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题 目         神经元的形态分类和识别 

摘       要： 

本文根据已知神经元的空间形态数据，提取出不同类型神经元的几何形态特

征，再利用这些特征，建立神经元形态分类模型。根据所建立的形态分类模型，

对神经元进行分类识别与分析。 

针对问题 1，根据已知神经元的空间形态数据，提取出不同类型神经元的几

何形态特征。建立起基于改进的 SVM 决策树分类模型，能根据各类神经元的可

分离程度，依次将神经元的类别分割出来，使可能出现的错分尽可能地远离树根，

从而大幅地提高分类的正确率。 

针对问题 2，利用问题 1 的模型判断附录 B 中 20 个神经元的类型，发现仅

将神经元分成 5类是不够合理的，需要定义新的神经元类别。 

针对问题 3，建立一个基于 SOM(Self-Organizing Map)聚类分析模型，并用

于解决神经元的分类问题。与问题 1模型相比，该模型可以解决没有确定神经元

类别个数的分类问题。SOM 聚类分析还能实现高维数据模式的低维可视化，使

得聚类结果具有可读性。并且通过利用 SOM 聚类分析，我们提取出了能给生物

学家命名神经元提供参考的几何特征。 

针对问题 4，应用问题 3 的模型，判断出不同动物神经系统中同一类神经元

的形态特征存在的区别。 

针对问题 5，通过构造出一个神经元随机生长模型，从而较为准确地预测神

经元形态的生长变化。并且在生长变化过程中，问题 3模型得到的 8个重要特征

并未发生明显变化。 
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1 问题重述 

为了建立神经信息学数据库的共同标准，并进行多学科整合分析大量数据，

加速人类对脑的认识，人们提出了人类脑计划（Human Brain Project, HBP）。

而神经元的空间几何形态的研究是人类脑计划中一个重要项目。神经元的几何形

态特征主要包括神经元的空间构象，具体包含接受信息的树突，处理信息的胞体

和传出信息的轴突三部分结构。由于树突，轴突的的生长变化，神经元的几何形

态千变万化。 

对神经元特性的认识，最基本问题是神经元的分类。目前，关于神经元的简

单分类法已经有很多。但由于神经元的几何形态的复杂性，且不同组织位置，神

经元的类别和形态，可能变化也很大。如何识别区分不同类别的神经元，这个问

题目前科学上仍没有解决。本问题只考虑神经元的几何形态，研究如何利用神经

元的空间几何特征，通过数学建模给出神经元的一个空间形态分类方法，将神经

元根据几何形态比较准确地分类识别。 

根据附录以及 NeuroMorpho.Org 提供的大量神经元几何形态数据，完成以下

任务： 

1、利用附录 A 中和附录 C 样本神经元的空间几何数据，寻找出附录 C 中 5

类神经元的几何特征（中间神经元可以又细分 3 类），给出一个神经元空间形态

分类的方法。 

2、判断附录 B 的 20 个神经元类型。在给出的数据中，分析是否需要引入

或定义新的神经元名称。 

3、提出一个神经元分类方法，将所有神经元按几何特征分类，并给生物学

家提供神经元命名的一些建议。 

4、按照所建立的神经元形态分类方法，判断在不同动物神经系统中同一类

神经元的形态特征的区别。 

5、神经元的实际形态是随着时间的流逝，树突和轴突不断地生长而发生变

化的。对神经元形态的生长变化进行预测，并分析这些形态变化对所选取几何形

态特征的影响。 

2 问题分析 

根据问题的描述可知，我们需要解决一个神经元的形态分类和识别问题，具

体如下： 

1、一个神经元根据形态空间结构可以离散为很多房室，这些房室用 A.SWC 

格式文件描述。根据这些空间几何数据，如何定义和提取一个合理的几何特征，

是首先要解决的问题。这些几何特征应当尽可能地刻画神经元的整体或局部的形

态空间结构。 

2、由于大多数所定义的几何特征相关性强，存在冗余现象，需要我们分析

各种几何特征的相关性，并选择出相对独立的几何特征用于分类。 

3、建立一个能将神经元形态分成 5 类的分类器模型，且该模型要适用于样

本和属性相对较少的条件。 

4、建立一个神经元形态分类模型，分析神经元中各个几何特征对其所属类
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别的影响程度，并由此给生物学家为神经元的命名提出建议。 

