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题 目         神经元的空间形态分类和识别 

摘       要： 

本文针对神经元的空间形态分类和识别问题进行了探讨，利用模式识别、空间几何、

统计分析和计算机搜索等知识，通过分析本题已给数据及从网络获取的补充数据，进行

了神经元空间形态分类方法的研究，将神经元进行了比较准确的分类和识别。 

 针对问题一，通过分析附录 A、C中的样本数据，结合空间几何图形，建立了分级多

层二叉分类模型，经数据验证，分类效果很好。 

 针对问题二，对问题一的分类模型进行了改进，建立了新的特征判别函数，使用新

的模型对附录 B 中的数据进行分类，可以判定其中 13 个神经元形态数据分别属于已给

的神经元类型，并对未能归入已知类的 7个神经元形态数据进行了新的命名和归类。 

 针对问题三，建立了基于综合特征判别和多分类支持向量机相结合的带权重的投票

分类模型，消除了层次分类模型中“偏见”所带来的误分隐患，更能提高分类判别的成

功率，并重新提出合理的命名建议。 

 针对问题四，建立了同特征参数搜索匹配模型，用特征参数波动率和特征带的重叠

率作为标准，找到附件 A中猪和鼠的普肯野神经元特征，较好地解决了不同物种同类神

经元的区分问题。利用附件 A和补充的网络数据对模型进行验证，得到了很好的分类效

果。 

    针对问题五，通过分析从网络获得的不同年龄同物种同类神经元数据，建立了神经

元生长预测模型，用稳定型参数和非稳定型参数刻画了神经元本类固有特征和神经元生

长规律，尤其增长阶段的阻滞增长的模型贴近于真实情况。由于稳定型参数表征本类的

固有特性，使用此预测模型可以较好地避免导致预测结果进入其他类。 

关键词：  分级多层二叉分类 综合特征判别法 多分类支持向量机 同特征参数搜索

匹配 神经元生长预测模型 
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1  问题重述 

作为大脑构造的基本单位，神经元的结构和功能包含很多因素,其中神经元的几何

形态特征和电学物理特性是两个重要方面。 

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、轴突的生长变化，使得神经元的几何形

态千变万化。 

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。在已获得大量神经元的几何形态数据的前提下，侧重用不同的指标去刻画神经元的

形态特征。 

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, NeuroMorpho.Org 包

含大量神经元的几何形态数据等,现在仍然在不断增加，可以得到大量的神经元空间形

态数据，例如附录 A 和附录 C。对于神经元几何形态的特征研究这个热点问题，不同专

家侧重用不同的指标去刻画神经元的形态特征。下面给出的神经元的粗略空间刻画以及

附录 A和附录 C用标准的 A.SWC 格式给出的刻画。需要完成的任务是： 

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、附录 B另外有 20 个神经元形态数据，判定它们属于什么类型的神经元。在给出

的数据中，是否有必要引入或定义新的神经元名称。 

3、神经元的形态复杂多样，神经元的识别分类问题至今仍没有解决，是否可以提

出一个神经元分类方法，将所有神经元按几何特征分类。给生物学家为神经元的命名提

出建议（附录 A和附录 C的神经元是比较重要的类别，实际应该有很多其他类别）。 

4、按照神经元形态分类方法，能否确定在不同动物神经系统中同一类神经元的形

态特征有区别，以附件 A中猪的普肯野神经元和鼠的普肯野神经元为例，它们的特征有

何区别。 

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，

预测神经元形态的生长变化，并讨论这些形态变化对确定的几何形态特征有什么影响。 
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2  符号说明

Soma_Surface

N_stems

N_bifs

N_branch

Width

Height

Depth

Diameter

Length

Surface

Volume

EucDistance

PathDistance

Branch_Order

—细胞体表面积

—连接细胞体的主干数目

—二根分叉部数目

—分支数目

—宽度

—高度

—深度

—直径

—长度

—表面积

—体积

—房室相对于细胞体的欧式距离总和

—房室之间距离长度总和

—枝干级别总和，细

Contraction

Fragmentation

Partition_asymmetry

Rall_Power

Bif_ampl_local

Bif_ampl_remote

胞体为0，一级枝干为1，依次类推

—收缩率的比值，欧式距离和路径距离的比值之和，表征房室组

成的轴突树突的弯曲程度

—碎化指数树干锥度

—二叉分部处的枝干生长不对称性指数

—树干锥度指数

—二叉分部枝干起始处前两个房室夹角之和

—二叉分部枝干底端的两

CF_X_Y X Y

CB_X_Y X Y

Avg(i) i

个房室相对于分叉点的夹角之和

—单特征判别函数，其中 为神经元类型， 为特征参数

—特征参数特征带，其中 为神经元类型， 为特征参数

— 的均值

 

