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摘　要: 小样本学习旨在模拟人类基于少数样例快速学习新事物的能力, 对解决样本匮乏情境下的深度学习任务

具有重要意义. 但是, 在诸多计算资源有限的现实任务中, 模型规模仍可能限制小样本学习的广泛应用. 这对面向

小样本学习的轻量化任务提出了现实的需求. 知识蒸馏作为深度学习领域广泛使用的辅助策略, 通过额外的监督

信息实现模型间知识迁移, 在提升模型精度和压缩模型规模方面都有实际应用. 首先验证知识蒸馏策略在小样本

学习模型轻量化中的有效性. 并结合小样本学习任务的特点, 针对性地设计两种新的小样本蒸馏方法: (1) 基于图

像局部特征的蒸馏方法; (2)基于辅助分类器的蒸馏方法. 在 miniImageNet和 TieredImageNet数据集上的相关实验

证明所设计的新的蒸馏方法相较于传统知识蒸馏在小样本学习任务上具有显著优越性.
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CHEN Jia-Yan, REN Dong-Dong, LI Wen-Bin, HUO Jing, GAO Yang
(Department of Computer Science and Technology, Nanjing University, Nanjing 210023, China)

Abstract:  Few-shot  learning  aims  at  simulating  the  ability  of  human  beings  to  quickly  learn  new  things  with  only  few  samples,  which  is
of  great  significance  for  deep  learning  tasks  when  samples  are  limited.  However,  in  many  practical  tasks  with  limited  computing  resources,
the  model  scale  may  still  limit  a  wider  application  of  few-shot  learning.  This  study  presents  a  realistic  requirement  for  lightweight  tasks
for  few-shot  learning.  As  a  widely  used  auxiliary  strategy  in  deep  learning,  knowledge  distillation  transfers  knowledge  between  models  by
using  additional  supervised  information,  which  has  practical  application  in  both  improving  model  accuracy  and  reducing  model  scale.  This
study  first  verifies  the  effectiveness  of  the  knowledge  distillation  strategy  in  model  lightweight  for  few-shot  learning.  Then  according  to  the
characteristics  of  few-shot  learning,  two  new  distillation  methods  for  few-shot  learning  are  designed:  (1)  distillation  based  on  image  local
features;  (2)  distillation  based  on  auxiliary  classifiers.  Experiments  on  miniImageNet  and  TieredImageNet  datasets  demonstrate  that  the  new
distillation methods are significantly superior to traditional knowledge distillation in few-shot learning tasks.
Key words:  deep learning; few-shot learning; image recognition; knowledge distillation (KD); model lightweight
 

知识蒸馏 (knowledge distillation, KD)的基本思想是采用一个训练好的深度网络 (称为“教师模型”)去辅助训

练一个新的深度网络 (称为“学生模型”). 学生模型在训练过程中, 会同时接收来自真实样本标签和教师模型输出

两方面的监督, 综合两种监督信息对自身的输出进行修正. 知识蒸馏策略被广泛应用于模型轻量化任务, 使用较大
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参数规模的教师模型辅助训练较小参数规模的学生模型. 相较于缩减层数, 通道剪枝等直接减少网络参数的轻量

化方法, 知识蒸馏通过重训练实现师生间的知识传递, 更有利于保持原始模型的性能.
小样本学习 (few-shot learning) 旨在模拟人类基于已有知识快速学习新事物的能力, 使模型能在具有一定预

知识的基础上, 只通过单个或少数几个样本快速掌握新的未见类别. 在小样本学习任务中, 用作学习预知识的训练

集与用作检验新类别学习能力的测试集类别彼此互斥, 且每个新类别只包含极少量可见数据. 这样的任务设置大

幅提升了学习任务本身的难度.
样本量的匮乏导致小样本学习模型难以准确掌握目标类别的特征分布, 对模型的训练方法提出了更高的要

求. 知识蒸馏策略凭借其高效的知识传递能力, 成为小样本学习领域一种重要的辅助技巧. 围绕知识蒸馏策略与小

样本学习方法的结合, 此前已有研究者进行过一定程度的探索, 但仍存在明显的局限性: 首先, 此前的相关工作大

多以进一步发掘小样本学习模型本身的性能为目的, 并未深入探索知识蒸馏对于小样本模型轻量化的效果; 其次,
此前的工作中知识蒸馏只作用于模型的预训练阶段, 与核心的小样本任务关联性较弱, 学生模型的训练流程仍然

需要经过“预训练-小样本微调”两个阶段, 实际应用中欠缺灵活性.
针对上述问题, 本文重点探究了知识蒸馏策略在小样本学习模型轻量化中的应用. 轻量化的学生模型直接基

于小样本任务从头开始训练, 在教师模型输出和真实样本标签的联合指导下进行模型优化, 证明了知识蒸馏策略

的有效性. 此外, 针对小样本任务中单个子任务所含类别数较少且随机组合的特点, 本文设计了两类小样本蒸馏

方法.
(1) 基于图像局部特征的蒸馏方法 (local feature distillation, LFD): 利用特征提取网络产生的图像中间层特征

提供辅助监督信息.
(2) 基于辅助分类器的蒸馏方法 (auxiliary classifier distillation, ACD): 利用附加线性分类器产生的固定分类概

率提供辅助监督信息.
在 miniImageNet和 TieredImageNet数据集上的相关实验证明, 本文设计的新蒸馏方法相较于传统知识蒸馏

方法, 能给小样本学习任务中的轻量化学生模型带来更显著的性能提升. 源代码请见 https://github.com/cjy97/FSLKD
本文基于计算机视觉领域经典的图像分类识别任务展开说明. 第 1节具体介绍知识蒸馏和小样本学习的基本

概念和传统实现方法. 第 2节围绕“面向小样本学习的轻量化知识蒸馏”这一主题, 详细说明本文的任务设置, 包括

选用的特征提取网络结构, 小样本任务的分类器, 学生模型的产生方式等. 第 3 节重点介绍本文设计的新蒸馏方

法, 并具体分析其在小样本学习任务中相较于传统蒸馏方法的优势. 第 4节为实验结果, 展示知识蒸馏策略在小样

本学习模型轻量化任务中的有效性, 结合对比实验证明新蒸馏方法的优势. 第 5节为总结与展望.