5、分析不同动物神经系统中同一类神经元的形态特征存在差别对所建立模

型的影响。 

6、提出一种预测模型，对神经元形态的生长变化进行预测。并分析这些形

态变化对所选取几何形态特征的影响。 

3 模型假设 

根据已知问题的描述，在建立模型之前，我们提出以下假设： 

1、特征选取只考虑神经元的几何形态。 

2、房室的类型，只在计算几何特征时使用，不作为本模型的一个特征。 

3、利用房室对神经元空间几何形态进行描述是准确的。 

4、同一类神经元在一定时期，其几何形态结构保持相对稳定。 

 

4 模型的建立与求解 

4.1 问题 1模型与求解 

4.1.1 神经元几何特征的定义 

根据神经元的空间几何数据，可以定义许多不同的神经元几何特征。例如

L-measure 软件可以计算 40 多种几何特征的值
［1］
。本文根据特征所刻画神经元

形态结构的部分，将几何特征分为整体特征与局部特征两类。如胞体表面积、干

的数目、树干锥度和分支角度为神经元的局部几何特征，而宽度、高度、深度和

表面积为神经元的整体几何特征。所定义的几何特征应该能更好地反映神经元的

形态结构。对此，本文选择以下两个重要的几何特征进行说明，其他特征的定义

可以参考相关文献。 

1、分形维数（Fractal dimension）
［2］

 

分形维数反映了复杂形体占有空间的有效性，它是复杂形体不规则性的量

度。利用分形维数来定义神经元的几何特征可以更好地反映神经元的形态结构。

若一个分形含有 n 个相似的部分，每一个部分的线度是整体的
m

1
，则分形维数

定义为：
m

n
n

m
ln

ln
log  。分形维数的表示有许多方法，本文使用以胞体为中心

半径为R的球内总长度为N 的所有分支所遵循的幂律来表示，如图 1 所示。给

定的与胞体的距离R的球内，分支总数为
1~

)(
~)( DR

dR

RdN
Rn 。 
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图 4-1 神经元中半径为R的分形维数示意图 

 

2、分区不对称（Partition Asymmetry） 

分支的两树子树所包含的分叉数 1
n 和 2

n ，则
2

21

21





nn

nn
的平均值就是分区

不对称的值。从图 4-2 的示图，可以看出分区不对称，用来反映分支上两颗子树

不对称的程度。 

 

图 4-2 分区不对称示意图 

4.1.2 神经元几何特征的选取 

利用简单的统计分析从上述定义的 40 多个特征中选取有效的几何特征。利

用 L-measure 软件可计算出附录 A和 C中的所有样本几何特征的值。但由于大多

数所定义的几何特征相关性强，存在冗余现象，需要我们分析各种几何特征的相

关性，并选择出相对独立的几何特征用于分类。因此我们对 40 多个特征进行相

关的统计检验，并选取相关性较小的 26 个几何特征，如表 4-1 所示。 

 

表 4-1 所选取的几何形态特征 

编号 几何形态特征 Feature 定义说明 

s1 干的数目 Number of Stems 与胞体相连的分支数目 

s2 分叉数目 Number of Bifurcation 所有分叉数目 

s3 宽度 Width 神经元所占空间的最大宽度 
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s4 高度 Height 神经元所占空间的最大高度 

