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摘  要 

本文提出了一种创新网络结构，基于改进ResNet网络的算法，针对传统方法对局部特征和多尺度信息捕

捉不足的问题，引入分块机制、Squeeze-and-Excitation (SE)模块和金字塔模块，分块机制将输入图像

划分为局部子块以增强细节感知；SE模块通过通道权重自适应优化关键特征表达；金字塔结构融合跨尺

度特征以提升复杂伪影识别能力。为解决类别不平衡问题，提出交叉熵与Dice损失的加权联合损失函数

(最优权重比α = 0.7/β = 0.3)，构建出一个全新的名为AMAResNet的伪影检测模型，从而实现了MRI伪
影的自动检测。该方法是数据驱动的，且不需要特殊的硬件要求，使用空间域中MR图像的大小作为输入。

本文在真实数据上评估了算法性能，结果显示，改进后的网络在不同类型数据上的准确性和泛化能力

方面均有显著提升。所提出的方法有望在扫描完成后立即将MR图像标记为无伪影或有伪影状态，从而

确保获取高质量的MR图像，这对于准确的医学诊断至关重要。实验结果表明，改进后的ResNet网络在

自动检测MRI伪影方面表现出色，具备在临床实践中广泛应用的潜力，有助于提高MRI图像质量和诊断

准确性。 
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Abstract 
This paper proposes an innovative network architecture based on an enhanced ResNet algorithm 
to address the limitations of traditional methods in capturing local features and multi-scale infor-
mation. The framework introduces three key components: a partition mechanism that divides input 
images into local sub-regions to enhance detail perception, Squeeze-and-Excitation (SE) modules that 
adaptively optimize critical feature representations through channel-wise weighting, and a pyramid 
structure that integrates cross-scale features to improve complex artifact recognition. To resolve 
class imbalance issues, we design a weighted joint loss function combining cross-entropy and Dice 
Loss (optimal weight ratio α = 0.7/β = 0.3), ultimately constructing a novel artifact detection model 
named AMAResNet for automatic MRI artifact detection. This data-driven approach requires no 
specialized hardware and utilizes spatial domain MR image sizes as input. Evaluations of real-world 
datasets demonstrate that the enhanced network achieves significant improvements in both accu-
racy and generalization across different data types. The proposed method shows potential for im-
mediate post-scan quality assessment by labeling MR images as artifact-free or artifact-affected, 
thereby ensuring high-quality medical imaging crucial for accurate diagnosis. Experimental results 
indicate that the improved ResNet architecture excels in automatic MRI artifact detection, exhibit-
ing strong potential for clinical application to enhance both MRI image quality and diagnostic reli-
ability. 
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1. 引言 

磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)是一种无创且高精度的医学成像技术，因其在软组织

分辨率上的卓越表现而被广泛应用于疾病诊断与研究。MRI 能够精确且非侵入性地评估解剖结构、生理

及功能过程。尽管 MRI 在临床诊断中应用广泛，但其图像质量常受伪影影响，特别是由患者运动引起的

伪影，可能严重降低图像的清晰度和可用性[1] [2]。伪影通常表现为相位编码方向的移位、混叠结构及图

像模糊[3]。在躯干呼吸和神经成像中，头部运动是常见且严重的运动伪影来源，其中由呼吸引起的非刚

性位移和头部运动导致的刚性位移[4]尤为突出。 
当 MRI 数据提示存在运动伪影干扰导致临床可用性降低时，这一质量控制问题尤为突出。运动伪影

的空间异质性使其呈现层面选择性分布特征，这种非全域显性特征显著增加了影像即时判读的难度。为

解决这一问题，Meding 等人[5]创新性地提出了基于 2DCNN 的伪影检测方法，该方法依托先进的端到端

学习框架，实现了 MRI 图像中运动伪影的自动、精准检测与校正，显著改善了图像质量，减少了人工介

入的需求，从而验证了自动化医学图像质量评估的高效与可靠。紧接着，针对 MRI 中运动伪影的自动检

测，3DCNN、MNetArt 及 VNetArt 三种前沿网络架构相继问世[6] [7]，为伪影检测领域注入了新的活力。

Oksuz 等人[8]提出一种将深度学习与图像重建技术完美融合的高质量分割技术，极大地提升了心脏 MRI
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图像的分辨率与精确度，为医学诊断提供了更为清晰、准确的图像依据。在自动脑肿瘤分割领域，一项