 1   背景介绍

 1.1   知识蒸馏

知识蒸馏采用“师-生模型”[1]训练模式, 通过一个预训练好的教师模型的输出, 辅助新的学生模型训练. 教师模

型本身在学生模型的训练过程中通常保持不变. 根据所用学生模型产生方式及任务目的的不同, 知识蒸馏策略可

以大致分为“自蒸馏”[2,3]和“轻量化蒸馏”[4,5]两类. 自蒸馏任务中, 学生模型采用与教师模型相同的结构, 并要求其

训练后的性能可以超过教师模型, 否则蒸馏无意义. 轻量化蒸馏任务中, 学生模型的参数规模要大幅小于教师模

型. 此时不强制要求学生模型训练后的性能超过教师, 只要优于其在无蒸馏训练时的对照性能, 就可以证明蒸馏策

略的有效性.
传统基于深度学习的图像分类识别任务 [6]中, 对于每张输入的样本图像, 深度网络模型会产生一组分类概率.

分类概率的长度等于训练数据集所含的类别总数. 所得分类概率会与样本图像的真实类别标签 (label, 通常先转化

为独热编码形式)进行对比, 经损失函数计算得到训练损失, 通过梯度回传更新深度网络的权重. 分类识别任务中

最常用的损失函数是交叉熵 (cross entropy, CE), 用于度量分类概率与真实标签之间的差异程度.
在引入了知识蒸馏策略的分类识别任务中, 每张输入样本图像会分别通过学生和教师模型, 得到两组同维的
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分类概率, 记作 s 和 t. 如果将独热编码形式的真实标签称为“硬标签” (只有类别位是 1, 其余都是 0), 那么教师模

型的输出概率可以视作是一种“软标签” (每一位概率值都介于 0–1之间, 类别越接近概率值越大), 为学生模型的

输出提供另一种额外约束信息. 相较于独热编码硬标签在结果约束中“非对即错”的绝对性, 这种软标签对各个类

别都给予一定的置信度, 更有助于从多角度辅助学生模型的训练.
在图像分类识别任务中, 最常用的蒸馏损失定义是 KL散度 (Kullback-Leibler divergence)[1], 该损失基于师生

模型分别所得的分类概率 t 和 s 进行计算, 可以量化反映两组同维概率分布之间的差异程度, 其公式化表述如公

式 (1). 公式中 x 表示独立事件, 在分类识别任务中就是当前样本属于每一个类别的情况. PS(x)和 PT(x)分别表示

学生模型和教师模型在 x 事件上的概率, 即模型预测的分类概率在对应位的激活值. log()为自然对数函数.

DKL (si|ti) =
∑

x

PT (x) log
(

PT (x)
PS (x)

)
=

∑
x

PT (x) log(PT (x))−
∑

x

PT (x) log(PS (x)) (1)

除了传统的基于分类概率的蒸馏方法, 还有一类蒸馏方法利用特征提取网络所得的图像中间层特征或特征间

关系进行约束. 此类工作的基本思想是: 对于同一输入样本, 理想的学生模型与教师模型所产生的特征分布也应该

是相似的. 因此图像特征本身也可以指导学生模型的训练, 使其产生的特征分布去拟合教师模型的输出. Romero
等人 [7]最早尝试基于网络中间层特征进行知识蒸馏, 并初步设计了多层特征间约束的具体方案; Zagoruyko等人 [8]

进一步提出了对师生模型各自所得的注意力图进行约束, 让学生模型学习的特征更加灵活多样; Tung 等人 [9]和

Park等人 [10]的工作则摆脱对特征值本身的依赖, 转而靠特征间的相似性关系作为蒸馏凭据, 促使学生模型学习教

师模型提炼数据内部关系的能力.
知识蒸馏策略还被广泛应用于模型轻量化任务. 蒸馏方法的应用只要求学生和教师模型能产生相同形式的输

出, 对二者的具体内部结构并没有强制性的限制. 因此轻量化蒸馏任务中会采用参数规模相对小的网络作为学生

模型, 以降低后续使用时的模型推理成本. Liu等人 [11]的工作规范了轻量化知识蒸馏的问题定义, 并从损失入手改

进了传统的蒸馏方式; Hou 等人 [12]的工作借鉴自蒸馏方法, 直接训练轻量级模型完成专一化视觉任务. 理想情况

下, 轻量化蒸馏能够让学生模型以远少于教师模型的参数量, 取得与完整教师相差无几的性能.
轻量化的学生模型有多种产生方式 (见图 1). 一类方法是直接选择参数量少于教师模型的其他结构网络作为学

生. 另一类方法则是在完整教师模型的基础上, 通过缩减层数, 通道剪枝 [13]等方法, 间接得到轻量化的模型. 相比之下,
后者所得的学生模型在基本网络结构上与原教师模型更为相似, 在相同条件下通常更容易取得良好的蒸馏训练效果.
  

原模型 (a) 直接选用其他网络
结构的小模型

(b) 减少原网络层数, 得到
更 “浅(shallow)” 的网络

(c) 减少原网络各层通道数,

得到更 “瘦(slim)” 的网络

图 1　轻量化模型产生方式
 

 1.2   小样本学习

小样本学习 [14]旨在仅利用少量样本使模型快速学习新的类别. 样本量的匮乏导致可供学习的特征分布过分

单一而缺乏普适性, 给小样本学习任务带来了更高的难度. 相较于传统深度学习, 小样本学习在任务设置上存在一

个显著区别: 训练集与测试集的类别空间彼此互斥. 此时, 用于小样本学习任务的深度模型的学习目标不再是训练

集类别本身的特征, 而是根据少量数据快速学习新类别的能力. 这种高层次的学习能力与任一特定的图像类别无

关, 因此能被迁移 [15]到新的未见类别上, 使得小样本模型能够通过少量的新样本, 快速学习此前没有见过的全新
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的样本类.
为了构造小样本的任务情境, 常遵循“episodic training”模式 [16,17]对小样本模型进行训练. 整个训练过程被拆分

成若干子任务 (episode). 每个子任务包含 N 个训练集类别, 每个类别又分别包含 K 个支持集样本 (support samples)
和若干查询集样本 (query samples), 称作一个“N-way K-shot”的子任务. 其中, 支持集样本供模型快速学习当前子任

务所含 N 个类别的特征. 模型据此对查询集样本进行分类预测, 所得结果用于验证精度和计算训练损失. 测试阶

段也采用类似的方式, 只是子任务抽样的对象变为测试集所含类别. 如此, 在每一个子任务中, 小样本分类器都只

进行 N 个类别上的分类预测. 每个子任务所含的类别组合是完全随机的.
在上述任务设置下, 小样本学习模型在每个子任务中的处理流程, 大致可以划分为特征提取和度量分类两个

阶段. 特征提取阶段和传统深度学习基本相同, 图像特征提取网络通常为卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)结构. 样本图像输入特征提取网络, 经过若干卷积, 池化和激活函数的处理, 得到最终的特征表示.
根据特征提取网络末尾是否包含全局均值池化层 (global average pooling, GAP), 所得的图像特征又可分为全局特

征 (使用 GAP 层, 每张图像产生单个特征向量)和局部特征 (不使用 GAP 层, 每张图像产生一组 n>1个特征向量).
两类特征如图 2所示, 其公式化表述如公式 (2)和公式 (3), 其中 f 表示特征提取网络.

