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基于知识蒸馏的小样本外语听力理解模型构建研究
壮  蓉 1  张文娴 1
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 摘　要               在小样本条件下构建有效的外语听力理解模型是智能语言教学中的重要挑战。针对传统深度模型对数据

量依赖较强的问题，文章提出一种基于知识蒸馏的 Teacher-Student 训练框架，引导轻量学生模型在少量

数据上有效学习。实验基于 LibriSpeech 听力数据子集构建小样本实验集，结果显示，蒸馏模型在保持

低复杂度的同时获得了显著性能提升。研究结果对职业教育中信息化、智能化教学辅助系统的构建具有

一定参考价值。   
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0  引言

在外语教学中，听力理解被视为语言运用能力的重要体

现，其涉及语音识别、语义解析与情境推理等多个层次，是

智能语言学习系统的重点攻关方向。当前，在高校和职业院

校的信息化教学改革中，借助深度学习实现对听力材料的理

解与答题辅助成为主流趋势。然而，传统深度神经网络模型

普遍依赖大量高质量标注语料，导致其在数据受限的现实场

景中推广困难，模型容易出现过拟合、泛化能力弱等问题。

特别是在职业教育领域，不同院校资源配置不均、学生语言

基础差异较大，小样本学习需求日益突出。

近年来，小样本学习（few-shot learning）技术迅速发展，

其核心目标是在训练数据量有限的条件下实现模型的有效泛

化 [1]。与此同时，知识蒸馏（knowledge distillation）作为一

种将复杂模型知识迁移至轻量模型的技术路径，广泛应用于

模型压缩、移动端部署等场景 [2]。通过引入教师模型（Teacher）

输出的软标签作为辅助信号，引导学生模型（Student）学习

更丰富的语义表达，已在图像识别、语音识别等任务中验证

其有效性 [3]。然而，现有研究多数集中于分类或识别类任务，

在结合知识蒸馏实现小样本外语听力理解方面，尚缺乏针对

性的探索与系统性评估。

为此，本文提出一种基于知识蒸馏的小样本外语听力理

解模型构建方法。通过构建 Teacher-Student 模型结构，利用

大型预训练语音模型提取的深层语义表示，引导轻量学生模

型在小规模语料上获得高性能。本文选用 LibriSpeech 公开语

音数据构建小样本听力理解实验任务，采用 BiLSTM 结构作

为学生网络，在蒸馏温度与损失权重等参数上进行系统调优，

最终实现了在资源有限条件下的准确理解与稳定预测。研究

结果有望为教育领域的智能听力评估系统提供轻量、实用的

技术路径。

1  相关技术基础

1.1  小样本学习与深度语音模型

小样本学习（few-shot learning, FSL）旨在通过最少的训

练样本完成任务学习，尤其适用于标注数据稀缺的场景，如

医学图像识别、低资源语种建模和教学场景中的自动化评估。

其核心策略包括引入先验信息、迁移已有模型知识、构建元

学习机制等，以降低模型对大规模标注语料的依赖。

在语音理解任务中，语音信号是一类高维、时序性强

且非结构化的数据。为了提取其中的语义信息，通常需将音

频信号转化为 Mel 频谱图或 MFCC（mel frequency cepstral 

coeffi  cient）等特征表示，再输入深度网络进行建模。目前

广泛应用的深度语音模型主要包括：循环神经网络（RNN）

及其变种，如双向长短时记忆网络（BiLSTM），通过引入

时间门控结构捕捉音频信号中的上下文依赖；卷积神经网络

（CNN），适合提取局部短时语音模式，可作为前端特征提

取器；Transformer 结构，基于多头注意力机制，能够捕捉语

音信号中远距离的依赖关系，已成为主流的端到端语音建模

架构。然而，上述深度模型普遍参数量大、结构复杂，对训

练样本数量和计算资源高度依赖。尤其在外语听力理解等教

育场景中，教学单位无法长期维护海量数据采集与标注，导

致模型难以泛化到个体学习者。因此，构建轻量化、可迁移

且具备稳定性能的小样本语音理解模型成为研究关键。
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为解决该问题，一种典型策略是通过“预训练 +