3  问题假设 

1. 各类神经元的各个形态参数均服从正态分布； 

2. 附件中所给神经元数据代表了本类神经元的共有特征； 

3. 题目给出的附件源数据网站上的所有神经元数据都具有与附录给出数据的权威性和

真实性； 

4. 题目给出的附件源数据网站上提供的用于计算神经元空间形态参数的软件

L-Measure 的计算结果具有一定的可信度； 

5. 从题目给出的附件源数据网站上获取的题五中所需的带有年龄信息的神经元信息正

确。 
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4  问题分析及模型建立 

4.1 问题一 

4.1.1 问题分析 

本问题需要利用附录 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 7

类神经元的几何特征，依据几何特征建立神经元空间形态分类模型。 给出一个神经元

空间形态分类的方法。问题的求解需要完成以下三步： 

Step1：  

将附录 C中标准格式 A.swc 的数据转换为本文所用的形态参数的数据格式； 

Step2： 

 逐层对所给 7 类神经元的形态参数数据进行分析，挑选能够表征神经元类别的指标

及其取值特点，作为分类指标，同时总结附录 C中 7类神经元的几何特征。 

Step3： 

提出一种基于小样本数值分析的分级多层二叉分类模型，完成对 7类神经元的分类。 

4.1.2 初始数据处理 

使用 L-Measure 软件将附录中 A.swc 格式的数据转化为形态参数数据。 

4.1.3 神经元几何特征的提取 

定义 1 特征参数：表征神经元类别的显著性形态参数。 

定义 2 特征带：神经元特征参数的取值范围。 

定义 3 波动率：形态参数标准差与均值的比值。 

     



                                 （1） 

波动率表征指标稳定性，作为筛选特征参数的评判标准。 

定义 4 大类差异指数 diff_max：各类神经元单项形态参数均值中最大值 max 跟次大

值max'的差与次大值max'的比值。 

max-max'
diff_max=

max'                        （2） 

小类差异指数 diff_min：各类神经元单项形态参数均值中次小值min'跟最小值 min 与最

小值 min 的比值。 

min'-min
diff_min=

min
                       （3） 

差异指数比值越大，差异越明显。 

实现步骤： 

Step1： 

将附录 A 中形态参数数据列成表格形式，并计算出各类别神经元样本各形态参数的

均值及波动率，如表格 1所示： 

表格 1 附录 A样本数据、均值及波动率 
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Step2： 

先取单指标各类神经元样本数据的均值为对象，再按降序排列。以指标

Soma_Surface 为例，如表格 2、表格 3所示： 

表格 2 七类 Soma_Surface 指标均值（排序前） 

类别            形态参数 Soma_Surface 

AVG(均值)运动型神经元              35042.34 

AVG(均值)双极中间神经元                  670.36 

AVG(均值)三极中间神经元           1301.79 

AVG(均值)多极中间神经元           1354.14 

AVG(均值)普肯野神经元          451.80 

AVG(均值)椎体神经元          798.20 

AVG(均值)感觉神经元        0.00 

 

表格 3 七类 Soma_Surface 指标均值（排序后） 

类别             形态参数 Soma_Surface 

AVG(均值)运动型              35042.34 

AVG(均值)多极中间神经元             1354.14 

AVG(均值)三极中间神经元             1301.80 

AVG(均值)椎体神经元          798.20 

AVG(均值)二极中间神经元             670.36 

AVG(均值)普肯野神经元              451.80 

AVG(均值)感觉神经元        0 

Step3： 
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挑选出特征参数并计算特征带。 

挑选规则为:某神经元类别某项指标的差异指数显著大或显著小。仍以形态参数

Soma_Surface 为例进行处理，如表格 4所示： 

表格 4 Soma_Surface 指标极值类别及差异指数 

形态参数 
指标最大值所属类

别 

大类差异指

数 

指标最小值所属类

别 

小类差异指

数 

Soma_Surface  运动型神经元 25.88 感觉神经元 ∞ 

N_stems  运动型神经元 1.61 感觉神经元 ∞ 

N_bifs  普肯野神经元 2.48 三极中间神经元 1.53 

N_branch  普肯野神经元 2.33 三极中间神经元 1.17 

Width  运动型神经元 3.39 感觉神经元 5.73 

Height  双极中间神经元 1.11 感觉神经元 4.44 

Depth  运动型神经元 3.09 三极中间神经元 1.16 

Diameter  普肯野神经元 1.01 感觉神经元 2.74 

Length  运动型神经元 7.86 感觉神经元 1.87 

Surface  运动型神经元 19.71 感觉神经元 2.22 

Volume  运动型神经元 28.66 感觉神经元 1.17 

EucDistance  运动型神经元 1.56 感觉神经元 2.6 

PathDistance  运动型神经元 1.38 感觉神经元 2.13 

Branch_Order  普肯野神经元 4.68 感觉神经元 1.01 

Contraction  普肯野神经元 2.43 三极中间神经元 1.15 

Fragmentation  普肯野神经元 1.78 感觉神经元 2.13 

Partition_asymmetry 普肯野神经元 2.6 三极中间神经元 1.52 

Rall_Power  普肯野神经元 1.29 多极中间神经元 1.1 

Bif_ampl_local  普肯野神经元 3.79 三极中间神经元 1.63 

Bif_ampl_remote  普肯野神经元 3.34 三极中间神经元 1.49 

对这两类神经元在指标 Soma_Surface 下的各组样本值进行数值检验，判别是否存

在与相邻类别的重叠现象。若不存在，则说明错分的概率较小，可作为特征参数并给出

特征带。原理如图 1： 

类别二

样本区

类别一

样本区

过渡带

类别二特征带

类别一特征带

中间区

 

图 1 特征带分类原理图 

综合分析表格 1中的数据，运用数理统计知识，计算出特征参数对应的特征带。 
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以下为神经元特征参数特征带的计算方法：根据模型假设（1），神经元特征参数 ip