Flocal= f (x) = [t1, t2, . . . , tn] ∈ Rd×n (2)

Fglobal= GAP ( f (x)) ∈ Rd (3)

  

…
G
A
P

特征提取
网络 f 局部特征

输入图像

全局特征

C
N

N

图 2　全局特征对比局部特征
 

度量分类阶段, 小样本分类器会先对支持集样本所得特征进行处理, 得到当前子任务 N 个类别各自的特征中

心表示. 然后, 对于每一个待分类的查询集样本, 分别度量其特征与 N 个类别中心之间的距离或相似度, 从而预测

其最有可能属于哪一个类别. 例如, 经典的基于全局特征的原型网络 (prototypical network)度量分类器 [16]中, 直接

将每个类别所含支持集样本的全局特征的均值作为类别中心, 然后计算每个查询集样本特征与各个类别中心的距

离, 把相距最近的类别作为查询集样本的分类预测结果.
除了直接按照上述“episodic training”方式训练模型的方法外, 还有部分小样本学习方法 [18]会在小样本任务训

练之前, 先按照传统深度学习分类方法对模型进行预训练 , 以获取一个性能相对理想的特征提取网络. 预训练结

束后, 模型移除传统线性分类器, 换用小样本度量分类器, 再按照小样本“episodic training”方式进行微调. 模型经预

训练所得的特征提取能力同样能够被不同的样本类别 (包含之后可能遇到的新类别)所通用, 从而提升后续小样本

任务微调的效果. 但这种“预训练-小样本微调”的两阶段训练模式, 也相应增大了小样本学习任务训练的成本和难度.

 1.3   知识蒸馏与小样本学习的结合

与传统深度学习任务一样, 小样本学习也可能面临现实应用中计算资源受限的困境. 知识蒸馏策略作为深度学

习领域提升模型精度和实现模型轻量化的常用辅助技巧, 在小样本学习领域的有着巨大的应用潜力. 此前已有部分

工作尝试将知识蒸馏策略引入到小样本学习任务中. Tian等人 [18]将传统的知识蒸馏方法作用于小样本学习任务的

预训练阶段, 使用常规分类交叉熵损失和 KL 散度损失共同训练特征提取网络, 提升模型基础性能; Rajasegaran
等人 [19]将预训练进一步划分为两个阶段, 在获取初代模型后, 再应用知识蒸馏策略获取性能更优的二代模型. 上述方

法都在一定程度上提升了小样本学习模型的精度.
但是, 现有的知识蒸馏与小样本学习结合的研究仍存在明显局限性. 一方面此前围绕小样本学习知识蒸馏的
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相关工作中, 学生模型大多采用了“预训练-小样本微调”的两阶段训练模式. 蒸馏损失只作用于基于常规分类任务

进行的模型预训练阶段, 与“N-way K-shot”设置下的小样本子任务缺乏直接联系. 使用的蒸馏方法仍然是传统的基

于常规分类概率计算 KL散度, 并没有结合小样本学习任务的特点在蒸馏方法上进行创新. 另一方面, 此前的工作

大多采用模型自蒸馏设置, 并未探索过知识蒸馏在小样本模型轻量化中的作用. 这在一定程度上限制了知识蒸馏

方法在小样本学习领域的进一步应用.
针对上述问题, 本文将从传统蒸馏方法在小样本学习任务中的局限性入手, 从方法层面对小样本知识蒸馏进

行改进, 并直接作用于小样本子任务本身. 同时为了探究知识蒸馏对于资源受限条件下小样本学习任务的效果, 将
重点围绕轻量化设置开展实验.

 2   任务设置

本文面向小样本学习的轻量化知识蒸馏, 进行具体任务设置. 本节将从选用的特征提取网络, 选用的小样本度

量分类器, 教师-学生模型的具体产生方式 3个方面进行详细说明.

 2.1   特征提取网络

统一使用小样本学习任务中常用的 12层残差网络 (12-layer residual network, ResNet12)[20]用于图像特征提取.
在 ResNet12的原始设计中, 网络末尾包含全局均值池化层, 对每张输入图像得到单个全局特征向量. 本文的实验

中, 为了对接使用图像局部特征的小样本度量分类器, 网络末尾的全局池化层被统一移除. ResNet12 特征提取网

络会对每张输入图像生成固定数量的一组局部特征集合.

 2.2   小样本度量分类器

特征提取网络之后, 使用深度最近邻神经网络 (deep nearest neighbor neural network, DN4) [21]作为小样本度量

分类器, 完成 N-way K-shot的小样本分类任务. DN4是一种典型的基于图像局部特征的度量分类器, 利用每个待

分类的查询集样本所含特征与支持集特征之间的 k 近邻相似度加和作为度量分类的评估指标. 相较于使用全局特

征的度量分类方法, DN4分类器更能充分发掘图像内部的特征信息, 在极其有限的支持集样本上更准确地表征类

别中心.

f (q) f (q)

1 ⩽ i ⩽ n 1 ⩽ j1 j2 ⩽ n×K j1 < j2 cos(xi, x
j1
i ) ⩾ cos(xi, x

j2
i

Φ

假设特征提取网络 f 对每张输入图像产生 n 个局部特征向量. 每个“N-way K-shot”小样本任务中抽取的 N×K
张支持集样本通过特征提取网络 f, 得到每个类别的支持集特征 c; 每张待分类的查询集图像样本 q 也通过 f, 得到

包含 n 个局部特征的集合   . 将   中的 n 个局部特征与每个类别特征集 c 中所含的 n×K 个支持集特征两两

计算余弦相似度 (cosine similarity, cos). 如公式 (4)所示, 根据所得余弦相似度的大小对 c 中所含特征重新排序, 使
得对任意   及   ,    , 如果   , 则必有   ). 在此基础上, 度量分类函数 

