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あらまし 連合学習は複数のクライアントが中央のサーバと連携して，クライアントの持つデータを共有することな
くモデルを学習する分散型の機械学習手法である．クライアントのもつデータの不均一性に対処するために様々な手
法が提案されているが，クライアント毎に異なるモデル構造を保持することができないことやモデルの推論精度の低
下といった問題がある．本稿では，クライアント毎に異なるモデル構造を保持できる高精度な連合学習手法，FedMe

を提案する．FedMeではクライアントがモデルを互いに交換し合い，モデル同士を深層相互学習によって学習するこ
とで異種モデル構造間の学習を可能にする．2種類の実データを用いた評価実験にて，FedMeが既存手法よりも高精
度であることを示す．
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1 は じ め に
近年では，スマートフォンやタブレットなどのデバイスの増
加に伴い，これまでにないほどの大量の個人データが収集され
ている．それらのデータを用いた機械学習が様々なアプリケー
ションに応用されている．例えば，キーボードの入力履歴によ
る次単語予測 [1]や，クライアントの音声データによるウェイ
クワード検出 [2]，スマートフォンの加速度センサやジャイロス
コープの慣性データによる行動認識 [3]などがある．従来の機
械学習では中央のサーバが全てのデータを保持しながら集中的
にモデルを学習するため，サーバにデータを全て送る必要があ
る．しかし，デバイスから入手したデータは機密性やプライバ
シが高い．例えば，スマートフォンが保持するデータにはその
ユーザの位置情報や顔写真などの個人情報が含まれることがあ
る．そのため，それらのデータをサーバに集めることは個人情
報漏洩のリスクを伴う．例えば，ヨーロッパでは EU一般デー
タ保護規則（GDPR）が，アメリカ・カリフォルニア州ではカ
リフォルニア消費者プライバシー法（CCPA）が制定されてい
る．加えて，全てのデータをサーバに送ることはネットワーク
帯域幅の制限があるため現実的ではない．
これらの問題に対処するために，データをサーバに送らずに，
サーバとクライアントが持つデバイスが共同でモデルを学習す
る連合学習が提案された [4]．連合学習の手順は（1）クライア
ントが自身のデータセットであるローカルデータでモデルを学
習するクライアント学習と（2）各クライアントが学習後のモ
デルをサーバに送り，サーバがそれらのモデルを使って新しく
モデルを更新するモデル集約の 2 つのステップで構成される．
この手順によって，各クライアントはデータを共有することな
く各クライアントが持つデータをモデルの学習に利用できる．
これにより，各クライアントが自身のデータのみを用いてモデ
ルを学習した場合より，高精度に予測可能なモデルを構築する
ことができる．

連合学習における課題の一つとして，データの不均一性の問
題がある．各クライアントが持つデータの分布は異なり，非独
立同分布として分散している．例えば，『I live in...』の後に続
く単語は地域やクライアントによって異なる．加えて，各クラ
イアントの持つローカルデータ数には差がある．すなわち全て
のクライアントが同じモデルを用いて推論することは予測精度
の低下につながる．そのため，各クライアントに適したモデル
を作成する必要がある．また，クライアント毎に最も推論精度
が高いモデルの構造は異なる．したがって，クライアント毎に
異なる構造のモデルを保持できることが望ましい．しかし，多
くの既存研究のモデル集約では各クライアントのモデル構造が
同じであるという制約がある [5–9]．一方，クライアント毎に
異なる構造のモデルを保持できる手法もいくつか存在するが，
それらの手法では推論精度が低いといった問題がある [10, 11]．
本稿では上記の問題に対応するために，異種モデル交換に基

づいた新しい連合学習手法である FedMeを提案する．FedMe

では，各クライアントは他クライアントとローカルモデルを交
換し，ローカルと交換モデル両方の学習を実施する．モデル交
換により，全体でモデル集約する必要がないため，クライアン
ト毎に異なる構造のモデルを保持可能である．交換モデルの選
択方法は精度に影響し，類似したモデルを交換モデルとするこ
とで精度は向上する．しかし，クライアント毎にモデル構造が
異なる場合，モデルパラメータによる類似度は図ることができ
ない．FedMeでは，出力に基づいてモデルをクラスタリングす
ることで，類似したモデルを交換モデルとして選択可能にし，
類似したモデル同士で深層相互学習 [12]を行うことで精度を向
上させる．評価実験では（1）全てのクライアントが同じ構造
のモデルを利用する実験と（2）クライアント毎に異なる構造
のモデルを利用する実験の 2 つを行い，FedMe が既存手法と
比べて高精度であることを示す．
本稿の構成は以下の通りである．2章にて関連研究について

