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基于标签自动校准的变温自蒸馏脑肿瘤 MRI图像分类方法

徐楚迪， 何 宏， 陈家毓， 陈宇聪， 李泽旭

（上海理工大学健康科学与工程学院，上海  200093）

摘 要： 脑肿瘤是神经系统中最常见的疾病之一，磁共振成像（Magnetic resonance imaging，MRI）检查

是常见的脑肿瘤筛查方法。深度学习模型在 MRI 图像识别上虽已具备较高性能，但在计算资源受限场

景下运行效果不理想，且其性能在剪枝轻量化后易出现下降，为此本研究聚焦于提高轻量化模型的脑

肿瘤 MRI 图像分类性能，针对上述挑战提出一种基于标签自动校准的变温自蒸馏脑肿瘤 MRI 图像分

类方法。研究从轻量化模型性能提升的核心需求出发，使用基于标签自动校准的损失函数，避免自蒸

馏过程中自教师模型传授错误知识，同时引入一种温度重启的变温蒸馏机制，当验证准确率在最近多

轮训练中未提升时，根据当前训练情况重启温度，防止轻量化网络学习难度过大。在多个脑肿瘤数据

集上的实验分析结果表明，所提出的自蒸馏方法可有效提高轻量化模型的脑肿瘤识别性能，且性能优

于其他典型的自蒸馏方法，具有无需改变模型结构、易于实现的优点。

关键词：  脑肿瘤；MRI 图像分类；自蒸馏；变温蒸馏；标签自动校准

中图分类号：  R445.2;TP391.4    文献标志码：A
引用格式： 徐楚迪，何宏，陈家毓，等 . 基于标签自动校准的变温自蒸馏脑肿瘤 MRI 图像分类方法［J］. 数据采集与

处理，2026，41（4）：1178‑1193. XU Chudi，HE Hong，CHEN Jiayu，et al. Classification method of variable‑temperature 
self‑distillation brain tumor MRI images based on label‑auto‑calibration［J］. Journal of Data Acquisition and Process‑
ing， 2026， 41（4）：1178‑1193.

引  　言

脑肿瘤是神经系统中最常见的疾病之一，近年来，其病例数量急剧攀升，成为全球最具致命性的疾

病之一［1］。到目前为止，已经发现了超过一百多种类型的肿瘤［2］，并且肿瘤的形状尺寸存在差异［3］，加

重了脑肿瘤图像的分类难度。磁共振成像（Magnetic resonance imaging，MRI）检查被广泛应用于检查

脑肿瘤的情况，是脑肿瘤分类中最常用且有效的检查技术［4］。

目前，深度学习中图像分类模型能够自动提取 MRI 图像特征，高效准确地识别脑肿瘤的类型和位

置［5］。随着深度学习的持续发展，出现了很多更深更复杂的模型，在脑肿瘤 MRI 图像的识别上具有更

好的性能，但是更复杂的模型对计算资源和存储容量也有更高的要求。当面临计算资源受限的情况

时，需要对模型进行轻量化处理。轻量化的方法包含剪枝和知识蒸馏。模型过大，会导致计算量和存

储需求过高，剪枝可以有效去除冗余参数和连接，减小模型规模［6］。但是如果对网络过度剪枝，可能会

导致性能上的下降［7］。知识蒸馏可将教师模型的知识传递给学生模型，提升学生模型性能，作为弥补性

能的有效手段。知识蒸馏按照蒸馏方法可分为离线蒸馏、在线蒸馏和自蒸馏 3 种方法［8］。前两种方法
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需要训练一个参数量较大的教师模型，仍会消耗大量计算资源及存储容量。并且，虽然教师模型是性

