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1. はじめに 
 野生動物を追跡し行動や活動範囲を把握する

ことは，生態系の理解に繋がるため重要である．

生態観察には，センサ端末から取得したデータ

を機械学習で訓練し，構築された予測モデルを

使用することができるが，野生動物を監視する

ような環境は，特殊な制約が課されることがあ

る．例えば，インターネットへの接続ができず，

LPWA（Low Power Wide Area）のようなマルチホ

ップネットワークが必要になること，デバイス

への給電機会が限られ，消費電力を抑えなけれ

ばならないことなどである．  

 本稿では，このような環境下においても生態

観察を可能にするために，NN（Neural Network）

に比べて計算量が少ない機械学習手法の一つで

ある GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）

[1]を用いた分散アルゴリズムを提案する．提案

アルゴリズムは，サーバを用いないマルチホッ

プネットワーク下で，データではなく GBDT の学

習モデルを共有することで一般化されたモデル

の訓練を行う．また，各端末間の学習速度差を

考慮しモデルの送受信を非同期処理で実現する． 

 

2. 関連研究 
 ローカルデータではなく機械学習モデルを共

有する分散学習アルゴリズムに FL（Federated 

Learning）[2]がある．FL ではクライアントごと

に NN モデルを学習し，サーバを利用してモデル

の集約とグローバルモデルの構築をしている．

集約と更新を繰り返すことで，機械学習の精度

を向上することができる． 

 本稿では，FL アルゴリズムを元に各端末での

機械学習手法に GBDT を適用する．GBDT は，決定

木を弱学習器とし，複数のモデルを組み合わせ 

 

 

 

 

て学習をするアンサンブル手法である．FL 条件

下において決定木を用いた分散学習を行なって

いる Pivot[3]では，企業ごとに所持している異

なるユーザの特徴量からモデルを構築し，これ

らのモデルを共有することで分散学習がなされ

ているが，サーバの役割を担う正解ラベルを持

つ端末が必要となる．本研究では，端末間で特

徴量を分割するのではなく，各端末で同じ特徴

量から異なる学習モデルを構築し，サーバレス

状況下でモデルを共有することを考える．  

 

3. システムモデル 
 提案アルゴリズムは，インターネット接続が

難しいような環境下においても使用可能とする

ため，LPWA を用いて端末同士が直接通信を行う

マルチホップネットワーク接続を想定する．野

生動物が生息する周囲の環境にセンサ端末を設

置し，カメラなどから得られたデータを用いて

野生動物の行動モデルを機械学習により学習す

ることができる．また，構築した学習モデルを，

取得したデータの代わりに端末間で共有するこ

とで，送受信するデータ量を削減する．さらに，

センサ端末が設置される場所ごとに自然環境が

異なり，観察できる動物や動物の行動にも差が

ある non-IID （ Independent and Identically 

Distributed）データであると考える．このシス

テムモデルを図 1 に示す． 
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図 1. システムモデル 
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4. GBDTによるサーバレス FL 
 学習速度は端末ごとに異なり，また分散型ネ

ットワークでは同期をとることが困難であるた

め，本稿では非同期分散型の分散学習手法を提

案する．  

はじめに各端末で取得したデータから弱学習

器である決定木を構築し，構築した木を隣接端

末へ送信する．端末𝑖が所持するローカルデータ

セットを𝒟!，端末𝑖がブースティング回数𝑗回目に

学習した決定木をℎ!,#と定義すると，1 回目にロ

ーカルデータから構築した木は， 

ℎ!,$ ← 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛(𝒟!), (1) 

と表せる．訓練された木は分散学習を行うため

に隣接端末へ送信される．この時，端末𝑖は自身
が学習した木とともに，まだ送信をしていない

他端末から受信した木も送信する． 

端末𝑖がブースティング回数𝑗回目に更新した，

複数の決定木から成る GBDT モデルを𝑓!,#とする．	
ℎ!,$の学習後，端末𝑖はデータセット𝐷!を訓練して

得られた決定木ℎ!,$と隣接端末が学習した決定木

を合算し GBDT モデル𝑓!,$を更新する．	𝑓!,$は以下

の通りとなる． 

𝑓!,$ ← ℎ!,$ + 𝒯!,$. (2) 

ここで，𝒯!,#は端末𝑖が𝑓!,#の更新時に既に他端末か

ら受信している決定木の集合である．また，2 回

目以降は残差を用いて次の決定木を学習するた

め学習率を𝜂とすると，𝑗 ≥ 2 回目における決定

木ℎ!,#と GBDT モデル𝑓!,#はそれぞれ以下のように

なる． 

ℎ!,# ← 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛5𝜂(𝒟! − 𝑓!,#%$)7		(𝑗 ≥ 2), (3) 

𝑓!,# ←8ℎ!,&

#

&'$

+8𝒯!,&

#

&'$

. (4) 

以上のように決定木の訓練と GBDT のモデルの

更新を繰り返すことを繰り返す．𝑀回後を最終モ

デルとしℱ!と表すと，GBDT は全ての決定木の合

計が最終的な予測となるため，集約式は次式と

なる． 

ℱ! ← {	𝑓!,$, 𝑓!,(, ⋯ , 𝑓!,)}. (5) 

 

5. 評価 
 提案アルゴリズムを，画像のデータセット

MNIST を用いて評価した．図 2 に評価に用いたト

ポロジーと各端末の所持ラベルを示す．図 2 に

示した端末間の繋がりは Raspberry Pi を用いて

形成した．各端末の所持するラベルは，近くに

ある端末同士が似たデータを持ち，それらに偏

りがあることを想定し，グループごとに同じ 2

種類のラベルデータを持つように設定した．複

数のグループに属する端末はグループ数に応じ

て 4 または 6 種類のデータを所持するものとし

た．また，端末間のリソースや通信タイミング

のばらつきを考慮するため，端末間で計算速度

が異なるよう設定し，同期処理と非同期処理の

学習速度を比較した． 

 正解率の学習経過を図 3 に示す．グラフより

40%，50%，60%の精度に達する時間を比較したと

き，同期処理による通信に比べて非同期処理の

方が先に到達していることがわかる．この結果

より，非同期処理により計算速度の速い端末が

他端末の計算を待たずに学習することで，より

短時間で高い精度のモデルを構築することがで

きると考えられる． 
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図 2. 評価トポロジーと所持ラベル 
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図 3. 評価結果 
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