改进后的卷积神经网络分割策略凭借其卓越的多任务处理能力与稳定性脱颖而出[9]，为脑肿瘤的早期发

现与精准治疗提供了有力支持。此外，Ke 等人[10]构建的全自动深度学习系统实现了从伪影分类、恢复，

到肿瘤分类及细胞核分割等一系列复杂任务的自主完成，无需人工干预，展现了强大的结构独立性与跨

任务通用性，极大地减轻了医务人员的工作负担。 
ResNet 结合了 SE (Squeeze-and-Excitation)注意力机制和金字塔特征融合技术，已经广泛应用于多个

领域，如物体检测、医学成像和故障诊断。例如，SE-ResNet [11]已被用于滚动轴承故障检测等故障诊断

任务中，通过利用空间和通道信息，显著增强了特征提取能力。结合 SE 注意力机制的多尺度金字塔特征

融合在小目标检测和水下图像分析等任务中表现出色，能够有效处理不同尺度的目标，提高检测精度[12]。
另一个典型的应用是声振动信号的融合，该方法在机械故障检测中取得了显著效果，其中 SE-ResNet 模
型通过多模态数据的集成，进一步提高了分类的准确性。然而，关于 ResNet、SE 注意力机制与金字塔特

征融合三者结合应用的实例相对较少。尽管 SE 注意力机制和金字塔特征融合已经在目标检测、医学成像

和故障诊断等多个领域得到了广泛应用，但三者的结合应用尚未见明确报道。 
本文聚焦于残差网络 ResNet，该网络由 He 等人[13]在 2016 年提出，旨在克服深层网络因层数增加

而引发的梯度问题，进而优化训练效果。ResNet 拥有多种深度变体，以灵活应对不同应用场景，其中

ResNet18 [14]作为代表，广泛应用于图像分类与检测任务，其 18 层网络结构巧妙运用残差连接，有效缓

解了深度训练中的梯度消失难题。在此基础上，本文创新性地提出了一种名为 AMAResNet 的网络，是基

于 ResNet 架构的 MRI 自动伪影识别方法。针对传统方法对局部特征和多尺度信息捕捉不足的问题以及

实现 MRI 图像中伪影的自动检测与量化评估，引入分块机制、Squeeze-and-Excitation (SE)模块和金字塔

模块，分块机制将输入图像划分为局部子块以增强细节感知；SE 模块通过通道权重自适应优化关键特征

表达；金字塔结构融合跨尺度特征以提升复杂伪影识别能力，提升了模型的识别能力。为了提升模型的

稳定性和检测精度以及类别不平衡的问题，提出交叉熵损失函数与 Dice 损失函数的加权联合损失函数，

有效平衡了训练过程中的类别不平衡问题，并显著提高了伪影区域的精确定位能力。通过一系列详尽的

实验验证，本文所提方法展现出了卓越的准确性和泛化能力，能够高效且准确地检测并量化不同类型 MRI
图像中的伪影。 

本文的主要贡献在于：成功将 ResNet 架构与先进的图像处理技术相结合，开发出了一种高效、准确

的 MRI 伪影自动识别方法，为医学影像分析领域提供了新的思路与工具。 
1) 通过引入 SE 模块和金字塔模块，本文增强了算法的特征提取与多尺度信息融合能力，并结合

交叉熵与 Dice 损失函数，形成新的加权联合损失函数，提升了 MRI 图像中伪影的自动检测与量化评估

效果。 
2) 开发了一种无需额外硬件设备的数据驱动 MRI 伪影检测方法，简化操作流程。通过真实数据实验

验证，证明了改进网络在准确性和泛化能力方面的优势。 
3) 展示了该方法的临床应用潜力，能够在 MRI 扫描后即时标记图像质量，提高诊断的准确性和

效率。 

2. 方法 

本文创新性地构建了一个名为 AMAResNet 的伪影检测模型，它以 ResNet 网络为基础框架，将分块

技术、Squeeze-and-Excitation (SE)注意力机制和金字塔特征融合机制相结合，首次应用于 MRI 伪影检测

领域。此外，本文还构造了新的加权联合损失函数，用于优化模型在伪影检测中的表现。这一组合在该

领域中尚属首次应用，有效提升了对 MRI 伪影的检测精度和稳定性，推动了自动化检测技术的发展。 
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2.1. 损失函数 