的定义如公式 (5): 将相似度数值最高的前 k 项加和, 作为当前局部特征 xi 关于类别 c 的相似度; 再把所有特征的

相似度值加和, 作为当前样本图像 q 与类别 c 的度量评分. 所有类别的评分经过 Softmax激活函数, 得到最终的小

样本度量分类概率.  f (q) = [x1, x2, . . . , xn] ,c =
[
x1
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i , . . . , x

n×K
i

]
j1 < j2→ cos

(
xi, x

j1
i

)
> cos

(
xi, x

j2
i

) (4)
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i=1

k∑
j=1

cos
(
xi, x

j
i

)
cos(x,y) =

xTy
||x|| · ||y||

(5)

此外, DN4 作为一种无参的度量分类器, 其本身并不包含任何可训练参数, 因此可以直接套接在不含全局池

化层的特征提取网络之后完成小样本分类任务. 这意味着, 使用 DN4的小样本分类模型的性能, 只取决于图像特

征提取网络本身的特征表达能力.
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 2.3   教师-学生模型产生方式

本文的实验中, 完整的残差网络 ResNet12被用作教师模型. 在此基础上, 对教师模型逐层执行通道剪枝, 将所

得的轻量化模型 (记作 Slim-ResNet12)作为学生模型. 剪枝后学生模型的参数会重新随机初始化, 以保证其是从头

开始训练的.

教师模型事先已经在数据集的训练子集上, 按照传统的全局特征提取+线性分类器的形式进行预训练. 常规小

样本学习训练流程中, 会在预训练所得特征提取网络的基础上, 套接小样本度量分类器进行小样本微调训练, 以进

一步提升模型在小样本任务上的精度. 而在本文中, 蒸馏方法只需要教师模型提供图像的中间层特征, 因此直接选

取预训练后 (未经小样本微调)的权重用于初始化教师模型. 作为对比, 教师模型“预训练后直接进行小样本测试” 

所得精度及“预训练后进一步小样本微调”所得精度, 会分别在后文实验部分展示.
知识蒸馏实验的训练过程中, 学生模型从头开始按照“episodic training”模式进行小样本任务训练, 同时利用自

身小样本分类所得交叉熵损失及与教师模型联合计算的蒸馏损失进行优化. 这一过程中教师模型参数固定不变.
关于小样本任务中蒸馏损失的具体计算方法, 将在第 3节详细分析.

 3   小样本蒸馏方法

 3.1   传统蒸馏方法在小样本学习中的局限性

传统蒸馏方法直接将基于分类概率的 KL 散度损失应用于小样本学习任务, 流程如图 3 所示. 教师模型在预

训练阶段使用的线性分类器 (fully connected layer, 即全连接层, 图 3中用 fc标识)被废弃, 用于提取图像全局特征

的 GAP 层也被移除, 转而像学生模型一样在末尾套接一个 DN4度量分类器, 用于完成小样本分类任务. 此时, 输
入样本分别经过教师和学生模型的特征提取网络, 得到两组局部特征, 再分别输入给 DN4度量分类器, 得到子任

务 N 个类别上的小样本分类概率. 学生模型所得的小样本分类概率与真实样本标签之间正常计算分类交叉熵损

失, 师生模型所得的两组同维分类概率之间按照公式 (1)基于 KL散度计算蒸馏损失.
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图 3　传统蒸馏方法 (KD)应用小样本学习任务图示
 

传统蒸馏方法的应用简单直观, 但由于小样本学习自身在任务设定上的特殊性, 直接将二者结合难以发挥最

理想的效果. 如图 4所示, 左侧显示任务的类别组合, 右侧对应展示蒸馏训练中每个任务在学生模型上产生的梯度

更新效果. “参数空间”区域内, t 表示教师模型的参数位置, s0 表示学生模型的初始参数位置, si (i > 0) 表示任务 i
对学生模型更新后的参数位置. 箭头指向即梯度更新的方向, 根据先后顺序与每个任务一一对应. 显然, 理想的知

识蒸馏应当用尽可能少的任务数, 使得学生模型趋近教师模型的参数分布. 那么梯度箭头就应该尽量指向教师模
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型所在的参数位置. 在常规图像分类任务中, 每轮抽样所含样本的类别空间都是固定的, 类别的顺序也恒定不变.
这种性质有利于为学生模型产生稳定的更新方向, 使之尽快拟合教师模型的分布.
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图 4　常规分类蒸馏对比小样本分类蒸馏
 

相较于传统深度学习分类识别任务, 小样本任务具有两点显著的区别: 一是每个小样本子任务所含的类别数

相对很少 (常用设置 N = 5), 二是每个子任务的类别均为随机抽样产生, 且顺序具有不确定性. 图 4下半部分, 直观

展示了小样本任务中子任务所含类别数较少且随机组合的特点. 这导致传统的基于分类概率的蒸馏方法在小样本

任务中存在明显局限性: 每次计算产生的 KL散度蒸馏损失, 都只适应于当前子任务所产生的类别组合, 其通过梯

度回传对模型参数产生的更新, 可能未必有益于后续子任务中随机生成的其他类别组合, 也难以准确指向教师模

型对应的梯度方向. 如此, 蒸馏损失对小样本模型的更新变成了一种面向随机子任务亦步亦趋的调节模式, 导致学

生模型缺乏一种长期恒定的更新目标, 也因此更难趋近教师模型的性能.
针对上述问题, 本文尝试从其他角度切入, 设计了两类新的专门面向小样本学习任务的蒸馏方法, 能够更充分

地利用教师模型已有知识, 深入发掘学生模型的潜在性能.

 3.2   基于图像局部特征的蒸馏方法

此前关于知识蒸馏的部分研究 [7,8], 已经证明特征提取网络所得的图像中间层特征也可以作为师生模型间蒸

馏约束的凭据. 图像中间层特征, 尤其是未经全局池化的局部特征的分布不再与图像的类别强相关, 而是所有类别

间通用的性质. 由此, 本文将特征间约束的蒸馏损失应用到图像局部特征上, 提出了针对小样本学习任务的局部特

征蒸馏 (local feature distillation, LFD).

