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摘　要: 纵向联邦学习在不泄露数据隐私的前提下, 通过联合多方本地数据特征, 共同训练目标模型, 提高数据利用

价值, 受到业界公司和机构的广泛关注. 在训练过程中, 客户端上传的中间嵌入及服务器返回的梯度信息需要巨大

的通信量, 通信成本成为限制其实际应用的关键瓶颈. 如何通过有效的算法设计减少通信量、提高通信效率成为当

前研究的热点之一. 本文针对纵向联邦学习通信效率问题, 提出基于嵌入和梯度双向压缩的高效压缩算法, 对客户

端上传的嵌入表示, 采用改进的稀疏化方法并结合缓存重用机制, 对服务器分发的梯度信息, 采用离散量化与哈夫

曼编码结合的机制. 实验结果表明, 本文算法能够在准确率与无压缩场景保持相当的前提下, 降低约 85% 的通信

量, 提高通信效率, 减少整体训练时间.
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Abstract: Vertical federated learning improves the value of data utilization by combining local data features from
multiple parties and jointly training the target model without leaking data privacy. It has received widespread attention
from companies and institutions in the industry. During the training process, the intermediate embeddings uploaded by
clients and the gradients returned by the server require a huge amount of communication, and thus the communication
cost becomes a key bottleneck limiting the practical application of vertical federated learning. Consequently, current
research focuses on designing effective algorithms to reduce the communication amount and improve communication
efficiency. To improve the communication efficiency of vertical federated learning, this study proposes an efficient
compression algorithm based on embedding and gradient bidirectional compression. For the embedding representation
uploaded by the client, an improved sparsification method combined with a cache reuse mechanism is employed. For the
gradient information distributed by the server, a mechanism combining discrete quantization and Huffman coding is used.
Experimental results show that the proposed algorithm can reduce the communication volume by about 85%, improve
communication efficiency, and reduce the overall training time while maintaining almost the same accuracy as the
uncompressed scenario.
Key words: vertical federated learning (VFL); communication efficiency; embedding compression; gradient compression; 
sparsification; quantization
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1   引言

