
中
译
本

ar
xi

v:
24

04
.0

04
66

v2

计算和通信高效轻量级垂直联邦学习在智能建
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摘要—随着智能建筑中物联网设备数量的增加和能力的提
升，这些设备正在从基础的数据收集与控制发展到积极参与深
度学习任务。联邦学习（FL）作为一种去中心化的学习范式，非
常适合此类场景。然而，物联网设备有限的计算和通信资源带来
了显著的挑战。尽管现有研究已经广泛探索了在水平联邦学习
中的效率改进，但由于数据分割和模型结构的基本差异，这些技
术不能直接应用于垂直联邦学习。为了解决这一差距，我们提出
了一种轻量级垂直联邦学习（LVFL）框架，该框架共同优化计
算和通信效率。我们的方法引入了两种不同的轻量化策略：一
种用于降低特征模型的复杂性以改进本地计算，另一种用于压
缩特征嵌入以减少通信开销。此外，我们为所提出的 LVFL算
法推导了一个收敛界，明确地结合了计算和通信轻量化的比率。
在图像分类任务上的实验结果表明，LVFL有效地减轻了资源
需求，同时保持了竞争性的学习性能。

Index terms— 联邦学习，模型剪枝，智能建筑，物
联网部署。

I. 介绍

随着智能建筑中物联网设备的持续普及和功能提升，
它们的角色已经从基础感知和控制任务扩展到深度学习过
程中的主动参与。联邦学习（FL），一种去中心化的机器
学习范式，使多个客户端能够在中央服务器的协调下共同
训练一个全局模型，每个客户端都存储了本地数据。通过
将数据保留在边缘设备上，联邦学习减少了对数据传输的
需求，并缓解了隐私风险。图 1展示了智能建筑环境中联
邦学习的一个典型应用，其中从不同楼层收集的传感器数
据代表了不同的特征空间，自然地与垂直联邦学习（VFL）
的原则相吻合。在VFL中，每个客户端都持有同一组样本
的一套独特特征。在VFL训练过程中，每个客户端开发一
个特征模型，将原始数据特征转换为称为“特征嵌入”的
向量表示形式。在VFL中，客户端发送这些特征嵌入到服
务器，而不是传输它们的特征模型。然后，服务器将这些
嵌入整合进头部模型以确定最终损失。这一工作流程突显

了 VFL与传统 FL之间的根本差异，并带来了许多无法通
过直接应用为传统 FL设计的技术来有效解决的独特挑战。
因此，满足 VFL 独特需求需要专门为其结构定制的解决
方案。
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图 1: 基于物联网的智能建筑垂直联邦学习

在VFL训练过程中，传感器之间的多样性导致了计算
和通信能力的变化，引发了对同步解决方案的需求。虽然
以前在传统 FL中的研究已经解决了这个问题，在传统 FL
中，由于客户端的特征空间相同，因此局部模型和全局模
型是一致的，只需要进行局部模型剪枝来满足特定客户端
的要求。相比之下，在VFL中，各客户端的特征空间不同，
导致需要在本地特征模型上分别训练，并随后将训练好的
特征嵌入上传到服务器。这种方法对每个传感器提出了不
同的计算和通信需求。尽管之前的研究已经探讨了VFL中
的特征嵌入压缩以减少通信负载 [1], [2]，但关键的计算负
担问题却很大程度上被忽略了。解决这个计算负荷问题是
VFL部署中一个更为紧迫的挑战。

为了应对智能建筑物联网场景中部署 VFL 时遇到的
各种计算负担，本文介绍了轻量级垂直联邦学习（LVFL）
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的概念，旨在减轻计算和通信效率方面的挑战。本研究的
主要贡献总结如下：(1) 本研究引入了 LVFL框架，专门
设计用于适应异构工人不同的通信和计算能力。LVFL动
态调整训练特征模型的计算成本以及更新特征嵌入的通信
成本，确保在不同系统架构中保持高效。(2) 我们建立了
LVFL算法的全面收敛性分析，并提出了描述累积特征模
型与特征嵌入轻量化误差之间关系以及通信和计算轻量化
比率的收敛界限。(3) 我们的实验是在 CIFAR-10 数据集
上进行的，验证了 LVFL算法调整计算和通信轻量化比率
的能力，无论是恒定还是动态调整。提出的 LVFL算法在
显著降低通信和计算负担的同时，能够达到可比的测试准
确性水平。理论证明的详细内容可以在在线补充材料中找
到，链接：https://github.com/ystex/LVFL/tree/main。