[t1, t2, . . . , tn]

[s1, s2, . . . , sn] 1 ⩽ i ⩽ n

局部特征蒸馏方法的基本流程如图 5所示. 每张样本图像分别通过师生模型的特征提取网络, 得到一组 n 个

特征向量的序列, 其中每个特征向量都是对应着原图一块区域的局部特征. 将教师模型的输出特征记作   ,
学生模型的输出特征记作   . 对于任意   , ti 与 si 都对应着同一样本图像的同一区域, 其理论分

布应该彼此接近. 局部特征蒸馏中, 让每个局部特征向量分别通过 Softmax激活函数后, 逐个位置一一对应计算差

异程度. 不同于传统特征蒸馏方法利用特征图间的绝对差值或均方误差计算蒸馏损失, 本文将 KL散度直接作用

于 Softmax归一化后的局部特征上, 以约束特征的概率分布. 最后所有特征对之间计算出的损失数值相加, 作为最

终的蒸馏损失. 局部特征蒸馏损失 LLFD 的公式表述如公式 (6):

LLFD=

n∑
i=1

DKL (si|ti) (6)
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图 5　局部特征蒸馏 (LFD)方法图示
 

如此, 局部特征蒸馏驱使学生模型的输出在每个局部位置上都一一对应地模拟教师模型的输出. 由于 DN4分
类器本身不包含可训练参数, 其度量分类的效果仅取决于特征提取网络的性能. 因此, 如果学生模型在图像样本上

产生的特征分布趋近教师模型, 其小样本分类的精度就必然接近教师模型. 通过这种设计, 回避了传统蒸馏方法中

蒸馏损失计算与类别本身的相关性, 转而追求学生模型在特征分布层次对教师的拟合, 更适用于小样本训练过程

中产生的大量随机子任务. 而空间局部特征的使用, 保证了小样本任务在样本量受限的情况下也能获取大量的特

征对, 增强了蒸馏作用的有效性.

 3.3   基于辅助分类器的蒸馏方法

传统蒸馏方法应用于小样本学习任务时, 教师模型在预训练阶段得到的线性分类器在学生模型的小样本训练

阶段 (即蒸馏阶段) 被完全弃用. 这一线性分类器产生的正是完整训练集类别空间上的固定概率分布. 那么, 是否

有可能改变传统的直接在小样本任务分类概率上计算蒸馏损失的做法, 转而利用这种常规分类的概率分布提供额

外监督信息. 基于这一想法, 本文设计了一种新的基于辅助分类器的蒸馏方法 (auxiliary classifier distillation, ACD).
辅助分类器蒸馏方法的基本流程如图 6所示. 辅助分类器蒸馏方法中, 教师模型尾部不再套接 DN4小样本度

量分类器, 而是保留原有的 GAP 层和线性分类器. 每个小样本子任务中输入的一批图像数据也不再进行支持集和

查询集的划分, 转而作为一个整体经特征提取网络及 GAP 层得到全局特征, 再输入给线性分类器, 得到训练集所

有类别上的整体分类概率. 由于维度不同, 这种整体分类概率显然并不能直接用于指导学生模型的小样本分类训

练. 对此, 本文给学生模型添加了一个额外的辅助线性分类器.
如此, 训练过程中学生模型的分类包含了两个彼此独立的分支: 第 1分支中, 所有样本通过特征提取网络和 GAP

层, 得到全局特征, 输入给学生模型的辅助线性分类器, 得到训练集类别上的整体分类概率. 这一分类概率结果与

教师模型的输出概率同维, 可用于计算蒸馏损失; 第 2分支中, 输入样本经过特征提取网络 (不含 GAP 层)得到局

部特征, 进行支持集和查询集的划分后, 输入给小样本度量分类器, 得到小样本子任务上的分类概率. 小样本分类

概率和真实标签之间计算交叉熵损失. 在测试阶段, 学生模型的辅助线性分类器即可弃用, 只使用度量分类器进行

小样本任务测试. 辅助分类器蒸馏损失 LACD 如公式 (7)所示, 其定义同公式 (1), 其中 s, t 分别表示学生模型和教

师模型经线性分类器得到的分类概率, 长度等于整个训练集所含类别数.

LACD = DKL (s|t) (7)

如上设计中, 学生模型的辅助线性分类器虽然并未直接参与小样本分类任务, 但可以通过计算蒸馏损失及梯

度回传对特征提取网络的参数进行更新, 增强学生模型特征提取的能力, 进而间接提升小样本学习的精度. 教师模

型和学生模型都由常规线性分类器得到所有训练集类别上的固定分类概率, 并据此计算蒸馏损失, 避免了小样本

随机任务中类别组合的不稳定性, 也为学生模型的蒸馏训练提供了一个相对恒定的更新目标. 
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 4   实　验

 4.1   数据集

本文的实验主要基于经典的小样本学习图像数据集 miniImageNet[22] 和 TieredImageNet[23]开展. miniImageNet
数据集是图像数据集 ImageNet[24]的一个子集, 共包含 100个图像类别, 每类包含 600张图像. 其中, 64个类别用作

训练集, 20个类别用作训练后测试, 16个类别用作训练过程中的验证. TieredImageNet数据集也是 ImageNet的子

集, 其样本容量相对更大, 训练集-验证集-测试集分别包含 35 197 160个图像类, 具体数据如表 1.
 
 

表 1    小样本学习实验数据集 
数据集 训练集类别 验证集类别 测试集类别 总图像数

miniImageNet 64 16 20 60 000
TieredImageNet 351 97 160 779 165

 

实验中的图像加载遵循小样本学习任务中的通用设置: 输入图像采用的数据增广包括随机裁剪, 随机翻转和

色彩抖动; 随机增广后图像的尺寸被统一缩放为 84×84像素; 图像数值关于 ImageNet数据集均值和方差的统计先

验进行标准化. 小样本训练、验证和测试过程中, 每次都只抽取 N 个类别的图像样本构造 N-way K-shot 子任务.
训练集-验证集-测试集的类别空间均彼此互斥, 保证验证/测试时所用的类别都是模型在训练阶段未见的.

