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摘  要 

本文针对出血性脑卒中手术后血肿扩张的问题，建立自注意力卷积神经网络模型预测其扩张概率。该模

型依据患者的个人史、疾病史、治疗后的影像信息及其相关特征等因素，预测所有患者在手术后24 H内

发生血肿体积扩大的概率。自注意力机制可以捕捉输入序列中的长距离依赖关系。相比于传统的卷积神

经网络，它不受局部感受野的限制，能够在整个输入序列上进行全局的关联建模，预测精度达到97.5%。

该模型在一定程度可以帮助医护人员判断患者术后的恢复情况。 
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Abstract 
This paper aims at the occurrence of hematoma dilatation after hemorrhagic stroke. A self-attention 
convolutional neural network model is established to predict its expansion probability. Based on 
the patient’s personal history, disease history, post-treatment imaging information and related 
features, the model predicted the probability of hematoma enlargement within 24 H after surgery 
for all patients. Self-attention mechanisms can capture long-distance dependencies in input se-
quences. Compared with the traditional convolutional neural network, it is not limited by the local 
receptive field, and can conduct global correlation modeling on the whole input sequence, and the 
prediction accuracy reaches 97.5%. To some extent, this model can help medical staff to judge the 
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recovery of patients after surgery. 
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1. 引言 

出血性脑卒中是一种严重的脑血管疾病，其发病率约占脑卒中的 10%~15%。它是由于非外伤性脑

实质内血管破裂而引起的脑出血。出血性脑卒中的病因十分复杂，常见的原因包括脑动脉瘤破裂、脑动

脉异常等。这些原因导致血液进入脑组织并引发机械性损伤。出血性脑卒中的起病非常急，进展迅速，

预后相对较差[1]。据统计，其病死率高达 45%~50%。即使幸存下来，约 80%的患者也会遗留严重的神

经功能障碍，对患者及其家庭来说都带来了沉重的负担。因此，预防和早期诊断对于出血性脑卒中非常

重要。控制高血压、减少饮酒、戒烟、保持健康的生活方式等措施可以有效降低患者患上出血性脑卒中

的风险。对于已经患有出血性脑卒中的患者来说，血肿范围的扩大是预后重要危险因素之一。血肿范围

的扩大会导致颅内压迅速增加，进一步损害脑组织，加重神经功能障碍，甚至危及患者的生命。因此，

监测和控制血肿的扩张成为临床关注的重点。此外，血肿周围的水肿也是脑出血后继发性损伤的标志之

一[2]。血肿周围的水肿会导致脑组织受压，进一步影响神经元的功能，加重脑组织的损伤，进而加重患

者的神经功能障碍。 
近年来，医学影像技术的飞速发展为无创动态监测出血性脑卒中后脑组织损伤和演变提供了有力的

手段。同时，人工智能技术的广泛应用为海量影像数据的深度学习和智能分析带来了新的机遇。通过利

用影像信息、患者个人信息、治疗方案和预后等数据，构建智能诊疗模型，可以更准确地预测患者的康

复阶段，并根据预测结果进行个性化的治疗。这对于加速患者的康复具有重要的临床意义。因此，针对

出血性脑卒中后的关键事件，即血肿扩张的发生和发展，进行早期识别和预测是至关重要的[3]。通过结

合患者的个人史、疾病史、发病及治疗相关特征等因素，可以有效预测出血性脑卒中的发病风险。 
总之，出血性脑卒中是一种严重的脑血管疾病，预防和早期诊断至关重要。通过医学影像技术和人

工智能的应用，可以实现对出血性脑卒中后脑组织损伤和演变的监测和预测，为临床决策提供科学依

据，改善患者的预后。这将为出血性脑卒中患者带来希望，并为未来的研究和临床实践提供更多的机遇

和挑战[4]。本文通过真实临床数据，首先研究出血性脑卒中患者血肿扩张风险以及血肿周围水肿随时间

发生的演进规律，最终结合临床和影像相关信息，运用有自注意力机制的一维卷积[5]预测出血性脑卒中

患者的手术后 48 小时内的血肿发生概率。 

2. 方法 

2.1. 血肿认定 

血肿扩张是指患者术后 48 小时内后续的检查比首次检查其血肿的绝对体积增加量多于 6 mL 或相对

体积增加 33%以上，即认定为血肿扩张事件[6] [7]。需要根据表 1 中入院首次影像检查流水号索引，明确

发病到首次影像检查时间间隔，以及表 2 中各时间点流水号及对应的血肿体积(HM_volume)等数据，判
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断前 100 名患者(sub001 至 sub100)是否存在血肿扩张事件。同时记录从发病到影像显示开始发生血肿扩

