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异构联邦双向知识蒸馏传递半监督调制类型识别 

齐佩汉，丁渊磊，尹凯，徐佳波，李赞 
（西安电子科技大学通信工程学院，陕西 西安 710071） 

摘  要：新一代移动通信系统的规模化部署和快速发展支撑巨量多样物联网设备的广泛应用。然而物联网设备的

分布式应用导致的私有数据迥异和本地处理模型差别，严重制约全局智能模型的聚合能力。因此，针对认知物联

网中智能调制类型识别面临的数据异质、模型异构和标记不足等问题，提出异构联邦双向知识蒸馏传递半监督调

制类型识别算法，通过变分自编码器在云端生成公开伪数据集支持上行全局知识蒸馏，自适应共享至本地辅助下

行异质知识蒸馏，并在蒸馏过程中内嵌半监督算法。仿真结果表明，在通信信号处理领域中，所提算法的有效性

和适用性优于现有的联邦学习算法。 
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Heterogeneous federated bidirectional knowledge distillation  
transfer semi-supervised modulation recognition 
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Abstract: The large-scale deployment and rapid development of the new generation mobile communication system un-

derpin the widespread application of a massive and diverse range of Internet of things (IoT) devices. However, the dis-

tributed application of IoT devices results to significant disparities in private data and substantial heterogeneity in local 

processing models, which severely limits the aggregation capability of global intelligent model. Therefore, to tackle the 

challenges of data heterogeneity, model heterogeneity, and insufficient labeling faced by intelligent modulation recogni-

tion in cognitive IoT, an algorithm was proposed for heterogeneous federated bidirectional semi-supervised modulation 

recognition, which incorporated bidirectional knowledge distillation. In the proposed algorithm, a public pseudo dataset 

was generated by variational autoencoder in the cloud for supporting uplink global knowledge distillation, and adaptively 

sharing to the local devices for downlink heterogeneous knowledge distillation, while integrating a semi-supervised algo-

rithm within the distillation process. The simulation results indicate that the proposed algorithm outperforms current fed-

erated learning algorithms in terms of effectiveness and applicability in the field of communication signal processing. 
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0  引言 

自动调制类型分类（AMC, automatic modula-

tion classification）[1-3]是目前各种通信系统中最基本

的技术之一。在通信过程中，为实现最大可能的传

输速率，自适应调制方案被广泛应用，以充分利用

时变的信道和频谱资源。特定的调制方案由合作通

信中的发射机和接收机通过网络协议共享，其代价

收稿日期：2023−06−14；修回日期：2023−09−05 
通信作者：丁渊磊，dyl85527077@163.com 
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62171334, No.61971337, No.61825104） 

Foundation Item: The National Natural Science Foundation of China (No.62171334, No.61971337, No.61825104) 



·184· 通  信  学  报 第 44 卷 

 

是增加额外的协议开销。然而，当接收机具备调制

类型的自主识别能力时，可以消除这种开销。此外，

在电子战中需要拦截敌方信号和甄别干扰信号，通

过 AMC 可以及时破解敌方信息、保障己方后续通

信。因此，AMC 在实现自动接收机配置、干扰抑

制和频谱管控等方面都具有重要意义。 

目前，基于深度学习（DL, deep learning）的

AMC（DL-AMC）已被证明是非常有效的。然而，

基于 DL 的大部分算法都依赖于大量的数据来进行

集中学习，DL-AMC 也不例外。DL-AMC 通过上传

不同本地设备（如物联网设备）上的调制信号对智

能模型进行集中训练，以获得更优的性能。但是，

调制信号通常包含用户的信息，如果这些调制信号

在上传过程中被截获，可能会导致用户隐私的泄

露。此外，如果本地设备仅利用各自私有的调制信

号进行训练，那么得到的 AMC 模型通常具有较弱

的分类能力。近年来，基于分布式联邦学习（FL，

federated learning）[4]的 AMC（FL-AMC）因能够保

护用户隐私、不需要集中数据的突出优势受到研究

者的广泛青睐。但是，现实物联网设备应用场景的

多样性导致获得的调制信号数据分布极难一致，从

而产生了数据异质问题[5-7]。其次，由于设备自身计

算、处理能力存在差异，不同设备需定制大小合适

的智能模型，进而引发了模型异构[8-10]问题。此外，

现实场景中调制信号样本标记不足的问题导致完

全监督式的 FL-AMC 性能不佳。这些问题严重制约

了标准联邦范式下 FL-AMC 在现实认知物联网场

景中的应用。 

Shi 等[11]通过对标准的联邦平均算法进行部

署，实现了 FL-AMC 场景下 11 种调制类型的分类，

但并未考虑数据异质和模型异构的情况。Shi 等[12]

提出了具有差分隐私的 FL-AMC 算法，进一步保护

了调制信号所包含的用户信息，但同样没有考虑数

据异质和模型异构问题。Wang 等[13]提出了噪声变

化和本地设备所持信号调制类型不平衡条件下的

FL-AMC 算法，考虑了程度较轻的数据异质情况，

但并未涉及模型异构。Qi 等[14]提出了一种基于联邦

增量的 AMC 算法，通过知识蒸馏（KD, knowledge 

distillation）[15]来减轻本地模型在优化过程中偏离全

局模型的程度，以缓解数据异质问题，但同样未考

虑模型异构的情况。FedMD[16]是一种经典的模型异

构 FL 算法，但是该算法只能协同本地模型却无法

获得全局模型。此外，现实 FL 场景中不仅存在数

据异质、模型异构问题，还存在样本标记不足的问

题。为此，Jeong 等[17]定义了具体的联邦半监督场

景并给出了可实现的 FedMatch 算法，但并未涉及

数据异质和模型异构问题。Zhong 等[18]探讨了数据

异质、模型异构、样本标记不足场景下的异构联邦

半监督学习场景，并提出了 Semi-HFL 算法。表 1

总结了通信信号处理领域和计算机视觉领域中现

有的几种联邦学习算法。从表 1 可以看到，在通信

信号处理领域中，关于异构联邦半监督调制类型识

别的研究相对较少。 

鉴于此，针对现实场景中数据异质、模型异构、

样本标记不足的问题，本文提出一种异构联邦半监

督 调 制 类 型 识 别 BKD-FSSL （ bidirectional 

表 1 现有联邦学习算法概述 

研究领域           联邦算法 
适用的联邦学习场景 

创新点 
数据 
异质 

模型 
异构 

完全 
监督 

半监督 

通信信号处理领域 文献[11] × × √ × 联邦平均算法应用于 FL-AMC 场景，实现 11 种调制类型的分类 

文献[12] × × √ × 提出 FL-AMC 场景下的差分隐私技术，加强对调制信号数据的保护 

文献[13] √ × √ × 提出平衡交叉熵损失，实现节点上调制类型不平衡条件下的分类 

文献[14] √ × √ × 提出联邦增量学习，通过 KD 缓解数据异质，实现调制类型的分类 

本文所提算法 √ √ √ √ 通过 BKD 实现数据异质、模型异构同时存在下的调制类型分类 

计算机视觉领域 文献[16] √ √ √ × 通过对异构模型进行 KD 的方式来等效标准联邦方式下的聚合过程 

文献[17] × × √ √ 提出模型参数分解方法，平衡标记样本和无标记样本对模型的影响 

文献[18] √ √ √ √ 通过级联节点上的异构模型来组成全局大模型，解决模型异构问题 

文献[22] √ × √ √ 通过联邦迁移学习缓解数据异质问题 
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knowledge distillation for federated semi-supervised 

learning）算法，利用变分自编码器（VAE, variational 

auto encoder）[19]在云端生成公开伪样本集作为全局

模型和本地模型之间进行参数交互的媒介，通过双

向知识蒸馏（BKD, bidirectional knowledge distilla-

tion）机制实现协同训练，并在知识蒸馏过程中内

嵌基于表示学习[20]和伪标签技术[21]设计的半监督

算法。 

本文主要的研究工作如下。 

1) 建立用于调制信号合成的变分自编码器，构

建用于协同训练的公开伪信号样本集。 

2) 设计云端和本地设备间互为“师生”的双向

知识蒸馏机制，实现协同训练。其中，“本地−云端”