能更加优越的模型，但是也可能会出现预测错误的情况，将错误信息传授给学生模型。在蒸馏过程中，

通常是使用固定温度进行软化预测概率，这难以适应模型在不同训练阶段的情况。

对此，为了解决上述问题，本文融合了自蒸馏与动态温度技术，提出了一种基于标签自动校准的变

温自蒸馏脑肿瘤 MRI 图像分类方法，以解决计算资源受限情况下脑肿瘤 MRI 图像准确识别问题。首

先针对传统自蒸馏过程中自教师模型可能出现预测错误的情况，提出了基于标签自动校准的损失函

数，使用软化的标签用于监督自教师预测错误的样本，避免自教师模型将错误知识传递给学生模型。

同时，针对变温蒸馏过程中温度参数单调递减导致训练难度调整过快过难的问题，本文提出了温度重

启的变温蒸馏机制，在降低蒸馏温度中，根据验证性能的提升情况进行提高温度，控制训练的难度。使

用此自蒸馏方法，有效提高了轻量化模型的性能。

1 相关工作  

1. 1　自蒸馏　

传统的知识蒸馏方法需要一个性能优越的教师模型来引导学生模型的学习。然而，自教师模型的

构建与选择往往面临诸多挑战，如训练成本高昂、模型架构适配性等问题。针对这些问题，自蒸馏这一

知识蒸馏领域的重要分支在近年来受到了广泛关注。自蒸馏大致可分为基于特征、基于架构分支和基

于响应这 3 种类型。

1. 1. 1　基于特征的自蒸馏策略　

基于特征的自蒸馏策略注重于网络中间层特征之间的学习。Zhang 等［9］让神经网络的每个浅层块

逐步从其相邻的深层块中学习知识，构建自适应通道注意力模块，增强模型对关键特征的关注。Shar‑
ma 等［10］引入类别亲和图来捕捉数据实例与类别中心之间的关系，对齐自教师模型和学生模型的类别

亲和图的微结构，增强学生模型对不同类别实例的区分能力。张睿等［11］结合多级特征知识蒸馏损失函

数，提升了模型对图像判别性区域特征的学习能力。唐媛等［12］针对中间层特征设计掩膜分割模块和动

态注意力分配策略，挖掘主体与背景知识并引导其协作，优化分类器对图像的关注。Zhang 等［13］将网络

分割成多个部分，将深层部分的知识提取到浅层。Zhao 等［14］通过掩膜生成模块对中间特征图随机掩膜

并经过生成器重构，再以自适应加权机制按置信度调监督权重，结合双损失优化对齐中间特征知识。

Zhao 等［15］通过引入自学习掩码模块保留前一轮训练结果，并对当前轮特征图应用掩码机制来增强特征

提取。此类自蒸馏方法都需要将不同的特征层之间进行对齐，具有设计架构复杂、不同尺度特征之间

难以对齐的缺点。

1. 1. 2　基于架构分支的自蒸馏策略　

基于架构分支的自蒸馏策略在网络中设置并行分支实现知识传递，以性能更优的分支为教师，指

导其他辅助分支学习。倪水平等［16］设计了有深层分类器和浅层分类器的自蒸馏框架，通过辅助分支学

习主分支知识，强化主分支性能。Luan 等［17］通过构建多分类器分支架构实现分支间协同蒸馏，各分支

互为师生，监督输出响应并对齐中间特征。此类自蒸馏方法需要对不同特征层设计多个分类器，但是

全连接层的参数量较大，同样具有架构复杂、训练推理开销大的缺点，有悖于轻量化模型节约计算

资源。

1. 1. 3　基于响应的自蒸馏策略　

基于响应的自蒸馏策略注重于优化网络的输出。李圣巍等［18］设计了包含学生模型、标签编码器和

交叉注意力模块这 3 个部分的框架，通过标签编码器生成的软损失和硬损失同步更新参数。苏楠等［19］
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将自蒸馏技术、EMA 算法和迁移学习技术结合，提升了输出层响应的可靠性。Kim 等［20］通过逐步调整