2.1.1. 交叉熵损失函数(Cross-Entroy Loss) 
在深度学习任务如目标检测中，选择合适的损失函数对模型性能至关重要。交叉熵损失是最常见的

损失函数之一，主要用于衡量预测分布与真实分布之间的差异。它能够有效评估模型输出的概率分布与

实际类别的匹配程度，广泛应用于二分类和多分类任务中。交叉熵通过度量两个概率分布的距离来优化

模型，对于一个有 C 个类别的分类问题，给定真实类别分布 y 和预测概率分布 ŷ 。 
对于这项工作中的二分类问题，交叉熵损失为： 

( ) ( ) ( ) ( )BCE ˆ ˆ ˆLoss log 1 log 1y, y y y y y= − + − −                         (1) 

这里， y 为实际标签(0 或 1)， ŷ 为预测的正类概率。 

2.1.2. Dice Loss 
Dice Loss 基于 Dice 系数，用于衡量两个集合的相似度，广泛应用于医学图像分割，特别适合处理类

别不平衡问题。其优化目标是通过最大化预测结果与真实标签之间的重叠区域来提高分割性能。Dice 系

数用于计算两个样本集合的相似度，取值范围在 0 到 1 之间，值越高表示两个集合的重叠度越高。对于

图像分割任务和二分类的目标检测，Dice Loss 的具体计算公式都可以表示为： 

1

1 1

2
Dice Loss 1

N
i ii

N N
i ii i

p g

p g
=

= =

= −
+

∑
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                              (2) 

其中，N 表示样本总数， ip 为第 i 个样本的预测概率(如属于正类的概率)， ig 为第 i 个样本的真实标签(0
或 1)。为避免分母为零，通常在公式中加入一个小的平滑项( ε )： 

1
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在 MRI 伪影检测中使用 Dice Loss 能够有效应对类别不平衡问题。由于伪影区域相较于背景区域较

少，直接使用交叉熵损失可能导致模型过度关注背景而忽视伪影。Dice Loss 通过最大化预测伪影与真实

伪影的重叠区域，有效缓解了这一问题。它通过优化 Dice 系数(即预测与真实标签的重叠度)直接提升分

割性能，使模型更准确地识别和分割伪影区域，从而提高检测精度。此外，Dice Loss 在计算过程中引入

平滑项，避免分母为零，增强了数值和训练的稳定性。 

2.1.3. Weighted Joint Loss Function 
为了进一步提升 MRI 伪影检测的性能，本文参考 Chen [15]提出的用于图像分割的加权联合损失函

数方法，将交叉熵损失(Cross-Entropy Loss)与 Dice Loss 相结合，创造性地将此加权联合损失函数用在目

标伪影检测中，旨在同时优化全局分类准确性和局部区域重叠的优化效果。具体应用中，可以通过实验

调整权重参数，以寻求最优的检测效果。加权联合损失函数利用了二者的优点，通过加权的方式实现平

衡。在具体应用中，可以通过实验调整权重参数，以达到最佳的检测效果，可以写成如下形式： 

Combined Loss Cross-Entropy Loss Dice Lossα β= ⋅ + ⋅                     (4) 

其中：α 和 β 是权重因子，分别控制着交叉熵损失和 Dice Loss 在加权联合损失函数中的权重。具体表

示为： 

( ) ( ) ( )( ) 1

1 1 1

21Combined Loss log 1 log 1 1
NN

i ii
i i i i N N

i i ii i

p g
y p y p

N p g

ε
α β

ε
=

= = =

 +   = ⋅ − + − − − ⋅ −  + +    
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∑ ∑

     (5) 
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其中： ip 表示模型预测的第 i 个像素值概率。 ig 表示真实标签的第 i 个像素值(0 或 1)。 iy 表示真实标签