的上行蒸馏过程以“多教师−单学生”的形式将不同

异构模型的异质知识融合并上传至云端，辅助全局

模型的学习；“云端−本地”的下行蒸馏过程则将全

局模型的知识以“单教师−多学生”的形式反馈给本

地异构模型，提升模型对异质数据的识别能力。 

3) 设计内嵌半监督学习模块，仅利用少量有标

记样本和大量无标记样本实现异构联邦半监督调

制类型识别。 

4) 通过与多种现行算法的仿真结果对比，本文

所提的 BKD-FSSL 算法在数据异质和模型异构同

时存在的场景中具备更出色的信号调制类型识别

能力和识别精度。 

1  问题定义 

在现实边缘物联网系统中，不同物联网设备采

集的调制信号数据极难保证分布一致，同时部署的

物联网设备也存在着很大的差异，很难保证拥有相

近的计算、存储等性能，这意味着不同物联网设备

将自主定制合适的本地模型。此外，监督式的联邦

学习框架必然带来训练成本的增加，如何平衡训练

成本和模型性能之间的效益是在现实场景中部署

联邦框架时必须考虑的问题。在现实场景中，对于

参与训练的物联网设备来说，无标记的调制信号获

取相对容易，而带有专家知识的有标记调制信号却

极难获取。因此，针对现实场景中存在的数据异质、

模型异构和样本标记不足的问题，本文提出一种异

构联邦半监督调制类型识别算法，其学习场景如

图 1 所示。 

在所提异构联邦半监督场景中，本文不仅考虑了

模型异构的情况，还考虑了不同物联网设备所持数据

存在极端异质的情况，例如，设备a持有类型为 A的

数据，设备b 持有类型为B 的数据，且 A与B 相异。

因此，设备a与设备b 上的数据分布差别会很大，而

所提的联邦场景要求设备a、b 通过协同训练具备识

别全局类别{ , }A B 的能力，即设备存在等效增量学习

的过程。对于设备a而言，类型B 即缺失的类别。同

理，对于设备b 而言，类型 A即缺失的类别。 

 
图 1  所提异构联邦半监督学习场景 

本文所提的异构联邦半监督调制类型识别场

景定义如下：假设存在 K 个参与训练的物联网设

备，各自持有无标记私有调制信号集 k
UD 、有标记

私有调制信号集 k
LD 和定制的本地异构模型

( ), 1,2, ,k kf k K=θ … 。此外，该场景还具备以下条

件：本地设备 k 上的有标记样本 k k
i LD∈x 对应真实

标签 k
i ky C∈ 以及经过协同训练后的本地模型对无

标记样本 k k
j UD∈x 的预测值为 ( ; )k

k j k kf C∈x θ ，其

中， kC 表示设备 k 持有的私有类别，且满足

,i jC C i j≠ ≠ 。依据上述条件，经过协同训练后的

本地异构模型{ } 1
( )

K
k k k

f
=

θ 需在全局测试集 glbD 上具

备识别能力，其中 glbD 对应的调制类别集为全局类

别 glb 1
K
k kC C== ∪ ，而中央服务器持有的全局模型

glb glb( )f θ 需要在不直接接触私有调制信号数据的

前提下通过协同训练，在全局测试集 glbD 上也具备

不错的识别能力。 

为缓解数据异质、协同异构模型，云端分别存

储着与真实有标记私有调制信号集 1
K k
k LD=∪ 分布相
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近的有标记公开伪信号样本集 glb
pseLD 、与真实无标记

私有调制信号集 1
K k
k UD=∪ 分布相近的无标记公开伪

信号样本集 glb
pseUD ，其中， glb glb

pseL pseUD D、 均不涉及本

地设备的数据隐私且可进行共享，辅助全局和本地

模型的训练。 

综合上述条件，本地设备上异构联邦半监督调

制类型识别的优化问题可表示为 

（ ） （ ）
glb glb
pseU pseL

1 2, , ,
1 1 1

min ; , , ;

k k
U L

K

D D D DK
k k k

k k U i k L j j k
k i j

L l l yα
+ +

= = =

  
  
    
  

∑ ∑ ∑θ θ θ
x θ x θ

…
 

  (1) 

其中，

（ ）

glb glb
pseL pseU

glb glb
pseL pseU

1

+ +

+ +

k k
L U

k K
i i
L U

i

D D D D

D D D D

α

=

+
=

+∑
； kL 表

示本地损失融合函数，用于权衡无标记样本和有标

记样本对本地模型参数的贡献度； U Ll l、 分别表示

同一轮优化过程中本地模型参数在无标记样本
glb
pseU

k k
i UD D∈x ∪ 上的损失函数和有标记样本

glb
pseL

k k
j LD D∈x ∪ 上的损失函数； glb

k
jy C∈ 表示全局

类别标签。 

此外，本文主要侧重全局模型 （ ）glb glbf θ 在不接

触本地真实私有调制信号进行训练的前提下，对全

局调制类型的识别能力，因此 （ ）glb glbf θ 的优化目标

就是最大化调制类型识别准确率。考虑调制信号的

离散时间基带等效模型，接收信号 ( )r n 经过下变频

处理后，可表示为 

 j2π ( ) ( ) ( )e ( )   n f
m mH r n s n h n w nθ∆ += +:  (2) 

其中， { }QPSK,2FSK,mH ∈ … 表示真实的信号调制

类型， { }1,2, ,m M∈ … 表示 M 种调制类型的下标索

引，同时也是数字化的类别标签， ( )ms n 表示调制信号，

( )h n 表示无线信道的脉冲响应， ( )w n 表示复数形式

下的加性白高斯噪声。为真实地模拟现实信号在传

输过程中遭受的非理想因素干扰，在信号模型中引

入载波的频率偏移 f∆ 和相位偏移θ 。异构联邦半

监督调制类型识别就是在式(1)的基础上，最大化所

有 调 制 信 号 样 本 i
ms 在 全 局 模 型 中 的 输 出

（ ）glb glb;i
mf s θ 与 mH 的匹配程度，即 

 （ ）（ ）
glb

glb glb
1

1
max ;

N
i
m m

i

f s H
N

Γ
=
∑θ

θ  (3) 

其中， i
ms 表示第m 种调制类型的第 i 个信号样本，

N 表示接收到的所有调制信号样本总数， ( )Γ · 为指

示函数，具体表示为 

 
1,

( )
0,

x y
x yΓ

= 
=  
 其他

 (4) 

在全局模型评估阶段，式(3)也可作为调制类型

识别的评估指标，即平均识别准确率 

 （ ）（ ）avg
acc glb glb

1

1
; 100%

N
i
m m

i

P f s H
N

Γ
=

= ×∑ θ  (5) 

但是本文侧重探究所提算法适用的信噪比

（SNR, signal-to-noise ratio）下限，为此定义不同信

噪比下的识别准确率 

 （ ）（ ）snr snr
acc glb , glb

1

1
; 100%

SN

m i m
S i

P f s H
N

Γ
=

= ×∑ θ  (6) 