説明し，3章にて事前知識について説明する．4章にて FedMe

について説明し，5章にて評価実験の結果を示す．6章にて本



稿をまとめ，今後の課題について論ずる．

2 関 連 研 究
連合学習は McMahan ら [4] によって導入された分散型の
機械学習手法である．連合学習では，通信コストに関する研
究 [13]，セキュリティに関する研究 [14, 15]などが行われてい
る．その他にも，Adam などの最適化手法の連合学習への応
用 [16]や連合学習の産業への応用 [1, 2]，フレームワークやラ
イブラリ [17, 18]など幅広く研究が行われている．また，これ
らの連合学習の最近の研究をまとめた論文もいくつか存在す
る [19, 20]．
従来の機械学習と連合学習の大きな違いはクライアントの
データが共有されず，サーバや他のクライアントがアクセスす
ることができない点である．これにより，クライアントのデータ
のプライバシが保証される．McMahanらは，学習後のモデルを
単に平均化することでモデル集約を行う FedAvg [4]を，Wang

らはベイジアンノンパラメトリックに基づいた FedMA [21]を，
Liuらはエッジを媒介として連合学習を行う HierFAVG [22]を
提案した．一方，データ分布に偏りがある場合，モデルの推
論精度が低下してしまう [23, 24]．この問題に対応するために
FedProx [25] や SCAFFOLD [26] などが提案されている．こ
れらの手法では，各クライアントの学習後のモデルが理想とか
け離れるクライアントドリフトという問題を解決することで推
論精度の低下を防ぐ．しかし，これらの手法は単一のモデルを
作成することを目的としている．データの不均一性がある場合，
全てのクライアントにとって推論精度が高いモデルと各クライ
アントにとって推論精度が高いモデルは異なる．そのため，単
一のモデルを作成するよりもクライアント毎にモデルを作成す
る方が推論精度が向上する．
クライアント毎に異なるモデルパラメータを持つことでデー
タの不均一性に対応する研究も多くある．Mansourらはユーザ
クラスタリングを行う HypClusterとモデル補間を行うMAP-

PERを提案している [5]．HypClusterではサーバが複数のモ
デルを作成する．各クライアントは最も推論精度が高いモデル
を 1 つ選択し，選択したモデルを学習する．モデルを使用し
たユーザクラスタリングを行うことでデータの不均一性に対
応する．MAPPER ではクライアント毎にモデルを作成する．
各クライアントはサーバが作成したモデルとクライアントの
モデルを加重平均して補間モデルを作成する．Arivazhaganら
はモデルの一部の層（基礎層）のみをサーバに送り連合学習で
学習して，残りの層（個人層）をクライアントが各自学習する
FedPer [6]を提案している．Smithらはマルチタスク学習を利
用したMOCHA [7]を提案している．メタ学習を FedAvgに組
み込んだ手法として Fallahらは Per-FedAvg [8] を，Khodak

らは FedAvg with ARUBA [9] を提案している．しかし，こ
れらの手法はクライアント毎に同じモデル構造を必要とするた
め，クライアント毎に異なる構造のモデルを保持することがで
きない．
クライアント毎に異なる構造のモデルを保持可能な手法も

いくつか存在する．Liらは知識蒸留を組み込んだ FedMD [10]

を提案した．FedMDは（1）クライアント毎にパブリックデー
タで学習した後ローカルデータで学習する転移学習と，（2）ク
ライアントのモデルのパブリックデータに対する出力をサーバ
に送信し，平均化されたものを正解ラベルとする知識蒸留の 2

つのステップで学習を進める．パブリックデータは全てのクラ
イアントやサーバがアクセスすることができるデータを指す．
FedMDではパブリックデータが少ない場合．推論精度が低下
するという問題がある．加えて，パブリックデータが必要とい
う問題もある．クライアントからデータを集めるとプライバシ
の問題に繋がるため，サーバがコストをかけて独自に収集する
必要がある．Shen らは深層相互学習を組み込んだ Federated