 4.2   实验设置

教师模型的预训练采用传统的全局特征提取+线性分类方法, 在数据集的训练子集上进行. 预训练共 500 轮

次, 初始学习率 1E–3, SGD优化器, 学习率分别在第 75, 150, 300轮次定点衰减 50%. 预训练过程中, 只使用分类

概率与真实样本标签之间所得的分类交叉熵损失优化模型. 最终取训练过程中验证集上精度最高的轮次, 用于在

后续实验中初始化教师模型权重.
为产生轻量化的学生模型, 需要对教师模型结构执行通道剪枝 (实验中剪枝率设定为 50%), 得到压缩后的学

生模型网络结构 (Slim-ResNet12). 如表 2所示, 除最初输入和最后输出通道外, 学生模型各层的 I/O通道数相较教

师模型缩减 50%, 整体可训练参数量压缩为教师模型的约 1/3. 剪枝后学生模型的参数全部重新随机初始化, 其中

各卷积层应用 Kaiming normal初始化 [25], 各 BN层缩放系数和偏移分别初始化为 1和 0.
特征提取阶段, 对于统一尺寸的输入图像, 残差网络 ResNet12和压缩后的 Slim-ResNet12都为每张图像生成

一组 5×5 个局部特征向量. 度量分类阶段, 学生模型在特征提取网络后套接 DN4 度量分类器完成小样本分类任
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务, 分类器每个局部特征的近邻数设置为 3. DN4分类器会根据支持集样本所含的局部特征, 预测每张查询集样本

的小样本分类概率.
 
 

表 2    教师模型与学生模型网络结构对比 
模型 网络结构 各block I/O通道数 参数量 (占比) (M)* 权重文件大小 (占比) (MB)

教师模型 ResNet12 3-64-160-320-640 12.65 (100%) 47.46 (100%)
学生模型 Slim-ResNet12 3-32-80-160-640 4.31 (≈34%) 15.63 (≈32%)

注: *教师模型参数量仅统计特征提取网络部分, 不包含其在预训练阶段用到的线性分类器. 小样本度

量分类器不含可训练参数
 

学生模型的训练直接按照小样本“episodic training”方式从头进行, 利用传统分类交叉熵损失和蒸馏损失对模

型进行联合优化. 所有实验中, 分类交叉熵损失都由小样本分类概率与真实标签计算得到. 而蒸馏损失根据不同的

定义方式, 分为传统蒸馏, 局部特征蒸馏, 辅助分类器蒸馏 3种方法, 分别进行实验.
(1) 传统蒸馏方法 (KD): 教师模型移除预训练阶段的线性分类器和 GAP 层, 套接 DN4小样本度量分类器. 每

个子任务的随机样本分别通过师生模型的特征提取网络和度量分类器, 得到当前子任务类别上的两组分类概率,
利用 KL散度计算得到当前子任务的蒸馏损失.

(2) 局部特征蒸馏方法 (LFD): 教师模型移除线性分类器, 也不套接度量分类器, 只生成每批图像的局部特征

作为中间结果, 与学生模型所得的同维局部特征按照公式 (6)计算蒸馏损失.
(3) 辅助分类器蒸馏方法 (ACD): 教师模型保留预训练阶段的线性分类器, 学生模型除小样本度量分类器外,

另外附加一个常规线性分类器. 学生模型蒸馏训练阶段, 每个子任务抽取的随机样本作为一个整体, 分别通过师生

模型的特征提取网络和线性分类器, 得到整个训练集类别空间上的同维分类概率, 根据公式 (7)基于 KL散度定义

计算蒸馏损失.
α如公式 (8)所示, 所得蒸馏损失数值利用蒸馏损失权重   加权后, 与分类交叉熵损失加和, 作为一个整体对学

生模型进行更新. 蒸馏损失权重的具体取值根据不同的蒸馏方法分别设置.

L = LCE+α×LKD (8)

小样本学习任务的实验设置参考 Ye等人的工作 [26]: 学生模型都在训练集上进行 200轮小样本训练, 每轮抽

取 2 000 个随机子任务. 每个子任务包含 N = 5 个类别, 每个类别包含 K = 1 或 K = 5 个支持集样本. 初始学习率

1E–3, SGD优化器, 学习率每隔 20轮衰减 50%. 每轮训练完成后, 在验证集上抽取 600个随机子任务进行性能验

证, 保存验证集精度最优的模型用作最终测试. 最终测试随机抽取多达 10 000个随机子任务, 将所有子任务的精度

均值作为最终结果, 减少随机因素对结果的干扰.

 4.3   实验结果

 4.3.1    无蒸馏实验

首先让学生模型在没有额外蒸馏辅助的情况下, 使用 DN4度量分类器, 仅基于分类交叉熵损失从头进行小样

本任务训练. 表 3展示了在 miniImageNet和 TieredImageNet数据集上, 分别采用 5-way 1-shot和 5-way 5-shot小
样本任务设置时的实验效果. 同时列出完整教师模型自身性能指标以供对比. 教师模型结果中每项包含两个数值:
第 1项为预训练后直接进行小样本测试所得精度, 第 2项是预训练后进一步小样本微调所得精度. 后文相同.
 
 

表 3    无蒸馏对照结果 (%) 

模型
miniImageNet TieredImageNet

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot
教师模型 (ResNet12)* 59.41/65.80 75.99/79.83 50.77/68.79 70.27/83.37

学生模型 (Slim-ResNet12) 56.15 74.67 56.46 75.72
注: *教师模型每项结果分别为“预训练后直接进行小样本测试”所得精度及“预训练后进一步小样本微调”所得精度

 

实验结果显示, 剪枝后的轻量化学生模型, 由于参数量大幅减少, 在没有额外蒸馏损失的情况下从头开始进行

小样本分类训练, 最终小样本测试性能相较于完整教师模型有明显下降. 例如在 miniImageNet上所得 5-way 1-shot
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小样本任务测试精度仅为 56.15%. 不仅大幅低于教师模型经过小样本微调后的性能 (65.80%), 也低于教师模型预

训练后直接进行小样本测试的性能 (59.41%).
 4.3.2    小样本蒸馏实验

本节在 DN4小样本度量分类的基础上添加第 4.2节中介绍的各种蒸馏方法, 在不同数据集上分别进行实验.
结果如表 4和表 5所示. 其中蒸馏损失权重一栏为实验调试所得的每种蒸馏方法的最优权重设置. 如无特别说明,
表中各组蒸馏实验都按照公式 (8), 同时使用传统分类交叉熵损失和加权后的蒸馏损失, 对轻量化的学生模型进行

联合优化.