s5 深度 Depth 神经元所占空间的最大深度 

s6 直径 Diameter 分支直径平均值 

s7 长度 Length 所有分支的总长度 

s8 欧式距离 Euclidean Distance 从尖端到胞体的欧式距离总和 

s9 分支度 Branch Order 从胞体到尖端分叉的总数 

s10 段锥度 Segment taper 每个分段的树干锥度总和 

s11 单位锥度率 Unit taper rate 单位长度的树干锥度 

s12 收缩率 Contraction 欧式距离与路径距离的比率 

s13 碎片 Fragmentation 重建点总数 

s14 子树比率 Daughter ratio 分支子树的直径比 

s15 父子比率 Parent-child ratio 分支主干与 

s16 分区不对称 Partition Asymmetry 参见上文几何特征的定义 

s17 罗尔权 Rall’s power 罗尔权的最佳适应参数 

s18 近端分叉角度 Bifurcation angle Local 分支的近端分叉角度和 

s19 远端分叉角度 Bifurcation angle Remote 分支的远端分叉角度和 

s20 近端房室相邻角度 Bif_tilt_Local 分支的近端房室相邻角度和 

s21 远端房室相邻角度 Bif_tilt_Remote 分支的远端房室相邻角度和 

s22 近端扭矩 Bif_torque_Local 分支的近端扭矩和 

s23 远端扭矩 Bif_torque_Romote 分支的远端扭矩和 

s24 最后分叉直径 Last parent diameter 所有最后分叉直径总和 

s25 螺旋度 Helix 神经元的螺旋度 

s26 分形维数 Fractal dimension 参见上文几何特征的定义 

     

4.1.3 建立改进的 SVM 决策树分类模型 

利用以上所选取的几何特征，建立一个神经元空间形态分类模型。所建立的

分类模型可以将神经元样本分成 5 大类（中间神经元可以又细分 3 类）。所以模

型所要解决的是一个确定类别个数的多分类问题。将 SVM 和二叉决策树结合起

来，构成 SVM 决策树
[3]
，是一种有效的分类方法 。本文将选择 SVM 决策树分

类算法建立神经元形态分类模型。为了构造性能良好的决策树结构，根据各类神

经元的可分离程度，依次将神经元的类别分割出来。 

与通常的分类方法相比，SVM 决策树方法对于一个N 值分类问题, 需要寻

找 1N 个最优分类面。随着训练的进行,需要的训练样本数逐渐减少。因此,在

训练阶段，随着训练的进行，生成最优分类面所需要的训练时间逐渐减少。在分

类阶段，该方法并不像通常的方法需要计算所有分类决策函数的值，它仅需要根

据决策树的结构，计算所需要的分类决策函数值。该方法的缺点是如果在某个结

点上发生分类错误，则会把分类错误延续到该结点的后续下一级结点上。因此，

分类错误在越靠近树根的地方发生，分类性能就越差。为构造性能良好的决策树

结构，可以考虑：将容易分或者不易产生错分的类先分割出来，然后再分不容易

分的类。这样,就能够使可能出现的错分尽可能地远离树根。从所提供的神经元

空间几何数据可以看出，不同类别神经元的可分离程度不一致。如普肯野神经元

相对容易分离出，而锥体神经元与中间神经元比较难以区分。 
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针对 SVM 决策树分类器存在的问题 ,本文定义了基于类分布的神经元类

间分离性程度 ,并将其扩展到核空间，建立改进的 SVM 决策树分类模型。 

假设要进行 k类神经元分类 ，神经元训练样本集由 kiX
i

,,2,1,  组成。

将类 i和类 j间的分离性程度定义为
ij

seg , 

)( ji

ij

ij

d
seg

 
  

其中， ),,2,1,( kjid
ij

 表示类 i和类 j中心间的距离： 

jiij ccd   

i
c 是根据神经元训练样本计算出的类中心： 

kix
n

c
iXxi

i
,,2,1,

1
 



 

其中 i
n 是类 i

X 的样本个数。另外 i
 为神经元的类方差，用来表示待分类的分布： 








iXx

ij

i

i
kicx

n
,,2,1,

1

1
  

如果所得类 i和类 j间的分离性程度 1
ij

seg ，则这两类神经元无重叠；如

果 1
ij

seg ，则两类神经元存在重叠。
ij

seg 的值越大，则两类神经元的分离性

程度越好。 

类别 i 神经元与其余类的神经元之间的最小分离程度作为该类的分离性程

度 i
seg ， 

)(min
,,2,1 ij

ij
kji segseg







。 

接着，最易分的神经元类别就是： 

kisegs
i

,,2,1 ,)max( arg
k,1,2,i







， 

表示可分离性程度最大的神经元类别。 

在定义了基于类分布的神经元类间分离性程度的基础上,我们将其扩展到核

空间，并建立改进的 SVM 决策树分类模型如下： 

设：在决策树各对结点生成的最优分类面是将一类和其余类分开。 

计算特征空间中的分离性程度
ij

seg ，组成分离性程度矩阵SEG： 
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lnf    

           

  lnf 

   lnf

21

221

112









kk

k

k

segseg

segseg

segseg

SEG  

其中同类间的分离性程度为无穷大。根据分离性程度矩阵SEG，选择当前神经

元样本 kiX
i

,,2,1,  中，最容易分的类，并该类与其余各类进行 SVM 分类训

练，得到最优分类面，构成决策树的结点。SVM 在很大程度上依赖于核函数的选

择。本文所建立的基于改进的 SVM 决策树分类模型，采用高斯型径向基核函数：，













 