Mutual Learning（FML）[11]を提案した．FMLは各クライ
アントのモデルとサーバが作成するモデル間を深層相互学習で
学習し，サーバが作成するモデルのみをサーバに送信し集約す
る．FMLでは各クライアントのモデルの学習に用いるのは自
身のローカルデータのみであるため，ローカルデータが少ない
場合には推論精度が低下するという問題がある．

3 事 前 知 識
3. 1 連 合 学 習
連合学習ではデータを共有することなく，サーバと多くのク

ライアントが協力しながら学習を行いモデルを作成する．サー
バが作成し，全てのクライアントが共通して推論に使用するモ
デルはグローバルモデルと呼ばれる．クライアントが持つそれ
ぞれのデータセットはローカルデータと呼ばれ，クライアント
iのローカルデータをDi，Di のデータ数を ni とする．クライ
アントの集合を S，全てのクライアントのデータの総数を nと
すると，連合学習の最適化問題は以下の式で表せる．

min
w∈Rd

|S|∑
i=1

ni

n
fi(wg) (1)

fi(w) =
1

ni

∑
(xi,yi)∈Di

fi(xi, yi, w) (2)

fi はクライアント iの損失関数，xi と yi はそれぞれローカル
データDi の入力データとラベル，wg はグローバルモデルを表
している．一般的に連合学習では，タイムステップ tでクライ
アントがモデルの学習を E 回繰り返した後，モデル集約を行
いグローバルモデルを作成する．この手順をグローバルモデル
が収束するまで R回行う．全てのクライアントはグローバルモ
デルを使って推論を行う．連合学習では全てのクライアントが
毎回学習に参加しない．タイムステップ tの参加クライアント
の集合を St とする．
連合学習の代表的な手法である FedAvgでは，タイムステッ

プ tで各クライアントがグローバルモデル wt
g をダウンロード

して wt
i を得る．そして，ローカルデータを用いてモデルを E

回学習することでローカルの目的関数を最適化する．クライア
ント i ∈ St が以下のクライアント学習を行う．

client training : wt+1
i ← wt

i − η∇fi(wt
i) (3)



ηは学習率，∇fi(wt
i)は fi(w

t
i)の勾配を表している．各クライ

アントは勾配降下法によってモデルを更新する．クライアント
学習を E 回行った後，各クライアントはモデル wt+1

i をサーバ
に送り，サーバはそれらを平均化して一つのグローバルモデル
を作成する．

model aggregation : wt+1
g ←

∑
i∈St

1

|St|
wt+1

i (4)

Di が独立同分布である，すなわちデータが均一である場合，
FedAvgは D =

|S|∪
i=1

Di で集中的に学習した理想のモデルに収
束する．しかし，Di が非独立同分布である，すなわちデータ
が不均一である場合，FedAvgは推論精度が低下することが示
されている [23]．
上記の最適化問題では 1つのグローバルモデル wg を作成す

ることを目的としている．一方で，データの不均一性に対処す
るためにクライアント毎にモデルを作成する連合学習手法も存
在する [5, 10, 11]．クライアント毎のモデルはローカルモデル
と呼ばれ，クライアント iのローカルモデルを wli とする．最
適化問題は以下の式で表せる．

min
wl1

,...,wl|S|

|S|∑
i=1

ni

n
fi(wli) (5)

一般的に，ローカルモデルはそれぞれのクライアント毎のロー
カルデータに最適化されるため精度が高くなる．

3. 2 深層相互学習
本節では，本研究で用いる深層相互学習 [12] について述べ
る．深層相互学習は知識蒸留 [27]に基づいた学習方法であるた
め，まず知識蒸留について説明し，その後深層相互学習につい
て説明する．
深層学習では一般的にモデルサイズが大きいほど推論精度が
高いことが知られており，小さいサイズのモデルが大きいサイ
ズのモデルと同程度の推論精度を達成するために知識蒸留 [27]

が考案された．知識蒸留は，大きいサイズのモデル（教師モデ
ルと呼ぶ）からより小さいサイズのモデル（生徒モデルと呼ぶ）
へ精度を大きく低下させることなく知識を伝搬する手法であ
る．知識蒸留では教師モデルは学習を行わず，生徒モデルのみ
が学習する．生徒モデルの損失関数には，教師モデルの出力と
生徒モデルの出力間の損失であるソフトターゲット損失と，学
習データの正解ラベルと生徒モデルの出力間の損失であるハー
ドターゲット損失の 2つを足し合わせたものを用いる．