张事件的时间。提取表中入院首次影像检查流水号、发病到首次影像检查时间间隔以及表 2 中各时间点

流水号及对应的血肿体积(HM_volume)等数据。提取首次影像检查时的血肿体积与之后每一次影像检查

的血肿体积做比较，同时记录下每次影像检查的时间点，用以确认血肿的发生。 
 

Table 1. Patient’s age and background information 
表 1. 患者年龄及其背景信息 

序号 年龄 性别 高血压病史 卒中病史 糖尿病史 … 冠心病史 吸烟史 饮酒史 

sub001 43 女 0 0 0 … 0 0 0 

sub002 58 男 1 0 0 … 0 0 1 

sub003 78 男 1 0 0 … 0 0 0 

… … … … … … … … … … 

Sub100 80 男 1 1 0 … 0 0 0 

 
Table 2. Imaging information from the patient’s medical examination 
表 2. 患者检查影像结果 

序号 检查流水号 HM_ 
volume 

HM_ACA_ 
R_Ratio  ED_MCA_L_ 

Ratio 
ED_PCA_L_ 

Ratio 
ED_Pons_Medulla_ 

L_Ratio 
ED_Cerebellum_ 

L_Ratio 

sub001 20161212002136 69714.00 0.00 … 0.00 0.00 0.00 0.00 

sub002 20160406002131 47500.00 0.50 … 0.00 0.00 0.00 0.00 

sub003 20160413000006 86396.00 0.05 … 0.00 0.00 0.00 0.03 

… … … … … … … … … 

Sub100 20161222000978 14832.00 0.00 … 0.34 0.08 0.00 0.00 

2.2. 基于自注意力卷积神经网络的血肿扩张预测模型 

自注意力卷积神经网络(Self-Attention Convolutional Neural Network)是一种结合了自注意力机制和卷

积神经网络的网络结构[8]。卷积具有局部感知、权值共享等特征，可以自动提取目标数据中的关键信息，

即提取关键少数的局部特征，常用于自然语言处理中提取关键词的过程。然后总结出全局特征，窥一斑

而知全豹。自注意力模型可以一步到位的获取全局特征与局部特征的的联系，从而提高预测精度。由于

在本文中，所提出模型输入需进行了数据预处理，每个一维数据代表的含义是固定的。非时间序列，不

存在时间上的关系。故卷积和自注意力网络采用并行计算，弥补单个模型在单线程的预测精度不足的问

题。两个模型的输出展平后输入全连接层，每个元素都会与序列中的其他元素进行相关性计算，然后根

据相关性计算的结果来加权求和，进行归一化，最后得到所要求的概率。 
卷积层包含许多具有加权参数的卷积核(也称为滤波器)。这些卷积核与上一层输入图进行运算，并

创建新的特征图。每个内核提取输入局部区域的局部特征使用相同的内核大小，共享相同的加权参数，

从而有效减少超参数数量，降低模型复杂度[9]。给定第 1l − 个卷积层的输入数据 *M NX R∈ 和一组核
* *l h wK R∈ ，其中 M、N 为输入图片的尺寸，h，w 为卷积核的尺寸，那么第 l 层的结果如下： 

( )
( ) ( )

1
, , ,

,

l l l l
i ih w i h w

h w
X f X K b−

 
= ⋅ +  

 
∑                               (1) 

其中， ( )f ⋅ 为激活函数，*为卷积运算，b 是偏置系数， l
iX 是第 l 个卷积层的第 i 个特征值； ( ), ,

l
i h wK 是第

l 层卷积尺寸为 *h w 的第 i 个卷积核，它与上一层输入的 *M N 特征图进行卷积运算，后加上偏置矩阵值
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就得到了当前层的特征值输出。激活函数是为了避免在训练卷积核和偏置矩阵参数的更新过程中出现梯

度消失和梯度爆炸的问题。经过实验得知 sigmoid 激活函数会导致梯度消失问题。因此，本文 CNN 激活

函数选择整流线性单元(ReLU)激活函数，其定义如下： 

( ) ,   0
0,   0
x x

f x
x
>

=  ≤
                                  (2) 