迁移”模式先在大规模语音数据集（如 LibriSpeech、

CommonVoice）上训练强大的教师模型（Teacher），再在小

样本任务中指导学生模型（Student）学习，从而实现“以大

带小”的知识迁移。

1.2  知识蒸馏机制

知识蒸馏（knowledge distillation）是一种在模型压缩与

迁移学习中广泛应用的技术，最早由 Hinton 等人提出。其基

本思想是在训练小模型（Student）时，引入由大模型（Teacher）

生成的“软标签”作为学习目标，帮助学生模型获得更丰富

的类别关系信息和更强的泛化能力。在传统的深度学习中，

模型通过最小化交叉熵损失函数学习真实标签，但该方式仅

利用了“硬标签”的信息。而教师模型所生成的预测概率分

布（softmax 输出）则包含了类别之间的相对相似性。这些“软

标签”作为训练信号可以帮助学生模型更充分地理解类别结

构和边界 [4]。

知识蒸馏根据蒸馏目标的不同，主要分为以下几类：输

出层蒸馏（logits distillation）：使用教师模型的 softmax 概率

指导学生模型，最常见也最有效；中间层特征蒸馏（feature 

distillation）：对齐教师与学生在中间层的激活输出；注意力

蒸馏（attention distillation）：基于注意力权重进行知识传递；

自蒸馏（self distillation）：同一模型在不同阶段或不同子结

构间传递知识。在本研究中，蒸馏技术被用于将教师模型中

训练良好的语义结构迁移到轻量的学生模型中，从而解决外

语听力理解任务中的小样本问题。具体的蒸馏策略与损失函

数构造将在第 2.2 节中详细展开。

2  模型结构与蒸馏训练方法

为在小样本条件下实现对外语听力材料的有效理解，本

文构建了一个基于知识蒸馏的轻量模型训练框架，整体包括

教师模型（Teacher）与学生模型（Student）两个模块。该架

构在保持模型性能的同时，大幅降低了计算资源需求，提高

在教学终端的适应性和可部署性。

2.1  教师 - 学生模型结构设计

教师模型采用 Facebook AI 提出的 wav2vec 2.0 base 框

架 [5]，其通过自监督方式在大规模语音数据集上预训练获得

强大的上下文建模能力。随后，使用 LibriSpeech 960h 数据

集对其进行监督微调，任务设定为句子级听力理解分类。为

避免过拟合，仅解冻其顶部 Transformer 编码层与分类模块，

其余结构保持固定。微调后的模型具备较强的语义判别能力，

可生成高质量的 logits 与中间层语义特征，作为蒸馏源信号。

学生模型采用双层双向长短时记忆网络（BiLSTM），

作为低计算成本的轻量级候选。BiLSTM 能够有效捕捉语音

序列中的前后依赖关系 [6]，最终通过全连接层与 Softmax 输

出理解类别的概率分布。设输入为经过预处理的 Mel 频谱特

征序列：

X = {x1,x2,…,xT} ，xt ∈ Rd                                    （1）

模型通过双向 LSTM 映射为隐藏状态表示：

H = BiLSTM(X) ∈ RT×h                                            （2）

并在全局平均池化后生成语义向量 havg，最终经分类器

输出预测概率：

                                              （3）

式中： ，C 为分类类别数。

输入特征处理方面，原始音频采用 16 kHz 采样率，通过

40 维 Mel 滤波器组提取特征，构建二维时频图，有助于保留

语音重要信息的同时控制维度，适合小样本建模场景。

2.2  蒸馏策略与训练流程

学生模型的训练不仅依赖人工标注标签，还需尽可能复

现教师模型的预测分布与中间语义结构，从而提升模型稳定

性与泛化能力。本文蒸馏训练包括三项关键机制：

（1）软标签蒸馏（Soft Target Distillation）

使用带温度调节的 Softmax 平滑教师与学生模型输出

logits，形成 soft probability 分布：

      （4）

式中：T=2，用于扩大类别间边界信息。

使用 KL 散度度量两分布间差异：

                                       （5）

（2）硬标签监督（Hard Label Supervision）

结合人工标签，采用传统交叉熵损失：

                                                  （6）

两者加权组成主蒸馏目标：

                                         （7）

（3）中间层特征对齐（Feature Alignment）

为提升结构信息的迁移效果，进一步引入中间层蒸馏损

失，将教师模型特征激活值 h(T) ∈ Rd  ，与学生模型中间表示

h(S) ∈ Rd 对齐，采用均方误差形式定义：

                                        （8）

最终总损失函数整合三项子目标：

                        （9）

式中：λ1=0.6、λ2=0.3、λ3=0.1，控制各项损失的贡献比例。

通过上述结构设计与蒸馏流程，学生模型在小样本条件



  2025 年第 7 期 155

信息技术与信息化 数据科学与技术

下能够充分吸收教师模型的语义表示与结构表达能力，在显

著压缩模型规模的同时保持优异的听力理解性能。

3  实验设置与结果分析

为验证所提出的基于知识蒸馏的小样本外语听力理解模

型的有效性，本文设计了一组对比实验，围绕模型在小规模

语料条件下的表现，分别从分类性能、模型复杂度和训练开

销等多个维度开展评估分析。实验目标不仅是验证蒸馏机制

的有效性，同时探讨模型在实际教学环境中部署的可行性与

稳定性。

3.1  数据集与评估指标

本实验基于 LibriSpeech-clean-100 语音语料构建小样本

测试集。具体地从语料中抽取总时长约 30 min 的英文语音段

落，围绕其内容人工设计了 10 道听力理解题目，涵盖主旨提

取、细节识别、推理判断等多个认知维度。每道题目与一段

音频材料配对，并设置 3 个选项，构成“音频 – 问题 – 选项”

