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В последние годы распределённое обучение стало ключевой 

технологией, позволяющей эффективно обрабатывать большие объёмы данных 

и обучать сложные модели искусственного интеллекта, особенно в условиях, 

когда данные находятся в разных географических или организационных 

доменах. Однако применение распределённых подходов в критически важных 

системах требует не только высокой производительности, но и обеспечения 

доверия к процессу обучения, сохранения конфиденциальности данных и 

надёжности вычислений. Архитектура доверенных фреймворков для 

распределённого обучения формирует основу, на которой базируется 

безопасное, прозрачное и воспроизводимое обучение нейросетей в 

распределённых средах. В данной статье рассматриваются ключевые 

принципы проектирования и реализации таких архитектур, а также основные 

вызовы и современные решения в этой области [1]. 

Под доверенным фреймворком для распределённого обучения 

понимается система, обеспечивающая надёжную координацию 

вычислительных ресурсов, сохранность и конфиденциальность данных, а 

также прозрачность и верифицируемость всех этапов обучения, от загрузки 

данных до получения итоговой модели. Ключевой особенностью таких 

фреймворков является сочетание высокоэффективных алгоритмов 

распределённого градиентного спуска и комплексных механизмов 

безопасности, включающих шифрование, аутентификацию и контроль 

доступа. Архитектура должна предусматривать возможность 

масштабирования, адаптивного распределения нагрузки и устойчивости к 

сбоям отдельных узлов без потери целостности вычислительного процесса. 

Одним из основных компонентов архитектуры выступает механизм 

федеративного обучения, позволяющий обучать модели на данных, 

остающихся локально на устройствах или в отдельных организациях, без 

необходимости их централизованного хранения. Федеративное обучение 

обеспечивает конфиденциальность, минимизируя риски утечки данных, и 

требует наличия протоколов безопасного обмена модельными обновлениями и 

агрегации градиентов. Для повышения доверия важна реализация 
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криптографических методов, таких как гомоморфное шифрование и 

мультипартийные вычисления, которые позволяют производить агрегирование 

и обновление модели без раскрытия индивидуальных данных участников [2]. 

Архитектура должна включать компоненты для мониторинга и аудита 

вычислительного процесса, обеспечивая возможность детального 

отслеживания всех операций и выявления аномалий или попыток 

несанкционированного вмешательства. Такие механизмы позволяют 

формировать аудиторские отчёты и обеспечивать прозрачность как для 

разработчиков моделей, так и для регулирующих органов. Особое значение 

приобретает реализация доверенных вычислительных окружений (Trusted 

Execution Environments, TEE), которые позволяют запускать части 

вычислительных задач в защищённой изолированной среде с гарантией 

непрерывности и целостности данных. 

Интеграция протоколов обеспечения справедливости и отсутствия 

предвзятости также является важной составляющей доверенных фреймворков. 

В распределённых системах существует риск накопления или усиления 

предвзятости за счёт неоднородности локальных данных, что требует 

внедрения механизмов оценки и коррекции справедливости на уровне как 

локальных, так и глобальной модели. Такие механизмы могут включать 

автоматизированные проверки метрик справедливости, применение методов 

балансировки данных и адаптивную настройку алгоритмов обучения [3]. 

Для обеспечения масштабируемости и высокой производительности 

архитектура должна поддерживать гибкую оркестрацию вычислительных 

ресурсов, включая распределение задач между центральными серверами, 

периферийными устройствами и облачными платформами. Важным элементом 

является реализация протоколов устойчивости к сбоям и отказам узлов, что 

достигается с помощью механизмов репликации, резервного копирования и 

динамического перераспределения нагрузки. Это гарантирует сохранение 

целостности и непрерывности обучения даже в условиях непредвиденных 

технических проблем. 

Немаловажным аспектом является обеспечение совместимости с 

существующими ML-фреймворками и экосистемами, такими как TensorFlow 

Federated, PySyft и Flower. Доверенный фреймворк должен предоставлять 

интерфейсы для интеграции с этими решениями, расширяя их 

функциональность за счёт внедрения усиленных механизмов безопасности, 

аудита и верификации. Это позволяет упростить внедрение доверенных 

практик в уже существующие инфраструктуры и ускорить их адаптацию в 

промышленных и исследовательских проектах [4]. 

В дополнение к техническим аспектам архитектура должна учитывать 

нормативно-правовые требования, регулирующие обработку и хранение 



 

 

1.18.3 

 

 

 

 

Научные и практические аспекты создания доверенных систем 

искусственного интеллекта 

Материалы международной научно-практической конференции 

29-30 июля 2025 г. 

 

 

персональных и конфиденциальных данных, включая GDPR, HIPAA и другие 

региональные стандарты. Встроенные механизмы соответствия позволяют 

автоматически формировать отчёты и проводить аудит в соответствии с 

законодательством, снижая риски юридических последствий и повышая 

уровень доверия со стороны пользователей и партнёров. 

В заключение, архитектура доверенных фреймворков для 

распределённого обучения представляет собой комплексное решение, 

объединяющее высокопроизводительные алгоритмы, криптографические 

методы защиты, механизмы аудита и мониторинга, а также инструменты 

обеспечения справедливости и нормативного соответствия. Такой подход 

позволяет создавать масштабируемые и надёжные системы машинного 

обучения, способные эффективно функционировать в условиях 

распределённости данных и высоких требований к безопасности и 

прозрачности. Дальнейшее развитие этой области будет способствовать 

широкому внедрению ИИ в критически важные сферы и формированию 

доверенной экосистемы искусственного интеллекта [5]. 
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