卷积结束之后，序列特征信息被剥离出来。一般卷积完成之后进行池化操作，池化运算不仅可以对

卷积产生的结果进行特征提取，而且可以缩小卷积导致的数据量激增问题。卷积分为最大池化和平均池

化，试过实验分析，最大池化的结果更佳，最大池化后的结果如下： 

( )1 1max ,  l
j jX x x D−= ∈                                (3) 

为池化层的输出，
1l

jx −
为池化层的输入，D 为池化尺寸。 

在经过卷积层和最大池化层之后，输入的数据转变成了一个矩阵，需要对结果进行展平操作后，才

能进行全连接运算，第 l 层展平后的结果如下： 

( )( )T 1l l l lX f w X b−= +∑                              (4) 

( )f ⋅ 为激活函数， lw 为全连接层的系数矩阵， lb 为偏置参数，u，v 代表池化层输出特征的大小。 
在一维的卷积中，卷积核不在选用是 *n n 的矩阵，而是选用1*n 的序列作为卷积核。示意图如图

1。在训练开始前卷积核随机初始化。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of one-dimensional convolution process 
图 1. 一维卷积过程示意图 

 
自注意力机制包括缩放点积注意力(SDA)机制和多头注意力(MHA)机制两部分[10]。SDA 是对输入序

列 X 做线性映射，过程如式(5)、(6)、(7)所示，得到矩阵 Q、K 和 V： 

Q W X= q                                        (5) 

kK W X=                                        (6) 

vV W X=                                        (7) 

通过 Q 和 K 矩阵的点积除以 kD 进行相似度计算，以防止计算所得值过大，再通过 softmax 函数进
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行归一化处理，最后通过加权求和法得到最终数据，如式(8)所示： 

( )attention , , softmax
T

k

QKA Q K V V
D

 
 =
 
 

                           (8) 

式中：Q，K，V 为同一输入矩阵做线性映射所得到的矩阵； kD 为稳定训练梯度的矩阵；softmax 为具有

归一化功能的激活函数。 

3. 实验与结果分析 

3.1. 数据预处理 

数据处理首先需要将医院数据库中的数据进行预处理，排除缺失值、异常值。其次根据影像检查的

流水号将表格中数据进行汇总。通过表 1 的序号和表 2 中的流水号将其他数据表格中的数据归类整理到

一张表中方便后续工作的展开。总表表头按顺序为患者编号、流水号、年龄、性别、首次 mRS 评分、患

者病史、血压、治疗方法、患者影像信息血肿及水肿的体积及位置、患者影像信息血肿及水肿的形状及

灰度分布[11]等依次排序。 
由于数据不集中，分布在两个表格中。首先通过 Matlab 读取表 1、表 2、并利用单元格编号将其划

分到一张表中。这里需要注意，患者流水号是乱序的，为了确保流水号与患者编号之间的连续性以及关

联性，应该将同一患者的每次检查的流水号放在同一组以便观察。同时将每次检查的时间与首次发病之

间的时间点。 
为了数据存取方便，将表 1 中的“男”、“女”字符分别换成 1 和 2，再统计患者检查的次数以及

其影像数据，如果部分患者没有检查即数据缺失，则不记录在内。为了确保数据的连续性，对于缺失数

据，考虑采用前三个同类型数据的平均值将其代替。处理完数据的完整表格的大小为592 × 100，由于数

据过多，不方便展示，其整理后表格如表 3 所示。 
 

Table 3. Individual treatment and imaging information of patients 
表 3. 患者个人治疗及影像检查信息 

患者编号 流水号 血肿时间/小时 HM_v ED_v … NCCT_orignal_ 
firstord-er_Variance 

sub001 20161212002136 2.5 69714 48919 … 116.1412 

sub001 20161213000009 8.2683 74902 57898 … 96.3203 

sub001 20161218000100 132.1083 70952 81747 … 145.689 

sub002 20160406002131 3 44029 23526 … 53.0762 

sub002 20160407000424 14.9233 47500 23390 … 63.2099 

… … … … … … … 

Sub100 20200218000582 3 53154 14430 … 114.1912 

Sub100 20200219000588 26.5333 126642 19019 … 142.6705 

Sub100 20200821002584 4 49019 18622 … 92.4636 

Sub100 20200822000947 17.4833 100470 28683 … 175.265 

 
通过简单逻辑以及数据整理，提取首次影像检查时的血肿体积与之后每一次影像检查的血肿体积做

比较，同时记录下每次比较时两次影像检查的时间点，然后给定患者是否发生血肿扩张事件。流程图如

图 2 所示。输出为两个值，是否发生血肿扩张和发生的时间。结果预览见下表 4。 
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Figure 2. Flow chart of pre-processing of hematoma expansion 
data 
图 2. 血肿扩张数据预处理流程图 