相较于无蒸馏的对照组, 各种蒸馏方法都对学生模型的小样本分类性能有明显的提升. 即使是直接基于小样

本分类概率进行计算的传统蒸馏方法, 也将最终测试集精度提升了 3–4个百分点.
相较于传统蒸馏方法, 本文设计的两类小样本蒸馏方法对最终精度的提升效果更为突出. 在 miniImageNet数

据集上, 局部特征蒸馏方法的最终测试精度达到 63.84% (+7.69%); 辅助分类器蒸馏方法最终精度更是高达 64.85%
(+8.70%). 在 TieredImageNet数据集上, 局部特征蒸馏方法最终测试集精度 62.99% (+6.53%), 辅助分类器蒸馏方

法最终精度 63.38% (+6.92%), 相较传统蒸馏方法均有明显提升.
实验结果显示, 专门针对小样本学习任务设计的蒸馏方法相较于传统蒸馏方法有显著的优势, 证明本文新定

义的蒸馏方法更适合小样本学习任务. 通过直接从特征层次进行约束, 或者通过额外的固定分类概率进行约束, 有
效规避了小样本学习中每个子任务类别数较少且随机组合的限制, 为学生模型的训练提供一个相对稳定的更新目

标, 从而更充分地发掘学生模型的潜在性能.
 4.3.3    对比其他小样本学习方法

表 6展示了本文方法与部分使用 ResNet12作为特征提取网络的其他小样本学习方法的性能对比. 由于本文

主要基于轻量化设置开展实验, 结果直接与使用完整 ResNet12的其他方法比较存在一定不公平. 因此, 本文复现

并补充了 ProtoNet, DN4两种无参小样本度量分类方法使用 Slim-ResNet12轻量化模型, 从头进行小样本训练所

得的结果. 完整 ResNet12和轻量化 Slim-ResNet12各自的最优结果加粗标识.
  

表 6    本文方法与其他小样本学习方法性能比较 (%) 

模型 小样本学习方法 知识蒸馏
miniImageNet TieredImageNet

5-way 1-shot 5-way 5-shot 5-way 1-shot 5-way 5-shot

ResNet12 (12.65M)

Baseline++[27] 否 56.39 76.18 65.54 83.46
ProtoNet[16] 否 57.10 74.20 62.93 83.30
DN4[21] 否 59.14 75.26 64.41 82.59

RelationNet[28] 否 55.22 69.25 56.86 74.66
CAN[29]

否 62.68 78.36 70.46 84.50
RENet[30] 否 64.81 79.90 70.14 82.70
FEAT[26]

否 66.78 82.05 70.80 84.79

Slim-ResNet12 (4.31M)

ProtoNet[16] 否 48.49 73.31 40.31 72.19
DN4[21] 否 56.15 74.67 56.46 75.72

DN4+LFD (ours) 是 63.84 79.49 62.99 78.71
DN4+ACD (ours) 是 64.85 80.45 63.38 79.31

表 4    miniImageNet数据集小样本蒸馏结果
 

蒸馏方法 蒸馏损失权重
测试集精度 (%)

5-way 1-shot 5-way 5-shot
无 － 56.15 74.67
KD 0.05 60.31 77.93

LFD (ours) 0.5 63.84 79.49
ACD (ours) 2.0 64.85 80.45

表 5    TieredImageNet数据集小样本蒸馏结果
 

蒸馏方法 蒸馏损失权重
测试集精度 (%)

5-way 1-shot 5-way 5-shot
无 － 56.46 75.72
KD 0.05 59.59 78.24

LFD (ours) 0.5 62.99 78.71
ACD (ours) 2.0 63.38 79.31
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由表 6结果可见, 在基于 Slim-ResNet12的轻量化设置下, 本文提出的两种小样本蒸馏方法的结果, 显著优于

未使用蒸馏的两组对照. 但与使用完整 ResNet12的方法相比, 轻量化蒸馏的结果仍有一定差距.
 4.3.4    小样本学习模型轻量化效果

表 7 展示了完整 ResNet12 和蒸馏所得的轻量化 Slim-ResNet12 各自的参数规模和运行指标. 测试任务利用

DN4小样本分类器在 miniImageNet测试集上 (包含 10 000个随机任务)基于 5-way 1-shot设置进行. 测试设备为

单张 32 GB V100显卡. 其中推理时间为 3次测试所得的平均值. 对比可见, 轻量化蒸馏对于小样本学习模型起到

了明显的压缩和加速的效果, 有利于模型在计算资源受限情况下的部署应用.
  

表 7    轻量化蒸馏压缩及加速效果 
模型 参数量 (M)/占比 (%) 推理时显存占用 (MB)/占比 (%) 测试集推理用时 (s)/占比 (%)

ResNet12 12.65/100 3 607/100 1 055/100

Slim-ResNet12 4.31/约34 2 531/约70 885/约84
 

 4.4   补充分析

 4.4.1    蒸馏损失权重

蒸馏损失权重用于在学生模型训练过程中平衡蒸馏作用的重要程度. 权重设置过小, 蒸馏无法起到应有的效

果; 设置过大, 又有可能干扰小样本分类任务本身. 对本文提出的两种蒸馏方法, 在miniImageNet数据集上按照 5-way
1-shot设置进行小样本蒸馏实验. 分别调试蒸馏损失权重, 记录最优验证集精度和最终的测试集精度. 结果如表 8
所示.
  

表 8    蒸馏损失权重对结果的影响 (%) 
蒸馏方法 蒸馏损失权重 验证集精度 5-way 1-shot 测试集精度 5-way 1-shot

LFD

0.01 58.32 56.95
0.05 65.79 63.21
0.1 65.95 63.49
0.5 66.22 63.84
1.0 66.38 63.50
2.0 66.42 63.75

ACD

0.1 66.74 63.56
0.5 66.13 63.70
1.0 66.51 64.65
2.0 65.84 64.85
5.0 * *

注: *表示蒸馏损失数值过大, 造成梯度爆炸, 训练无效
 

以局部特征蒸馏方法在蒸馏损失权重 0.5下所得的实验记录为例, 统计学生模型训练过程中分类交叉熵损失

和蒸馏损失数值 (加权后) 的变化情况, 结果如后文图 7 所示. 分类损失数值从开始一直平稳下降, 训练半程后基

本保持稳定. 而蒸馏损失在训练的最初十几轮有一定浮动, 之后也逐渐平稳下降. 损失数值的变化表明随着蒸馏训

练的进行, 学生模型小样本分类能力稳步提升的同时, 其提取图像特征的能力也逐渐趋近于教师模型.
从实验记录中还可以看出, 在各组蒸馏实验的运行过程中, 蒸馏损失 (加权后) 在数值上远大于分类交叉熵