II. 相关工作

近年来，VFL受到了广泛关注。具有垂直分割数据的
联邦学习概念在 [3]中被提出。关于 VFL的综合调查已在
[4]–[6]中呈现。然而，不同于传统的联邦学习，VFL带来
了它自己的挑战。一些研究，如 [7]，旨在优化数据利用
以增强 VFL中的联合模型效果。相比之下，像 [8]这样的
研究则专注于实施隐私保护协议来应对潜在的数据泄露威
胁。除此之外，在提高训练效率方面也进行了探索。这些
努力主要针对减少通信开销，要么允许参与者在每次迭代
中进行多次本地更新 [9]，要么压缩各参与方之间交换的数
据 [10]。尽管这些研究主要强调了减少通信开销的重要性，
但它们的一个缺点是忽视了通过提高计算效率来增强训练
效率的方法。

现代的 DNN通常包含数千万个参数 [11]。在资源受
限设备上的联邦学习中，存储和训练这些高度参数化的模
型可能具有挑战性。因此，在训练过程中对模型进行轻量
化是一个不可或缺的话题 [12]。考虑到训练设备的计算能
力各异，一种可行策略是动态调整本地模型的大小并减少
其参数，主要通过模型剪枝来实现。一般来说，模型剪枝
技术可以分为两类：非结构化剪枝 [13], [14]和结构化剪枝
[15]–[17]。非结构化剪枝消除神经网络中非必要的权重，特
别是神经元之间的连接，从而导致参数的稀疏性显著增加
[18]。然而，随之而来的稀疏矩阵不规则性在内存中的参数
压缩带来了挑战，需要专门的硬件或软件库来实现高效的
训练 [19]。相比之下，结构化剪枝旨在丢弃冗余模型结构，
如卷积滤波器 [16]，而不引入稀疏性。因此，所得模型可
以被视为初始神经网络的一个子集或子配置，包含更少的
参数，从而有助于减少计算开销。

虽然模型剪枝研究的很大一部分集中在集中式学习环
境中，近期的研究已将这一技术的应用扩展到联邦学习设
置中 [20], [21]。[20]中的工作提出了PruneFL，这是一种适
应性的联邦学习策略，它从选定客户端的初始剪枝开始，并
在整个联邦学习过程中继续进行后续剪枝，旨在减少通信
和计算开销。[21]中概述的研究介绍了 FedMP框架，该框
架采用自适应剪枝和恢复技术来提高通信和计算效率，利
用多臂赌博机算法选择剪枝比例。值得注意的是，上述模
型剪枝技术主要源自传统的联邦学习场景。然而，由于传统
联邦学习与垂直联邦学习之间存在固有的差异，这些技术
无法无缝应用于垂直联邦学习设置中。因此推动了我们对
垂直联邦学习场景中的模型和特征嵌入剪枝研究的动力。

III. 系统模型

首先，我们定义智能建筑物联网中VFL的几个基础概
念。该VFL系统由K个客户端和一个中央服务器组成。数
据集记为 x ∈ RN×D，其中N 表示总的数据样本数，D表
示特征的数量。在 x中，由 i索引的行对应于数据样本 xi。
每个样本 xi 具有一组唯一的特征 xi

k，这些特征由客户 k

保留，并被识别为不同的子集。每个实例 xi都配有一个标
签 yi。向量 y ∈ RN×1 表示所有样本标签。客户端 k维护
一个局部特征数据集 xk ∈ RN×Dk，其中Dk表示客户端 k

的特征数量，第 i行表示相应的特征 xi
k。在此背景下，我

们假设服务器和所有客户端都保留标签 y的副本，这与之
前的研究一致。

每个客户端，用 k ∈ K 表示，都有一个独特的特征模
型参数集，θk。服务器维护头部模型，θ0。函数 hk(θk, x

i
k)

表示由客户端 k从样本 xi
k中提取的特征嵌入。该特征嵌入

操作通过多层 DNN将高维原始数据转换为低维表示，有
效捕获输入数据中的关键信息同时大幅降低其维度。整个
模型的参数统称为 Θ = [θ>0 , θ

>
1 , ..., θ

>
K ]>。然后，我们可以

将学习目标表示为最小化以下方程：

F (Θ;x;y) := 1

N

N∑
i=1

l(θ0, {hk(θk;x
i
k)}Kk=1; y

i) (1)