L = LH(ps, y) + LS(pt, ps) (6)

pt =
exp(z/T )∑
i exp(zi/T )

(7)

ps =
exp(v/T )∑
i exp(vi/T )

(8)

LH と LS それぞれハードターゲット損失とソフトターゲット
損失を表している．一般的には LH はクロスエントロピー誤差，
LS はカルバック・ライブラー・ダイバージェンスが使われる．

y，pt，ps はそれぞれ正解ラベルと教師モデルと生徒モデルの
予測値を表している．また，z は教師モデルの出力，v は生徒
モデルの出力，T はハイパーパラメータである．知識蒸留では
ワンホットラベルではなく，学習の手助けとなるような教師モ
デルのソフトターゲットで学習することで汎化性能が高まり，
生徒モデルの推論精度が向上する．
本稿では，異なるモデル構造を持ったローカルモデル同士で

学習を可能にするために知識蒸留をクライアント学習に組み込
む．しかし，通常の知識蒸留は十分に学習された教師モデルが
必要であり，ローカルモデルのみでは学習することができない．
そこで，教師モデルを必要とせず，2つの生徒モデルが知識蒸
留を双方向で行う深層相互学習 [12]を提案手法のクライアント
学習に利用する．深層相互学習では以下の損失関数を用いる．

Lw1 = LC1 +DKL(p2||p1) (9)

Lw2 = LC2 +DKL(p1||p2) (10)

p1 =
exp(z)∑
i exp(zi)

(11)

p2 =
exp(v)∑
i exp(vi)

(12)

LC1，LC2 はそれぞれモデル 1，モデル 2のハードターゲット
損失を表しており，深層相互学習ではクロスエントロピー誤差
が用いられている．DKL はソフトターゲット損失を表してお
り，深層相互学習ではカルバック・ライブラー・ダイバージェ
ンスが用いられている．p1 と p2 はそれぞれモデル 1とモデル
2の予測値を表している．この損失関数を最小にするようにモ
デル 1とモデル 2が学習する．深層相互学習によって学習され
たモデルは，各モデルが単独に学習した時と比べて推論精度が
上がることが知られている．

4 FedMe

本章では，提案手法である FedMeについて説明する．FedMe

では，グローバルモデルを作成する代わりに，各クライアント
が個別にローカルモデルを作成する．また，各クライアントは
モデル構造を自由に選択することで，各クライアントのローカ
ルモデルの推論精度を向上させる．
FedMeの概要を図 1示す．FedMeは（1）モデルクラスタリ

ング，（2）深層相互学習，（3）ローカルモデル集約の 3 つのス
テップから構成される．他クライアントのモデルを交換モデル
としてサーバから受け取り，ローカルモデルと交換モデルの 2

つのモデルを深層相互学習によって学習する．交換モデルの決
定方法として，ラベル無しデータを用いたモデルクラスタリン
グを行う．最後に，学習後のローカルモデルと交換モデルとし
て他クライアントが学習したモデルを，モデルパラメータの平
均化によって 1つのローカルモデルに集約する．

4. 1 モデルクラスタリング
クライアント間でデータの不均一性があるため，ローカルモ
デルのモデルパラメータもクライアント毎に異なる．類似した
モデル同士で深層相互学習を行うことで精度が向上すると考え
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図 1: FedMeの概要図．FedMeでは，（1）モデルをラベル無しデータに対する出力でクラスタリングし，（2）深層相互学習によっ
てモデルを学習し，（3）各クライアントのローカルモデル毎にモデルパラメータを平均化し集約する．