的第 i 个类别(0 或 1)。 ε 是一个小的平滑项，通常设置为 1e−5。N 是样本的总数。 
加权联合损失函数结合了交叉熵损失和 Dice Loss 的优势。交叉熵损失通过最小化预测概率与真实标

签的差异，提升全局分类准确性，而 Dice Loss 通过优化预测与真实标签的重叠度，增强模型对局部区域

的关注，特别是在伪影检测中表现出色。两者结合，可以在处理类别不平衡时同时优化全局和局部的表

现，提高整体检测性能。交叉熵损失更关注每个像素的准确性，适合细化边界，而 Dice Loss 则确保伪影

区域的完整性和连续性。结合使用能够提升伪影区域的检测效果，减少误检漏检，并增强模型在不同数

据集和应用场景下的稳定性和泛化能力。此外，交叉熵损失与 Dice Loss 的梯度信息互补，有助于加快模

型收敛，优化训练效率。 

2.2. AMAResNet 模型 

AMAResNet 模型是结合了 ResNet、分块、SE 注意力机制、金字塔特征融合，以及交叉熵与 Dice Loss
的加权联合损失函数而新生成的网络架构模型。本文以 ResNet18 为基础，详细讨论了分块、SE 注意力

机制和金字塔特征融合在模型中的应用和调整，并形成最终的 AMAResNet 模型，并创造性地将此模型

运用到 MRI 伪影检测中。 

2.2.1. 分块 
采用分块技术，将输入图像分为多个小块处理，减少计算复杂度并增强数据多样性，提高模型稳定

性。对 ResNet 的调整主要体现在输入处理上：将图像分割为固定大小的块进行独立处理，并对每个块进

行数据增强和归一化。 

2.2.2. SE 注意力机制 
SE (Squeeze-and-Excitation)机制通过自适应调整通道权重，增强重要特征的表达。对 ResNet18 的改

动是将其基本块替换为带有 SE 模块的基本块，提升特征选择能力。 

2.2.3. 金字塔特征融合 
在 ResNet 上增加金字塔特征融合模块，提取多层特征图并逐层上采样，实现多尺度信息的融合。修

改后的 ResNet18 使用其 layer1、layer2、layer3 和 layer4 的输出作为输入进行特征融合，并通过全局平均

池化得到最终的固定特征向量。 

2.2.4. AMAResNet 
AMAResNet 模型通过结合 ResNet、分块、SE 注意力机制和金字塔特征融合以及加权联合损失函数，

提高了模型对局部和多尺度特征的捕捉能力。分块技术细化了局部特征，增强了伪影检测，SE 模块增强

了特征选择性，而金字塔特征融合则提升了模型的多尺度特征感知。而加权联合损失函数则需要通过实

验使模型达到最佳性能。图 1 展示了基于 ResNet18 改进的 SEBasic Block，图 2 则为 AMAResNet 的整体

结构。尽管这些改动增加了模型复杂度，但显著提升了对 MRI 伪影的检测精度和泛化能力。从理论的角

度看，三个机制的组合肯定能提高 ResNet18 对于 MRI 伪影的识别精度。 

3. 数据准备和实验结果 

3.1. 数据准备 

众所周知，尽管存在大量 MRI 图像数据集，但包含伪影的公开数据集仍难以获取。文献调研表明，

大多数 MRI 伪影研究依赖于无法共享的私有数据集。因此，本研究采取双重策略：一方面系统检索现有

开放数据集，另一方面自主构建专用数据集。 
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Figure 1. SEBasic Block of AMAResNet, based on ResNet’s Basic Block improved by adding SE (Squeeze-and-Excitation) 
Module 
图 1. AMAResNet 的 SEBasic Block，基于 ResNet 的 Basic Block 进行改进，添加了 SE Modul 

 