其中 l(·) 表示单个数据样本的损失函数。在服务器模型
框架内，方程 h0(θ0, x

i) = θ0 始终适用。为了在整个论
文中提高清晰度并确保符号的一致性，我们在后续讨论
中实施了几项简化措施。首先，数据集 xk 的特征嵌入由
hk(θ;xk)表示，我们通常将其简写为 hk(θk;xk) = hk(xk)。
其次，我们将 k = 0 分配给 FC 中的头模型表示，其
中 h0(θ0) = θ0 用于方便起见。最后，我们经常表示
F (Θ) = F (h0(θ0), h1(θ1), ..., hK(θK))，特别是在后续的



算法细节和收敛性分析中。在以下部分，我们将详细阐述
LVFL 的具体算法工作流程。

IV. 轻量级垂直联邦学习

在本节中，我们介绍了智能建筑物联网场景下 LVFL
算法的细节。考虑到VFL的独特结构属性，其中计算需求
由模型大小决定，通信要求与特征嵌入大小相关，从传统
联邦学习派生出的轻量化方法并不直接适用于 VFL。为解
决这一局限性，我们采用了一种针对每个客户端特征模型
的渐进式结构剪枝策略和一种针对每个客户端特征嵌入的
非结构化剪枝策略。这些方法由每个客户端不同的计算和
通信能力指导。通过这些剪枝技术，我们在智能建筑物联
网场景中确保所有客户端的一致同步，并促进服务器的有
效更新。

在此场景中，我们引入了一种双重轻量化比率机制以
明显优化计算和通信。我们将 αt

k 表示为计算轻量化比率
并将 βt

k 表示为通信轻量化比率。更高的 αt
k 意味着处理数

据样本时对 CPU 周期的需求减少。相应地，更大的 βt
k 标

志着上传过程中嵌入大小需求的减少。假设每个客户端在
将模型传输到服务器之前执行 E个本地迭代，并且训练过
程跨越总共 R轮，导致累计时间为 T = RE 个本地迭代。
算法 1展示了 LVFL的工作流程，集成了双重轻量化比率
机制。

在每个全局轮次中，当 t | E = 0时，每个客户端将基
于通信轻量化比率 βt

k（第 5行）决定非结构化剪枝特征嵌
入 ĥt

k(θ̂
t
k;xk)，并将其剪枝后的特征嵌入传输到服务器进行

全局更新（第 6行）。一旦服务器收集了所有嵌入，它将继
续获取模型表示 Φ̂t0。随后，它将模型表示分发给所有客户
端（第 8-9行），而 t0是最近一次共享嵌入的全局轮次开始
时的时间点。在接收到模型表示后，每个客户端需要根据
其计算轻量化比率 αt

k（第 11行）剪枝特征模型 θ̂tk。随后，
每个客户端将使用在第 t0次迭代中收到的稀疏嵌入及其自
身的未剪枝嵌入 hk(θ̂

t
k;xk)进行 E 轮本地迭代。来自其他

客户端（不包括客户端 k）的嵌入集合表示为 Φ̂t0
−k，所有

嵌入集体表示为 Φ̂t
k。在每次本地迭代中，客户端 k将使用

步长为 ηt0 的小批量 SGD更新特征模型 θ̂k（第 15-16行）。
我们利用逐元素乘积来表示剪枝后的特征模型和特征

嵌入。具体来说，剪枝后的特征模型可以表示为 θ̂tk = θtk �
mt

k，其中 θtk 表示客户端 k 的本地模型的原始结构（未进
行剪枝），而mt

k 则表示掩码向量，包含在 θtk 中被剪枝参
数位置上的零。类似地，对于修剪后的特征嵌入，我们将
其表示为 ĥt

k(θ̂
t
k) = ht

k(θ̂
t
k)� ltk，其中 ht

k(θ̂
t
k)代表未进行修

剪的客户端 k的初始嵌入，而 ltk表示对已经修剪掉的参数

Algorithm 1 LVFL

1: 初始化初始局部模型 θ0k 对于所有客户端 k 和服务器
模型 θ00。

2: for t = 1, 2, ..., T − 1 do
3: if t | E = 0 then
4: for k = 1, 2, ...,K in parallel do
5: 确定 ĥt