其中， SN 表示测试 SNR 下的样本总数， snr
,m is 表示

测试 SNR 下第m 种调制类型的第 i 个信号样本。 

2  算法设计 

本节主要针对第 1 节提出的异构联邦半监督场

景进行算法设计并详细说明其工作过程。图 2 给出

了所提异构联邦半监督算法 BKD-FSSL 的主要流

程，下面将对其中各个环节进行阐述。 

2.1  伪样本合成 

本文考虑采用变分自编码器（VAE）在本地设

备上利用私有数据训练，在云端合成公开伪样本集
glb
pseLD 和 glb

pseUD 。 

标准 VAE 由编码器 E 和解码器（生成器）D 构

成。如果将 E 的参数设为θ ，那么编码器 ( )E θ 可视

作概率分布 ( )qθ z x ，将原始数据空间映射到隐变量

空间；如果将 D 的参数设为φ，那么解码器 ( )D φ 可

视作概率分布 ( )qφ x z ，使隐变量空间恢复到原始数

据空间，这与自编码器的功能一致。为产生原始样

本空间中未出现过的新样本，VAE 通过寻找概率分

布 ( )q z ，迫使 ( )qθ z x 逼近 ( )q z ，从 ( )q z 分布中采

样得到新的隐变量 z 反馈给解码器 D 即能产生新

样本。因此，VAE 的核心优化问题可归纳为 

 （ ）
( )

( ) arg min KL ( ) ( )
q

q q q= θ
z

z z z x  (7) 

其中，KL( )· 表示 KL 散度； ( )q z 通常为高斯分布，
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即 ( , )Nz μ σ～ ， μ和σ为高斯分布的统计参数。 

在训练过程中，为了保证梯度的传递性，引入

重参数化技巧，即 = +z μ εσ，其中 (0,1)Nε～ 。此

外，为保证产生的新样本与原始样本在数据分布上

具有相似性，在损失函数中引入生成样本 〓x 和原始

样本 x 相似性的评估指标。因此 VAE 的训练损失函

数可表示为 

 〓 〓 （ ）mse( , ; , ) ( , ) KL ( , ), (0,1)L L N N= +x x θ φ x x μ σ  (8) 

其中， mseL 表示均方误差函数，用于评估生成样本

〓x 与原始样本 x 的相似程度。 

本文中关于 VAE 编码器和解码器的结构均基

于深度卷积神经网络进行设计，针对 IQ 调制信号

2N × 的特殊尺寸，其中 N 为信号长度，对卷积核

尺寸进行改进，详细参数设置如表 2 所示。从表 2

可知，编码器部分主要由 4 层卷积层和 2 层全连接

层组成。其中，2 层全连接层分别用于获取高斯分

布的统计参数 μ和σ。通常，当隐变量以高维向量

的形式反馈到解码器时，易生成高质量、高细粒度

的样本。 

表 2 VAE 编码器和解码器参数设置 

结构名 网络层名 输出尺寸 参数配置 

编码器 卷积层 1 32 512 1× ×  Conv,32,15 2, (1,2)S× =  

卷积层 2 64 256 1× ×  Conv,64,5 1, (2,1)S× =  

卷积层 3 128 128 1× ×  Conv,128,3 1, (2,1)S× =  

卷积层 4 256 64 1× ×  Conv,256,3 1, (2,1)S× =  

展平层 16 384 1×  — 

输出层 128 1×  全连接层 

128 1×  全连接层 

解码器 扩展层 16 384 1×  全连接层 

变形层 256 64 1× ×  — 

反卷积层 1 128 128 1× ×  TConv,128,2 1, (2,1)S× =  

反卷积层 2 64 256 2× ×  TConv,64,2 1, (2,2)S× =  

反卷积层 3 32 512 2× ×  TConv,32,2 1, (2,1)S× =  

反卷积层 4 1 512 2× ×  TConv,1,1 1, (1,1)S× =  

 

 
图 2  所提 BKD-FSSL 算法的主要流程 
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本文考虑采用 128 维的隐变量 z 来生成伪样

本，将编码器的输出层设置为 2 层含有 128 个神经

元的全连接层，分别来获得 128 维的 μ和σ，进而

根据重参数化技巧转变成 128 维的 z 用于伪信号样

本的生成。 
表 2 中，“Conv,32,15 2, (1,2)S× = ”的含义如

下：“Conv”表示由卷积层−批量归一化层−ReLU

层组成的序列化模块，“32”表示卷积核的通道数，

“15 2× ”表示卷积核的尺寸，“ (1,2)S = ”表示卷积

核在信号样本长度和宽度上移动的步幅。 

解码器主要对编码器的输出进行逆处理，因

此，表 2 中解码器的结构采用与编码器对应的逆变

换。其中，“TConv”表示由反卷积层−批量归一化

层−ReLU 层组成的序列化模块。 

2.2  半监督训练模块 

对于半监督训练模块的构建，本文考虑采用表

示学习和伪标签技术进行设计。 

半监督训练模块部署在云端和本地设备上，云

端利用有标记公开集 glb
pseLD 和无标记公开集 glb

pseUD 进

行训练，而本地设备则利用有标记的 glb
pseL

k
LD D∪ 和

无标记的 glb
pseU

k
UD D∪ 进行训练。因此，为方便本节

叙述，定义有标记样本集为 LD ，无标记样本集为

UD ，两者对应的类别集均为 { }glb 1,2,3, ,C M= … 。 

在所提半监督模块中，考虑额外引入数据增强

来提升模型的泛化能力。下面优先对本文设计的增

强方式进行介绍。 

1) 旋转增强 

旋转增强就是对 IQ信号进行一定角度的旋转，

本文考虑对信号进行随机
π 3π

0, ,π,
2 2

θ   ∈  
  

角度的

旋转，变换过程为 

 〓
〓

cos sin
Aug( )

sin cos

θ θ
θ θ

  -    
= = =      

        

I I
x x

QQ

〓
 (9) 

2) MixUp 增强 

MixUp 增强是一种强增强方式而上述旋转增

强是一种弱增强方式。具体过程如下：给定有标记

子集 （ ）{ }
1

,
N

L i i i
B y

=
= x ，其中 i LD∈x ， iy 是对应的

标签，N 为样本数量。首先创建 （ ）',i ix x 样本对，其

中 { }' ', , 1,2, ,i L i LB B i N∈ ∈ ∈x x … ， '
LB 是 LB 随机排

序后的集合。然后，将样本对中的 2 个样本按照混

合比例 iiλ 进行混合，混合过程为 

 〓 （ ） （ ）' 'MixUp , 1ii i i ii i ii iλ λ= = + -x x x x x  (10) 

其中，混合系数 Beta( , )iiλ α α～ ，α 为Beta 分布的

统计参数，本文中 1α = 。 

最后将混合样本 〓
iix 输入模型中进行强化训练。

训练过程中的损失函数为 

 （ ） 〓（ ）
' '

'
Smix CE MixUp

, ,

, , ; ( , ; ) ;

i i L i L

iii i i i i

y B B

L y L y L
∈ ∈

= +
x x

x x θ x θ x θ  (11) 

其中， CE ( , ; )i iL yx θ 表示交叉熵损失， MixUpL 表示混

合样本损失。事实上，MixUp 会记录与样本对匹配

的标签对，即 〓（ ）', ,ii i iy yx ，因此 MixUpL 可表示为 

 
〓（ ） 〓（ ） （ ） 〓（ ）MixUp CE CE; , ; 1 , ;ii ii iiii i ii iL L y L yλ λ= + -x θ x θ x θ

 
  (12) 

少量有标记样本通过 MixUp 增强可以减缓模

型训练时过拟合的速度，提升有标记数据对模型的

贡献度。 

此外，所提算法对大量的无标记样本也进行了

MixUp 增强，但由于缺少带有先验知识的标签数

据，无法对模型的预测结果进行有效约束，因此监

督式的 MixUp 方式并不可取。本文考虑将无标记样

本的 MixUp 增强用于表示学习，并对训练过程中的

损失函数进行重新设计，具体过程介绍如下。 

① 表示学习 

如图 3 所示，首先构建特征表示模块 （ ）f θ ，

然后随机选取无标记子集 { } 1

N
U i i

B
=

= x ，其中

i UD∈x ，但由于缺乏真实标签数据，无法监督训练

过程，为此考虑引入虚拟标签集 { }1,2, ,V N= … 。

虚拟标签 iv V∈ 根据样本 ix 在子集 UB 中的位置进

行创建。随后进行 MixUp 增强，同样创建 （ ）',i ix x 样

本对，其中 ' ',i U i UB B∈ ∈x x ， '
UB 是 UB 随机排序后

的集合。将样本对 （ ）',i ix x 中的 2 个样本根据式(9)

