本実験では，ディリクレ分布のデータの偏り具合を調整するパラメータ𝛽 を導入し，デー

タの分布の偏り具合を変更して実験を行なった．パラメータ𝛽は小さいほどデータの分布の

偏りが大きくなる． 

 

４.２.２ 共有部と専有部の分割 

 

  本実験では，実験に用いる 4層の CNN ネットワークのうち，入力側から 3層を共有部と

し，最後の 1層を専有部として分割する． 

また，図 4.1 の中で用いられている各ブロックの構造を図 4.2 に示す．Cifar10 では Head

の出力層を 10に，Cifar100では Headの出力層を 100に設定する． 
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図４.１  共有部と専有部の分割 

 

 
図４.２  各 Blockの構造 

 

４.２.３ 評価指標 

 

 本実験では，評価指標として「local_acc」，「global_acc」を採用する．local_accは，各クラ

イアントのモデルを用い，各々のクライアントが保持する検証用データに対する分類タス

クの正解率の平均値とする．global_accは，各クライアントのモデルを用い，全クライアン

トの検証用データに対する分類タスクの正解率の平均値とする． 

 

４.２.４ 実験パラメータ設定 

 

クライアント数𝑀は 20，グローバルエポック数𝐸)#$*&#は 40，ローカルエポック数𝐸#$%&#は

5，バッチサイズは 16と設定する．オプティマイザには SGDを用い，学習率は 5e-3，学習

率減衰は 1e-3 とする．また，クライアントのうち，1 回の共有部の更新に参加する割合を

𝑃として導入し，𝑃に応じて参加するクライアントをランダムに決定する．更に，クライア

ント内の不整合に対処するため，FedASの PAを用いる． 
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４.３ 実験結果 

 

本実験では，本提案手法の比較対象として，FL を用いずパラメータを共有しない方法で

の学習（以下 woFLと記述）と，PFLを用いた従来手法である FedASを実験に用いた． 

データセットは Cifar10 と Cifar100 を使用し，𝛽 ∈ {0.1, 0.5, 1.0} ，𝑃 ∈ {0.2, 0.6, 1.0}	と設

定したときの，分類タスクにおける woFL，FedAS，本提案手法の精度を検証した． 

各条件における Cifar10，Cifar100の local_accを表 4.1，表 4.2にそれぞれ示す．また，各

条件における Cifar10，Cifar100の global_accを表 4.3，表 4.4にそれぞれ示す． 

表 4.1，表 4.2より，ほとんどのケースにおいて，本提案手法の local_accが一番高いこと

がわかる．加えて，Cifar10に比べ，Cifar100での local_accの上昇幅が大きいことがわかる． 

また，表 4.3，表 4.4より，ほとんどのケースにおいて，本提案手法の global_accが一番高

いことがわかる． 

 

 

 

表４.１  Cifar10の分類タスクにおける local_accの比較 

 

表４.２  Cifar100の分類タスクにおける local_accの比較 

 

表４.３  Cifar10の分類タスクにおける global_accの比較 

 

Method 𝛽 = 0.1 𝛽 = 0.5 𝛽 = 1.0 

𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 

woFL 83.78 84.97 85.25 67.68 69.65 70.55 58.35 61.35 61.59 

FedAS 87.02 87.40 87.24 75.75 77.13 77.55 69.60 71.47 71.69 

Ours 87.25 87.53 87.23 75.90 77.22 77.91 69.53 71.74 71.94 

Method 𝛽 = 0.1 𝛽 = 0.5 𝛽 = 1.0 

𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 

woFL 48.54 51.90 51.29 26.89 21.28 19.53 19.40 14.85 8.54 

FedAS 54.19 56.69 57.54 36.20 38.38 39.75 29.07 32.20 32.40 

Ours 54.57 57.52 58.24 36.75 38.84 39.25 29.66 32.45 32.57 

Method 𝛽 = 0.1 𝛽 = 0.5 𝛽 = 1.0 

𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 

woFL 21.98 24.70 24.80 30.97 35.70 35.84 35.40 41.14 41.25 

FedAS 26.97 27.56 27.51 42.22 43.95 44.35 49.94 52.41 53.16 

Ours 27.14 27.60 27.54 42.62 44.25 44.65 50.03 52.75 53.58 
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表４.４  Cifar100の分類タスクにおける global_accの比較 

 

 
４.４ 考察 

 

 表 4.1，表 4.2，表 4.3，表 4.4より，本提案手法によって，local_accと global_accの両方

で精度を改善した．精度改善の要因の一つとして，未学習のパラメータやほかのクライアン

トとは異なるデータ分布を持つクライアントで学習されたパラメータなど，比較的 FIM が

小さいモデルのパラメータが学習に関わる層を限定したことによって，十分に学習された

モデルのパラメータの貢献度を高められたことが挙げられる．また，Cifar10に比べ，Cifar100

での精度の上昇幅が大きいことがわかる．この要因の１つとして，クラス数が多い Cifar100

ではデータ分布の差異が大きく，それに伴い質の低いパラメータが多く含まれていたが，本

手法では，入力層付近において質の悪いパラメータを効果的に除去できたことが考えられ

る． 

 
４.５ むすび 

 

 本章では，Cifar10と Cifar100での分類タスクの実験を通して，本提案手法の有効性を確

認した． 

 

  

Method 𝛽 = 0.1 𝛽 = 0.5 𝛽 = 1.0 

𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 𝑃 = 0.2 𝑃 = 0.6 𝑃 = 1.0 

woFL 6.64 7.95 7.95 8.97 7.74 7.01 9.11 7.33 4.63 

FedAS 8.49 9.36 9.48 14.52 16.19 16.97 16.63 18.75 19.31 

Ours 8.60 9.56 9.70 14.80 16.38 16.75 17.06 19.01 19.43 
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第５章 結論と今後の課題 
 
５.１ 結論 

 

本研究では，モデルパのラメータの t-FIMを信頼度として評価し，その値に応じてグロー

バルモデルの更新に関与する度合いを層ごとに決定する手法を提案した． 

提案手法では，データ分布の差異に敏感な入力層付近の更新から信頼度の小さいモデル

のパラメータを除外する処理を加えた． 

実験では，Cifar10と Cifar100での分類タスクを行い，従来手法に比べて，本提案手法が

分類精度を改善することを示した． 

 
５.２ 今後の課題 

 

本提案手法では，モデルの t-FIM の大きさを信頼度として評価し，信頼度の大きさに応じ

て，グローバルモデルの各層ごとに，更新に用いるクライアントとその貢献度を変更した．

しかし，本手法では，層ごとの更新に用いるクライアントとその貢献度をモデル全体の信頼

度で決定しており，モデルの層ごとの信頼度によって決定していない．今後，さらなる精度

の改善のために，モデルの層ごとの信頼度を計算し，その値に応じて更新に用いる層を決定

する必要がある． 
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