模型的目标向量，利用模型自身的知识来改善模型的泛化能力。在训练过程中，将模型过去的预测与

实际标签结合起来，生成更平滑、更有效的目标向量。Shen 等［21］约束每批一半样本与前一迭代一致以

重排抽样，同一模型用前一迭代重叠样本生成的软分类概率，对齐当前迭代重叠样本输出。此类自蒸

馏方法有架构简单、计算量小的优点，但是对轻量化模型性能的提升效果通常不如前两类自蒸馏方法。

1. 2　变温蒸馏　

在知识蒸馏中，通常会提前设定好一个固定的温度值，但这难以适应模型在不同训练阶段的情况。

近年来，研究者们逐渐认识到温度参数在知识蒸馏中的重要性，并开始探索改变温度的方法。变温蒸

馏通过设置一个合适的改变温度参数的方法来引导学生模型由易到难地进行学习。Wei 等［22］引入尖

锐度指标，量化模型输出分布的平滑度，通过最小化教师和学生模型之间的尖锐度差异，为每个样本动

态地生成适合的温度。调整教师和学生模型的温度，使得两者的输出平滑度达到一个适度的共同点。

Jafari 等［23］按照余弦退火方式通过逐步调整教师模型输出的软标签温度，使学生模型能够逐步、平滑地

学习教师模型的知识。汪瑞等［24］通过构建全局和局部温度拟合函数并结合残差卷积温度预测网络，动

态生成每个样本的蒸馏温度。Li等［25］通过动态调整温度来控制知识蒸馏过程中任务的难易程度，采用

对抗式学习机制调整温度参数，使学生模型逐步从简单任务学习到复杂任务。

2 本文方法  

基于标签自动校准的变温自蒸馏方法的训练框架包含 3 个部分，如图 1 所示。此方法以轻量化网

络为学生模型，可以有效提高轻量化网络的性能，主要包括自教师模型更新模块、基于标签自动校准的

损失函数和温度重启的变温蒸馏机制。在训练过程中，自教师模型更新模块在线动态地更新自教师模

型，确保自教师模型性能始终优于学生模型。同时使用基于标签自动校准的损失函数，利用标签监督

自教师模型预测错误的样本，避免传统蒸馏过程中自教师模型向学生模型传递错误知识。此外，在变

温蒸馏过程中，使用温度重启的变温蒸馏机制，根据验证性能的提升情况来调整温度，控制训练难度以

适应学生模型当前性能，避免单调降温导致的训练难度提升过快过难情况。

图 1　基于标签自动校准的变温自蒸馏方法的训练框架

Fig.1　Training framework for variable temperature self distillation method based on label-auto-calibration
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2. 1　学生模型与自教师模型　

此自蒸馏方法选择轻量化模型为学生模型，自教师模型与学生模型结构相同。本文采用以验证性

能驱动的教师模型更新策略实现教师模型的更新［26］。设训练集中的输入图像为 X，轻量化模型为 M

（θ），模型参数为 θ，模型输出的预测值为 p。在自蒸馏训练过程中，动态地更新自教师模型，以确保自教

师 模 型 的 泛 化 性 能 比 学 生 模 型 更 好 。 在 每 一 轮 epoch 训 练 中 ，如 果 学 生 模 型 的 验 证 准 确 率

Accval ( epoch ) 超过历史最佳的验证准确率 BestAccval 时，则用学生模型 M（θs）在第 epoch 轮次的参数

θ s ( epoch )更新为自教师模型 M（θt）的参数 θt。此步骤可表示为

BestAccval = max ( BestAccval，Accval ( epoch ) ) （1）

θ t =
ì
í
î

ïï
ïï

θ s( )epoch    Accval( )epoch > BestAccval

θ t                   Accval ( epoch ) ≤ BestAccval

（2）

2. 2　基于标签自动校准的损失函数　

基于响应的自蒸馏利用网络自身的输出作为监督信号，指导网络训练，从而提升泛化能力，通常使

用如下损失函数

Loss = α∙CELoss( p s，label )+( 1 - α ) ∙T 2 ∙KLDivLoss( p s，p t，T ) （3）
式中：CELoss 代表交叉熵损失，α 为硬损失交叉熵损失的权重，KLDivLoss 代表 KL 散度损失，1-α 为软