 
Figure 2. Basic network architecture of AMAResNet 
图 2. AMAResNet 的基本网络结构 

 
经过广泛筛选，本研究最终选定胎儿脑部 MRI 作为研究对象。该成像技术不仅为胎儿大脑可视化提

供独特优势，还能建立形态发育的年龄参考标准。然而，胎儿大脑的动态发育特征、图像质量的不稳定

性以及频繁出现的运动伪影等因素，使得年龄特异性神经发育评估面临重大挑战。本研究所用数据集包

含 741 例经超声验证发育正常的胎儿脑部 MRI (胎龄 19~39 周)，按标准化方案组织：每个独立编号文件

夹(1~741)存储三平面(轴向、矢状、冠状)的二维 JPEG 图像，配套元数据文件(标签.xlsx)详细记录患者 ID、

孕周(日/周)、平面序列号及关键切片信息，总计 51,426 张图像。该数据集的结构完整性与规模适宜性使

其成为理想的研究载体。 
数据标注流程经过严格设计：由两家医疗机构的三名临床经验丰富的医学影像科专业人员执行独立

标注，采用二元分类法(伪影存在 = 1，不存在 = 0)。通过比对三份独立标注结果，筛选出三位标注者达

成共识的样本，最终形成高置信度的标注数据集。 
值得注意的是，胎儿 MRI 数据集在图像分辨率、伪影特征等方面存在特异性，可能影响模型的泛化

能力。鉴于此，本研究基于经典运动伪影生成机制，采用 K 空间扰动技术构建包含 5000 张模拟图像的扩

展数据集。经三位专业医师盲法评估，最终筛选出 1000 张符合临床真实性的合成图像，有效补充了训练

数据多样性。 
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3.2. 实验设置 

测试和训练在一台具有 16 GiB 内存的 NVIDIA GeForce RTX 3060 显卡上进行。所建议的框架和用

于比较的有效方法都是在 Python (3.8.10)环境下的 Pytorch (版本 1.10.0 + cu113)上实现的。训练一个有

10,000 张图像的网络直到收敛花了 1 个小时。使用 50 个图像的批处理大小，整个测试集每 200 次迭代通

过网络。初始学习率设置为 0.001。 
为了丰富训练数据集并提高模型的稳定性，对训练数据应用了以下数据增强操作：随机裁剪、随机

水平翻转(50%的概率对图像进行水平翻转以增加数据的多样性)、张量转换、归一化处理，以提高模型的

收敛速度和稳定性。优化器设置，为了优化模型参数，选择了 Adam 优化器，并设置了学习率和权重衰

减(weight decay = 0.0001)以防止过拟合。损失函数一开始采用交叉熵损失函数(Cross-Entropy Loss)来衡量

模型预测结果与真实标签之间的差异。 
测试集中一共有 1000 张标记好的图片，按照 1~1000 的顺序进行重命名，前 500 张是标记为 1 的图

片，即医学工作者认为有伪影的图像，后 500 张是标记为 0 的图片，即医学工作者认为没有伪影的图像。

网络经过训练，直接在测试集里测试，会生成一个后缀为.csv 的文件，它对 1000 张图片进行检测，检测

出有位移的图像，后面标记 1，检测出没有伪影的图像，后面标记为 0。确定预测结果和真实标签。根据

问题描述，分类任务的混淆矩阵指标定义为：TP (True Positives)：前 500 张真实为 1 的图片中，模型正

确预测为 1 的数量。FN (False Negatives)：前 500 张真实为 1 的图片中，模型错误预测为 0 的数量。TN 
(True Negatives)：后 500 张真实为 0 的图片中，模型正确预测为 0 的数量。FP (False Positives)：后 500 张

真实为 0 的图片中，模型错误预测为 1 的数量。以精准度(Accuracy)、精确度(Precision)、召回率(Recall)、
F1 分数来当作评测标准。 

3.3. 实验与结果 

3.3.1. 实验 
根据表 1 和表 2 的消融实验结果，可对模型性能进行系统性分析：在胎儿数据集中(表 1)，基线模型

ResNet18 在准确率(68.8%)、精确率(66.4%)和召回率(69.75%)上表现均衡，但对复杂伪影的区分能力有限。

单独添加 SE 注意力模块的 ResNet18 + SE 模型整体性能显著下降，准确率降至 56.7%，精确率暴跌至

30.0%，但其对无伪影样本的召回率(64.38%)表明该模块在抑制背景噪声方面具有一定的潜力。引入金字

塔结构的 ResNet18 + pyramid 模型通过多尺度特征融合显著提升了召回率(79.04%)，但精确率下降至

55.8%，反映多尺度特征可能引入误检噪声。最终，融合 SE 与金字塔的 ResNet18 + SE + pyramid 模型实

现全面优化，准确率达 75.0%，精确率(72.0%)与召回率(76.6%)均衡提升，F1 分数(74.23%)较基线提升 6.2
个百分点，验证了通道注意力与多尺度特征的协同增益效应。 