 
Table 4. Postoperative results of patients and the time of occurrence of hematoma 
表 4. 术后患者是否发生血肿及其血肿发生的时间 

序号 首次影像检查流水号 是否发生血肿扩张(1 是，0 否) 血肿扩张时间(小时) 

sub001 20161212002136 0 0.00 

sub002 20160406002131 0 0.00 

sub003 20160413000006 1 9.52 

… … … … 

Sub060 20200821002584 1 13.56 

3.2. 参数确定 

在数据清洗之后，根据血肿发生需要考虑的数据，即个人史，疾病史，发病及治疗相关特征信息，

以及其关于血肿影像检查的形状和位置大小，把模型所用数据提取出来，构建成一个 75 × 100 数据矩

阵。其中输入参数 72 维，输出结果为 0 或 1，即发生血肿和不发生血肿。 
CNN 模型需要对卷积核的大小、激活函数，层数及其具体参数进行选择。本文采用基于自注意力
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的卷积神经网络包含两层CNN神经网络、以及两层全连接层，其具体结构构成如图3所示。训练轮数为

1000 或者损失小于 0.001。损失函数采用交叉熵损失函数(CrossEntropy Loss)，优化算法采用 Adam 算法，

初始学习率为 0.001。CNN 的初始权重参数和偏置全为零。在所有的数据样本中，把 60%的样本作为训

练集，其余的用作测试集。 
 

 
Figure 3. Flow of self-attention convolutional neural network 
图 3. 自注意力卷积神经网络流程 

3.3. 实验环境以及参数设置 

实验在配置了 Python3.8 的 Pytorch1.10 的移动工作站上进行，工作站配备了英特尔 i5-10300HCPU、

16 GB 内存，显卡 1650Ti，显存 4G 的移动工作站上进行的。 

3.4. 结果分析 

需要根据前 100 名患者的个人史，疾病史，发病及治疗相关特征以及其影像检查结果和其影像检查

结果，预测所有患者发生血肿体积扩大的概率。即已知输入为这前 100 名患者的个人史、疾病史等医学

特征，输出为患者发生血肿体积扩大的概率。将处理后的数据作为输入，是否发生血肿作为目标，训练

自注意力卷积神经网络模型，即可得到关于预测全体患者的血肿体积扩大的神经网络模型。该模型可以

有效预测出所需要的结果。训练过程中的损失如图 4 所示，在前期的快速下降阶段，训练损失呈指数下

降，然后是波动下降阶段，约 600 轮时，下降至 0.3；最后是缓慢下降阶段，训练结束，损失下降至

0.15。 
 

 
Figure 4. Plot of training loss for the proposed prediction model 
图 4. 所提出预测模型训练损失图 
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经过 1000 次的训练，所提出模型的内部参数已经基本处于最优状态，此时用来预测病人术后的血

肿是否发生，准确率达到 97.5%。预测结果如表 5 所示。 
 

Table 5. Comparison table between predicted results and real results 
表 5. 预测结果与真实结果对照表 

患者编号 是否血肿 预测值 

sub061 0 0 

sub062 0 0 

sub063 1 1 

… … … 

sub100 1 1 

4. 结语 

本文所建立的血肿扩张事件概率模型，自注意力机制可以捕捉输入序列中的长距离依赖关系。相比

于传统的卷积神经网络，它不受局部感受野的限制，能够在整个输入序列上进行全局的关联建模。基于

患者个人史，疾病史，发病及治疗相关特征以及其影像检查结果可以有效预测患者出现血肿扩张事件的

概率。在本文中，取用 100 位患者的治疗信息作为机器学习的对象。经过训练，所提出模型根据患者术

后的首次影像检查结果和相关信息预测其血肿是否发生的准确率达到 97.5%。在实际应用中可以辅助医

生对患者进行治疗，从而加速患者康复过程。 
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