k(θ̂
t
k;xk)根据 βt

k

6: 发送 ĥt
k(θ̂

t
k;xk)至服务器

7: end for
8: 服务器收集模型表示 Φ̂t0

9: 服务器将 Φ̂t0 发送到所有客户端
10: for k = 1, 2, ...,K in parallel do
11: 根据 αt

k 剪枝特征模型 θ̂tk

12: end for
13: end if
14: for k = 0, 1, 2, ...,K in parallel do
15: 获得 Φ̂t

k ←
{
Φ̂t0

−k, hk(θ̂
t
k;xk)

}
16: 更新特征或头部模型 θ̂t+1

k

17: end for
18: end for

在 ht
k(θ̂

t
k)中的零掩码向量。在每个全局轮次中，客户端的

特征模型和特征嵌入根据计算轻量化比率 αt
k 和通信轻量

化比率 βt
k进行调整。接下来我们将详细解释如何分别对特

征模型和特征嵌入进行修剪以实现轻量化。
特征模型轻量化在特征模型中，我们采用结构化模型

剪枝方法将特征模型从 θtk 调整到 θ̂tk，指导原则是计算轻
量化比率 αt

k。这种方法与现有研究一致。为了简化模型并
避免引入特定层的超参数，我们在所有层中应用统一的剪
枝比率，这符合先前的研究 [16]的建议。在每一层内，根
据重要性分数对滤波器或神经元进行排序，并基于预设的
轻量化比率修剪那些得分较低的部分。我们建议使用 l1范
数来计算这些重要性分数。

特征嵌入轻量化对于特征嵌入，我们采用无结构模型
剪枝方法将特征嵌入从 ht

k(θ̂
t
k)精炼到 ĥt

k(θ̂
t
k)，这一过程由

通信轻量化比率 βt
k引导。该方法涉及将绝对值最低的权重

置零以满足剪枝标准。虽然这种方法保留了嵌入的结构，但
通过仅传输非零值显著降低了通信成本。

利用上述机制，客户端可以简化特征模型和特征嵌入，
由参数 αt

k 和 βt
k 指导。我们的方法旨在根据需求最优地减

少模型的复杂性。然而，鉴于结构化剪枝应用于特征模型，
必须在每个全局轮次训练开始前重新评估进一步剪枝特征
模型的必要性。相反，对于使用非结构化剪枝的特征嵌入，



则无需额外验证步骤。随后，我们详细阐明确定特征模型
计算轻量化比率的机制。

1) 如果 αt
k > αt−

k 其中 αt−
k = max

{
α1
k, · · · , α

t−1
k

}
表示

在全局轮次 t之前，客户端 k 的特征模型所达到的最
大计算轻量化比率。在这种情况下，进一步执行计算
轻量化以满足当前轮次所需的轻量化比率。

2) 如果 αt
k ≤ αt−

k 由于计算轻量化比率已经达成，现有
的特征模型已经被充分简化，当前轮次无需进一步进
行轻量化。

此迭代过程会重复进行直到训练收敛或满足预设的终止条
件。下一节将深入分析 LVFL算法的收敛界。

V. 收敛性分析

在本节中，我们将深入分析我们的 LVFL算法的收敛
性。首先，我们需要建立一些将在后续讨论中使用的符号
和定义。具体来说，我们将定义两种由轻量化机制引起的
误差：通信轻量化误差和计算轻量化误差。
通信轻量级错误此误差量化了轻量级特征嵌入在多大

程度上准确地逼近原始特征嵌入。它被数学表达为 εtk :=

ht
k(θ

t
k) − ĥt

k(θ
t
k)。第 t轮来自客户端 k 的通信轻量级误差

平方表示为 Ωt
k , E‖εtk‖2。

计算轻量级错误此误差评估轻量化特征模型与原始特
征模型的相似程度。它定义为 ϕt

k := ht
k(θ

t
k)−ht

k(θ̂
t
k)。来自

客户端 k的第 t轮的平方计算轻量化误差为Ψt
k , E‖ϕt

k‖2。
令 Ĝ

t
为第 t次迭代的堆叠偏导数：

Ĝ
t
:=

[
(O0F (Φ̂t

0;y))T , . . . , (OKF (Φ̂t
K ;y))T

]T
(2)