22
exp),(



ji

ji

xx
xxK  

其中， 为核函数的参数。按照以上方法，建立决策树，完成神经元的分类。 

4.1.4 问题 1 模型的结论 

利用所建立的基于改进的 SVM 决策树分类模型进行实验，可以有效地分析

5类神经元的几何特征。从所提供的神经元空间几何数据可以看出，不同类别神

经元的可分离程度不一致。为构造性能良好的决策树结构，问题 1模型根据各类

神经元的可分离程度，依次将神经元的类别分割出来，使可能出现的错分尽可能

地远离树根。通过 51 个样本运行十次十折交叉验证，模型的正确率接近 100%，

进一步证明了我们提出的分类模型的有效性。 

4.2 问题 2求解与分析 

4.2.1 问题 2 求解 

利用所建立的基于改进的 SVM 决策树分类模型，判断附录 B 的 20 个神经

元类型。所得结果如下： 

 表 4-2 附录 B各样本分类结果（编号根据附录 B样本顺序编写） 

样本编号 样本类型 样本编号 样本类型 

B01 锥体神经元 B11 运动神经元 

B02 锥体神经元 B12 运动神经元 

B03 锥体神经元 B13 感觉神经元 

B04 锥体神经元 B14 感觉神经元 

B05 普肯野神经元 B15 中间神经元 

B06 普肯野神经元 B16 中间神经元 

B07 运动神经元 B17 中间神经元 

B08 运动神经元 B18 中间神经元 

B09 运动神经元 B19 运动神经元 

B10 运动神经元 B20 中间神经元 
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通过表 4-2 可以看出，利用问题 1模型对附录 B样本进行分类，所得结果基

本符合问题 1所提供的 5大类神经元类别。但仍然出现一些可能为错误的分类的

结果。比如 B17、B18 和 B19 所得的分类结果是中间神经元，而直接从 B17、B18

和 B19 的几何形态观察，与问题 1所提供中间神经元的几何特征相差较大，见图

4-3 所示。 

 

  
B17 多极中间神经元 

  
B18 感觉神经元 

  
B19 运动神经元 

图 4-3 附录 B中不能准确分类的神经元 

 

从图 4-3 中可以看出，B17 和 B18 神经元具有了多极中间神经元和感觉神经

元的特征。利用问题 1分类模型，得出 B17 和 B18 类别为中间神经元，这与实际

结果有一定差别。另外，利用问题 1分类模型，得出 B19 类别为运动神经元，实
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际上 B19 与运动神经元有一定差别。 

4.2.2 问题 2 结果分析与总结 

通过以上分类结果，可以看出将附录 B分成 5类神经元，还不够合理。所分

出的结果存在交叉的类别。所以附录 B分成 5类神经元是不够的，需要定义新的

神经元类别或者引入新的神经元名称。例如 B17 和 B18 实际上是一种 Climbing 

fiber 类的神经元。产生这种问题，是由于基于改进的 SVM 决策树分类模型，必

须在给定类别的情况下，才能分类出结果。所以采用问题 1分类模型不能用于发

现新神经元的类别。 

4.3 问题 3模型与求解 

4.3.1 问题 3 分析 

由于神经元的形态复杂多样，神经元的识别分类问题目前还没有好的解决方

法。如何设计一个好的神经元形态分类方法，将所有神经元按几何特征分类，是

本问题所要解决的难点。与问题 1不同的是，问题 3没有确定神经元类别的个数。

因此，问题 1的分类模型不能适用于问题 3中。对于分类的类别个数不确定的分

类问题，可以使用聚类算法解决。但是由于现实中的神经元样本量巨大、几何特

征维数高，如何设计一个好的聚类算法用于分析神经元的类别是建立模型的关键

所在。问题 3要求所建立的分类模型应该能够为神经元的命名提供建议，这就需

要我们所建立的聚类分析模型的聚类结果要具有可读性，方便研究者观察。 

4.3.2 建立基于 SOM聚类分析的分类模型 

通过以上对问题 3 的深入分析，本文决定采用 SOM(Self-Organizing Map)