随着全球数字经济的蓬勃发展和大数据时代的来

临, 数据成为重要的战略资源, 但随之而来的是数据安

全与隐私问题越来越受重视, 如欧盟于 2018年开始实

施《通用数据保护条例》, 我国也于 2021年正式实施

《个人信息保护法》. 在隐私保护、数据合规等监管

要求下, 数据拥有方陷入“不愿共享、不敢共享、不能

共享”的困境, 海量数据散落在众多机构和信息系统中,
形成“数据孤岛”现象, 各数据拥有方无法充分发挥数

据的价值. 在此背景下, 文献[1]提出了纵向联邦学习

(vertical federated learning, VFL)的概念, 目标是在不泄

漏数据隐私的前提下, 具有重合数据样本但特征重叠

较少的两方或多方企业进行协作, 构建效果更优的机

器学习模型. 近年来, 业界公司和机构对纵向联邦学习

的需求愈发凸显, 两方或多方企业可能拥有同一用户

群体的不同数据特征, 倾向于联合己方所没有的特征

部分, 提高目标模型的准确率, 提高数据的利用价值.
例如, 某电信公司希望借助机器学习模型挖掘潜在客

户, 提高移动终端设备的销量. 但自身仅拥有用户的通

话和套餐等信息, 数据特征有限, 模型效果不佳, 如果

联合电商企业提供用户的购物消费信息、联合银行机

构提供用户的存款借贷信息等, 便能丰富用户的数据

特征维度, 从而提高目标模型的训练效果. 纵向联邦学

习在诸如此类场景中的应用前景十分广阔.
在纵向联邦学习架构中, 通常各参与方拥有自己

的本地训练数据特征集以及本地模型, 通过本地模型

输出本地数据的中间嵌入表示 (embedding), 各方输出

的嵌入表示将被一并作为服务器顶层模型的输入, 最
终的预测阶段也需要参与方协作推理、共同输出结果.
在此过程中, 中间嵌入以及服务器返回的梯度信息需

要巨大的通信量. 传统的纵向联邦学习在通信效率方

面仍然存在一定挑战, 特别是在大规模数据场景下, 通
信成本往往会成为限制算法性能的瓶颈. 在企业场景实

际应用中, 不同数据中心之间的带宽通常小于 300 Mb/s[2],
受限于网络带宽等有限的通信资源, 通信开销成本高

昂, 往往超过 90%的总训练时间都消耗在通信上[3], 导
致整体训练十分低效, 通信成为阻碍其实际应用的一

大关键瓶颈. 因此, 如何通过有效的算法设计减少通信

量、提高通信效率, 成为当前研究的热点之一.
现有针对纵向联邦学习通信效率的研究, 多采用

减少通信次数或降低通信量等方法, 仍然存在一些问

题: 对训练架构有一定要求, 适用场景受限; 压缩方法

造成的信息量损失会对模型的性能造成损害, 难以在

不牺牲模型精度的前提下实现高效压缩; 缺乏对于上

行嵌入和下行梯度的针对性压缩算法. 这些因素导致

现有方法在实际应用中的效果不甚理想.
本文对纵向联邦学习通信效率问题展开研究, 针

对上述困点难点, 提出基于嵌入和梯度双向压缩的高

效压缩算法, 该算法由嵌入稀疏化、梯度量化以及编

码等部分组成. 具体来说, 对于客户端上传的嵌入表示,
采用改进的 top-k 稀疏化方法并结合缓存重用机制, 对
于服务器分发的梯度信息, 采用离散量化与哈夫曼编

码相结合的机制. 通过实验结果的对比分析, 证明新算

法在纵向联邦学习场景下的可行性和优越性, 能够在

保持最终模型准确率的同时减少通信量、提高通信效

率, 从而实现模型的高效训练. 

2   相关工作

提高纵向联邦学习的通信效率通常可以从两种方

式考虑, 即减少总的通信轮次或减少每次通信传输的

数据量. 减少通信轮次可以通过允许参与方在每次迭

代中进行多次本地更新实现, 如 Liu等[4]提出了 FedBCD
算法, 重复利用上一轮次的统计数据进行多次迭代, 以
减少通信次数. Castiglia等[5]提出了 Flex-VFL算法, 对
通信轮次之间的间隔设置阈值, 允许各方执行不同次

数的本地迭代. 但这些算法通常对整体训练架构有一

定要求, 训练场景不具有普适性; 并且纵向联邦学习的

每轮迭代训练需要各方的共同参与来获取己方的梯度

信息, 因此这类方法通常需要利用陈旧的他方信息对

本地梯度进行估计, 从而可能带来较大的方差和估计

误差, 影响整体的收敛效果[3].
减少传输的数据量可以通过压缩传输的数据来实

现. 压缩算法作为解决通信效率问题的有效途径被广

泛关注, 常见的压缩方法包括模型压缩[6,7]、梯度稀疏

化[8,9]和梯度量化[10,11]等, 但是, 如何在不牺牲模型精度

的前提下实现高效的压缩仍然是一个具有挑战性的问

题. 在纵向联邦学习的训练过程中, 客户端上传本地输

出的嵌入表示, 服务器分发与之对应的梯度信息. 于是

压缩方法可以从嵌入和梯度两个角度出发. 对于梯度

而言, 常用的压缩方法包括稀疏化和量化, 而嵌入表示

则通常从稀疏化角度考虑.
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对于客户端上传的嵌入表示的压缩, Castiglia等[12]

提出了 C-VFL算法, 利用 top-k[8]方法结合本地多轮更

新机制对嵌入表示稀疏化, 并给出了如何选择稀疏化

参数来确保收敛的理论证明, 但该方法放松了隐私假

设, 将各嵌入共享给所有参与方, 存在一定隐私风险.
Inoue等[13]提出了 SparseVFL算法, 利用 ReLU激活函

数将嵌入向量中的负值替换为零, 并结合 L1正则化方

法来产生稀疏化的嵌入表示, 但该方法简单舍弃嵌入

向量的负元素, 稀疏效果依赖于数据分布情况. Cai等[14]

提出了 AVFL 算法, 利用主成分分析 (principle com-
ponent analysis, PCA) 进行降维处理, 减少上传的特征

数量. Khan 等[15]提出了 CE-VFL 算法, 同时利用 PCA
和自动编码器 (autoencoder)来从原始数据中学习潜在

表示. 但此类降维方法仅发送一次嵌入信息, 客户端本

地模型无法得到优化, 模型准确性较差. 文家宝等[16]