的三元组结构，确保测试任务具有语义多样性与语言真实性。

所有音频数据均统一采用 16 kHz 采样率，经标准化预处理后

转化为 40 维 Mel 频谱图 [7]，作为模型输入特征。

在性能评估方面，本文采用准确率（Accuracy）与 F1 值

（F1-score）作为核心指标。其中，准确率反映模型整体分类

能力，而 F1 值综合考虑精确率与召回率，更能客观评价在样

本不均衡情况下的识别稳健性。此外，为全面刻画模型效率，

实验还报告了各模型的参数规模（以百万参数 106 为单位）

与平均训练时长，用于分析不同模型在资源占用与实际部署

方面的表现。

3.2  对比方案设计

为系统评估知识蒸馏机制对小样本任务性能的提升效

果，本文设置了 3 种对比模型作为实验对象，具体如下：

（1）Student（无蒸馏）

该模型为轻量 BiLSTM 结构，仅依靠真实标签（hard 

label）进行训练，不引入任何教师模型信息。该模型反映了

在缺乏迁移机制下，纯监督小样本学习的性能上限。

（2）Student + KD（蒸馏）

在 Student 基础上引入知识蒸馏机制，训练过程中同时

融合教师模型输出的 soft label 与真实标签进行联合优化，目

标在于增强学生模型的表达能力与泛化能力。

（3）Teacher（教师模型）

即为微调后的 wav2vec 2.0 base 模型，具备完整参数与

完整语料支持，用作性能上限对照组。虽然该模型不可直接

部署于教学终端，但能作为学生模型性能参考基线。

为保证对比公平，所有模型使用一致的输入特征表示方

式与训练参数配置。训练优化器统一采用 Adam，初始学习

率设为 1×10-4，训练轮数固定为 50 epoch，batch size 设为 8。

所有实验在同一平台（Intel i9 CPU + RTX 3090 GPU）下完成，

确保硬件环境一致。

3.3  实验结果与分析

实验结果如表 1 所示。在基线条件下，Student 模型在测

试集上取得 68.4% 的准确率与 65.3% 的 F1 值，表现出轻量

模型在小样本条件下的性能瓶颈。而引入知识蒸馏机制后，

Student + KD 模型的准确率显著提升至 78.9%，F1 值达到

77.1%，相较无蒸馏方案分别提升了 10.5 与 11.8 个百分点，

充分验证了知识蒸馏在引导小模型学习语义信息、缓解过拟

合方面的有效性。

表 1 各模型在测试集上的性能对比结果

模型名称 Accuracy/% F1-score/% 参数量 /106

Teacher（教师模型） 85.6 84.1 94

Student（无蒸馏） 68.4 65.3 9.2

Student + KD（蒸馏） 78.9 77.1 9.2

同时，Student 模型的参数量维持在 9.2×106，相较于 

Teacher 模型的 94×106 缩小超过 90%，大幅降低了存储与计

算成本。在训练效率方面，蒸馏后的学生模型平均训练时间

为 31 min，约为教师模型的 55%，展示出良好的收敛速度与

部署可行性。

总体而言，实验结果充分验证了本文所构建的基于知识

蒸馏的小样本外语听力理解模型在精度、效率和可部署性方

面的优势。该方法不仅可在资源受限场景下实现性能突破，

也为后续在实际教学系统中的落地应用提供了技术支撑。

 4  结论与展望

针对外语教学场景中普遍存在的听力标注数据稀缺问

题，本文提出了一种基于知识蒸馏的 Teacher-Student 框架，