られるため，FedMe ではモデルをクラスタリングし，各クラ
イアントは類似したモデルを交換モデルとしてサーバから受け
取る．連合学習のクラスタリングにモデルパラメータを使用し
た既存研究 [28]が存在するが，異なるモデル構造同士ではクラ
スタリングすることができない．そこで FedMeではモデルの
出力に基づいたクラスタリングを行う．クラスタリング法には
Kmeans法 [29]を使用する．しかし，連合学習ではクライアン
トのデータを共有しないため，入力にクライアントのデータを
用いることができない．そこで FedMe ではワンショット連合
学習 [30]のようにラベル無しデータにサーバがアクセスできる
ことを想定し，ラベル無しデータ U を入力として利用する．パ
ブリックデータにラベルがあるのに対し，ラベル無しデータに
はラベルが存在しない．一般的にパブリックデータよりもラベ
ル無しデータの方が取集が容易である．
モデルクラスタリングはサーバが行う．全てのクライアント
のモデルを使いモデルクラスタリングを行うことが理想的だが，
クライアント数が多い場合，全てのモデルをサーバが保持する
のは現実的ではない．そこで，クライアント i ∈ St のローカル
モデルのみモデルクラスタリングの対象とする．まず，クライ
アント i ∈ St は自身のローカルモデルをサーバに送る．サーバ
がラベル無しデータを入力としてモデルの出力を求める．ラベ
ル無しデータを入力とした時のクライアント iのローカルモデ
ルの出力を vi，クラスタ j の中心点を cj として，損失関数を
以下のように定義する．

L =
1

|St|

K∑
j=1

|St|∑
i=1

δji ||vi − cj ||2 (13)

ここで，δji はクラスタ割当てを表しており，以下の式で定義
する．

δji =

1 (if j = argmink||vi − ck||2

0 (otherwise.)
(14)

クラスタ割当てに基づき，クライアントはモデル交換を行う．
モデル交換では．各クライアントは自身のローカルモデルと同
クラスタのモデルを，サーバから交換モデルとしてランダムに

1つ受け取る．ただし，クラスタ内モデルが 1つしかない場合，
他クラスタのモデルを，サーバから交換モデルとしてランダム
に 1つ受け取る．

4. 2 深層相互学習
クライアント毎にモデル構造を自由に選択することで，クラ

イアント間のデータの不均一性に対応することができる．単純
にはクライアント毎にローカルデータのみで学習すれば良い
が，ローカルデータが少ない場合は過学習を起こしてしまう．
そこで，FedMe では各クライアントがローカルモデルを交換
し合い，複数クライアントのローカルデータ上で学習すること
で過学習による推論精度の低下を防ぐ．各クライアントは自身
のローカルモデルと，4. 1節でサーバから受け取った交換モデ
ルの 2つのモデルを学習する．
ローカルモデルと交換モデルの 2つはモデル構造が異なるた

め，FedMeではクライアント学習に深層相互学習を使用する．
ローカルモデルと交換モデルの 2つのモデルを深層相互学習で
学習する．ローカルモデルと交換モデルの損失関数を以下で定
義する．

Ll = LCl +DKL(pex||pl) (15)

Lex = LCex +DKL(pl||pex) (16)

LCl と LCex はそれぞれローカルモデルと交換モデルのハード
ターゲット損失であるクロスエントロピー誤差を表している．
また，pl と pex はそれぞれローカルモデルと交換モデルの予測
値を表している．上記の損失関数を最小にするようにクライア
ント iはローカルモデルと交換モデルを更新する．

wt
li ← wt−1

li
− η∇Ll (17)

wt
exi
← wt−1

exi
− η∇Lex (18)

wli と wexi はそれぞれクライアント iのローカルモデルとクラ
イアント iが受け取った交換モデルを表している．ローカルモ
デルと交換モデル間を深層相互学習で学習することで，単独で
学習するよりも推論精度が向上する．加えて，4. 1節でモデル
クラスタリングを行っているため，類似したモデル同士で深層



相互学習を行うことができる．

4. 3 ローカルモデル集約
クライアント iはローカルモデル wli を学習するが，他クラ
イアントも wli を交換モデルとして受け取り，同時に学習をす
る．そのため，それら全てを集約し一つのローカルモデルにす
る必要がある．FedMeでは，FedAvgと同様にローカルモデル
の集約をモデルパラメータの平均化によって行う．

wt
li ←

1

mi
(wt

li +

St∑
j=1

ui,jw
t
exj

) (19)

ここで，mi は wt
li
を学習したクライアントの総数を表す．ま

た，ui,j はどのクライアントがローカルモデル wt
li
を交換モデ

ルとして受け取ったかを表す変数であり，以下の式で定義する．

ui,j =

1 (if wt−1
exj

= wt−1
li

)

0 (otherwise.)
(20)