服从正态分布 2( , )i iN   ，即 

~ (0,1)
/

i

i

x
N

n






                            （4） 

其中 i 为特征参数 ip 的均值， 2
i 为特征参数 ip 的方差。 

由于特征参数 ip 的标准差 未知，则用样本标准差 S 对  进行估计。从而得到 

~ ( 1)
/

x
t n

S n




                           （5） 

定义 5：CB_X_Y  

/ 2

2 2

( 1) ( 1)

( , )t

S t n S t n

CB_X_Y =
n n

 

 

   

                （6） 

神经元特征参数的特征带表征该特征参数数值以置信度 95%落入的区间。 

Step4： 

在特征参数及特征带确定之后，以差异指数为依据，对其显著级别进行划分，差异

指数越大，显著级别越高。依据附录中的数据分析，本文的特征参数级别取前三级，数

据综合如表格 5所示： 

表格 5 特征参数级别 

类别         级别 1 2 3 

运动型神经元     Volume Soma_Surface Surface 

双极中间型神经元 Height   

三极中间型神经元  Bif_ampl_local N_bifs Partition_asymmetry 

多极中间型神经元 Rall_Power   

普肯野神经元     Branch_Order Bif_ampl_local Bif_ampl_remote 

感觉神经元 Soma_Surface N_stems Width 

Step5： 

根据附录 A、C中的数据分析，结合各样本的空间几何形态，提取 7类神经元的几何

特征如下： 

运动神经元：空间形状上突起向四面八方近于均匀散开，细胞体表面积较大、细胞

总面积、体积都较大，特别是细胞体表面积和体积。 

感觉神经元：房室数据组成上，感觉神经元无细胞体和树突，仅由轴突组成。 

普肯野神经元：空间特征上普肯野神经元的树突多生长在同一平面内，有一到两个

主干，仅由细胞体和树突组成。 

锥体神经元：由细胞体、树突和轴突组成，一般呈对顶的两个锥体形生长。反映在

几何形态特征参数上，锥体神经元和与其空间形态相近的中间神经元相比 Rall Power

指标较大。 
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双极中间神经元：通过大量搜集中间神经元 SWC 数据发现，双极中间神经元是中间

神经元中唯一一个由细胞体、树突和轴突三部分组成的神经元，其余两种中间神经元都

仅由细胞体和树突组成。双极中间神经元在形态上有明显的中轴，总体趋势上呈直线向

两端生长。 

三级中间神经元和多级中间神经元：三级中间神经元和多级中间神经元都只由细胞

体和树突组成，三级和多级中间神经元的主要区别在于从细胞体发出的主干的数目即极

的数目不同。 

归纳列表如下： 

 几何特征 

 

神经类型 

 

形态参数特征 

 

空间几何形态特征 

 

运动神经元 

胞体表面积、体积较大，

细胞总面积、体积较大 

突起向四面八方近于均匀

散开 

 

感觉神经元 

 

胞体表面积、体积为 0 

无细胞体和树突，仅由轴突

组成 

 

普肯野神经元 

 

主干数为 1或 2 

树突多生长在同一平面内，

有一到两个主干，仅由细胞

体和树突组成。 

 

椎体神经元 

 

Rall Power 值较大 

由细胞体、树突和轴突组

成，一般呈对顶的两个锥体

形生长 

 

 

双极中间神经元 

 

 

树突和轴突都不为 0，

主干的数目约为 2 

是中间神经元中唯一一个

由细胞体、树突和轴突三部

分组成的神经元；在形态上

有明显的中轴，总体趋势上

呈直线向两端生长 

 

三级中间神经元 

 

轴突数为 0， 

主干的数目约为 3 

只由细胞体和树突组成，从

细胞体发出的主干的数目

大致为 3个 

 

多级中间神经元 

 

轴突数为 0， 

主干的数目大于 3 

只由细胞体和树突组成，从

细胞体发出的主干的数目

多于 3个 
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4.1.4 分级多层二叉分类模型 

1、建模思想 

基于 4.1.3 中定义的特征参数及其级别，级别越高，特征参数越显著，也就是表征

神经元类别的能力越强。由此，我们提出一种基于级别高低的分级多层分类方法，从高

到低分层用各级指标对样本神经元数据进行判定。 

2、模型建立 

分级多层分类方法的可视化模型如图 2所示，其中特征参数标号越小，在这一级中

处理数据的优先级别越高。该模型为神经元空间形态分类提供了一个较好的方法。 

 

图 2 分级多层二叉分类模型原理图 

3、建立特征判别函数 

根据在 4.1.3 中定义的带级别的特征参数及其特征带，建立对应的单特征判别函数， 
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以运动神经元的体积指标 Volume 的特征判别函数为例： 