提出了单模型主导联邦学习方法, 在单轮通信中选出

主导模型, 调整其他模型参与权重来泛化模型, 但该方

法无法直接扩展至纵向场景中, 同样受制于单次通信

的弊端.
对于服务器分发的梯度的压缩, Li 等 [17]提出了

GP-AVFL 算法, 根据梯度绝对值的大小, 只分发其中

最大的若干元素, 同时将其余部分在本地累积到下一

轮, 以减少误差, 但该方法仅支持在服务端使用聚合函

数, 无法支持可训练的顶层模型, 应用常用场景受限.
Inoue等[13]提出梯度掩码策略, 将嵌入中零元素位置对

应的梯度元素也设置为 0, 从而减少梯度大小, 但该策

略忽略了梯度数值本身的分布信息, 压缩效率不理想.
Bernstein 等[18]提出 signSGD 方法对梯度进行量化, 仅
保留梯度元素的符号而舍弃具体数值, 但此类方法直

接应用在纵向联邦学习中会带来收敛问题. 田金箫[19]

提出了基于投影的稀疏三元压缩算法, 在服务端采用

梯度投影的聚合策略以缓解客户端数据非独立同分布

导致的不利影响. 陈律君等[20]使用稀疏化及压缩感知

技术减少梯度传输造成的通信开销, 并利用安全多方

计算中的加法秘密共享对重要的梯度值加密, 以实现

在减少通信开销的同时进一步增强其安全性, 但该方

法计算较为耗时、效率不佳. 

3   算法设计

依据文献[21], 根据服务器模型是否可训练以及服

务器是否拥有本地数据和模型, 可以将纵向联邦学习

的训练架构分为 4 类: splitVFL、splitVFLc、aggVFL
以及 aggVFLc. 本文采用 splitVFLc 架构, 如图 1 所示,
即有若干个客户端作为被动方, 提取本地数据特征, 输
出嵌入表示, 有一个服务器作为主动方, 拥有这部分数

据的标签信息和一个可训练的顶层模型, 但没有自己

的本地数据, 仅作为中心服务器聚合各方数据并输出

最终结果. 假设所有参与方的样本已经预先对齐. 本节

将分别从客户端上传嵌入表示的压缩和服务器分发梯

度的压缩两个角度提出具体压缩算法.
 
 

通
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互 嵌入稀疏化

梯度量化编码

…

客户端 1 ... 客户端 m

均值 μ1 μ
m
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m
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...
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底层模型
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服务器顶
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输入特征集 1

客户端 2

底层模型

嵌入表示 2

输入特征集 2
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嵌入表示 m

输入特征集 m

稀
疏
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度
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码
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稀
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梯
度

编
码

 2 稀
疏
嵌
入

 m

梯
度
编
码
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图 1    本文采用的架构及压缩过程示意图

 

图 1 中通信交互部分体现了训练过程中, 客户端

和服务器之间的通信交互过程. 本节所设计的算法为

其中的嵌入稀疏化和梯度量化编码两个模块, 同时在

服务器增加嵌入缓存表和梯度分布表, 以辅助两个算
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法模块的具体工作. 对于客户端上传的嵌入表示, 应用

嵌入稀疏化算法模块对其进行压缩; 对于服务器分发

的梯度, 应用梯度量化编码算法模块对其进行压缩. 通
过上下行流量的压缩处理, 降低训练过程中客户端和

服务器之间的通信量, 从而降低通信开销. 接下来具体

介绍两个算法的具体设计细节. 

3.1   嵌入稀疏化算法

Rd → Rd

对于客户端上传的嵌入表示的压缩, 文献[12]采
用 top-k 方法对其进行压缩, 该方法将稀疏算子 topk:

定义为式 (1)所示:

(topk(E))i :=
 (E)i, i ∈ {π(1),π(2), · · · ,π(k)}

0, i < {π(1),π(2), · · · ,π(k)}
(1)

E ∈ Rd π [d] := {1,
2, · · · ,d} i = 1,2, · · · ,d−1

|(E)π(i)| ⩾ |(E)π(i+1)|

其中, 嵌入向量 , d 为嵌入的维数,  是

的一个排列 ,  使得对于 ,  均有

.

∇E

π |(∇E)π(i)| ⩾ |(∇E)π(i+1)|

这种策略依据嵌入表示中元素的绝对值大小, 保
留前 k 大的元素进行传输, 其余元素置为 0. 但不同于

梯度用来更新模型参数, 嵌入表示直接作为服务器模

型的输入, 嵌入中绝对值大小不同的元素可能对顶层

模型的贡献是一样的. 因此本节采用改进的 top-k 算法,
根据服务器传回的偏导数 中各元素绝对值的大小,
来决定嵌入中对应位置元素的保留与否 .  即式 (1)
中排列 满足的条件改为 . 此外,
由于客户端上传嵌入表示时, 还无法获知对应的梯度

信息, 因此客户端将在本地缓存一份上个轮次中服务

器返回的梯度信息, 并依据此信息来指导本轮嵌入表

示的稀疏过程.