进行 MixUp 得到样本 〓
iix ，记为 〓（ ）', ,ii i iv vx ，其中 '

iv

是样本 '
ix 的虚拟标签，也就是 '

ix 在 UB 中的位置。

然后输入 ( )f θ 获取特征表示 iiz〓 ，记为 （ ）', ,ii i iv vz〓 。

其次，对具有虚拟标签的样本 ix 进行旋转增强，根

据前文所述，旋转增强不会改变样本在集合中的位

置，因此将旋转后的样本 〓
ix 和对应的虚拟标签 iv 记
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为 〓（ ）,i ivx ，同样输入表示模块获取特征表示 iz〓 ，记

为 （ ）,i ivz〓 。 

 
图 3  内嵌半监督模块流程 

最后，对 iiz〓 和 iz〓 进行余弦相似度计算，具体表

示为 

 （ ）
T

2 2

 
Sim , ii i

ii i

ii i

=
z zz z

z z

〓 〓〓 〓
〓 〓

 (13) 

其中，
2

· 表示 L2 范数。训练过程中的损失函数为 

（ ）（ ） （ ）（ ）'Umix CE CESim , , (1 ) Sim , ,ii i ii iii i ii iL L v L vλ λ= + -z z z z〓 〓 〓 〓

  (14) 

② 有标记微调 
表示学习使 ( )f θ 初步具备了对无标记数据的

特征表示能力，然而对于易混淆的数据表示能力仍

有所欠缺，因此利用有标记数据对其进行微调，同

时更新分类模块的参数 β 。通过对有标记数据进行

MixUp 增强，根据式(11)计算 Smix ( ; , )iL x θ β 优化完

整的模型 ( , )f θ β ，其中 i LD∈x 。 

③ 伪标签强化 

通过有标记数据的微调，固然会使模型参数

得到改善，但是即使经过 MixUp 增强，少量的有

标记数据对模型的贡献度仍然有限。为充分利用

无标记数据，本文考虑对模型 ( , )f θ β 进行伪标签

强化训练。 

随机选取无标记子集 { } 1

N
U i i

B
=

= x ，获取样本

i UB∈x 的预测概率向量 ip = ( ; , )if x θ β 。当向量 ip
中的最大元素 arg max( )ij ip = p 超过设定的阈值 dp

时，该样本 ix 会被判决为第 j 类，其中 glbj C∈ ， ijp

表示第 i 个样本预测概率向量 ip 中的第 j 个元素。

具体判决过程为 

 pse

,
PseLab( , )

0,

ij di
ij d

ij d

j p p
y p p

p p

  = =  ＜  

≥
 (15) 

本文中标签判决门限 0.75dp = 。然后，将标

注伪标签的 UB 与有标记子集 LB 合并，对标签

0iy ＞ 的样本再次进行 MixUp，同样根据式(11)计

算损失 Smix-Pse ( , ; , )i jL x x θ β 来强化模型 ( , )f θ β ，其

中 ,i L j UD D∈ ∈x x 。半监督模块的完整伪代码如附

录 1 所示。 

2.3  “多教师−单学生”的上行蒸馏 

上行蒸馏的实质是本地到云端的“多教师−单

学生”蒸馏体系，将本地设备上的模型视作“教师”

网络，云端的全局模型视为“学生”网络，通过云

端存储的公开伪样本集 glb
pseLD 和 glb

pseUD 将本地设备的

异质知识融合，传递给全局模型，强化全局模型对

真实数据集 glbD 的识别能力。 

在进行上行蒸馏之前，本地设备将通过 2.2 节

中的半监督学习模块，利用本地有标记样本集
glb
pseL

k
LD D∪ 和无标记样本集 glb

pseU
k
UD D∪ 对模型

（ ）,k k kf θ β 进行预热。然后，开始上行蒸馏：云端

随机指定子集 glb
pseUUB D⊆ 和 glb

pseLLB D⊆ ，每个本地

模型在相同的 L UB B∪ 上进行评估，为简化叙述，

这里的样本 ix 不区分设备索引。将提取的“异质知
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识”上传到云端，对于第 k 个模型，有 

 （ ）[ ], ; , 2k i k i k kf= -p x θ β  (16) 

其中， ,k ip 表示第 k 个本地模型对样本 i L UB B∈ ∪x

提取的“异质知识”， [ ]( ) 2kf · - 表示模型倒数第 2 层

的输出。 

当 K 个本地模型并行上传“异质知识”结束后，

云端对收集到的“异质知识”进行分组，对于有标

记的知识，记为 （ ）{ },
1

llogits , ,
LB

i k i i
i

y
=

= x p ，其中

glb 1
K

i k ky C C=∈ = ∪ ；而对于无标记的知识则记为

（ ）{ },
1

ulogits ,
UB

j k j
j=

= x p 。然后对不同设备的“异质

知识”进行融合，具体表示为 

 ,
1

1 K

i k i
kK =

= ∑p p  (17) 

其中， , llogits ulogitsk i ∈ ∪p 。上述集合更新为

{ }'
1

llogits ( , , ) LB
i i i i

y
=

= x p 和 { }'

1
ulogits ( , )

UB

j j j=
= x p 。 

模型的异构性往往会加重“异质知识”的差异

性。通过平均这些“异质知识”，可以消融部分差

异，锐化本地模型基于真实私有类别 kC 训练获得的

参数在融合知识中的体现，从而通过蒸馏的方式转

移到全局模型上，具体过程为 

 glb,2
1

1 1

KL softmax ,softmax ii
dL T

T T

      
=               

pp  (18) 

其中， 1T 表示上行蒸馏中的温度参数，用于软化融

合知识； （ ）softmax · 表示 softmax 激活函数，

（ ）[ ]glb, glb glb glb; , 2i if= -p x θ β 表示全局模型提取的知

识， ' 'llogits ulogitsi ∈ ∪p 。然后将半监督学习过程

嵌入蒸馏过程中，可得上行蒸馏的完整损失函数为 

（ ） （ ）
（ ） （ ）

up Umix glb Smix glb glb

Smix-Pse glb glb glb glb

; ; ,

, ; , , ; ,

i j

i j d i j

L L L

L L

= + +

+

x θ x θ β

x x θ β x x θ β
 

(19)
 

其中，
glb glb
pseU pseL,i jD D∈ ∈x x 。当有标记样本充足时，

即完全监督场景，式(19)可退化为 

 （ ） （ ）up CE glb glb glb glb, ; , ; ,i i d iL L y L= +x θ β x θ β  (20) 

其中， ix 是标记样本， iy 是对应的标签。上行蒸馏

的完整伪代码如附录 2 所示。 

2.4  “单教师−多学生”的下行蒸馏 

本文所提场景考虑了不同本地设备存在缺失

类别的情况。因此，下行蒸馏主要提升本地模型对

缺失类别的识别能力。与上行蒸馏相反，下行蒸馏

是云端到本地的“单教师−多学生”蒸馏体系，将

全局模型学习到的隐含多方真实私有类别{ } 1

K
k k

C
=

（即 glbC ）信息的全局知识提取回本地，辅助本地模

型 kf 在本地数据集上通过蒸馏的方式，等效识别其

他设备上的私有类别 glb kC C- ，也就是本地缺失类

别，从而提升本地模型对缺失类别的识别能力。本

地私有类别的识别提升主要依靠内嵌的半监督过

程。整体而言，最终提升本地模型对全局类别 glbC 的

识别能力。 

在下行蒸馏中，本地设备重新筛选、排列出与

本地类别不重叠，即缺失类别的伪样本集
glb'
pseLD 和

glb'
pseUD ，组成

glb'
pseL

k
LD D∪ 和

glb'
pseU

k
UD D∪ 。随机选取子

集
glb'
pseL

k k
L LB D D⊆ ∪ 和

glb'
pseU

k k
U UB D D⊆ ∪ ，计算全局模

型 的 知 识 （ ）[ ]glb
glb glb glb, ; , 2k

ik i f= -p x θ β ， 其 中

k k k
i L UB B∈x ∪ ，

glb
,k ip 表示全局模型对第 k 个设备上第

i 个样本提取的知识。与上行蒸馏不同的是，全局模

型的知识不需要全部转移到本地模型上，根据前面所

述，下行蒸馏是优化本地缺失类别对应的模型参数，

如图 4 所示。私有类别的差异性导致不同本地模型关

于缺失类别的输出并非连续，如图4 中“情况2”所示。 

 
图 4  双向知识蒸馏过程对比 

为此，设计选择性蒸馏机制，具体过程如下：

首先，对全局模型知识
glb
,k ip 中关于本地缺失类别的

部分进行软化，具体表示为 

 