聚类分析建立神经元的形态分类模型
［4］
。SOM 是一种特殊的神经网络算法，采

用与神经网络相似的权值调整方法，将高维数据点拓扑保序地映射到二维的网格

上，来实现高维数据模式的低维可视化。SOM 在可视化分析领域已经出现许多

很有价值的成果
［5］
。借助其对高维数据的低维组织能力，SOM 在分类、聚类以

及预测等数据挖掘领域都有很多成功的应用
［6］
。 

SOM 是一个无监督学习过程，可概括如下： 

假设一个 n维实数向量 niV
i

,,2,1,  的数据集，将其映射到一个集合为

Arr
WW


 }{ 的原型， A通常是二维的网格，其原型的个数为N 。则 SOM 最小

化能量函数： 

    dvwvrrhvPE r
r r

vs

r

2

'
'

)( ))(',()(   

其中，
)(vs

r 是 Kronecker 符号， )(vP 是数据的分布。邻域函数为 )',( rrh ： 
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用来描述网格节点的学习协作性。原型学习通过求原型
r

W 变化范围为 的能量

函数E的随机梯度下降
r

W 求得， 

 
r

r

r
Wv

rvs

W

E
W 
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其中，




  



2

'

))(',(minarg)(
r

r
Ar

Wvrrhvs  ，称为获胜节点（winning node）， 

整个学习过程由映射规则决定
［7］
。SOM作为一种特殊的神经网络,仅由输入层和

输出层组成。输入层只有一个节点,对应于输入数据集,输出层由一系列组织在低

维网格(通常是一维或者二维) 上的有序节点组成。 

利用 SOM 的数据可视化功能和人眼对低维数据模式的快速把握能力，本文

决定建立基于 SOM 聚类分析的神经元分类模型。人眼对低维数据模式有着快速

的识别能力，但对于高维数据模式的识别却非常困难。SOM 算法具有良好的空

间拓扑保序性，在映射过程中能够将高维数据的拓扑分布较好地保留到低维空间

中。利用 SOM 的这一特点，就可以再利用人眼的低维识别能力来提高聚类算法

的效果。 

在建立以上模型的基础上，引入一种聚簇分布特征图，用来在聚类前对神经

元几何特征数据进行预处理。从而快速掌握几何特征数据分布的特点，并确定类

别数目或者范围。训练好的 SOM 输出层构成一个网格结构，对每个节点按照优

先顺序进行编号。假设 SOM 是一个 nm 的网格，则可以定义如下的距离矩阵

（Distance-Matrix）： 



















mnm

n

dd

dd
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_
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其中，
ij

d 表示第 i节点与第 j节点之间的距离。然后，将距离与一个颜色范围进

行映射，采用原则为：距离自小到大，对应的颜色自浅至深，由此得到了一个与

距离矩阵同等规模的颜色矩阵（Color-Matrix）： 
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其中，
ij

c 表示与
ij

d 相对应的颜色值。绘制 SOM 网络，并对每个节点根据颜色

矩阵进行着色，至此便得到了聚类分布特征图。图 4-3 是一个典型的聚簇分布特

征图。 
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图 4-3 聚簇分布特征图 

 