损失 KL 散度损失的权重，ps为当前学生模型的预测概率分布，label为真实标签，pt为自教师模型的预测

概率分布，T 为蒸馏温度。然而，以式（3）作为损失函数时，自教师模型会将自身预测错误样本的概率分

布传授给学生模型，不利于学生模型学习到正确的知识。

因此，本文提出了基于标签自动校准的损失函数（Label‑auto‑calibration loss，LACLoss），以避免自

教师模型传递错误知识。当自教师模型的预测类别与真实标签一致时，保留其软标签作为监督信号；

当预测类别与真实标签不一致时，使用真实标签替代软标签。使用自教师模型的预测值和真实标签共

同实现自蒸馏的软损失，避免自教师模型传授错误概率分布。新的损失函数总体可表示为

Loss = α∙CELoss( p s，label )+( 1 - α ) ∙LACLoss( p s，p t，label，T ) （4）
其中 CELoss 仍然作为硬损失，LACLoss 作为软损失。LACLoss 由自教师模型的预测概率和真实标签

共同监督学生模型的预测概率，可具体表示为

 LACLoss ( p s，p t，label，T ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

T 2 ∙KLDivLoss ( )p s，p t，T                argmax ( )p t = label

T 2 ∙KLDivLoss ( )p s，labelonehot，T   argmax ( )p t ≠ label
（5）

式中 labelonehot为独热编码标签。针对自教师模型预测正确的样本，使用软化的自教师模型的输出来监

督学生模型的输出，使用 KL 散度损失计算软化的学生模型预测值与自教师模型预测值之间的差异。

针对自教师模型预测错误的样本，使用真实标签对学生模型的输出进行监督，防止自教师模型传授错

误信息。首先将每一批次的独热编码 labelonehot 映射到该批次样本学生模型响应 logit 的取值范围

[ logitmin， logitmax]内，使独热编码更加符合模型输出分布，适配批次内的数据分布，即

labelonehot = logitmin +( logitmax - logitmin )× labelonehot （6）
式中：labelonehot为独热编码标签，logitmin为该批次样本学生模型响应的最小值，logitmax为该批次样本学生

模型响应的最大值。随后使用蒸馏温度 T 软化独热编码 labelonehot，具体可表示为

labelonehot( class j，T ) = softmax ( labelonehot
j ，T ) = elabelonehot

j T

∑
c = 1

n

elabelonehot
c T

（7）
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式中：labelj
onehot为独热编码第 j个类别的值，labelonehot（classj，T）为独热编码第 j个类别经过蒸馏温度 T 软

化后的软标签，softmax 为软最大化激活函数，T 为蒸馏温度。对真实标签软化时采用与教师模型输出

相同的蒸馏温度 T，以保证教师软标签与软化真实标签的分布锐度一致。然后使用 KL 散度损失计算

学生模型预测值与软化的真实标签之间的差距，具体可表示为

 KLDivLoss ( p s，labelonehot，T ) = ∑j
p s ( class j，T ) ∙log

p s ( class j，T )
labelonehot ( class j，T )

（8）

式中：classj表示第 j 个类别，p s ( class j，T )为学生模型第 j 个类别的经过蒸馏温度 T 软化的预测概率值。

通过基于标签自动校准的损失函数，能够精确辨别自教师模型预测的正样本与负样本。对正确预测的

样本，保留其软标签所具备的引导价值；对错误预测的样本，则用真实标签的介入来阻断错误知识的传

播，既留存了自蒸馏中软标签所蕴含的丰富的类别间关系信息，又依托真实标签达成了知识的纠错与

过滤。

2. 3　温度重启的变温蒸馏机制　

在变温蒸馏中，通常设置一个较大的初始

温度值 Tinital，让学生模型在性能较差的训练初

期更易学习到整体平滑的类别概率分布。在

训练中，逐渐降低蒸馏的温度，突出不同类别

间的概率差异，增加训练难度。但若温度下降

过快过低，模型的输出概率分布会变得过于尖

锐，概率分布类似于硬标签，失去软化概率分

布的功能。模型可能难以适应训练难度的快

速增加，影响训练效果。对此，本文提出在变

温蒸馏过程中引入了温度重启机制，所提温度

重启的变温蒸馏机制如图 2 所示。

本文以 Jafari等［23］提出的余弦退火降温方

式为基础，在此之上加入温度重启机制，余弦

退火降温的温度可表示为

T next = 1 + T initial - 1
2 ( 1 + cos( π epochcurrent

epochtotal
) )