{ }

{ }

glb
,

glb
2

glb
,

2

glb

glb
,glb

,
2

e
soft

e

k ij
k

k ij

k

p
C C

T
k i

k ij p

T

j C C

p
T

-

∈ -

  
  = =
  
  

∑

p
 (21) 
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其中， 2T 表示下行蒸馏中的温度参数，
glb
,k ijp 表示

glb
,k ip 中的第 j 个元素，{ }glb kC C- 表示本地缺失类

别的数字标签集。同样地，本地模型也将在相同的

样本 k
ix 上提取知识并根据式(21)软化为

loc
,k ijp 。最后

可得损失 k
DL ，具体表示为 

 （ ）
{ }glb

2 glb loc
2 ,, log

k

k
D k ijk ij

j C C

L T p p
∈ -

= - ∑   (22) 

此外，同样在蒸馏过程中嵌入半监督学习过

程，于是可得下行蒸馏的总体损失 down
kL  

 
（ ） （ ）

（ ） （ ）
down Umix Smix

Smix-Pse

; ; ,

, ; , , ; ,

k k k k k
i k j k k

k k k k k k
i j k k D i j k k

L L L

L L

= + +

+

x θ x θ β

x x θ β x x θ β
 
(23)

 

其中， ,k k k k
i U j LB B∈ ∈x x 。同样地，在完全监督场景

下，式(23)也可退化为 

 （ ） （ ）down CE , ; , ; ,k k k k k k
i i k k D i k kL L y L= +x θ β x θ β  (24) 

其中， k
ix 是标记样本， k

iy 是对应的标签。下行蒸

馏 DownKD 算法的完整伪代码如附录 3 所示。 

3  仿真与性能分析 

为验证所提算法的性能效果，本节通过设置不

同仿真场景，对比多种算法，对所提算法的性能进

行评估。 

3.1  仿真调制信号生成 

本文考虑通过 MATLAB 生成 10 种调制类型

的信号，分别为 QPSK、4FSK、16QAM、16PAM、

4CPM、8ASK、MSK、AM、FM 和 OOK。此外，

在生成信号过程中考虑的非理想因素如下。归一

化载波频率偏差（相对于采样频率） f∆ 在−0.1

到 0.1的范围内随机选择，相位偏移θ 在 0到 2π之

间随机选择。同时，对脉冲信号进行成形处理，

成形滤波器的滚降系数在 0.2 到 0.7 之间随机选

择。信噪比（SNR）范围为−18 dB 到 20 dB，间

隔为 2 dB。每个信号样本包含 64 个符号，并且

过采样率为 8。在每个 SNR 下，对每种调制类型

生成 1 000 个信号作为无标记样本和 20 个信号作

为有标记样本，用于训练；生成 500 个信号样本

用于测试。 

本文所提算法的实现过程是在 NVIDIA Ge-

Force GTX 3070Ti 上进行的，并在 PyTorch 1.13.1

中进行了模拟。在仿真过程中，首先进行一轮本地

设备预热，然后进行 20 轮的双向联邦知识蒸馏，

初始学习率为 0.001，在联邦蒸馏中每经过 4 轮，

初始学习率降低一半。此外，本文还采用 Adam 优

化器对分类损失和蒸馏损失进行了优化。训练过程

中的批量大小根据仿真场景灵活设置。 

3.2  合成信号质量分析 

本文所提算法需要通过云端存储的有标记伪

样本集和无标记伪样本集来协同异构模型，因此需

要合成高质量的伪信号样本，但是如果合成信号与

真实信号完全相同，则会存在隐私泄露的风险。为

此，本文对合成信号的质量进行了分析，结果如图 5

和图 6 所示。 

 
图 5  信噪比为 0 dB 时 16QAM 真实信号与两次合成信号的可视化对比 

 

图 6  真实信号与合成信号的统计分布对比 

从图 5 中可以看到，真实信号与合成信号在时

域波形上存在很大不同，这减小了隐私泄露的风

险。而且两次合成产生的信号也有所不同，这体现

了合成样本的多样性。此外，图 6 给出了在真实样
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本集和合成样本集中各随机抽样 1 000 个样本并经

过 T 分布随机近邻嵌入（T-SNE）降维可视化后的

对比，也就是两者统计分布的比较。从图 6 中可以

看到，合成信号分布与真实信号分布存在重叠部

分，这确保了合成信号与真实信号存在相似性。以

上结果表明，合成信号的质量较高，为后续的仿真

实验奠定了基础。本文考虑在云端生成与真实信号

数量一致的伪样本作为公开集。 

3.3  不同数量客户端的性能分析 

为验证所提算法的性能，本文通过设置以下 6 种

场景来对比所提算法的性能。 

1) 少量有标记合成样本直接训练。通过每类

20 个有标记伪样本直接对全局模型进行训练。 

2) 少量有标记合成样本的模型异构 FedMD。

FedMD 是经典的监督式联邦模型异构算法，仅通过

不同本地模型间的 KD 进行协同训练。本文利用有

标记样本对多个客户端进行 FedMD 训练。但是，

由于标准的 FedMD 算法不具备全局模型，本文考

虑在不影响其正常工作的情况下，以普通客户端的

形式嵌入全局模型来对比所提算法。 

3) 半监督 FedMatch。FedMatch 是现行模型同

构场景下的联邦半监督算法，本文考虑将其部署在

所提异构场景中，对于数据异质问题，采用本文所

提共享伪样本数据集的方式解决；对于异构模型的

聚合过程，则以 FedMD 的方式进行。 

4) 半监督 Semi-HFL。Semi-HFL 是现行数据异

质和模型异构同时存在场景下的异构联邦半监督

算法，通过级联本地异构模型组成全局模型，对相

同的结构进行平均聚合，以此来解决模型异构问

题。在本地模型训练过程中，附加约束项来缓解数

据异质的情况。 

5) 半监督 BKD-FSSL（所提算法）。在该算法

中，首先将 10 类调制信号划分为若干簇，来模拟

5 个客户端持有的异质数据，具体划分如表 3 所示。

其次，分配对应的异构模型，具体结构如表 4 所示。

其中，Dw 表示深度卷积，Pw 表示逐点卷积，AvgPool

表示平均池化，Fc M× 表示含有M 个神经元的全连

接层。其余参数配置含义与表 2 相同。此外，本文

所提的“特征表示模块”由表 4 中“分类模块”前

的子模块构成。最后，将上行蒸馏过程中的温度参

数 1T 设置为 20，下行蒸馏过程中的温度参数 2T 设

置为 1。 

表 3 不同客户端所持私有类别及异构模型 

客户端名称 
私有类别 

模型名称 
本文生成 RML2016.10a 

客户端 1 QPSK、4FSK 8PSK、BPSK 模型 4 

客户端 2 16QAM、16PAM CPFSK、GFSK 模型 1 

客户端 3 4CPM、8ASK 4PAM、16QAM 模型 2 

客户端 4 MSK、AM 64QAM、QPSK 模型 3 

客户端 5 FM、OOK AM-DSB、WBFM 模型 5 

 
6) 足量标记样本的 BKD-FSSL。在本文所提半

监督算法的基础上，进行足量有标记样本的仿真对

比，来指示所提算法的性能上限。 

此外，为验证所提算法在调制信号识别方面的

普适性，本文在 RML2016.10a 调制信号公开集上也

进行了仿真实验。RML2016.10a 数据集中 SNR 范

围为−20 dB 到 18 dB，间隔为 2 dB，调制类型和具

体划分如表 3 所示。同时，根据所提半监督场景的

设置，对 RML2016.10a 数据集中每个 SNR 下每类

1 000 个样本进行划分：随机采样 15 个样本作为有

标记样本，735 个样本作为无标记样本，250 个样

本作为测试样本。 

本文设置的对比场景均比较的是全局模型的

性能，为对比所提算法在不同数量客户端下的性

能，分别进行了 2（客户端 1、2）、3（客户端 1～3）、

5（客户端 1～5）个客户端的仿真实验，以式(6)