1, Volume _ _ Volume
CF_Moto_Volume=

0, Volume _ _ Volume

CB Moto

CB Moto




             （7） 

 其中 

CF_X_Y X Y—单特征判别函数，其中 为神经元类型， 为特征参数 

CB_X_Y X Y—特征参数特征带，其中 为神经元类型， 为特征参数 

当样本Volume指标值落入运动神经元Volume特征参数的特征带 _ _ VolumeCB Moto 间，

函数值 _ _ VolumeCB Moto 取 1，此时判断此样本属于运动神经元，反之不属于。本文

中计算得 _ _ VolumeCB Moto 取值为[281362,490887.8541]。 

4、模型求解 

 “分级多层二叉分类模型”求解过程如下： 

Step1： 

根据差异指数值的比对，可将分类层次及在各层中作为判别依据的特征参数找出，

列表如表格 6所示： 

表格 6 分级多层特征参数及对应神经元类型 

级别 层次 神经元类型 特征参数 

一级 

1 运动型神经元 Soma_Surface 

2 感觉神经元 Width 

3 普肯野神经元 Branch_Order 

4 三级中间神经元 Bif_ampl_local 

5 双级中间神经元 Height 

6 多级中间神经元 Rall_Power 

二级 

1 运动型神经元 Soma_Surface  

2 感觉神经元 Height 

3 普肯野神经元 Bif_ampl_local 

4 三级中间神经元 N_bifs 

三级 

1 运动型神经元 Surface 

2 普肯野神经元 Bif_ampl_remote 

3 感觉神经元 Diameter 

4 三级中间神经元 Partition_asymmetry 

Step2： 

对待分类的数据进行分级处理。在每一级内根据表格 6 的层次划分，依次用各层特

征参数对应的特征判别函数，对样本数据流进行逐层处理，如图 3所示： 
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图 3 单个样本分类流程 

Step3： 

重复上一步，直至所有数据处理完毕，即完成了基于神经元空间形态的一个分类。 

5、模型验证 

将附录 A和附录 C中的神经元数据代入模型进行处理，可以检验出分类结果唯一且

准确，因此证明该模型在这一适用范围内的正确性。 

4.2 问题二 

4.2.1 问题分析 

本问题是对“分级多层二叉分类模型”的一个应用。运用该模型对附录 B 中 20 个

神经元形态数据进行神经元类型的判定。联系数据，分析结果，判定是否有必要引入或

定义新的神经元名称。 

4.2.2 问题求解 

将“分级多层二叉分类模型”用于附录 B中样本的分类，并将神经元的三维空间图

画出，作为模型分类结果的验证，也可作为一个根据神经元空间形态特征提出新命名的

依据。 

1、求解思路 

首先将附录 B中 20 个神经元形态数据代入“分级多层二叉分类模型”中进行计算，

根据所得解判定它们属于什么类型的神经元：若有唯一解，则判定成功；若无解，先应
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该与已知分类的 7类神经元的三维空间形态进行参照，若形态特征不相似或具有明显新

的特点，则有必要引入或定义新的神经元名称。 

2、模型求解 

将附录 B 中 20 个神经元形态数据代入“分级多层二叉分类模型”中进行计算，发

现其中有 11 个可以分类成功，且与三维空间中观察的形态特点相符；其余 9 个分类结

果不明确。结果由表格 7列出： 

表格 7 附录 B中神经元模型分类及三维视觉分类结果 

神经元

标号 模型计算结果 

三维视觉分类

结果 

神经元

标号 模型计算结果 三维视觉分类结果 

1 锥体神经元 锥体神经元 11 运动神经元 运动神经元 

2 锥体神经元 锥体神经元 12 运动神经元 运动神经元 

3 锥体神经元 锥体神经元 13 感觉神经元 感觉神经元 

4 锥体神经元 锥体神经元 14 感觉神经元 感觉神经元 

5 普肯野神经元 普肯野神经元 15 未分类 未知神经元 

6 普肯野神经元 普肯野神经元 16 未分类 未知神经元 

7 未分类 未知神经元 17 未分类 未知神经元 

8 未分类 未知神经元 18 未分类 未知神经元 

9 未分类 未知神经元 19 运动神经元 运动神经元 

10 运动神经元 运动神经元 20 运动神经元 运动神经元 

3、命名新的神经元 

通过分析表格 7中未能进行分类的神经元的空间形态，可以找出这些神经元具有一

些特殊的形态特征。提取其新的形态特征，并据此引入新的神经元名称。 

（1）附录 B中标号为 15、16 的两个神经元，在空间三维上具有平面性的特征，这一点

虽与普肯野神经元具有的平面特征相同，但在正面形态上差异较大（见图 4-图 9），故

不能简单的归为普肯野神经元。在三维空间中对其形态进行分析，发现这一类神经元的

一端有鹿角状分支，整体也与公鹿相似。在此可将其命名为平面鹿型神经元。 

      

图 4 附录 B中 15 号神经元正面图           图 5 附录 B中 15 号神经元侧面图 
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图 6 附录 B中 16 号神经元正面图          图 7 附录 B中 16 号神经元侧面图 

 

         

图 8 附录 A中猪普肯野神经元正面图       图 9 附录 A中猪普肯野神经元侧面图 

(2) 附录 B中标号为 17、18 的两个神经元形态相近，应属于一类，如图 10、11 所示；

它们与经典 7类神经元的形态差异较为明显，故认为是新的神经元。在三维空间中对其

形态进行分析，得到其特征为平面型，且末梢呈触角状，故命名为平面爬山虎型神经元。 

 

图 10 附录 B中 17 号神经元正、侧面图 
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图 11 附录 B中 18 号神经元正、侧面图 

(3) 附录 B中标号为 7、8、9的两个神经元形态相近也归属于一类，与运动型形状类似

但无胞体，故命名为无胞体运动型神经元。如图 12 所示: 