在图 4-3 中，左边为着色后的 SOM 网络，右边为颜色与距离的对应关系，

距离越大，对应的颜色越深。颜色较浅的一组相邻节点构成一个聚簇，颜色较深

的节点形成类边界，根据这个原则对图 4-3 进行分析，可以确定类别数目为 3。

对于一些复杂的实际数据集，通常不能很明确地确定类别数目，但可以确定可能

的类别数，在此基础上进行几次尝试就可以得到最后的聚类结果。 

4.3.3 问题 3 模型求解 

根据以上所建立基于 SOM 的聚类分析模型，按照以下步骤求解模型： 

Step1 从 http://neuromorpho.org/neuroMorpho/byCellType.html 上获取更多神

经元训练样本数据集，对数据集进行处理，去除空值并归一化等。 

Step2 合理确定 SOM 网络结构大小，使得网络能够清楚地刻画数据集的聚

簇分布特征，而且训练时间较短。训练模型并绘制聚簇分布特征图、分析特征图、

确定类别数目或范围。 

Step3 如果特征图能较清楚地反映出类别数，则根据类别数目定义 SOM 节

点数目并进行聚类分析,否则根据可能的类别数设计多个 SOM 网络，分别进行

聚类分析，然后用 Silhouette 系数作为准则挑选出合适的聚类结果
［7］

。以每个样

本对应的 BMU 编号作为该样本的类标签。如果数据集维数不高,直接进行 Step5， 

否则进入下一步。 

Step4 根据单独一维属性计算 SOM 的距离矩阵,并绘制聚簇分布特征图。通

过特征图来分析该属性的分布,并与总体分布进行比较,挑选与总体特征图具有

相似分布的属性作为优秀属性。 

Step5 如果数据集维数不高,则直接使用所有属性对聚类结果进行解释；否则,

在上一步处理的基础上使用优秀属性对聚类结果进行解释。 

根据以上步骤，对数据进行归一化可以处理后，输入网络进行训练。网络邻

域函数选用高斯函数，学习率初始值为4.0，并线性减小，采用欧氏距离度量，

训练结束条件为连续两次训练过程中权值差的绝对值小于0.03。训练完成后，计

算SOM的距离矩阵与颜色矩阵，并绘制聚簇分布特征图如图4-4所示。 

观察数据集聚簇分布特征图,选取一系列深色、相邻、连续的节点作为类边

界。这些类边界将整个SOM网络大致分为9部分,由此定义聚类类别数为9。 
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图 4-4 聚簇分布特征图 

4.3.4 问题 3 结果分析 

从图 4-4 聚簇分布特征图可以看出，特征 s1、s3、 s5 、s7 、s8 、s12、 s25

和 s26 的聚簇分布与总体聚簇分布比较类似，如图 4-5 所示。这几个特征的在聚

类过程中做出更多的贡献，将其当作优秀特征。 

图 4-5 优秀特征的聚簇分布特征图 

 

根据以上确定的优秀特征，我们可以利用这 8个优秀特征就可以对神经元的

进行形态分类。通过实验进行测试，这 8个优秀特征确实能够很有效地对神经元

进行分类。因此，可以利用这 8个优秀特征对神经元进行初步分类。而且可以按

照 8个优秀特征的数值大小，分析各类别神经元几何形态的特征。这也给生物学

家为神经元的命名提供了参考。 
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以下是几个根据优秀特征提供给生物学家命名神经元的建议： 

1、根据干的数目对神经元进行命名，这实际上也是常见的神经元命名方法。

如将神经元分为单级、双级和多级神经元。 

2、根据神经元的宽度大小，将神经元分为宽大神经元和狭窄神经元。 

3、根据神经元的深度大小，将深度小的神经元命名为扁平神经元。如将肯

野神经元可以命名为扁平神经元。 

4、根据从尖端到胞体的欧式距离总和的大小，将神经元分为长型和短型神

经元。 

5、根据神经元收缩率的大小，将神经元分为紧缩型和膨松型神经元。 

6、当神经元螺旋度的很大时，可以定义神经元为高度螺旋神经元。 

7、根据神经元分形维数的大小，将神经元分为高分维和低分维的神经元。 

8、这些根据优秀特征的命名方法也可以结合在一起。 

4.3.5 问题 3 模型总结 

本文建立一个基于 SOM 聚类分析模型，并用于解决神经元的分类问题。与

问题 1模型相比，问题 3模型可以解决没有确定神经元类别个数的分类问题。而

且利用 SOM 聚类分析可以实现高维数据模式的低维可视化，使得聚类结果具有

可读性。利用 SOM 聚类分析，还可以分析各个特征对分类估计的贡献程度，提

取出优秀特征，给生物学家命名神经元提供参考。 

4.4 问题 4求解与分析 

4.4.1 问题 4 求解 

附件 A中的普肯野神经元包含了猪和鼠的神经元。利用问题 3模型，对附件

A中的普肯野神经元进行分类，并绘制聚簇分布特征图如图 4-6 所示。 

 