 
Table 1. Comparation of the effects of different model plate additions on the performance in MRI artifact detection tasks (fetal 
dataset) 
表 1. 比较不同模型板块增加对在 MRI 伪影检测任务中性能的影响(胎儿数据集) 

NET ResNet18 ResNet18 + SE ResNet18 + pyramid ResNet18 + SE + pyramid 

Acc (%) 68.8 56.7 70.5 75.0 

Precision (%) 66.4 30.0 55.8 72.0 

Recall (%) 69.75 64.38 79.04 76.6 

F1 (%) 68.03 40.93 65.42 74.23 

 
在扩展运动伪影数据集中(表 2)，ResNet18 + SE + pyramid 模型进一步展现了更强的泛化能力：准确
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率(79.5%)、精确率(76.8%)和召回率(81.4%)均显著优于基线模型(59.4%/35.6%/67.3%)，F1 分数达 79.03%，

较单独添加 SE (69.32%)或金字塔(76.68%)的模型分别提升 9.7%和 2.35%。值得注意的是，SE 模块在该

数据集中的表现优于胎儿数据集(准确率 73.8% vs. 56.7%)，表明其对动态运动伪影的通道特征校准更具

适应性。两类数据集的实验共同证明，SE 注意力机制通过抑制冗余特征增强判别性，金字塔结构则通过

跨尺度融合强化空间细节感知，二者的协同作用使模型在复杂伪影场景下的鲁棒性显著提升，为临床多

类别伪影检测提供了可靠的解决方案。 
 

Table 2. Comparation of the effects of different model plate additions on the performance in MRI artifact detection tasks (extended 
motion artifact dataset) 
表 2. 比较不同模型板块增加对在 MRI 伪影检测任务中性能的影响(扩展运动伪影数据集) 

NET ResNet18 ResNet18 + SE ResNet18 + pyramid ResNet18 + SE + pyramid 
Acc (%) 59.4 73.8 77.6 79.5 

Precision (%) 35.6 60.1 74.3 76.8 
Recall (%) 67.3 81.9 79.2 81.4 

F1 (%) 46.21 69.32 76.68 79.03 
 
综上所述，通过结合 SE 注意力机制和金字塔特征融合机制，显著提升了 ResNet18 模型在 MRI 伪影

检测任务中的表现。这一研究结果为进一步优化医疗图像分析模型提供了有力的支持。 

3.3.2. 损失函数实验 
本文提出了一种加权联合损失函数的方法，并进行了实验以确定最佳权重。具体而言，设定了 0.1 权

重的 Dice 损失(Dice Loss)和 0.9 权重的交叉熵损失(Cross-Entropy Loss)，依此类推，进行了十组实验以确定

最佳权重。实验结果如表 3、表 4 所示。结果表明，当 α = 0.3，β = 0.7 时，实验效果最佳。特别从细节上

看，越接近最佳配比 0.3 的时候，有伪影部分的正确率(即 TP)有显著部分提高，越不接近最佳配比 0.3 时，

无伪影图像的部分(即 TN)的正确率更高。将所有类型的网络都与最佳的结合损失函数配对，并进行了进一

步实验。实验结果表明，单独的 ResNet18 性能有所降低，但加上细节机制的其他网络的性能均有所提升。 
 

Table 3. Comparation of the effects of different Dice weight weights on the performance in MRI artifact detection tasks (fetal 
dataset) 
表 3. 比较不同 Dice weight 加权比重对在 MRI 伪影检测任务中性能的影响(胎儿数据集) 

Dice weight 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

Acc (%) 75.0 70.1 73.1 78.1 73.37 68.42 64.46 60.6 60.1 62.1 

Precision (%) 72.0 57.4 80.2 88.2 68.82 59.02 59.02 36.6 40.0 44.0 

Recall (%) 76.6 76.94 70.23 73.38 76.14 73.24 66.74 70.38 66.89 68.97 

F1 (%) 74.23 65.75 74.88 80.11 72.3 65.36 62.64 48.16 50.06 53.72 
 

Table 4. Comparation of the effects of different Dice weight weights on the performance in MRI artifact detection tasks (extended 
motion artifact dataset) 
表 4. 比较不同 Dice weight 加权比重对在 MRI 伪影检测任务中性能的影响(扩展运动伪影数据集) 