用于构建小样本条件下的外语听力理解模型。该方法充分利

用预训练大模型所蕴含的语义表示能力，通过软标签与特征

对齐机制引导轻量化学生模型在小样本语料上实现更高的分

类准确率和泛化能力。实验结果表明，引入知识蒸馏策略后，

学生模型的准确率和 F1 值均获得了显著提升，且在模型参数

量和训练资源开销方面远低于大型教师模型，兼顾了性能与

效率，为小样本智能教学任务提供了可行的建模路径。

在未来研究中，本文将从以下几个方向进一步拓展和深

化：首先，在当前音频建模的基础上，考虑引入语音与文本

的多模态蒸馏策略，实现对语义、语调与语言结构的协同理

解；其次，探索结合学习者特征的个性化学生建模机制，根

据不同语言水平、认知风格构建适应性理解模型，提升模型

在教育场景下的实用性和适配性；最后，计划将本模型集成

进智能外语教学平台中，结合教学任务实现实时交互式验证

与人机共学，推动小样本人工智能技术在外语教育中的应用

落地。
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基于 CosyVoice2 的语音克隆技术的研究
冯  豹 1  王  芬 1  余海军 2

FENG Bao   WANG Fen   YU Haijun    

 摘　要               DeepSeek 的横空出世几乎占领了全球 AI 用户的榜首，这也让我们领悟了 AI 的魅力，而语音克隆是 AI

工具功能的重要一环。阿里巴巴的 CosyVoice2 作为语音克隆领域的代表之一，其中部分功能仍有可拓

展性，如多帧局部信息之间的细粒度并不饱和以及方言的精确感知。因此，文章基于 CosyVoice2 的语

音克隆技术的研究，提出语义特征识别模型 SFRM 以提高语音克隆技术的精确性。包括设置音频项矩

阵初筛、利用语义特征训练学习、利用麦克斯相似度来语气改进等。其使输入新文本生成的音频的情感、

自然度有了进一步提高。   

 关键词                  语音克隆； CosyVoice2；SFRM；音频项矩阵；语义特征     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2025.07.037

1. 江苏开放大学 江苏南京 210036
2. 中车大同电力机车有限公司 山西大同 037038

0  引言

随着 AI 工具的兴起，语音克隆技术也在生活中被广泛

应用，文献 [1] 中提出语音识别模型——SpeechTransformer，

该模型虽提高了一定效率，但忽略了汉字多帧信号之间的局

部特征信息，如方言无法识别。文献 [2] 中则提出了语音克

隆模型解码方法，但在局部和全局特征上仍然存在问题，尤

其情感语气上。本文基于 CosyVoice2 的语音克隆技术进行研

究，在模拟训练、克隆模型、Conformer 编码器卷积模块上

进行优化。通过对 CosyVoice2 方法的改进，克隆的新文本音

频的语气情感，特别是方言精确度上有了进一步提高。

1  语音克隆模型

基于 CosyVoice2 的语音克隆技术是一种监督离散语音标

记技术。通过对语义特征数据进行深度学习处理，实现高质

量的识别。其在音频的训练、识别认证等方面智能识别能力

较强。模型通过大规模语料库进行预训练，能够生成连贯、

合理的文本序列。而本文研究的是根据其提出语义特征识别

模型 SFRM（semantic feature recognition model），SFRM 核