各クライアントのローカルモデル毎にモデルパラメータを平均
化し集約するため，モデル構造の異種性に依存しない集約が可
能である．

4. 4 FedMeのアルゴリズム
FedMe のアルゴリズムを Algorithm 1 に示す．まず参加ク
ライアントは自身のローカルモデルをサーバに送る（3–5行）．
サーバはラベル無しデータを用いて送られてきたモデルをクラ
スタリングし（6行），各クライアントは同クラスタのモデル
を交換モデルとしてサーバから受け取る（9–10行）．そして各
クライアントはローカルモデルと交換モデルを深層相互学習で
学習し（11行），2つのモデルをサーバに送る（13行）．サー
バは各モデルをそれぞれ平均化することで集約し（16行），各
クライアントに返却する（18行）．これらの手順を各ローカル
モデルが収束するまで繰り返す．

5 評 価 実 験
本章では不均一性のある 2つのデータセットを使用し FedMe

の学習可能性と推論精度を検証する．実験は（1）全てのクラ
イアントで同じ構造のモデルを利用する実験と（2）クライア
ント毎に異なる構造のモデルを利用する実験の 2つで行う．簡
単化のために，Pytorch [31]を用いて単一の GPUマシンで仮
想的にクライアントとサーバを作成し実験を行う．

5. 1 実 験 設 定
5. 1. 1 データセット
実験ではFederated EMNIST-62データセット（FEMNIST）

[32]と Shakespeareデータセットの 2つを利用する．FEMNIST

は TensorFlow Federated (TFF) で公開されているものを使
用する 1．データは 28× 28ピクセルの画像データであり，0–

9,a–z,A–Z の計 62種類のラベルから構成されている．ローカ

1：https//www.tensorflow.org/federated/api docs/python/

tff/simulation/datasets/emnist

Algorithm 1 FedMe

Input:learning rate η, number of global epochs R, number of lo-

cal epochs E, set of clients S, number of participants m, Client

datasets {Di}
|S|
i , initial local model {w0

li
}|S|
1 , unlabeled dataset

U , number of cluster K

1: for t = 1, · · · , R do

2: St ← (random set of m clients)

3: for i ∈ St do

4: Client i sends wt−1
li

to server

5: end for

6: {c1 . . . cK} ←Model Clustering({wt−1
li
}i∈St , U , K)

7: (subsection4. 1)

8: for i ∈ St do

9: wt−1
exi
← w ∈ ck that includes wt−1

li

10: Server sends wt−1
exi

to client i

11: Deep Mutual Learning(wt−1
li

, wt−1
exi

)

12: (subsection4. 2)

13: Client i sends wt
li
, wt

exi
to server

14: end for

15: for i ∈ St do

16: Model aggregation({wt
li
, wt

exi
}i∈St )

17: (subsection4. 3)

18: Server sends wt
li

to client i

19: end for

20: end for

Output:local model {wR
li
}|S|
1

ルデータはクライアント毎の手書き文字であり，画像データの
特徴が異なる．FEMNISTには本来 3400のクライアントが用
意されているが，実験ではそのうち 100 のみを使用する．パ
ブリックデータやラベル無しデータが必要な場合は，使用する
100 のクライアントのデータの 1% に相当する数のデータを，
残りのクライアントのデータからランダムに選択する．
Shakespeare データセットは The Complete Works of

William Shakespeare から作成されたもので，演劇中の役が
ぞれぞれクライアントに割り当てられ，役毎のセリフがローカ
ルデータである．Liら [25]と同様のクライアントを作成し，前
処理を行った．演劇中のセリフの次に来る文字（計 90種類）を
推論する．パブリックデータおよびラベル無しデータが必要な
場合は全学習用データの 1%に相当する数のデータをランダム
に選択し，選択されたデータはクライアントのローカルデータ
から削除して重複しないようにする．
2つのデータセットの統計量を表 1に示す．どちらのデータ

セットもクライアント毎のローカルデータの数に差がある．本
実験では，学習用データを 7 : 3に分割して新たに訓練用デー
タと検証用データとする．
5. 1. 2 モ デ ル
FEMNIST に対しては CNN を使用して多クラス分類を行