（9）
式中：Tinitial为设置的初始最大温度；Tnext为下一轮训练的蒸馏温度，最低蒸馏温度为 1；epochcurrent 为当前

的训练轮次；epochtotal 为此降温阶段总的训练轮次。若当前训练轮次的验证准确率 Accval ( epoch )超过

历史最佳的验证准确率 BestAccval，当前的蒸馏温度 Tcurrent被更新为最佳蒸馏温度 Tbest，具体可表示为

T best =
ì
í
î

ïï
ïï

T current Accval( )epoch > BestAccval

T best Accval ( epoch ) ≤ BestAccval

（10）

在降温中，会产生新的最佳验证准确率 BestAccval和最佳蒸馏温度 Tbest。在训练过程中，若最佳验

证准确率 BestAccval 在耐心值 patient 轮训练中未发生提高，则进行温度重启。将新的余弦退火周期起

点记为 epochnew，把最新的最佳蒸馏温度 Tbest作为重启温度。将温度提升至重启温度后，重启后的温度

Tbest成为新一个降温阶段的初始温度 Tinital，重新开启降温过程，降温周期仍然为 epochtotal。若在新的降

温周期内，最佳验证准确率 BestAccval在耐心值 patient轮训练过程中未提高，则再进行温度重启操作，进

图 2　温度重启的变温蒸馏机制

Fig.2　Variable temperature distillation mechanism for tem ‑
perature restart
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行新一轮的降温，此过程可表示为

epochnew = epochBestAccval + patient （11）

T next = 1 + T best - 1
2 ( 1 + cos( π epochcurrent - epochnew

epochtotal
) ) （12）

通过重启提高温度，可再次软化自教师模型输出的概率和标签的分布，降低当前学生模型的训练

难度，以适应当前学生模型的学习情况。

3 实验分析与结果  

3. 1　数据集与预处理　

数据集 1 来源于 https：//www.kaggle.com/datasets/hellojahid/brain‑tumor‑classification‑15‑classes。
此数据集为脑肿瘤数据集，涵盖了 15 个类别的脑肿瘤图像，所有图像均为 .jpeg 文件格式，其中训练集

3 362 张图像，测试集 927 张图。调整数据集的每张图像形状为 256×256，并把像素值从 0 至 255 范围归

一化到 0 至 1 范围。从训练集中按照 0.2 的比例把验证集划分出来，划分随机种子为 42，共有 673 张图

像。训练集采用随机旋转 15°和水平翻转进行数据增强，结合加权采样机制以应对类别不平衡。

数据集 2 来源于 https：//www.kaggle. com/datasets/fernando2rad/brain‑tumor‑mri‑images‑44c。此

数据集为脑肿瘤数据集，共有 4 480 张图像，涵盖了 44 个类别的脑肿瘤图像，所有图像均为 .jpeg 文件格

式。对数据集的每张图像调整形状为 256×256，并把像素值从 0 至 255 范围归一化到 0 至 1 范围。按照

8∶1∶1 的比例划分训练集、验证集和测试集，划分随机种子为 42。训练集采用随机旋转 15°和水平翻转

进行数据增强，结合加权采样机制以应对类别不平衡。

数据集 3 来源于 https：//www.kaggle.com/datasets/sartajbhuvaji/brain‑tumor‑classification‑mri。此

