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1. まえがき
近年，複数の端末が協力し並列して機械学習を行う分散型機械

学習（DML: Distributed machine learning）が注目されている．
文献 [1], [2]では，物理的に距離が近い端末間で DMLを実行す
るためのグループ構築手法が提案されているが，グループ構築後
の端末の移動は考慮されておらず，適切なグループが構築されな
い可能性がある．本稿では，DMLにおける端末の移動性を考慮
した端末選択手法について検討する．

2. 従来手法
文献 [1]では，DMLにおける端末選択の手法として，CoopL

が提案されている．本手法では，各端末の位置情報をサーバによっ
て管理し，物理的に距離の近い端末間で DMLを行う．
文献 [2] では，CoopL に基づいた DML 実行グループの構築

手法が提案されている．本手法では，CoopL と同様に各端末の
位置情報を管理サーバによって管理する．DMLを実行する代表
端末は，管理サーバから周辺に存在する端末の情報を取得するこ
とで，物理的に近い端末群と DML実行グループを構築すること
ができる．しかし，管理サーバが管理している各端末の位置情報
とグループ構築時の位置情報に大きな違いが生じた場合，構築さ
れるグループにおける端末間距離が長くなり，無線通信品質の低
下から通信遅延が増大することが懸念される．

3. 提案手法
本稿では，DMLにおける移動予測に基づいた端末選択手法を

提案する．本手法では，端末情報の管理，及び移動予測を行う管
理サーバを用いる．
代表端末が DMLを実行する際，CoopLと同様に，管理サー

バに対し周辺端末の検索要求を送信する．管理サーバは，代表端
末が指定する範囲（協調範囲，ここでは円を想定）内の端末，及
び協調範囲外から進入する端末に対し，その後の移動軌跡を機械
学習モデルを用いて予測し，協調範囲内に滞留する時間を推定す
る．その後，管理サーバは，推定した滞留時間があらかじめ決め
られた閾値以上の端末を協調端末，それ以外を非協調端末とし，
協調端末群の情報を代表端末に送信する．代表端末は，受信した
情報をもとに，協調端末群と DMLを実行する．本手法では，代
表端末の周辺に滞留する時間が短く通信効率の低い端末を排除し，
長く滞留する端末を積極的に協調端末とすることで，学習効率の
高い DML実行グループの構築が可能となる．

4. シミュレーション
提案手法における移動予測に関するシミュレーションを行った．

シミュレーションの概要を図 1に示す．1台の代表端末を中心と
した半径 100mの円を協調範囲とし，代表端末の位置は固定とし
た．代表端末以外の端末を 100台用意し，移動開始地点を協調範
囲の円周上にランダムに設定した．各端末は実際の人流データ [3]
に従って移動するものとし，管理サーバは機械学習を用いて各端
末の開始地点からの移動予測を行い，予測結果に基づいて協調範
囲に滞留する時間を算出する．なお，本稿では移動予測のための
機械学習に 1次元畳み込みニューラルネットワーク（1D-CNN）
を用い，推定滞留時間の閾値を 3分とした．各端末が実際の人流
データに基づいて移動した場合の滞留時間を実滞留時間とし，協
調端末と非協調端末の実滞在時間を比較して選択手法の有効性を
評価する．
提案手法により協調端末，または非協調端末と判断されたの実

滞留時間の分布を，図 2に示す．図より，協調端末，及び非協調
端末の平均滞在時間はそれぞれ 7.92分，1.55分となり，協調範
囲に比較的長時間滞留する端末を用いて DMLを実行できること
が分かる．このことから，1D-CNNによる端末の移動予測が有効
であると言える．一方，実滞留時間分布において，非協調端末と
判定された端末の 75%以上が閾値未満であるのに対し，協調端末
と判定された端末においても 25%以上が閾値未満になっている．
より効率的な DMLを実現するため，移動予測精度の更なる向上
が求められる．

5. むすび
本稿では，DMLにおける移動予測に基づいた端末選択手法を

提案した．今後は，移動軌跡の予測に用いる機械学習モデルの具
体的な作成手法について検討する予定である．
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図 2 各グループの実滞留時間分布
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