う．全てのクライアントが同じ構造のモデルを利用する実験で
は 3× 3のカーネルを用いた畳み込み層を 2層，プーリング層，



表 1: データセットの統計量
データセット クライアント数 総数 平均 標準偏差 最大数 最小数

FEMNIST（訓練用） 100 31825 318.25 50.70 393 118

FEMNIST（テスト用） 100 3621 36.21 5.64 45 14

Shakespeare（訓練用） 143 413629 2892.51 5446.75 33044 2

Shakespeare（テスト用） 143 103477 723.62 1361.69 8261 1

ドロップアウト，全結合層を 2層で構成されたモデルを使用す
る．クライアント毎に異なる構造のモデルを利用する実験では
畳み込み層の数を 1–4に変化させる．Shakespeareに対しては
RNNを使用して次文字予測をする．全てのクライアントが同
じ構造のモデルを利用する実験では入力を 8次元に埋め込む埋
め込み層，256 個のノードを持った LSTM を 2 層，全結合層
を 1層で構成されたモデルを使用する．クライアント毎に異な
る構造のモデルを利用する実験では．LSTM 層を 1–4 に変化
させる．
5. 1. 3 ハイパーパラメータ
FEMNIST に対しては，バッチサイズを 20，各エポックの
参加クライアントを 10，各エポック中のクライアント学習を 2

回とする．Shakespeareに対しては，バッチサイズを 10，各エ
ポックの参加クライアントを 10，各エポック中のクライアント
学習を 2回とする．また，最適化手法は両データセットともに
勾配降下法を利用し，各手法の学習率はグリッドサーチによっ
て最適化する．また，HypClusterと FedMeのクラスタ数は 2

とする．
5. 1. 4 ベースライン
全てのクライアントが同じ構造のモデルを利用する実験の
ベースラインには，各クライアントが自身のローカルデータの
みを使用して学習する local only，全データをサーバが持って
いるものとしてモデルを学習するCentralized，標準的な連合学
習手法である FedAvg [4]，データの不均一性に対処する手法で
ある HypCluster [5]，MAPPER [5]，FedMD [10]，FML [11]

を使用する．Centralized，FedAvg，HypClusterは，各クライ
アントのローカルデータで再学習する fine-tuneをベースライ
ンに追加する．クライアント毎に異なる構造のモデルを利用す
る実験のベースラインには local only，FedMD，FMLを使用
する．

5. 2 全てのクライアントが同じ構造のモデルを利用する実験
ベースラインと FedMeを比較する．FedMeのモデルクラス
タリングによる影響を検証するため K = 1，すなわち交換モ
デルをランダムに選択する場合も比較する．表 2 に実験結果
を示す．Centralizedが最も精度が高く，local onlyが最も精度
が低い．2つのデータセットには不均一性があるため，連合学
習手法の精度は Centralizedよりも低い．一方で，連合学習手
法は local onlyよりも精度が高い．ローカルデータのみの学習
では過学習を起こしてしまい，連合学習手法の有効性がわか
る．既存手法の中では FEMNISTと Shakespeareに対しては
FedAvg (fine-tune) とHypClusterがそれぞれ最も精度が高い．
HypClusterでは，FEMNISTに対してはほとんど FedAvgと

表 2: 同じモデル構造を利用する場合の実験結果
手法 FEMNIST Shakespeare

local only 66.59 24.18

FedAvg 86.30 48.80

FedAvg (fine-tune) 86.84 48.90

HypCluster 86.31 51.32

HypCluster (fine-tune) 86.25 51.06

MAPPER 82.07 42.96

FedMD 71.09 41.10

FML 71.34 30.22

FedMe (K=1) 86.90 53.49

FedMe (K=2) 87.08 52.06

Centralized 86.60 55.13

Centralized (fine-tune) 87.23 55.29
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図 2: クラスタ数 K の与える影響

精度が変わらないが，Shakespeare に対しては FedAvg より
も精度が高い．これは FEMNISTよりも Shakespeareの方が
データの不均一性があり，ユーザクラスタリングの効果が高い
ためだと考えられる．FedMDと FMLは，local onlyよりも精
度が高いが他の手法に比べて精度が低い．FedMDと FMLの
精度が低いのは，どちらもローカルモデルが各クライアントの
ローカルデータ上でしか学習しないためである．
連合学習手法の中では，2つのデータセットで FedMeが最も

精度が高い．このことより，モデル交換や深層相互学習するこ
との有効性がわかる．しかし，Shakespeareに対してはK = 1

と比べてK = 2の方が精度が低い．クラスタ数が精度に与える
影響を調べるため，2つのデータセットに対して FedMeのクラ
スタ数K を 1から 4に変化させて実験を行う．実験結果を図 2