数据集为脑肿瘤数据集，分为测试集 394 张图像和训练集 2 870 张图像。其中测试集共有神经胶质瘤

100 张、脑膜瘤 115 张、无肿瘤 105 张、垂体瘤 74 张；训练集共有神经胶质瘤 826 张、脑膜瘤 822 张、无肿瘤

395 张、垂体瘤 827 张。将数据集的每张图像调整形状为 256×256，并把像素值从 0 至 255 范围归一化

到 0 至 1 范围。从训练集按照 0.2 的比例把验证集划分出来，划分随机种子为 42。训练集采用随机旋转

15°和水平翻转进行数据增强，结合加权采样机制以应对类别不平衡。

3. 2　实验参数与评价指标　

使用 Python 3.9 版本在 GPU 加速环境中进行实验，采用 Pytorch 框架 2.0.0 cuda 版本搭建神经网

络。电脑配置为 Windows11 系统、64 GB 内存、NVIDIA RTX Geforce3090 显卡、24 GB 显存、CUDA 版

本为 12.8。实验过程中训练周期为 100epochs，使用 Adam 优化器，学习率为 0.01，批大小为 64，交叉熵

损失函数的权重 α 为 0.5。选择在训练过程中验证性能最好的网络在测试集上进行测试，并使用宏平均

精度（Precison）、召回率（Recall）、F1分数（F1 score）和准确率（Accuracy）指标来评估网络性能。指标计

算公式分别为

Precision = TP
TP + FP （13）

Recall = TP
TP + FN （14）

F 1 score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （15）

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN （16）
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3. 3　消融实验　

为了验证所提自蒸馏方法变温机制和损失函数的有效性，本文设计了一系列的自蒸馏消融实

验。以经典的 MobileNet 系列轻量化网络为基准模型，在此基础上加上了基于标签自动校准的损失

函数和温度重启的变温蒸馏机制，并单独验证这些改动对模型性能的影响。具体实验分组如表 1
所示。

消融实验结果如表 2（消融实验结果）、图 3（消融实验性能雷达图）和图 4（消融实验性能雷达图的面

积）所示。通过对比实验编号①、②、④的消融实验性能雷达图，可发现所提的基于标签自动校准的损

失函数和温度重启的变温蒸馏机制均可以有效提高模型的性能。对比实验编号③和④的性能，可发现

温度重启后的变温蒸馏可以帮助模型缓解训练难度，防止难度过高，更易于模型训练。对比实验编号

②、④、⑤的性能，将基于标签自动校准的损失和温度重启的变温蒸馏机制结合，可以进一步提高模型

的性能。为了更加清晰地观察差异，计算了如图 4 所示的消融实验性能雷达图的面积，面积越大则代表

性能更优。

3. 4　对比实验　

为了验证所提方法的先进性，本文设计了一系列自蒸馏对比实验，以 MobileNet轻量化网络为基准

学生模型，对比多种现有的自蒸馏方法，所有对比方法均采用对应原文一致的参数进行训练测试，具体

实验分组如表 3 所示。

对比实验结果如表 4（对比实验结果）、图 5（对比实验性能雷达图）和图 6（对比实验性能雷达图的面

积）所示。所提出的自蒸馏方法对应的性能雷达图面积最大，表明所提出的自蒸馏方法更能全面地提

升轻量化网络的多项性能指标，相对于其他自蒸馏方法能够更加有效地提升轻量化网络的综合性能。

4 讨　　论  

从整体上看，本文提出的自蒸馏策略在多个脑肿瘤 MRI 数据集，均能有效地提升轻量化模型的综

合表现能力，且具有不用改变模型结构的优点，因而具有良好的通用性与适应性，能够便捷地应用到多

种轻量化模型当中，以提升轻量化模型性能。

表 1　消融实验分组与配置

Table 1　Grouping and configuration of ablation experiments

实验

编号

①

②

③

④

⑤

实验配置

基准模型训练

①+基于标签自动校准

的损失函数

①+变温蒸馏

①+温度重启的变温

蒸馏机制

①+所提的自蒸馏方法

控制变量

无

使用基于标签自动校准的损失函数为软损失，移除了温度重启的变温蒸馏机制，

固定蒸馏温度为 5。

移除了温度重启的变温蒸馏机制，按照式（9）进行降低蒸馏温度。使用式（3）作为

损失函数，初始蒸馏温度为 5，epochtotal为 100。

包含温度重启的变温蒸馏机制，温度重启的耐心值 patient设置为 5。使用式（3）的

常规自蒸馏损失函数，初始蒸馏温度为 5。

包含基于标签自动校准的损失和温度重启的变温蒸馏机制。
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图 3　消融实验性能雷达图