图 4-6 所示 普肯野神经元的聚簇分布特征图 

4.4.2 问题 4 结果分析 

从以上实验结果，可以很清楚地看出聚簇分布特征图中存在两个孤立的蓝色

点。也就是说猪和鼠的普肯野神经元是有差别的，需要进一步分类。 

根据 26 个特征聚簇分布特征图（见图 4-7 所示），可以将特征分为可区分类

型和不可区分类型。从特征聚簇分布特征图中，选择了部分不可区分类型特征的

聚簇图见图 4-8 所示。根据表 4-3 的数据，可以发现所选择的特征对于这两类普
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肯野神经元不具有区分能力。再从特征聚簇分布特征图中，选择了部分可区分类

型特征的聚簇图见图 4-9 所示。根据表 4-4 的数据，可以发现所选择的特征可以

区分这两类普肯野神经元。 

 
图 4-7 普肯野神经元各个特征聚簇分布特征图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-8 普肯野神经元不可区分特征的聚簇图 

 

 

表 4-3 猪和鼠普肯野神经元的 s19 和 s21 特征值 

神经元 特征 s19 特征 s21 

猪的普肯野神经元 1 68.159 123.16 

猪的普肯野神经元 2 74.148 117.49 

猪的普肯野神经元 3 72.617 114.56 

鼠的普肯野神经元 1 77.244 115.03 

鼠的普肯野神经元 2 68.474 120.46 

鼠的普肯野神经元 3 63.743 117.88 
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图 4-9 普肯野神经元可区分特征的聚簇图 

 

表 4-4 猪和鼠普肯野神经元的 s2、s20 和 s26 特征值 

神经元 特征 s2 特征 s20 特征 s26 

猪的普肯野神经元 1 471 117.86 0.92955 

猪的普肯野神经元 2 419 116.17 0.89033 

猪的普肯野神经元 3 416 113.84 0.90581 

鼠的普肯野神经元 1 369 104.97 0.9675 

鼠的普肯野神经元 2 357 106.16 0.9625 

鼠的普肯野神经元 3 342 103.86 0.94176 

 

因此，按照问题 3模型所建立的神经元形态分类方法，可以判断不同动物神

经系统中同一类神经元形态特征的区别。 

4.5 问题 5模型与求解 

4.5.1 问题 5 分析 

在大量查阅国外相关文献并加以实验的基础上，我们认为通过较为准确地构

造神经元的生长模型，就可以预测神经元形态的生长变化，而且这种伴随这生长

变化的形态学特征应在合理的范围内变化，即在我们的分类模型判断结果不变的

情况下变化。 

神经元的生长模型可以分为随机生长模型
［8］

和机制生长模型，前者把神经

元的生长看作随机运动的结果，而后者则旨在从神经元细胞内在和外在机制的基

础上出发描述其生长过程。  

我们的模型把神经元的生长看作是一个随机的、非静止的分支和延支过程，

树突的生长假设为一系列的分支过程事件。在每次分支事件时，一个新的房室会

连接到一个已有的片段上，从而构成一个新的分叉点，随机性被假定存在于两个

方面（i）分支片段位置选择（ii）发生分支事件的时间。 

4.5.2 问题 5 模型建立 

下面给出几个我们在模型中用到的几个定义： 

( )order  ：代表距离胞体的拓扑距离。其实是个整数并且随着每个分叉递增

（‘离心顺序 ’），例如胞体相连的基本的片段 0  。 

( )Degree n ：代表子树末端片断上的分支数。 
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( )Asymmetry index A ：它定义为子树划分的不对称性，也是我们定义的二十

