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引言



心血管疾病高发

心血管疾病是全球范围内导致死亡的主要原因之一，而左心室功能异常是心血管疾病的重

要表现。因此，准确、快速地分割左心室图像对于心血管疾病的诊断和治疗具有重要意义。

医学图像分割的挑战

传统的医学图像分割方法通常基于图像处理和计算机视觉技术，但由于医学图像的复杂性

和多样性，这些方法往往难以取得理想的效果。深度学习技术的兴起为医学图像分割提供

了新的解决方案。

全卷积神经网络的优势

全卷积神经网络（FCN）是一种专门用于图像分割的深度学习模型，具有端到端训练和像

素级分类的能力。相比传统的图像分割方法，FCN能够更好地处理复杂的医学图像，并实

现更高的分割精度和效率。

研究背景与意义



近年来，基于深度学习的医学图像分割方法得到了广泛关注和研究。其中，FCN及其改进模型在多个医学图像分

割任务中取得了显著成果。此外，还有一些研究工作将FCN与其他深度学习模型（如U-Net、V-Net等）相结合，

以进一步提高分割性能。

国内外研究现状

随着深度学习技术的不断发展和医学图像数据的不断增长，基于FCN的医学图像分割方法将继续得到改进和完善。

未来的研究方向可能包括：设计更高效的网络结构、利用无监督或半监督学习方法减少对大量标注数据的依赖、

探索模型融合和迁移学习策略等。

发展趋势

国内外研究现状及发展趋势



提出一种基于FCN的左心室图像分割方法

本文将设计一种针对左心室图像的FCN模型，并通过实验验证其有效性和优越性。具体内容包括网络结构设计、损失

函数选择、训练策略制定等。

构建左心室图像数据集

为了训练和评估所提出的FCN模型，本文将构建一个包含大量左心室图像的数据集，并进行相应的预处理和标注工作。

实验结果与分析

本文将在所构建的数据集上对所提出的FCN模型进行训练和测试，并与传统方法和其他深度学习方法进

行对比实验。通过对实验结果的分析和讨论，验证本文方法的有效性和优越性。

本文主要研究内容
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全卷积神经网络基本原理



通过卷积核在输入图像上
滑动并进行卷积运算，提
取图像特征。

卷积层 激活函数 池化层

引入非线性因素，增强网
络表达能力。

降低特征维度，减少计算
量，同时保持特征的空间
信息。

030201

卷积神经网络概述
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跳跃连接

将编码器中不同层级的特征图与解码器中对应层级的特征图进

行融合，提高分割精度。

01

编码器

采用卷积神经网络对输入图像进行特征提取，得到一系列特征

图。

02

解码器

对特征图进行上采样，逐步恢复图像的空间分辨率和细节信息。

全卷积神经网络结构



上采样与跳跃连接

上采样

通过反卷积或插值等方法将特征图的

空间分辨率放大，使其与原始输入图

像的分辨率一致。

跳跃连接

将编码器中浅层特征图与解码器中深

层特征图进行融合，充分利用浅层特

征图中的空间信息和深层特征图中的

语义信息，提高分割精度和细节保持

能力。
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左心室图像数据集及处理



来源 多模态 多标签 多样性

数据集来源及特点

公开数据集，如

ACDC（Automated 

Cardiac Diagnosis 

Challenge）数据集，包

含多模态心脏MRI图像。

包含不同扫描序列和参数

的心脏MRI图像。

提供左心室心肌、左心室

内膜和外膜等多个区域的

标签。

涵盖不同病理状况和健康

人群的心脏图像，具有较

高的多样性。



图像标准化

将原始MRI图像的像素值进行标准化处理，消除不同
扫描设备和参数对图像亮度的影响。

去除噪声

采用滤波器等方法去除图像中的噪声，提高图像质量。

心脏定位

通过自动或手动方式定位心脏区域，减少后续处理的
计算量。

数据预处理
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