中的 snr
accP 作为评估指标，对全局模型在 20 种信噪

比下的分类准确率进行评估，仿真结果如图 7 和

图 8 所示。 

从图 7 中可以看到，所提算法的性能均优于其

他对比算法，这是合理的：一方面根据 3.2 节的仿

真结果可知，合成样本的数据分布与真实样本相

近，却并非一致，同时仅少量合成样本具备标签，

导致直接通过少量有标记合成样本集中训练获得

的全局模型过度拟合伪样本的分布，削弱了在真实

样本上的泛化能力。而 FedMD 模型异构算法通过

协同训练，让全局模型交互到基于真实私有样本训

练获得的本地模型参数信息，并且在协同聚合的过

程中隐式扩充了有标记样本数量，因此相比于直接

训练，FedMD 仅通过少量有标记样本也能获得性能

较大提升的全局模型。但是每类 20 个有标记样本

的设定对于 FedMD 来说仍然不充足，导致其性能

提升十分有限。得益于数据增强处理，半监督的
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FedMatch 和 Semi-HFL 相比于 FedMD 来说，性能

又有所提升，如图 7 所示。 

另一方面，所提算法通过双向知识蒸馏不仅能

让全局模型交互到基于真实数据训练获得的本地

模型参数信息，还能将其反馈至本地以选择性蒸馏

的方式提升本地模型对异质数据的识别能力，而这

是现行半监督 FedMatch 算法所欠缺的。Semi-HFL

虽然在本地训练环节中增加了约束项，减轻了本地

模型偏离全局模型的程度，但是并未对异质数据进

行有效的分类性能优化，当数据异质较轻时，仅靠

约束确实能提升全局模型的分类能力。但是，当数

据异质严重时，简单的约束对全局模型性能的提升

作用一般。从图 7 中可以看到，随着客户端数量的

增加，数据异质性逐渐加重，半监督 FedMatch 和

Semi-HFL 的性能逐渐衰退，尤其是 Semi-HFL 的

性能衰退极其明显，而本文所提算法性能依旧稳

定。此外，Semi-HFL 通过级联本地异构模型形成

全局大模型的方法，只是从表面解决了模型异构的

表 4 异构模型结构及参数配置 

模块名称 参数配置 
本地模型 

全局模型 
模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 模型 5 

Public Block Conv, 48,15 2

Conv,64,7 1, (2,1)S

×  
  × =  

 
√ √ √ √ √ √ 

Common Block Conv,64,3 1, (2,1)

Conv,128,3 1, (2,1)

Conv, 256,3 1, (2,1)

S

S

S

× =  
  × =  
  × =  

 

× × × × √ × 

Residual Block 1 Conv,64,3 1

Conv,64,3 1, (2,1)

Conv,64,3 1

S

×  
  × =  
  ×  

 

√ √ √ √ × × 

Residual Block 2 Conv,64,3 1

Conv,64,3 1

Conv,64,3 1

×  
  ×  
  ×  

 

√ × × × × × 

Residual Block 3 Conv,128,3 1

Conv,128,3 1, (2,1)

Conv,128,3 1

S

×  
  × =  
  ×  

 

√ √ √ √ × × 

Residual Block 4 Conv,128,3 1

Conv,128,3 1

Conv,128,3 1

×  
  ×  
  ×  

 

√ √ × × × × 

Residual Block 5 Conv, 256,3 1

Conv, 256,3 1, (2,1)

Conv, 256,3 1

S

×  
  × =  
  ×  

 

√ √ √ √ × × 

Residual Block 6 Conv,256,3 1

Conv,256,3 1

Conv,256,3 1

×  
  ×  
  ×  

 

√ √ √ × × × 

Mobile Block 1 Conv,64,3 1, Dw, (2,1)

Conv,64,1 1, Pw

S× =  
  ×  

 
× × × × × √ 

Mobile Block 2 Conv,128,3 1, Dw, (2,1)

Conv,128,1 1, Pw

S× =  
  ×  

 
× × × × × √ 

Mobile Block 3 Conv, 256,3 1, Dw, (2,1)

Conv, 256,1 1, Pw

S× =  
  ×  

 
× × × × × √ 

分类模块 [ ]AvgPool, Fc M×  √ √ √ √ √ √ 
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          图 7  不同数量客户端下各场景的识别性能曲线            图 8  不同数量客户端下各算法在 RML2016.10a 上的识别性能曲线 
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问题，并不能在协同训练中有效提升全局模型的分

类能力。但是，本文所提算法通过融合不同设备上

的异质知识来对全局模型进行蒸馏，这对全局模型

的分类能力是有增强作用的，同时在下行蒸馏过程

中，全局模型对本地模型进行选择性蒸馏，能提升

本地模型对异质数据的分类能力。可见，双向蒸馏

能够产生正向反馈作用，这也是本文所提算法优于

Semi-HFL 的原因。 

此外，从图 8 中可以看到，所提算法在

RML2016.10a 调制信号公开集上也具备出色的调制

类型识别能力。在 2、3 个客户端的场景下，所提算

法性能稳定，且在 0 dB 时便达到了 90%以上的识别

准确率。但是随着数据异质性的加重，在 5 个设备

的场景下，所提算法的性能有所衰退，主要原因是：

在 5 个设备时，全局模型的识别类型增加到 10 类，

尤其是增加了 64QAM 等相对较难区分的高阶调制，

这会大大增加模型的分类难度，同时 RML2016.10a

公开集中信号长度只有 128 个采样点，且归一化处

理导致信号幅度范围过小，使信号特征稀疏，模型

无法学到充足的调制参数信息去识别这些易混淆的

高阶调制类型。但是，所提算法依旧优于对比算法。 

3.4  不同数量标记样本的性能分析 

为探究所提算法中有标记样本的数量下限，本文

在5个客户端的场景中通过设置每个SNR下每类1个

标记样本、每类 20 个标记样本、每类 40 个标记样本

以及足量标记样本共 4 种场景来研究不同数量有标记

样本对所提算法的性能影响，仿真结果如图 9 所示。 

 
图 9  不同数量标记样本下所提算法的识别性能曲线 

从图 9 中可以看到，所提算法在每类 20 个，

总计 4 000 个有标记样本的情况下已经接近足量样

本监督训练的性能，这证明了所提算法的有效性。 

3.5  双向知识蒸馏过程中温度参数的影响 

为解释双向知识蒸馏过程中，上行蒸馏温度参

数 1T 和下行蒸馏温度参数 2T 在所提算法中的作用。

本文同样在 5 个客户端的场景下，通过仿真验证不

同温度参数对所提算法性能的影响，其中验证上行

蒸馏温度参数 1T 时， 2T 保持为 1；验证下行蒸馏温

度参数 2T 时， 1T 保持为 20。仿真结果如图 10 所示。 

从图 10(a)中可以看到，上行蒸馏过程中的温度

参数 1T 主要影响中低信噪比下的调制类型识别性

能。此外，随着 1T 的增大，识别性能先上升后衰退，

这有如下解释。一方面，中低信噪比下的有标记合

成样本相对于高信噪比而言，合成质量有所欠缺，

因此全局模型对这部分样本的识别能力主要依靠

各个携带真实样本信息的本地模型来提升，也就是

上行蒸馏。根据式(18)可知，当 1T 增大时，蒸馏部

分的损失会提升，迫使全局模型在更新时更倾向于

蒸馏过程，以获取更多关于真实样本的蒸馏信息，

从而提升对中低信噪比下真实信号的识别能力。这

与实际生活中的蒸馏理念一致。然而当 1T 超过一定

范围时，根据式(18)亦可知，知识被软化过度导致

蒸馏信息失真，反而干扰了全局模型的参数优化，

识别性能有所衰退。另一方面，对于高信噪比的调

制信号而言，合成样本的质量较高，特征清晰且更

接近真实样本，全局模型通过这些样本根据式(19)