Fig.3　Radar chart of ablation experiment performance

图 4　消融实验性能雷达图的面积

Fig.4　Area of radar chart for ablation experiment performance
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结合表 2 对比 4 个轻量化模型的消融实验结果，可发现性能提升存在一定差异。MobileNetV1、
MobileNetV2 基础特征提取能力基础扎实，在引入所提的自蒸馏方法后整体稳定提升 3% 至 5%，性能

平滑收敛；而 MobileNetV3small、MobileNetV3large 基础模型性能较差，引入所提的自蒸馏方法后，有效

提高模型的性能，实现 5% 至 9% 提升。除模型差异外，3 个数据集在类别数量、样本数量及病灶类型上

也存在差异。数据集 1 包含 15 个肿瘤类别，类别数量较多但单类样本分布相对均衡，模型在该数据集

上通过自蒸馏获得 3% 至 5% 的性能提升。数据集 2 包含 44 个细粒度肿瘤类别，类别数量最多、分类难

度最高，且部分罕见肿瘤样本量有限，自蒸馏方法对特征学习与泛化能力的强化效果更为明显，性能提

升达到 6% 至 9%。数据集 3 仅包含神经胶质瘤、脑膜瘤、垂体瘤与无肿瘤 4 个类别，但神经胶质瘤与脑

膜瘤的影像特征高度相似，易产生混淆，提升了 5% 左右的性能。

但是此自蒸馏方法也存在一定的局限性。首先，此方法在模型训练过程中，由于需要同时维护学

生模型和自教师模型的参数更新，相比传统的单模型训练，也会增加一定的计算资源消耗和训练时间

成本。现实中的 MRI 多以三维图像进行存储与分析，难以适配三维 MRI 图像数据和临床需求。其次，

此方法只针对脑肿瘤 MRI图像这一单模态进行自蒸馏，未结合脑肿瘤相关的临床医学先验知识。从图

7 的结果可发现，使用所提方法在 4 个模型中对神经胶质瘤类别均存在明显的分类短板，以 Mobile‑
NetV3large 模型为例，真实标签为神经胶质瘤的样本中仅 22 例被正确分类，31 例被误判为脑膜瘤，46 例

被误判为无肿瘤，正确分类率不足 25%。这一现象表明，神经胶质瘤与脑膜瘤在影像纹理、灰度分布等

视觉特征上高度相似，导致难以捕捉脑肿瘤的独特特征。所提方法在部分脑肿瘤类别的识别性能上存

在不足。从表 4 的对比实验结果可见，尽管所提自蒸馏方法的综合能力优于其他自蒸馏方法，但在数据

集 2 针对 MobileNetv3large 的对比实验中，其召回率低于实验编号②④⑥，这表明该方法对部分小众且

难以区分的肿瘤类别的识别能力仍有欠缺。

未来工作将重点围绕这几个问题展开改进：首先，针对计算资源消耗和训练时间成本增加的问题，

探索更高效的模型参数更新策略，在保证学生模型和自教师模型学习效果的前提下，减少不必要的参

数更新次数或降低更新频率，使其有望应用于三维卷积神经网络处理三维 MRI 图像数据的分类任务；

其次，为了增强对脑肿瘤 MRI 分析的医学逻辑性和解释性，可通过构建脑肿瘤类型与特点的临床知识

库，通过知识图谱方法将知识融入到自蒸馏过程当中，引导模型在自蒸馏过程中关注更具医学意义的

表 3　对比实验分组与配置

Table 3　Comparative experimental grouping and configuration

实验

编号

①

②

③

④
⑤

⑥

⑦

实验配置

所提自蒸馏方法

SDL 自蒸馏框架

EMA 自蒸馏

ECASKD
MSD

Epoch‑Wise‑SD

GSD

具体方法

结合所提温度重启的变温蒸馏机制和基于标签自动校准的损失函数，对网络进行自蒸

馏。

把基于响应的 SDL 自蒸馏框架与基准模型结合 [18]。

使用预训练好的轻量化网络为基准模型，将基于响应的 EMA 与轻量化网络结合进行自

蒸馏 [19]。

使用轻量化网络为基准模型，使用基于特征的 ECASKD 方法进行自蒸馏 [11]。

使用轻量化网络为基准模型，使用基于架构分支的 MSD 方法进行自蒸馏 [17]。

使用轻量化网络为基准模型，使用基于特征的 Epoch‑Wise‑SD 方法进行自蒸馏 [15]。

使用轻量化网络为基准模型，使用基于特征的 GSD 方法进行自蒸馏 [9]。
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图 5　对比实验性能雷达图