 
7                    8                      9 

图 12 附录 B中 7、8、9号神经元空间几何形态图 

4.3 问题三 

4.3.1 神经元分类模型问题分析 

 问题一提出的分级多层二叉分类模型可以很好地解决附录 A 和附录 B 中神经元的分

类问题。但是在层次化的分类过程中会出现误分类情况。其产生误差的原因是层次化的

分类方法都是“带有偏见”的。如果待分类的数据属于下层的类别却与上层类别具有一

定的相似性，由于每次分类都是分为 A类和非 A类，就有可能被误分入上层类而产生错

误。另外即使使用大量阈值的过渡带和权值做模型修正，层次分类模型仍旧不是最优的

分类方法。要想在样本有限的条件下，获取更加优化的分类的界限，使得分类方法更具

有普适性，必须引入新的“无偏见”的分类机制。 

4.3.2 分类模型建立 

 由于分级多层二叉分类模型是“带有偏见”的，因此引入一种“基于综合特征判别

和多分类支持向量机（Multi-Class Suppot Vector Machine）相结合的带权重投票模

型”，对之前的分类方法进行优化。 

一、建模思想 

当有新的待分类神经元时，各类拥有自己的特征判别函数的神经元都根据特征判别

函数的结果进行投票，对于特别接近自身特征即特征判别结果较好的神经元投极赞成

票，对于接近自身特征的神经元投赞成票，对于不接近自身特征的神经元投反对票。 

分类规则如下： 

（1）若一轮投票结束后票箱中仅有一个极赞成票或赞成票，其余均为反对票则将
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待分类神经元划分到投极赞成票或赞成票的神经元类中； 

（2）若票箱中无赞成票则放弃将待分类神经元归入已知分类中； 

（3）若票箱中有多个赞成票则说明待分类神经元与多类神经元特征相似，由于各

类神经元的特征参数与其余神经元相比，其差异显著性不尽相同，各神经元基于其特征

判别函数得出的赞成票需要根据显著性不同乘以不同权重以使得模型更加合理。 

为了得到接近最优分类的分类超平面，引入多分类支持向量机进行再分类。 

二、分类模型算法流程 

 

图 13 投票法模型算法流程图 

三、改进分类模型的建立 

 问题一中的分级多层二叉分类模型已经给出了各类细胞所对应的特征判别函数，问

题二中对特征判别函数加以了部分补充。 

支持向量机模型 (Support Vector Machine，SVM)是 AT&T Bell 实验室的 Vapnik

等人提出的一种针对分类和回归问题的新型机器学习方法。它从寻找最优分类面的思想

出发，基于结构风险最小化归纳原则，根据有限的样本信息在模型的复杂性(即对特定

训练样本的学习精度)和学习能力(即无错误地识别任意样本的能力)之间寻求最佳配

置，以期获得最好的推广能力。它能很好的解决有限数量样本的高维模型的构造问题，

因而本文采用该方法解决问题三。 

（1）两类神经元分类模型 

对于仅有两类神经元投赞成票，即仅有两类神经元待分的情况下，假设神经元样本

为 1 1 2 2 L LS = {( x  , y  ),( x  , y  ) ,...,( x  , y  )}
，其中L为训练样本集规模， i 20x R  

为 20 维特

征参数构成的特征向量, iy {1,-1}
为第 i个神经元样本对应的类别。首先验证其是否
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线性可分，即是否满足 i( x ) 1 0, 1, 2,...,iy w b i L   
。当满足时说明可以找到一个线性

的分类超平面,使两类样本完全分开，即 

ig(x)=w x +b = 0 
 

求解分类超平面就是找到给定训练样本的权值 w 和阀值 b 的最优值,可归结为以下

二次规划问题： 

2

i

1
m i n | | | |

2

. . ( x ) 1 0 , 1, 2 , . . . ,i

w

s t y w b i L




     

       （8） 

对于线性不可分的情况下，即不满足 i( x ) 1 0, 1, 2,...,iy w b i L   
时，需要在条件

中加入松弛项 i ，变成 i( x ) 1 0, 1, 2,...,i iy w b i L    
。为了在错分样本比例和算法复

杂度之间寻找折衷，可以引入一个指定的常数C作为惩罚因子，控制对错分样本的惩罚

程度。即 

2

1

i

1
min || ||

2

. . ( x ) 1 0, 1, 2,...,

L

i
i

i

w C

s t y w b i L








    




                         （9） 

对于线性不可分问题,可通过引入一个非线性映射函数φ，把神经元样本特征向量

映射到某个高维空间，在高维空间将其转化为线性分类问题。任意函数 iK(x ,x)
满足

Mercer 条件[3], 都可以作为核函数替代原空间的内积函数, 并且 iK(x ,x) = (xi) (x) 
。

根据 Mercer 条件,在最优分类面中采用不同的内积函数 iK(x ,x)
就可以实现某一非线性

变换的线性分类。引入核函数后,以上各式中的内积都可以用核函数代替。 

（2）多于两类的神经元分类模型 

然而传统的支持向量机是针对二分类提出的，在有多于两类的神经元投赞成票的情

况下就要进行多分类。这里使用多分类支持向量机。现阶段流行的多分类支持向量机方

法有两种：二叉树多类分类方法（“一对多”算法）和投票机制的多类分类方法（“一对

一”算法）。 

二叉树多分类向量机的基本思想：对于K 类的训练样本，训练 K-1 个支持向量机，

第 1个支持向量机以第 1类样本为正的训练样本，将第 2 , 3 , . . . , K 类训练样本作为负的训

练样本训练向量机 1。第 i 个支持向量机以第 i 类样本为正的训练样本, 将第

1 , 2 , . . . ,i i K  类训练样本作为负的训练样本训练向量机 i , 直到第 1K  个支持向量机

将以第 1K  类样本作为正样本, 以第K类样本为负样本训练。 
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由于二叉树多分类向量机也是分层的分类机制，分类次数少但是带有一定的“偏见