Dice weight 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

Acc (%) 75.0 70.1 73.1 78.1 73.37 68.42 64.46 60.6 60.1 62.1 

Precision (%) 72.0 57.4 80.2 88.2 68.82 59.02 59.02 36.6 40.0 44.0 

Recall (%) 76.6 76.94 70.23 73.38 76.14 73.24 66.74 70.38 66.89 68.97 

F1 (%) 74.23 65.75 74.88 80.11 72.3 65.36 62.64 48.16 50.06 53.72 
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3.3.3. 对比实验 
在本研究中，对多种深度学习模型进行了实验比较，以评估它们在分类任务中的性能。选取了 2DCNN 

[6]、Vgg16 [16]、Vgg19 [16]、Se-net [17]、Densenet [18]、U-net [15]和 YOLOv5 [19]等七种模型，并对比

了精准度(Accuracy)、精确度(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数等指标。实验结果如下图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Controlled experiment 
图 3. 对比实验 

 
实验结果表明，在对多个网络模型的性能指标对比中，各模型呈现出不同的表现特点。2DCNN、VGG

系列(VGG16、VGG19)、Se-net、DenseNet 和 U-net 的准确率(Acc)集中在 65%~68.22%之间。其中，VGG
系列模型(VGG16、VGG19)的召回率(Recall)相对较高，在 78.09%~79.84%之间，但精确率(Precision)较低，

仅为 41.2%~44.2%，这使得其 F1 分数表现一般，处于 54.35%~56.45%的范围。Se-net 的准确率为 67.3%，

精确率 58.6%、召回率 70.94%和 F1 分数 64.18%，各项指标相对较为均衡。DenseNet 的准确率是 67.9%，

精确率 51.2%、召回率 76.88%，F1 分数为 61.46%。U-net 的准确率为 68.22%，精确率 56.08%、召回率

74.67%，F1 分数达到 64.05%。YOLOv5 展现出了较为优异的综合性能，其准确率达 79.21%，F1 分数为

79.81%，同时精确率较高，为 81.37%，召回率也达到了 78.3%。本研究提出的 AMAResNet-18 模型在精

确率上表现突出，达到了 88.2%，显著优于 YOLOv5。虽然其召回率(73.38%)略低于 YOLOv5，但准确率

(78.1%)和 F1 分数(80.11%)均接近 YOLOv5 的水平，表现较为出色。 
在 ROC 曲线及 AUC 值方面(见图 4)，各模型的曲线走势和 AUC 值反映了其分类性能的差异。

YOLOv5 和 AMAResNet-18 由于综合性能较好，其 ROC 曲线更靠近左上角，对应的 AUC 值相对较高，

表明这两个模型在区分正负样本上具有更好的性能。而其他模型的 ROC 曲线和 AUC 值则反映出其在分

类性能上相对较弱。整体而言，AMAResNet-18 和 YOLOv5 在本次实验的多个模型中表现较为优异，具

备较好的应用潜力。虽然两者的准确率相近，但值得注意的是，AMAResNet18 模型相对而言具有更简单

的网络结构和较低的计算复杂度。相比之下，YOLOv5 模型是一种较为复杂的深度学习模型，包含了更深

的层次和更复杂的特征提取机制。这使得 YOLOv5 在处理更为复杂的图像分类任务时表现出色，但也因此
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增加了计算资源的需求和模型训练的难度。另一方面，AMAResNet18 模型通过采用分块和金字塔融合的方

式，优化了特征提取过程，同时结合自定义的损失函数，使得模型在保持较高准确率的同时，依然保持了

较低的模型复杂度和更快的训练速度。这使得该模型在一些计算资源有限的应用场景中具有显著的优势。 
 

 
Figure 4. ROC curve and AUC values of controlled experiment 
图 4. 对比实验的 ROC 曲线以及 AUC 值 

