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送信する予測に

閾値を設定する

↑ 分布外検出でSoftmax信頼度スコアを上回る精度 [3]

データサイズを削減しながら、より正確な予測を

サーバーに送信して学習を効率化

• 分散型の機械学習フレームワーク

• 学習データではなく 

モデルのパラメータを

集約してグローバルな

モデルを学習

連合学習  (Federated Learning)

ü プライバシー保護

サーバー

クライアント

知識蒸留[1]を利用してモデル出力のみを集約し、通

信コストを大幅に削減する手法[2]もある

クライアントが所持するデータが偏っている

場合（Non-IID）に学習の収束が遅い
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閾値の種類
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Softmax信頼度スコア 中央値

なし （DS-FL[2]）（従来法）

約1/5倍の通信コスト

偏りが強いNon-IIDデータの場合に、

Energyスコアの閾値を利用することで連合学習

を効率化し、通信コストを大きく削減できた

閾値大 → 不正確な予測を多く含む

閾値小 → 蒸留に有益な予測が送信されない
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各クライアントで十分に学習されたデータ

に対する予測のみを送信したい

データセット: CIFAR-10

クラス数： 10
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偏りが強くなるように分配