性”，在这里当使用特征判别函数投票不能得出唯一结果时我们选用投票机制的多分类

方法进行剩余结果进行再分类。 

对于K类的神经元样本，假设样本为 1 1 2 2 L LS = {( x  , y  ),( x  , y  ) ,...,( x  , y  )}
。其中L为训

练样本集规模， i 20x R  
为 20 维特征参数构成的特征向量, iy {1,2 ,..., k}

为第 i类样

本对应的类别等级。投票机制的多分类向量机是在K类样本两两之间共建立

* ( 1)

2

K K 

个支持向量机 ij SVC (i j)
。其问题转化为 

 

 

2

, ,
1

t

t

1
min || || ( )

2

. . [ x ] 1 0,

[ x ] 1 0, , 0

ij ij ij

t
ij ij

w b
t

ij ij ij t

ij ij ij t ij

w C

s t w b if y i

w b if y i






 







    


     









    （10） 

在分类过程中每运行一个向量机 ij SVC 都进行一次投票即判别将此待分类样本归

入哪一类。最终统计各类得票多少，待分类样本归入得票多的类。至此模型进入多赞成

票情况算法分支的运算结束。 

4.3.3 分类模型求解 

 对于线性可分情况下的支持向量机模型目标函数转化而来的二次规划问题： 

2

i

1
min || ||

2

. . ( x ) 1 0, 1,2,...,i

w

s t y w b i L




     

                           （11） 

可以定义 Lagrange 函数： 

2
i

1

1
( , , ) || || { [( x ) ] 1}

2

L

i i
i

L w b w y w b 


    
                         （12） 

其中
0i 
为 Lagrange 系数，问题转换为对w和 b 求 Lagrange 函数极小值的问题。分

别对w和 b 求偏微分并令它们都等于 0，就可以把问题转化为较简单的对偶问题： 

i i
1 , 1

1

1
max ( ) (x )

2

. . 0 ( 1,... ), 0 ,

L L

i i j i j
i i j

L

i i i
i

Q y y y

s t i L y

   

 

 




  



   


 


                         （13） 
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通过求解上述二次规划的对偶问题,即可得到对应的最优解
*a 。最优分类函数即最

优分类超平面函数为： 

* * * *

1

( ) sgn{ } sgn{ ( ) }
L

i i i
i

f x w x b a y x x b


    
                 （14） 

对应线性可分的情况的解法也可以找到线性不可分的情况下的二次规划的最优解，

从而找到线性不可分的情况下的最优分类超平面。 

在问题三中，提出了新的“基于综合特征判别和多分类支持向量机（Multi-Class 

Suppot Vector Machine）相结合的带权重投票模型”的分类方法。使用附录 A，附录 C

的神经元数据对模型进行训练之后，使用模型对附录 A，附录 C 神经元和部分从本题目

数据来源网站 NeuroMorpho.Org 的神经元数据对模型进行了检验。结果如下： 

表格 8 改进分类模型判别结果 

项目     类别 
运动神 

经元 

普肯野 

神经元 

锥体神

经元 

双极中间

神经元 

三极中间

神经元 

多极中间

神经元 

感觉神

经元 
其他 

附录 A、C中 

数据个数 
6 7 8 6 6 10 8 无 

A、C 

判断正确个数 
6 7 8 6 6 10 8 无 

A、C 

判断正确率 
100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 无 

新样本 

数据个数 
15 11 10 8 17 15 30 10 

新样本 

判断正确个数 
13 11 8 7 14 13 30 4 

新样本 

判断正确率 
86.7% 100% 80% 87.5% 82.4% 86.7% 100% 40% 

检验结果表明模型效果良好，特别对于普肯野神经元和感觉神经元两类具有较显著

的特征参数的神经元具有很好较高的分类成功率。但是对于新的类型的神经元，由于缺

乏特征判别函数和样本训练，识别其为新的类别的神经元的成功率不高。 

4.3.4 新的命名方法和建议 

建议 1： 

附录 A、C 中的普肯野神经元、新命名的“平面鹿型神经元”（附录 B 中 15、16 号

神经元）以及“平面爬山虎型神经元”（附录 B中 17、18 号神经元）均具有明显的平面

分布特征。因此建议用“平面型神经元”这一新的神经元名称命名神经元空间形态为平

面型的一个类，其中包括普肯野神经元、“平面鹿型神经元”、“平面爬山虎型神经元”

三个子类，如图 14 所示： 

 
图 14 
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由于前面已呈现过附录 A和附录 B中这三类神经元的三维空间图形，在此仅以附录