 
因此，尽管两者的准确率相近，但 AMAResNet18 模型在计算效率和易用性方面可能更具优势，适合

在需要高效且准确的分类任务中使用。 

4. 讨论与结论 

4.1. 研究贡献 

首先，本文在传统 ResNet 的基础上进行了多方面的改进。通过引入分块技术，将输入图像分割为多

个小块，这不仅降低了计算复杂度，还增强了模型对不同伪影类型的适应能力。此外，SE 注意力机制的

应用使得模型能够更有效地关注重要特征，从而提高伪影检测的准确性。金字塔特征融合机制进一步增

强了模型对多尺度特征的捕捉能力，有效提升了检测性能。而本文创造性地将此三种模块结合在一起，

用于网络的构造以适用于 MRI 伪影的检测。 
其次，在损失函数的设计上进行了创新。结合交叉熵损失和 Dice Loss，不仅改善了模型在不同伪影

类型下的稳定性，还提高了模型的训练效率和收敛速度。实验结果表明，这种结合损失函数的方法在伪

影检测任务中表现出了优势，此损失函数在伪影检测方面也是首次运用。 

4.2. 实验结果与分析 

在实验部分，通过大量的对比实验验证了所提方法的有效性。与传统的 MRI 伪影检测方法相比，

AMAResNet 模型在多个评价指标上均取得了优异的表现。特别是在处理复杂伪影模式和多尺度特征方

面，AMAResNet 展示了较强的泛化能力和稳定性。AMAResNet 通过引入分块技术、SE 模块和金字塔特

征融合机制，在保持较高检测精度的同时，简化了网络的复杂性。这一优势不仅减少了模型的计算成本，
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还提高了其在资源受限环境下的适用性。 

4.3. 临床应用前景 

MRI 作为一种重要的医学成像技术，其图像质量直接影响到疾病的诊断与研究。然而，伪影的存在

往往导致图像质量下降，影响诊断的准确性。传统的伪影检测方法依赖于额外的硬件设备，成本高且操

作复杂。本研究提出的 AMAResNet 模型能够在不增加硬件成本的情况下，实现高效的伪影检测与识别，

具有重要的临床应用价值。特别是在大型队列成像研究中，如英国生物银行和德国国家队列，自动化的

伪影检测工具能够显著提高工作效率，减少人工成本。同时，AMAResNet 模型的准确性和泛化能力有助

于提高 MRI 图像的整体质量，进而提升疾病诊断的准确性和可靠性。 

4.4. 研究局限与未来展望 

尽管 AMAResNet 模型在伪影检测任务中表现出显著优势，但仍存在一些局限性。首先，深度学习模

型通常需要大量标注数据进行训练，而在医学领域，获取高质量的标注数据往往需要高昂的时间和成本。

未来研究可以探索半监督学习或无监督学习的方法，以减少对标注数据的依赖。现有的 AMAResNet 模

型在处理某些特定类型的伪影时仍存在一定的局限性。未来可以考虑引入更多先进技术，如图像重建技

术或生成对抗网络(GANs)，进一步提高模型的稳定性和检测性能。 
尽管本文提出的方法在实验室环境中取得了良好的效果，但在实际临床应用中，还需要进行更大

规模的验证和优化。未来的研究应注重模型的实际应用测试，确保其在不同临床环境中的稳定性和可

靠性。 

4.5. 总结 

综上所述，本研究提出了一种名为 AMAResNet 模型架构，基于改进 ResNet 架构的 MRI 伪影检测方

法，通过创造性地集成分块、SE 注意力机制和金字塔特征融合机制，以及首次将交叉熵损失函数和 Dice 
Loss 损失函数组成的加权联合函数运用到伪影检测方面，有效提高了伪影检测的准确性和稳定性。实验

结果表明，AMAResNet 模型在多个评价指标上均优于传统方法，具有重要的临床应用价值。尽管仍存在

一些局限性，但通过不断优化和改进，该方法有望在未来的医学图像处理领域发挥更大的作用。 
通过本研究的探索，为 MRI 图像伪影检测提供了一种高效且实用的解决方案，为临床诊断和医学研

究的精确性和可靠性提供了有力支持。未来的研究将继续致力于优化模型性能，扩大其应用范围，进一

步提升 MRI 图像的质量和诊断水平。 
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