に示す．FEMNISTでは K = 2の場合が最も精度が高いため，
最適なクラスタ数は 2であることがわかる．Shakespeareでは
K = 1の場合が最も精度が高く，モデルクラスタリングを行う
ことで精度が低下している．これは，モデルクラスタリングを
行うことで類似したモデル間の深層相互学習が多くなり，モデ
ルの汎用性が失われたためだと考えられる．



表 3: 各モデルを選択したクライアントの総数
モデル FEMNIST Shakespeare

Conv/LSTM1 層 18 86

Conv/LSTM2 層 29 36

Conv/LSTM3 層 32 13

Conv/LSTM4 層 21 8

表 4: 異なるモデル構造を利用する場合の実験結果
手法 FEMNIST Shakespeare

local only 67.94 27.72

FedMD 70.59 36.00

FML 72.58 30.59

FedMe (K=1) 86.51 51.77

FedMe (K=2) 86.26 52.23

5. 3 クライアント毎に異なる構造のモデルを利用する実験
実験 1 と同様にベースライン，FedMe (K = 1)，FedMe

(K = 2) を比較する．まず，畳み込み層と LSTM層を 1–4に
変化させて local onlyの実験を行い，各クライアントはそれぞ
れ最も精度が高いモデルを選択した．各モデルを選択したクラ
イアントの総数を表 3に示す．表 3より，クライアント毎に適
したモデル構造が異なることがわかる．各クライアントは，そ
れぞれ選択したモデルを使用して他の手法の実験を行った．
表 4に実験結果を示す．local onlyでは，クライアント毎に
モデル構造を変化させた方が精度が高く，ローカルデータに合
わせてモデル構造を選択することの有効性がわかる．
他の手法の実験結果を表 4に示す．全てのクライアントが同
じ構造のモデルを利用する実験と同様に，local onlyが最も精
度が低く，FedMDと FMLと比べて FedMeは精度が高い．一
方で，ほとんどの手法において，同じモデル構造を利用する場
合と比べて，異なるモデル構造を利用することで精度が低下し
ている．これは，local onlyにおける最適なモデル構造と連合
学習における最適なモデル構造が異なっているためである．
図 3に FedMD，FML，FedMeのエポック毎の参加クライア
ントの検証用データに対する精度の平均を示す．無印が全ての
クライアントが同じ構造のモデルを利用する実験を表し，MH

がクライアント毎に異なる構造のモデルを利用する実験を表し
ている．2つのデータセットにおいて FedMDの初期精度が高
いのは，あらかじめパブリックデータによる転移学習を行って
いるためである．Shakespeareで精度の平均が安定していない
のは，Shakespeareではクライアント毎の精度に差があるため
である．図 3からも，FedMDや FMLと比べて FedMeが高精
度であることがわかる．

6 ま と め
本稿では，データの不均一性に対処するため，クライアント
毎に異なる構造のモデルを保持できる連合学習手法，FedMeを
提案した．FedMeではモデルをクライアント間で交換し合い，
それらのモデルを深層学習によって学習することで異種モデル

構造間の学習を可能にする．評価実験では 2つのデータセット
に対して FedMeと既存手法の比較を行い，FedMeが既存手法
と比べて高精度であることを示した．
今後の研究として 3 つの課題に取り組む．まず，FedMe で

はモデルクラスタリングすることで推論精度が低下することが
ある．これは，モデルの汎用性が失われることが原因と考えら
れるため，学習初期では類似していないモデルを交換モデルと
し，学習が進むにつれて徐々に類似したモデルを交換モデルと
するように段階的に学習をする必要がある．次に，FedMe で
は各クライアントのモデル構造の決定方法について定めていな
い．モデル構造は推論精度に大きく影響するため，モデル構造
を動的に決定する必要がある．最後に，FedMeでは新規参入し
たクライアントに対応できない．これは，ローカルモデルは十
分に学習されないため，新規参入したクライアントの推論精度
が低下してしまうのが原因である．連合学習においてクライア
ントが新規参入することは十分に考えられるため，新規参入し
たクライアントのローカルモデルのための効率の良い学習アル
ゴリズムの考案が必要である．
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