Hi

然而稀疏化会引入误差, 造成最终全局模型的准

确率下降, 如何平衡好压缩率与准确率之间的关系成

为一个关键问题. 为了保持一定压缩效果的同时, 提高

模型效果, 受文献[22]启发, 本节在上述改进 top-k 算法

的基础上, 引入嵌入缓存复用机制, 如图 1中的嵌入缓

存表所示. 具体流程为: 借鉴时间局部性原理, 服务器

在每轮迭代中, 将各客户端上传的嵌入表示在本地缓

存一份, 服务器对第 i 个客户端的缓存 更新方式如

式 (2)所示:

Ht+1
i j :=

Et
i j, Et

i j , 0

Ht
i j, Et

i j = 0
(2)

topk(E)

其中, j 表示第 j 个元素, t 表示第 t 轮迭代. 在次轮迭代

时, 对于客户端上传的稀疏化后的嵌入表示 , 服

务器利用本地缓存对其进行填充, 将嵌入中被稀疏为

零的元素用本地缓存的对应位置元素替代, 填充方式

如式 (3)所示:

Ei j :=
Ei j, Ei j , 0

Hi j, Ei j = 0
(3)

 

3.2   梯度量化算法

∇E = ∂L/∂E

由于各客户端无法获知数据的标签信息, 无法单

独完成梯度的反向传播过程, 现有的纵向联邦学习框

架通常采用两阶段策略: 即服务器计算损失函数值, 并
将其相对于客户端输出嵌入的偏导数 传给

客户端, 其中 L 为损失函数, 客户端根据式 (4):

∇θclient =
∂L
∂E
· ∂E
∂θclient

= ∇E · ∂E
∂θclient

(4)

θclient计算全局模型相对于本地模型 的导数, 并更新本

地模型参数.
在本文架构中, 服务器分发的梯度数据量与客户

端上传的嵌入表示大小相当, 为了减小通信量, 同样需

要对梯度进行压缩处理. signSGD[18]等算法常被用于横

向联邦学习等分布式机器学习中的梯度压缩, 但由于

纵向联邦学习中客户端需要基于服务器分发的梯度信

息进一步计算本地梯度从而更新模型, 因此纵向联邦

学习的训练过程对于服务器分发梯度的修改更加敏感,
简单地将 signSGD等方法应用于纵向联邦学习很可能

导致其无法收敛[23].
因此, 受文献[23]启发, 本节采用一种离散量化与

编码结合的方法对服务器分发的梯度进行压缩. 具体

流程为: 服务器对于每个客户端都在本地缓存一份相

应的梯度信息, 如图 1中梯度分布表所示. 在将梯度分

发给客户端之前, 首先根据本地缓存的对应客户端上

轮次的梯度信息, 统计其分布情况, 计算均值 μ 和方差

σ. 随后, 为了约束梯度值的边界方便量化处理, 依据

3σ 规则[24], 将本轮将要分发的梯度信息的阈值区间设

为[μ–3σ, μ+3σ], 梯度中位于此区间外的元素置为零. 最
后, 对该区间量化处理, 将其平均划分为 P 个子区间,
形成 P+1 个端点值, 将梯度中的每个元素近似到最临

近的端点上. 服务器在每轮迭代后, 将重新记录并统计

各客户端的原始未经压缩的梯度分布情况, 以实现实

时动态更新量化区间, 优化压缩效果.
经过上述离散量化处理后, 所有处于阈值区间中

的梯度值均可用这 P+1 个区间端点值来表示, 处于区
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间外的值则为 0. 为进一步压缩信息量, 这里利用哈夫

曼编码 (Huffman coding)[25]对处理后可能出现的共

P+2 个值依据其出现的频率进行最优不定长编码. 以
阈值区间[1.0, 2.0]、量化间隔数 P 取 2为例, 梯度映射

码表如表 1所示.
  