进行参数更新时，内嵌的半监督过程对模型的贡献

度远大于蒸馏过程，使全局模型更多地依靠自身的

分类学习来提升性能，因此全局模型对于高信噪比

下真实信号的识别能力相对稳定，不易受 1T 的影响。 

然而，图 10(b)中下行蒸馏的温度参数 2T 主要

影响高信噪比下的调制类型识别性能，但程度较

轻。同样地，随着 2T 的增大，识别性能先上升后衰

退，解释如下。从式(21)可知，下行蒸馏优化的是

本地模型对缺失类别的识别能力，而真实的私有类

别并不会受到全局模型的约束，也就是不受 2T 影

响。私有类别的识别性能主要由内嵌的半监督过程

通过本地持有的真实私有样本进行提升，因此本地

模型对私有类别的识别能力相对稳定。根据前文所

述，中低信噪比下的合成样本质量相对较差，当全

局模型通过这些样本去优化本地模型关于缺失类

别的参数时，缺失类别的识别性能并不会有很大的

提升。总体而言，本地模型对中低信噪比下全局类

别的识别性能也就相对稳定，不易受 2T 影响。 
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图 10  双向知识蒸馏过程中不同温度对所提算法性能的影响 

相反，高信噪比下的合成样本质量相对较高，

当全局模型通过这些样本去优化本地模型关于缺

失类别的参数时，融合了多方真实私有类别信息的

全局模型会将这些信息通过合成样本反馈给本地，

从而提升本地模型对缺失类别的识别能力。同样

地， 2T 的增大会导致式(22)蒸馏损失增大，进而提

升本地模型在优化过程中对蒸馏部分的倾向性，以

获得更多关于缺失类别的蒸馏信息。整体来说，全

局识别性能也随之提升，而过度增大 2T 也会导致蒸

馏信息的失真，削弱识别性能。 

3.6  不同数量私有类别的性能分析 

为研究所提算法的适用性，本文依旧在 5 个客

户端的场景下，通过设置不同数量的私有类别来对

比所提算法的性能，为此在这里重新划分不同客户

端持有的私有类别，如表 5 所示。仿真结果如图 11

所示。 

表 5 不同客户端所持数量不等的私有类别 

客户端名称 类别不等 1 类别不等 2 

客户端 1 QPSK QPSK、4FSK 

客户端 2 4FSK、16QAM、16PAM 16QAM、16PAM 

客户端 3 4CPM、8ASK 4CPM 

客户端 4 MSK 8ASK、MSK、AM 、FM 

客户端 5 AM 、FM、OOK OOK 

 
图 11  不同数量的私有类别下所提算法的识别性能曲线 

从图 11 中可以看到，在 2 种私有类别数量不

等的情况下，所提算法依然可以保持不错的识别能

力。然而当私有类别数量存在严重不平等时，例如

表 5 中“类别不等 2”的情况，客户端 4 持有 4 种

私有类，客户端 3 和 5 仅持有 1 种私有类，这会加

剧数据的异质性，恶化模型的性能。 

3.7  特征表示效果分析 

为验证内嵌半监督算法的有效性，本文通过提

取 SNR=20 dB 时 5 000 个信号样本的特征，分别设

置初始特征、完备自编码器提取的特征、内嵌半监

督算法中表示模块提取的特征以及表示模块经过

增强后提取的特征，共 4 种场景进行对比，并通过

T-SNE 降维可视化来评估内嵌半监督算法的有效

性。仿真结果如图 12 所示。 

自编码器是经典的无监督表示学习方法，通

过对原始样本降维得到特征并以此重建样本的方

式进行训练，最终获得关于样本的特征表示。从

图 12(a)中可以看到，本文生成的 10 类信号样本

的初始特征经过 T-SNE 降维后呈现出比较混乱的

态势，而图 12(b)中自编码器经过训练后提取的特

征分布有序，但并未呈现出聚类的态势。一般而言，

高度区分的聚类态势能够帮助分类模块快速收敛，

有效提升分类性能。由此可知，自编码器提取的特
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征不适合分类任务。得益于无标记数据中虚拟标签

的引入，本文内嵌半监督算法中的表示模块仅通过

无标记样本的初步表示学习，提取的特征便能呈现

出聚类的态势。但是 16QAM 与 16PAM 这 2 种调制

信号的特征存在混叠，如图 12(c)所示。 

事实上，虚拟标签的引入迫使表示模块在训练过

程中以识别样本所在集合中的位置来代替传统自编

码器中以重建样本的方式进行表示学习，而在表示学

习时引入虚拟分类过程，如区分样本的旋转角度等，

可以让样本特征呈现出聚类的态势。因此，表示模块

提取的特征聚类效果优于传统的自编码器。 

此外，本节还对经过有标记样本和伪标签增强后

的表示模块提取的特征进行了可视化，如图 12(d)所

示。从图 12(d)中可以看到，经过增强后的表示模块

提取的特征能够清晰地呈现出聚类的态势，16QAM

与 16PAM 这 2 种调制信号的特征也能清楚地分开。

以上结果均证明了内嵌半监督算法的有效性。 

3.8  算法复杂度分析 

本文所提算法主要经历了本地设备上的样本

MixUp 增强和表示学习，以及本地与云端间的双向

知识蒸馏过程，算法复杂度相对较高，为此对其进

行具体分析，并同现有算法进行对比。考虑到 FedMD

算法仅利用了少量的标记样本，并未利用大量的无

标记样本，算法复杂度是最低的，不具备可比性，

因此并未将其纳入对比范围。本文所提 BKD-FSSL

算法中的双向蒸馏过程包含了 MixUp 增强、表示学

 
图 12  T-sne 降维可视化后的特征表示效果对比 
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习等处理过程，因此算法的主要复杂度为 

 （ ）（ ）
1

2
N

i i i s u
i

M T K E E
=

+ + +∑  (25) 

其中， N 表示参与训练的模型数量； iM 表示异构

模型 i 在每轮训练中的浮点运算次数（FLOP, 

floating point of operation），用于衡量模型复杂度，

由模型自身的结构、神经元算子的种类和数量等决

定； sE 、 uE 分别表示模型在有标记样本集、无标

记样本集下训练的轮数， s uE E〓 ； iT 表示 MixUp

增强中的矩阵运算复杂度， i iT M〓 ； iK 表示单向

蒸馏的复杂度， i iK M≈ 。加权系数“2”表示双向

蒸馏。同理，可得 FedMatch 算法的主要复杂度为 

 
1 1 1

N K K

i s i u j u j u
i j j

M E M E M E D E
= = =

  
  + + +
  
  

∑ ∑ ∑  (26) 

其中，
1

K

j
j

M
=
∑ 表示 FedMatch 中协同 K 个设备进行

伪标记时的复杂度， 2 K N≤ ≤ ；
1

K

j u
j

D E
=
∑ 表示一

致性正则化时的复杂度， j jD M≈ 。根据式(25)和

式(26)可得 
（ ）（ ）

1 1 1 1

2 2 2
1i i i s u i i

K K K K

i s i u j u j u i j j
j j j j

M T K E E M K

M E M E M E D E M M D
= = = =

+ + + +
≈ ＜

+ + + + +∑ ∑ ∑ ∑
  (27) 