然后全局模型更新为：Θt+1 = Θt − ηt0Ĝ
t
。

我们将 Φt0 定义为在未应用计算和通信轻量级错误
的情况下，每个客户端在第 t0 次迭代中接收到的嵌入
集合：Φt0 ← {θt0, ht

1(θ
t
1), · · ·ht

k(θ
t
k)}。在这里我们定义

Φt0
−k 为来自其他方 j 6= k 的嵌入集合，且我们有 Φt0

k :={
Φt0

−k, hk(θ
t
k;xk)

}
。我们的收敛性分析将利用以下关于

VFL的标准假设。

假设 1 (平滑度). 存在正常数 L < ∞和 Lk < ∞，使得
对于所有Θ1,Θ2，目标函数满足：‖OF (Θ1)− OF (Θ2)‖ ≤
L ‖Θ1 −Θ2‖和 ‖OkF (Θ1)− OkF (Θ2)‖ ≤ Lk ‖Θ1 −Θ2‖。

假设 2 (有界黑塞矩阵). 存在正常数 Hk 对于 k =

0, . . . ,K，使得对于所有 Θ，F 的二阶偏导数满足：∥∥O2
hk
F (Θ)

∥∥
F ≤ Hk。其中 ‖X‖F 是矩阵 X 的弗罗贝尼

乌斯范数。

假设 3 (有界嵌入梯度). 存在正的常数 Gk，对于
k = 0, . . . ,K，使得对于所有的 θk，嵌入梯度有界：
‖Oθkhk(θk;xk)‖F ≤ Gk。

假设 1保证了函数的斜率变化平滑，没有任何突然或
剧烈的变化。假设 2控制了函数的曲率，防止其表现出极
端或异常的行为。假设 3管理嵌入的变化，确保它们不会
导致严重的波动，从而有助于稳定学习过程。在这些假设
下，我们可以得到以下引理。

引理 1. 计算和通信轻量化的对象函数值与不进行计算和
通信轻量化时的对象函数值之差的范数有界，如下所示：

E‖∇kF (Φ̂t
k)−∇kF (Φt

k)‖2

≤2G2
kH

2
k

K∑
j 6=0

Ψt0
k + 2G2

kH
2
k

K∑
j 6=0,j 6=k

Ωt0
k (3)

使用引理 1，我们可以详细地限制轻量化错误的影响。
随后我们得出定理 1：

定理 1. 在假设 1-3下，LVFL的 R全局轮次上的平均平
方梯度有界为：

1

R

R−1∑
t0=0

E‖∇F (Θt0)‖2 ≤
3
[
F (Θ0)− E[F (ΘT )]

]
ηT

+
108E2

R

R−1∑
t0=0

K∑
k=0

H2
kG

2
k

K∑
j 6=0

Ψt0
j

+
108E2

R

R−1∑
t0=0

K∑
k=0

G2
kH

2
k

K∑
j 6=0,j 6=k

Ωt0
j (4)

证明可以在在线补充材料的附录中找到。上述收敛边
界揭示了几点见解：第一项说明了初始模型与最终模型之
间的差异。第二项强调了使用轻量级特征模型所带来的误
差，而第三项则代表由特征嵌入轻量化引起的错误。这一
分析表明，影响该边界的主要是与通信轻量化和计算轻量
化相关的误差。换句话说，更大的误差将导致最终边界更
大。为了深入探讨误差与轻量化比率之间的联系，我们必
须转向随后的附加假设。

假设 4 (有界嵌入和模型). 存在正常数 δ > 0 和 µ > 0，
使得对于 k = 0, . . . ,K，以下条件成立：E ‖hk(θk;xk)‖2 ≤
δ2, E ‖θk‖2 ≤ µ2。

假设 5 (利普希茨连续). 也存在正常数和 Mk < ∞，
使得对于所有的 θ1 和 θ2 满足：‖hk(θ1)− hk(θ2)‖ ≤
Mk ‖θ1 − θ2‖。



假设 4和假设 5是建立轻量化比率与轻量化误差之间
联系所需要的。基于这两个假设，我们能够推导出后续的
结果，即推论 1。

推论 1. 在假设 1-5下，通过计算轻量化比率 αt
k 和通信轻

量化比率 βt
k，我们可以进一步获得以下界限：

1

R

R−1∑
t0=0

E‖∇F (Θt0)‖2 ≤
3
[
F (Θ0)− E[F (ΘT )]