Fig.5　Radar charts of comparison experiment performance

图 6　对比实验性能雷达图的面积

Fig.6　Radar chart area of comparative experimental performance
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区域与特征；最后，可考虑引入动态权重调整机制与标签校准机制相结合的方式进行优化，根据不同类

别样本数量的比例动态调整其在损失函数中的权重，对小样本类别赋予更高的权重，提高在类别不平

衡的数据集分类性能。

5 结束语  

本文提出基于标签自动校准的变温自蒸馏脑肿瘤 MRI图像分类方法，以提高轻量化模型在脑肿瘤

数据集上的识别性能。轻量化模型计算速度高效，但识别性能通常较低。本文提出基于标签自动校准

的损失函数，防止自教师模型向学生模型传授错误信息，避免学生模型学习到错误知识。同时引入温

度重启的变温蒸馏机制，若验证准确率在多轮训练中未提升，根据当前训练情况重启温度，防止轻量化

网络学习难度过大。实验结果显示，该自蒸馏方法在多个脑肿瘤数据集上有效提高了轻量化模型的脑

肿瘤识别性能，且优于其他典型自蒸馏方法。此方法无需改变模型结构、易于实现，可用于提升轻量化

网络性能。
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Classification Method of Variable‑Temperature Self‑distillation Brain Tumor MRI 
Images Based on Label‑Auto‑calibration

XU　Chudi， HE　Hong*， CHEN　Jiayu， CHEN　Yucong， LI　Zexu

(1. School of Health Science and Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract： Brain tumors are one of the most common diseases in the nervous system， and magnetic 
resonance imaging （MRI） examination is a common screening method for brain tumors. Although deep 
learning models have achieved high performance in MRI image recognition， their operational effectiveness 
is unsatisfactory in scenarios with limited computational resources， and their performance tends to decline 
after pruning for lightweight. Therefore， this study focuses on improving the brain tumor MRI image 
classification performance of lightweight models. To address the aforementioned challenges， classification 
method of variable-temperature self-distillation brain tumor MRI images based on label-auto-calibration is 
proposed. Starting from the core requirement of enhancing the performance of lightweight models， this 
study employs a loss function based on label-auto-calibration loss to avoid imparting incorrect knowledge 
from the self-teacher model during the self-distillation process. Additionally， a temperature-resetting 
variable-temperature distillation mechanism is introduced. When the validation accuracy does not improve 
in recent rounds of training， the temperature is reset based on the current training situation to prevent the 
lightweight network from encountering excessive learning difficulty. Experimental analysis on multiple 
brain tumor datasets demonstrates that the proposed self-distillation method can effectively enhance the 
brain tumor recognition performance of lightweight models， and its performance surpasses other typical 
self-distillation methods. This method requires no changes to the model structure， is easy to implement， 
and can be used to enhance the performance of lightweight networks.
Highlights：
1. A label-auto-calibration loss is adopted to effectively avoid incorrect knowledge transmission from the 
teacher model during self-distillation， improving the accuracy and reliability of model learning and 
addressing the key issue of knowledge transfer bias in self-distillation technology.
2. A temperature-resetting variable-temperature distillation mechanism is introduced to mitigate the 
excessive learning difficulty of lightweight networks， preventing rapid increase in training difficulty and 
enhancing the stability of model training.
3. The method requires no change to the original structure of the model， is easy to implement， and has 
strong applicability. It can be directly applied to brain tumor MRI screening in scenarios with limited 
computational resources.
Key words： brain tumor; MRI image classification; self-distillation; variable temperature distillation; label-
auto-calibration
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