五特征之一。 

1、模型的拓扑变化 

生长树的拓扑伴随着分支事件在其不同房室发生而变化，选择一个房室分支

的概率取决于该房室的类型和顺序，一个离心顺序为  终点房室分支的概率为： 

2 Sprs C    

参数 S 用于调节对于离心顺序的依赖。  是一个正规化常数，一个中间房室

分支的概率可以通过终点房室分支概率来计算： 

/ (1 )prs prs Q Q    

其中参数 (0 1)Q Q  决定了中间片段的分支概率， 0 1Q Q 或 分别代表没

有分支或专门在中间片段分支。通过设置参数Q和 S 就可以确定很多类神经元细

胞的生长模式  

2、模型度数变化 

树突的度数取决于生长过程中的分支事件，在 BE 模型中分支事件发生在随

机的时间点，整个生长过程T 可以分为 N 个时间间隔。每个时间间隔内终端片段

发生分支的概率为： 

/ E
i ip B Nn ， in 代表在第 i个时间间隔内终端片段的总数，参数 B则用于表

示整个过程内分支事件发生的期望值，参数E决定了分支概率取决于实际终端片

段数的强度。如果 0E  那么分支概率就是一个常数。 

3、结合拓扑变化和度数变化的模型 

将两种随机性相结合，分支概率表示为： 

2 /S E
i ip C B Nn   

其中 1/ 2i in s
iC n   是一个规范化常数，这个常数能确保每个时间间隔内的

分支概率与 S值保持独立。 

4、参数设置 

这个模型的参数 , ,B E S 必需优化设置成为能最小化模型生成树和实际的分

支模式的差异的参数。一般地说，这个多维优化问题可以用多变量搜索的方法解

决。从模型的结构，就可以很便利的决定优化参数的值。参数 S 可以从拓扑不对

称性指数上估计。 ,B E 参数则取决于模型参数的分布。 

4.5.3 问题 5 模型求解 

对于我们提出神经元的每一类都要设置相应的 , ,B E S ，例如运动神经元

(B=3.84,E=0.17,S=0.23), 普肯野神经元(B=4.5,E=1.2S=1.3)等等。就以第四个问题

中猪的普肯野神经元和鼠的普肯野神经元为例，假设生长事件发生了十次，即循

环十次后，猪的一个普肯野神经元（B=4.4,E=1.3,S=1.4）和鼠的一个普肯野神经

元（B=4.2,E=1.1,S=1.2）的主要形态学参数如下表所示。 
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表 1 猪的普肯野神经元和鼠的普肯野神经生长前后形态学特征变化 

 猪的普肯野神经元 鼠的普肯野神经 

属性名称 初始状态 生长后 初始状态 生长后 

干的数目 1 1 1 1 

宽度 373410 377510 651100 651420 

深度 27378 27456 37219.9 39212.1 

长度 8413.2 8643.2 5497.9 5667.4 

收缩率 0.96305 0.96312 0.94269 0.94326 

欧式距离 271.88 282.16 171.11 186.11 

   螺旋率 0.43434 0.4434   4.237     4.34 

分形维数 0.90581 0.90581 0.9625 0.9625 

 

4.5.4 问题 5 模型总结 

从上表中可以看出：这些关键形态学特征没有发生太大变化，在我们的分类

模型中还是能区分这两种神经元，从而说明我们的生长模型具有一定的合理性，

并且也再次验证了我们选出的这八个特征的有效性。 

5 模型的评价 

5.1 模型的优点 

针对神经元的几何形态，本文先建立了基于改进的 SVM 决策树分类模型进行

实验，可以有效地分析 5类神经元的几何特征。该模型考虑了不同类别神经元的

可分离程度，构造了性能良好的决策树结构，使可能出现的错分尽可能地远离树

根，保证了分类模型的有效性。 

由于神经元的几何形态复杂，对此建立了一个基于 SOM 聚类分析模型。与

问题 1模型相比，问题 3模型可以解决没有确定神经元类别个数的分类问题。而

且利用 SOM 聚类分析可以实现高维数据模式的低维可视化。利用 SOM 聚类分

析，可以分析各个特征对分类估计的贡献程度，给生物学家命名神经元提供参考。

通过随机生长模型来预测神经元生长，可以发现生长过程中关键的几何特征没有

发生太大变化。从而说明我们的生长模型具有一定的合理性，并且也再次验证了

我们选出的这八个特征的有效性。 

5.2 模型的不足 

1、在形态学特征定义和选择时，我们选用的是 L-measure 中已有的特征。

如何定义神经元的几何特征，从而更好地刻画神经元的形态结构，需要我们进一

步深入研究。 

2、基于改进的 SVM 决策树分类模型能够很好地解决给定类别个数的神经

元分类问题。但当类别个数未知时，该模型并不适用。而基于 SOM 聚类分析模

型能解决更加复杂的神经元分类问题。不过当神经元的几何特征维数过高时，其
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时间效率也会对聚类效果产生一定的影响。 

3、问题 5所建立的 BES 模型是一种随机生长模型，比较适合做短期预测。 
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