]
ηT

+
108E2µ2

R

R−1∑
t0=0

K∑
k=0

H2
kG

2
kM

2
k

K∑
j 6=0

αt0
j

+
108E2δ2

R

R−1∑
t0=0

K∑
k=0

G2
kH

2
k

K∑
j 6=0,j 6=k

βt0
j (5)

该结果的详细证明位于在线补充材料中的附录中。根
据推论 1可知，一个需要强调的关键观察是，通信轻量化
误差由通信轻量化比率 βt

k控制，而计算轻量化误差则受计
算轻量化比率 αt

k影响。因此，较高的轻量化比率倾向于导
致较为宽松的收敛界限，而较低的比率则导致更为严格的
收敛界限。

VI. 实验

在本节中，我们进行实验以评估 LVFL的性能。具体
而言，我们通过利用基于 VFL的数据集：CIFAR-10来探
索所提出的算法的有效性。随后，我们将提供有关实验中
使用数据集和相应模型的详细信息。

CIFAR-10CIFAR-10 是一个用于图像中对象分类的
数据集。在一个特定的训练设置中，有 4个参与者参与其
中，每个参与者负责每张图像的不同象限。训练数据样本
的数量 N = 10000，批量大小 bs = 256。每个参与者（客
户端）使用 VGG16 作为特征模型进行训练，而服务器则
专注于训练一个 3层的全连接网络（FCN）作为头部模型。
在实验中，采用以下方法进行性能比较。无轻量化

（NL），其中不实现任何计算或通信轻量化机制。计算轻
量化仅此而已 (PL)，仅应用计算轻量化。通信轻量化仅
（ML），仅利用通信轻量化。轻量化（L），结合计算和通
信轻量化的策略以提高效率。接下来我们首先展示上述方
法在动态计算和通信轻量化比率下的性能比较。

A. 性能比较

本节展示了优化计算和通信效率的学习性能。在每一
轮中，每个客户端将被分配计算轻量化比率αt

k和通信轻量
化比率 βt

k。然后将这些比率应用于个别定制的轻量化过程
以适应每个客户端的独特需求。为了说明目的，我们假设
所有客户端具有一组统一的比例，具体数值如图 2b所示。

与我们的方法相关的学习性能在图 2a中进行了说明，从中
可以得出几个关键观察结果。主要的是，计算轻量化对学
习性能的影响比通信轻量化更为显著。值得注意的是，在
实施点，计算轻量化导致测试准确率明显下降，随后逐渐
恢复。此外，计算轻量化的频率和强度与其对测试准确性
的影响成正比。
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图 2: 每轮次使用 CIFAR-10的性能比较

B. 比率对学习性能的影响

在本节中，我们进一步研究了选择 αt
k 和 βt

k 对学习性
能的影响。在这里，我们分别探讨计算和通信的影响。在
计算轻量化的情况下，如图 3a所示，在 t = 40处对特征
模型进行了调整，使用了 αt ∈ [0.2, 0.4, 0.6]。结果表明，较
高的 αt值导致测试准确率大幅下降，从而需要更长的恢复
期。在通信轻量化的情况下，如图 3b所示，应用了不同比
例的通信轻量化 βt ∈ [0.2, 0.4, 0.6]到特征嵌入中。研究结
果表明，较低的 βt值与更快的收敛速率相关，特别是在范
围 t ∈ [10, 40]内尤为明显。然而，通信轻量化的影响力不
如计算轻量化所观察到的效果显著。
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图 3: 比率对学习性能的影响

VII. 结论

我们的论文介绍了在智能建筑物联网场景下的轻量级
垂直联邦学习（LVFL）概念。由于VFL与传统 FL在结构
上的区别，基于VFL的轻量化算法设计和收敛性分析显著
不同。我们的收敛性证明阐明了收敛界限与通信及计算轻
量化的比率之间的关联。此外，实验结果部分强调了采用
轻量化机制的好处。在未来的研究中，我们打算将 LVFL



扩展为一个更实用的问题。我们计划制定一个长期优化问
题，准确反映客户在整个训练阶段面临的计算和通信困难。
这将有助于确定具体的最优轻量化比率。
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