(CE)损失, 其绝对大小甚至超出 1–2个数量级. 说明来自教师模型的“软标签”作为一种辅助监督信息, 有时能比真

实标签对学生模型起到更强的指导作用. 但这并不意味着常规的小样本分类交叉熵损失是无用的. 后文表 9显示

了仅用局部特征蒸馏损失对模型进行更新的效果, 相较同时使用两种损失对模型进行联合优化的结果, 测试集精

度降低了约 0.8%.
 4.4.2    多种损失联合使用

本文也尝试了联合使用多种蒸馏损失的实验, 并对蒸馏损失的相对权重进行了调试. 在两种蒸馏方法各自最
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优权重的基础上, 分别向下调整, 设计了 5组实验. 表 10显示在 miniImageNet数据集上, 5-way 1-shot任务设置下,
联合使用两种蒸馏损失对学生模型最终测试集精度的影响.
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图 7　学生模型训练过程中交叉熵损失及蒸馏损失数值变化

根据实验结果, 联合使用多种蒸馏损失并不能带来进一步的性能提升. 其最终测试集精度并未超过单独使用

某一蒸馏损失方法时的最高值 (64.06% < 64.85%). 造成这一现象的原因可能是两种蒸馏方法向轻量化学生模型

传递的潜在知识存在一定差异. 具体而言, 局部特征蒸馏方法强调中间层特征分布层面的接近, 而辅助分类器蒸馏

方法更侧重分类概率层面的拟合. 两种蒸馏方法对模型产生的权重更新方向不完全一致, 因此联合使用并不能起

到性能简单叠加的效果.
 4.4.3    局部特征蒸馏实现方案

除了前文介绍的直接基于图像局部特征数值进行约束的方法, 本文也尝试借鉴基于关系的蒸馏方法 [9,10], 进一

步探索局部特征蒸馏的实现方式. 现有的基于关系蒸馏的方法, 大多利用同一批次样本间的相互关系作为蒸馏凭

据. 然而在小样本学习任务中, 这种做法同样面临单个任务所含样本数较少的局限性. 对此, 本文尝试把样本间的

相互关系改进为单个样本内部局部特征间的相互关系, 通过特征间关系约束实现局部特征蒸馏. 该方案下, 蒸馏损

失由师生模型对同一样本各自所得的同维特征图之间计算均方误差得到.
表 11展示了两种局部特征蒸馏实现方案的对比. 实验在 miniImageNet数据集上进行, 并分别记录两种方案

在各自最优蒸馏损失权重下得到的结果.

对比结果显示, 基于图像内部的局部特征间关系进行蒸馏约束, 对学生模型的性能也有明显的提升, 且最优结

果仅略低于基于特征数值约束的方案 (5-way 1-shot任务上相差 0.27%). 可见, 对于利用图像局部特征进行小样本

分类的模型, 图像内部特征间的相对关系也蕴含着重要的潜在知识, 可以通过蒸馏手段辅助轻量级模型的高效学

习. 相较于样本间的关系, 这种局部特征间关系包含的相互信息更加丰富, 也因此更适用于每个子任务只包含少量

样本的小样本学习任务. 

表 9    分类交叉熵损失对结果的影响 (%)
 

损失

方案

蒸馏损失

权重

5-way 1-shot
验证集精度 测试集精度

LFD + CE 0.5 66.22 63.84
仅LFD 0.5 65.67 63.02

表 10    多种损失联合使用 LFD+ACD对结果的影响 (%)
 

蒸馏损失权重
5-way 1-shot

验证集精度 测试集精度

0.05+0.05 65.97 63.54
0.1+0.1 65.77 63.06
0.1+1.0 66.88 64.06
0.5+1.0 66.45 64.04
0.5+2.0 66.12 63.72
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表 11    局部特征蒸馏实现方案对结果的影响 (%) 

蒸馏方法 蒸馏损失权重
测试集精度

5-way 1-shot 5-way 5-shot
无 － 56.15 74.67

LFD (基于特征数值约束) 0.5 63.84 79.49
LFD (基于特征间关系约束) 0.1 63.57 79.47

 

 4.4.4    自蒸馏效果

本文主要基于小样本学习模型轻量化任务展开实验, 但新提出的小样本蒸馏方法其实并不局限于轻量化任

务, 在非轻量化背景下应该也是有效的. 对此, 本节补充了小样本学习模型在自蒸馏设置 (即学生模型采用和教师

模型相同的网络结构和参数规模)下, 使用局部特征蒸馏方案在 miniImageNet数据集上的实验.
首先对完整的 ResNet12网络进行预训练, 所得网络权重被同时用于初始化教师和学生模型. 学生模型在预训

练的基础上, 再按照小样本“episodic training”方式进行蒸馏训练, 利用分类交叉熵损失和局部特征蒸馏损失进行联

合优化. 自蒸馏实验结果如表 12所示.
 
 

表 12    自蒸馏设置下 miniImageNet数据集结果 (%) 

模型 蒸馏方法
测试集精度

5-way 1-shot 5-way 5-shot
教师模型 (ResNet12)* 无 59.41/65.80 75.99/79.83
学生模型 (ResNet12) LFD 66.80 81.20

注: *教师模型每项结果分别为“预训练后直接进行小样本测试”所得精度及“预训练后进一步小样本微

调”所得精度
 

在自蒸馏设置下, 学生模型最终的小样本测试集精度分别达到了 66.80%和 81.20%, 这一结果甚至超过教师

模型自身微调后所得的精度 (65.80%和 79.83%). 实验结果显示, 局部特征蒸馏方法能在没有引入额外训练数据的

情况下, 对深度网络本身的性能做更深入的挖掘. 进一步证明了该蒸馏方法可以作为小样本学习模型训练中提升

精度的一种辅助手段. 达到这一指标的一个重要原因是学生模型从预训练权重初始化, 完整继承了预训练阶段学

习到的特征提取性能. 相比之下, 前文的轻量化蒸馏实验中, 学生模型都是随机初始化后从头开始训练的.

 5   总　结

小样本学习作为深度学习领域的重要分支, 具有广阔的应用前景, 但专门针对小样本学习的模型轻量化研究

目前仍相当有限. 本文面向小样本学习任务, 引入知识蒸馏策略实现小样本学习模型的轻量化. 针对小样本学习训

练过程中包含大量随机子任务, 且子任务类别随机组合的特点, 本文设计了局部特征蒸馏和辅助分类器蒸馏这两

类新的小样本蒸馏方法. 通过小样本任务数据集上的蒸馏实验, 证明了本文方法能够大幅提升小样本学习轻量化

模型的潜在性能, 且相较于传统知识蒸馏方法具有显著的优势.
希望本文的工作能对将来更多围绕小样本学习模型轻量化的研究提供参考和启发.
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