因此，本文所提 BKD-FSSL 算法的复杂度低于

FedMatch。而 Semi-HFL 的复杂度为 

 （ ）
1

N

i s i u
i

M E M E C
=

+ +∑  (28) 

其中，C 表示 Semi-HFL 中级联本地异构模型的复

杂度 iC M〓 。同样地，根据式(25)和式(28)可得 

 
（ ）（ ） （ ）

1
2 2

i s i u i

i i i s u i i

M E M E C M

M T K E E M K

+ +
≈ ＜

+ + + +
 (29) 

因此，Semi-HFL 的复杂度低于所提算法。 

综上可得，不同算法的复杂度关系为 

（ ） （ ） （ ）Semi-HFL BKD-FSSL FedMatchO O O＜ ＜  (30) 

此外，本文还通过算法达到收敛时的迭代平均

耗时来验证算法的复杂度，具体结果如表 6 所示。

此外，表 6 中还列出了不同算法在收敛时的平均识

别准确率 avg
accP ，来进行直观对比。 

从表 6 中可以看到，所提算法的分类性能是最优

的，平均耗时是中等的。虽然所提算法看似复杂，但

是部分处理过程，例如，MixUp 增强仅是矩阵的加

减操作，并不涉及模型中大量神经元的推理过程；

FedMatch 中的伪标签环节需要依靠多个设备共同完

成，也就是说当前设备上的模型在训练过程中，还会

存在其他多个本地模型的推理过程，这会大大增加算

法的时间复杂度，因此该算法的运行耗时是最长的。

相反，所提算法和 Semi-HFL 中的伪标签环节都是依

靠自身模型完成的，同时在该环节中还会并行处理其

他过程。此外，Semi-HFL 仅级联本地异构模型和聚

合相同结构的处理过程相对较复杂，其他环节均与普

通训练类似，因此该算法的平均耗时是最短的。 

4  结束语 

本文提出了一种适用于数据异质和模型异构同

时存在场景下的异构联邦半监督调制类型识别算

法，设计了内嵌半监督算法的双向知识蒸馏机制实

现本地模型和全局模型之间的协同训练。通过“本

地−云端”的上行蒸馏来集成携带真实私有样本信息

的本地异构模型，辅助全局模型的参数优化；“云端−

本地”的下行蒸馏反馈全局模型关于本地设备上异

质数据的知识，以选择性蒸馏的方式提升本地模型

对异质数据的识别能力。内嵌半监督算法通过对无

标记数据进行虚拟分类获得高质量的特征表示并利

用少量有标记数据和伪标签强化，同步提升模型性

能。此外，本文还利用 VAE 在云端构建可共享的有

标记公开集和无标记公开集，缓解不同本地设备上

的数据异质性，并作为云端−本地协同训练的媒介，

辅助双向知识蒸馏的运行。仿真结果表明，在数据

异质和模型异构同时存在的场景中，本文所提算法

比现有算法具备更出色的调制类型识别精度。 

表 6  不同算法的迭代平均耗时和平均识别准确率对比 

算法 
2 个设备 3 个设备 5 个设备 

平均耗时/s avg
accP

 
平均耗时/s avg

accP
 

平均耗时/s avg
accP

 

FedMatch 973.55 58.57% 1 980.11 48.81% 5 403.51 46.14% 

Semi-HFL 123.97 63.56% 161.66 49.28% 432.94 46.87% 

BKD-FSSL 263.91 65.25% 536.89 52.03% 1 368.76 51.38% 
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附录 1  半监督 SSL 算法 

输入  有标记数据集 LD ，无标记数据集 UD ，测试集

TD ，初始化模型 ( , )f θ β ，停止条件控制参数T  

输出  模型 ( , )f θ β  

1) t = 0； 

2) while t < T do 

3)      随机选取子集 L LB D⊆ ， U UB D⊆ ；对 UB  

进行随机排序获得 '
UB ； 

4)       for all ' ',i U i UB B∈ ∈x x  do 

5)         根据 ix 在 UB 中的位置创建虚拟标签 iv ， 

根据式(9)、式(10)、式(13)和式(14)计算 

Umix 损失 UmixL 更新表示模块 ( )f θ ；    

6)      end for 
7)      for all ( , )j j Ly B∈x  do 

8)         根据式(10)和式(11)计算 Smix 损失 

SmixL 更新完整模型 ( , )f θ β ； 

9)      end for   

10)     根据式(15)对 UB 标注伪标签，得到 pseL
UB ； 

11)      for all pseL( , )i i L Uy B B∈x ∪  do 

12)          if 0iy ＞  then 

13)             根据式(10)和式(11)计算伪标签损 

失 Smix-PseL 强化完整模型 ( , )f θ β ； 

14)          end if 

15)       end for 

16)       t = t+1； 

17) end while 

附录 2  上行蒸馏 UpKD 算法 

输入  有标记伪样本集 glb
pseLD ，无标记伪样本集 glb

pseUD ，

测 试 集 glbD ， 初 始 glb glb glb( , )f θ β 和 K 个 本 地 模 型

( , )k k kf θ β ，其中 { }1,2, ,k K∈ … ，停止条件控制参数T  

输出  全局模型 glb glb glb( , )f θ β  

1)  t = 0； 

2)  while t < T do 

云端服务器初始化： 

3)      随机选取子集 glb
pseLLB D⊆ ， glb

pseUUB D⊆ ； 

          llogits ←∅， ulogits ←∅ ； 

本地设备： 

4)      for 1:1:k K= do 

5)          for all i LB∈x  do 

6)   根据式 (16)计算 ,k ip 并上传至云

端 ， 更 新 llogits llogits← ∪  

{ },( , , )i k i iyx p ； 

7)          end for 
8)          for all j UB∈x  do 

9)             根据式(16)计算 ,k jp 并上传至云端， 

更新 { },ulogits ulogits ( , )j k j← x p∪ ； 

10)          end for 

11)      end for 

云端服务器更新： 

12)   for all ,( , , ) llogitsi k i iy ∈x p  & ,( , ) ulogitsj k j ∈x p  do 

13)      根据式(17)和式(18)计算 dL ； 

14)      计算 Umix Smix Smix-Pse, ,L L L ←  

          （ ）glb glb glbSSL , , ( , )i j fx x θ β ； 

15)    根据式(19)计算 upL 更新全局模型 

glb glb glb( , )f θ β ； 

16)    end for 

17)     t = t+1； 

18)  end while 

附录 3  下行蒸馏 DownKD 算法 

输入   有标记样本集 glb'
pseL,k

LD D ，无标记样本集

glb'
pseU,k

UD D ，测试集 glbD ，全局 glb glb glb( , )f θ β 和 K 个本地

模型 ( , )k k kf θ β ，其中 { }1,2, ,k K∈ … ，停止条件控制参数T  

输出  本地模型集{ } 1
( , )

K
k k k k

f
=

θ β  

1)  t = 0； 

2)  while t < T do 

本地设备： 

3)      随机选取子集： glb'
pseL

k k
L LB D D⊆ ∪ ， 

glb'
pseU

k k
U UB D D⊆ ∪ ； 

4)      for 1:1:k K= do 

5)           for all ,k k k k
i L j UB B∈ ∈x x  do 

6)              根据式(16)、式(21)和式(22)计算 

缺失类别 glb kC C- 的蒸馏损失 k
DL ； 

7)              计算 k
Umix Smix Smix-Pse, ,k kL L L ←  

                  （ ）SSL , , ( , )k k
i j k k kfx x θ β ； 

8)              根据式(23)计算 down
kL 更新本地 

模型 ( , )k k kf θ β ； 

9)           end for 

10)       end for 

11)       t = t+1； 

12)  end while 
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