表 1    梯度映射码表示意
 

序号 原始梯度 量化值 频率 编码

0 (–∞, 1.0)∪(2.0, ∞) 0 0.5 0
1 [1.0, 1.25) 1.0 0.3 11
2 [1.25, 1.75) 1.5 0.1 100
3 [1.75, 2.0] 2.0 0.1 101

 

经过离散量化和编码处理后, 服务器在分发梯度

值时, 只需将梯度中所有元素的编码值按位拼接, 形成

一个比特串, 传输该串及梯度映射码表即可, 从而实现

梯度的高效压缩, 降低服务器分发的数据量.

Et
i

Êt
i

gt
i

gt−1
i

第 3.1节和第 3.2节共同构成本文的压缩算法, 整
体流程如算法 1所示. 在每轮训练中, 各客户端并行执

行前向传播, 输出本地数据特征的嵌入表示 , 随后利

用改进 top-k 方法对其进行稀疏化, 将稀疏化后的嵌入

上传服务器. 服务器接收各客户端的嵌入后, 首先依

据本地缓存对其进行填充, 同时更新本地缓存, 随后将

填充后的嵌入一并作为顶层模型的输入执行前向传播,
根据标签信息计算损失值, 执行反向传播得到相对于

各客户端嵌入的梯度 , 然后依据本地缓存梯度分布

表中 的信息对其进行离散量化, 同时更新缓存记

录, 最后对量化值执行哈夫曼编码过程, 将编码值及对

应码表分发给相应的客户端. 客户端收到相应梯度值

后进行解码, 依据式 (4) 更新本地模型, 从而完成一轮

训练过程. 该算法的新颖性主要体现在, 分别对客户端

和服务器通信过程中的上下行数据, 提出更具针对性

的压缩算法; 通过设计嵌入缓存复用机制, 提高了现有

算法的准确率, 降低压缩导致的性能损失; 通过设计梯

度量化编码算法, 实现了在不影响模型性能的前提下

对梯度的高效压缩.

算法 1. 嵌入和梯度双向压缩算法

输入: 预先对齐的数据集, 客户端数量 m, 训练轮次 T, 稀疏化 k 值,
量化间隔数 P.
1. for t=1, …, T do
2.　 for i=1, 2, …, m in parallel do
3.　　 客户端 Ci:

Et
i4. 　　　本地模型输出嵌入表示

Êt
i←topk(Et

i )5. 　　　稀疏化嵌入: 

Êt
i6. 　　　上传 至服务器

ĝt
i7. 　　　从服务器下载梯度

8. 　　　更新本地模型

9. 　end for
10.   服务器:

Êt
i11. 　　接收客户端 Ci 上传的稀疏化嵌入

Êt
i12. 　　根据本地缓存填充 中未被上传的元素

13. 　　将所有客户端的嵌入输入到顶层模型执行前向传播

gt
i14. 　　更新顶层模型, 并计算客户端 Ci 的梯度

gt−1
i gt

i15. 　　依据本地缓存的上一轮次 的分布信息, 离散量化

16. 　　对量化后的梯度值进行哈夫曼编码

ĝt
i17. 　　将编码后的梯度值 及映射码表发给 Ci

18. end for

O(d logk)

O(d)

O(d)

O(P log P) O(d)

O(T N max(d logk,

P log P))

在算法 1 的稀疏化嵌入过程中, 首先要依据 top-k
算法对嵌入元素进行排序, 采用部分快排算法, 则此过

程平均复杂度为 , 其中 d 为嵌入维数; 随后遍

历嵌入中的所有元素, 进行缓存填充过程, 复杂度为

. 在梯度量化编码过程中, 首先要对梯度元素进行

离散量化, 复杂度为 , 梯度维数 d 与嵌入相同; 随
后执行哈夫曼编码过程, 构建映射码表平均复杂度为

, 依据编码替换各梯度元素, 复杂度为 .
综上所述, 算法 1 总的平均复杂度为

, 其中 T 为总的训练轮次, N 为每个轮次中训

练的样本数量. 