C 中的普肯野神经元为例说明，绘出三维图像后从正面和侧面两个角度可以直观的观察

到平面形这一特点，如图 15、16 所示。 

    
  图 15 附录 C普肯野神经元正面图 图 16 附录 C普肯野神经元侧面图 

建议 2： 

根据神经元的空间形态对神经元进行分类，类名以能够明确反映神经元形态特征为

佳。通过前面问题的求解，发现运动型神经元和新命名的“无胞体运动型神经元”皆成

放射状，而这两类的区别在于胞体的有无。故建议将这两类神经元合命名为“放射状神

经元”，两子类改名为有胞体放射状神经元、无胞体放射状神经元，见图 17。 

 
图 17 

4.4 问题四 

4.4.1 问题分析 

用问题一提出的“分级多层”分类方法不能区分附件 A 中的两类普肯野神经元，二

叉分类最终仅能做到将两组神经元样本划入普肯野神经元这一大类中。用问题三提出的

“基于特征判别和多分类支持向量机相结合的的带权重圆桌投票模型”之后，得到的结

果有所改善，两组神经元样本得到的票数有所差异，各自在小范围内波动，但是二者的

票数区域有重叠，说明问题三提出的模型还是不能很好地解决问题四。问题一和问题三

的模型不能很好地区分同种神经元的不同物种，其原因是：（1）以上两个分类方法是在

仅考虑同类神经元共同特征的前提下提出的，不同物种的同类神经元被不加区分地当作

同类神经元的不同样本来对待；（2）在特征判别函数模型中，仅仅提取其所有同类神经

元的共性而并未考虑不同物种样本之间的个性差异；因此解决问题四的效果不佳也是理

所应当的。针对问题四，本文引入了一种新的用于解决区分不同物种同类神经元的模型

和方法，即同特征参数搜索匹配模型。 

4.4.2 模型建立 

 4.1中定义的特征参数的波动率 ,可以作为一组神经元细胞样本单个参数稳定性的

表征量，某参数波动率 越小，该组样本在此参数上具有的共性越大，即此参数越能代

表样本所属类别的特征。特征参数的波动率是特征波动分析模型的基础。 

定义 6 特征稳定性标志 ,i j i j（为样本组序号，为参数序号） 
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upperbound
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       （15） 

 当某参数波动率小于等于某阈值上限 _ upperbound 时认定该参数稳定。 

定义 7 特征极其不稳定标志 ,i j i j（ 为样本组序号， 为参数序号） 

,

,
,

1, _ ,
{1, 2}; {1, 2,..., 20}

0, _ ,
i j

i j
i j

lowerbound
i j

lowerbound

 

 


   


      （16） 

 当某参数波动率大于等于某阈值下限 _ lowerbound 时认定该参数极其不稳定。 

 定义 8 参数特征带重叠率 ,i j  

   

( _ _ 1, _ _ 2)

( _ _ 1, _ _ 2)

OverLap CB X Y CB X Y

Total CB X Y CB X Y
 

                     （17） 

 

其中： ( _ _ 1, _ _ 2)OverLap CB X Y CB X Y 为样本一特征参数特征带 

_ _ 1CB X Y 和样本二特征参数特征带 

_ _ 2CB X Y 的重叠区间长度 

二者的总长度 ( _ _ 1, _ _ 2)Total CB X Y CB X Y 即长度和减去重叠区长度。 

 参数特征带重叠率大小说明两个样本此参数的相似程度。 

模型算法流程图如下： 
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图 18 模型算法流程图 

4.4.3 模型求解 

根据上述模型，利用附录 C中的样本，得到可用于判定特征差异的参数及其波动率

如表 9。 

表格 9  特征差异的参数及其波动率 

类别            参数 Soma_Surface  Surface  Volume  

pig Purkinje cell 1 0 50877 27291.9 

pig Purkinje cell 2 0 34666.2 19128.8 

pig Purkinje cell 3 0 42520 22380.8 

AVG(均值)         

pig Purkinje 
0 42687.73 22933.83 

mouse Purkinjecell1 799.425 8336.16 1742.46 

mouse Purkinjecell2 9.90E+02 9805.41 2032.62 

mouse Purkinjecell3 921.607 23086.4 7776.34 

AVG(均值)       

mouse Purkinje 
903.5913333 13742.66 3850.473 
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表格 9 说明了不同种类的动物，他们的相同神经元的 Soma_Surface 、Surface 和 

Volume 等因素在数值上都有较大差别，所以可以根据这些因素的值来高概率的进行相同

神经元的分类。 

 表格 10  pig Purkinje cell 在波动率 P<=10%的比较稳定的参数 

类别      参数 N_bifs  N_branch  
Contrac

tion  

Partition

_asymmetr

y  

Bif_ampl

_local  

Bif_ampl

_remote  

pig Purkinje 

cell 1 
471 944 908 238 37319 32103 

pig Purkinje 

cell 2 
419 840 804 208 33907 31068 

pig Purkinje 

cell 3 
416 835 806 204 32680 30281 

AVG(均值)pig普

肯野 
435 873 839 217 34635 31151 

STDEV（标准差）       

pig 普肯野 
31 61 60 19 2404 914 

波动率  7% 7% 7% 9% 7% 3% 

 

表格 11  mouse Purkinje cell 在波动率 P<=10%的比较稳定的参数 

       类别 

参数 
N_bifs  N_branch  Length  Contraction  

Partition_

asymmetry  

mouse 

Purkinjecell1 
369 740 

4980.

15 
696.65 192.565 

mouse 

Purkinjecell2 
357 717 

5497.

91 
667.143 190.821 

mouse 

Purkinjecell3 
342 686 

5905.

34 
639.801 181.787 

AVG(均

值)mouse 普肯

野 

356 
714.333

3 

5461.