4   实验分析 

4.1   实验设置

本节使用 MNIST 和 CIFAR10 数据集进行实验,
其中 MNIST 数据集为手写数字图像识别任务 ,  含
10 类标签 ,  训练集和测试集分别包含 60  000 张和

10 000 张大小 28×28 的灰度图片. CIFAR10 数据集为

物体分类任务, 含 10 类标签, 训练集和测试集各包含

50 000张和 10 000张大小 32×32的彩色图片.
实验设置 4 个客户端和 1 个服务器, 数据特征纵

向切分均匀分布于各客户端. 对于 MNIST 数据集, 客
户端和服务器均使用MLP多层感知机模型, 客户端输

出嵌入的维度设为 128, 批次大小为 100, 学习率为

0.01; 对于 CIFAR10 数据集, 客户端使用 ResNet18 模

型, 输出嵌入维度为 16, 服务器为 1 个全链接层, 批次

大小为 100, 学习率为 0.001. 训练中采用的优化方法均

为 SGD. 稀疏化 top-k 方法的稀疏率设为 0.125, 即只保

留 12.5% 的嵌入元素; 离散量化的量化区间数 P 设为

24. 训练所使用的硬件平台为 4 核 Intel Xeon CPU @
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2.00 GHz, 一个 Tesla P100 GPU、显存 16 GB. 本节实

验的目的在于验证所提算法的有效性和相比现有算法

的改进效果, 因此只需保证不同算法在同一数据集上

测试时, 其他超参数一致即可, 即控制压缩算法为唯一

变量, 而不必选择最优参数组合使模型的准确率最高. 

4.2   结果分析

首先对本文的嵌入稀疏化算法进行测试, 对比原

始未压缩算法、top-k 算法以及本文增加缓存复用机制

的改进 top-k 算法, 在MNIST和 CIFAR10数据集上的

实验结果分别如图 2和图 3所示.
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图 2    MNIST数据集嵌入稀疏化测试结果
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图 3    CIFAR10数据集嵌入稀疏化测试结果

 

从图 2 和图 3 中可以看出, 本文提出的增加缓存

复用机制的改进 top-k 方法相比普通 top-k 方法, 在收

敛速度及目标准确率方面都有一定程度的提升, 意味

着达到相同准确率本文算法上传的数据量更少, 能够

减少客户端上传的开销.
随后对本文的梯度量化算法进行测试, 对比原始

未压缩算法、signSGD 算法以及本文的离散量化编码

算法, 在 MNIST 和 CIFAR10 数据集上的实验结果分

别如图 4和图 5所示.
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图 4    MNIST数据集梯度量化测试结果
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图 5    CIFAR10数据集梯度量化测试结果

 

从图 4 和图 5 中可以看出, 本文提出的离散量化

方法对于模型的准确率几乎没有影响, 但能显著降低

服务器分发的数据量. 而如上文所述, signSGD方法应

用于纵向联邦学习中时, 训练过程十分震荡, 会导致模

型无法收敛.
表 2给出了综合使用本文的嵌入稀疏化和梯度量

化算法对客户端和服务器之间的数据传输进行双向压

缩的综合效果, 并与 top-k 和 signSGD进行对比.
  

表 2    嵌入和梯度双向压缩综合效果
 

数据集

和模型
压缩算法 通信量 (MB) 压缩率 准确率 (%)

MNIST
+MLP

无压缩 2 457.6 0 91.4
top-k 1 382.4 0.56 89.1

signSGD 1 267.2 0.52 74.6
本文 378.3 0.15 89.8

CIFAR10
+ResNet

无压缩 307.2 0 52.5
top-k 172.8 0.56 52.3

signSGD 158.4 0.52 47.1
本文 49.7 0.16 51.6

 

表 2中的准确率为相同通信轮次下在测试集上达

到的目标准确率, 通信量为服务器与单个客户端之间

上传嵌入和分发梯度的数据量之和. 从中可以看出, 综
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合利用本文的双向压缩算法, 可以在准确率与无压缩

场景保持相当的同时, 降低约 85% 的通信量, 从而提

高整体的通信效率, 压缩率和准确率均优于普通 top-k
方法和 signSGD方法. 

5   结论与展望

本文提出了基于嵌入和梯度双向压缩的纵向联邦

学习算法, 该算法对于客户端上传的嵌入表示采用改

进的 top-k 方法进行压缩, 同时采用缓存复用机制提高

收敛速率及目标准确率; 对于服务器分发的梯度, 采用

离散量化与编码机制相结合的方法进行压缩. 通过上

述方法, 减少训练过程中客户端和服务器之间交互的

通信量, 提高通信效率. 实验结果表明, 本文算法能够

在准确率与无压缩场景保持相当的前提下, 降低约 85%
的通信量, 提高通信效率, 减少整体训练时间.

本文研究为纵向联邦学习在实际应用中如何解决

通信瓶颈问题提供了新的参考. 未来将进一步研究压

缩算法中的相关参数对最终效果的影响, 探讨如何在

压缩率、收敛速率以及目标准确率之间达到更好的动

态平衡.
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