133 
667.8647 188.391 

STDEV（标准差）

mouse 普肯野 

13.5277

5 

27.0985

9 

463.6

901 
28.43137 5.785326 

波动率  4% 4% 8% 4% 3% 

表 格 10 列 出 了 不 同 的 pig Purkinje cell 在 N_bifs 、 N_branch 、

Partition_asymmetry 等因素上数值的比较。 

表格 11 列出了不同的 Mouse Purkinje cell 在 N_bifs、N_branch、Length、

Contraction 等因素上数值的比较 

从波动率上可以得出相同物种不同神经元的某些因素比较稳定，因此可以通过对某

一未知物种同类神经元的数值分析来判断是否属于该类动物。 
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根据附录数据，计算得两类动物的神经元形态参数见表格 12 。 

表格 12  两类动物的神经元形态参数对照 

cat N_bifs  N_branch  Height  Depth  Diameter  Length  Surface  Contraction Bif_ampl_remote 

  171 367 1326270 1275500 2821.47 103228 676400 336.253 8119.31 

  175 373 1364820 1397910 2291.31 113502 499671 341.307 9721.59 

  181 377 1484180 1430680 2119.02 117029 543917 341.335 10317.4 

  151 331 1197100 1316580 2827.45 107519 593005 291.912 8651.55 

均值 169.5 362 1343092.5 1355167.5 2514.8125 110319.5 578248.25 327.70175 9202.4625 

标准差 13 21.071308 118285.77 71565.738 364.41099 6144.8588 75728.785 23.979147 1626.7032 

标准差/均值 8% 6% 9% 5% 14% 6% 13% 7% 18% 

rat N_bifs  N_branch  Height  Depth  Diameter  Length  Surface  Contraction Bif_ampl_remote 

  29 75 719353 338504 1595.99 5890.41 16128.5 50.5199 1221.72 

  18 47 514624 375003 1694.11 4599.24 16469.5 27.7465 1446.71 

  25 59 1001390 358785 1670.86 7666.82 18713 46.3646 1382.77 

  18 47 713180 345315 1429.72 6574.4 18376 36.1741 1323.98 

均值 22.5 57 737136.75 354401.75 1597.67 6182.7175 17421.75 40.201275 1343.795 

标准差 5.4467115 13.266499 200193.15 16113.471 119.53727 1284.3702 1311.1312 10.259957 95.578044 

标准差/均值 24% 23% 27% 5% 7% 21% 8% 26% 7% 
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图 19 cat 的同种神经元的稳定因素图 
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图 20 与 cat 的神经元稳定因素相对应的 rat 的神经元因素图 

图 19、图 20 表明 cat 同种神经元在 N_bifs、N_branch、Contraction 等因素上都

有一定稳定性，即它们在数值上相近。而 rat 的对应属性在稳定性和数值上都与 cat 的

有一定差别，可以以此为依据判别出不同动物的相同神经元。 
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图 21 cat 的同种神经元的稳定因素图 



 

 25

0

200000

400000

600000

800000

1000000

1200000

样
本
数

值

Height Depth EucDistance PathDistance 

rat 1 rat 2 rat 3 rat 4
 

图 22 与 cat 的神经元稳定因素相对应的 rat 的神经元因素图 

图形分析： 

图 19-图 22 中表示不同类物种 cat 和 rat 的神经元因素比较，柱形图表示了 cat 的同

种神经元的相对稳定性因素，以及与其相对应的 rat 的神经元因素图，从图中可以看出

在 cat 的神经元某些因素相对稳定的情况下，rat 的相对应因素波动的强度，如果 rat 的

某一相对应因素也处于稳定状态时他们的样本数值相差也比较明显。所以可以从多因素

判别角度出发，当有多因素的值都落入稳定因素的接受域内则可以以大概率事件属于该

物种的神经元。 

4.5 问题五 

4.5.1 问题分析 

 神经元的实际形态随着时间的流逝，树突和轴突不断生长变化，给本已困难的神经

元识别归类问题增加了新的难度。为了分析和预测神经元在不同生长阶段的空间形态特

征，仅仅依靠附录中给出的数据是无法解决问题的，必须获得具有时间标识且处在时间

轴不同位置的同物种神经元数据。本文利用 NeuroMorpho.Org 网站上提供此项神经元库

的检索服务，按神经元的成长阶段即 Young（青少年）、Adult（成年）和 Old（老年）

三个区间或按照年龄大小如天数、月数和年数范围打包下载同物种同神经元的SWC数据。 

 选择 Rat（老鼠）的 Pyramidal（锥体）神经元作为研究对象，得到的神经元样本年

龄、成长阶段和样本数如表格 13、14。 

表格 13 样本类型成长阶段及各样本容量 

成长阶段 青少年 成年 老年 

样本容量 10 8 15 

 

表格 14 样本类型成长年龄及各样本容量 

成长年龄 1 天 
10 至

15 天 

30 至

61 天 

105 至 

129 天 

样本容量 28 9 12 52 

 

神经元细胞的成长过程也是“新生→青壮年→老年→死亡”的过程，其形态特征在

此过程中不断变换。在此过程中有些参数反映细胞成长的过程，有些参数反映此类细胞

的共性。将各组样本使用 L-Measure 软件进行数据转换，得到各样本的 20 个空间形态
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参数描述，而后对各参数做统计分析。将各组样本平均值合并为新的数据集，做统计分

析，设置波动率阈值，筛选出较大变动的参数和稳定的参数，均值统计效果如图 23 。 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

Length Contraction Fragmentation Rall_Power 

不同年龄段稳定型参数平均值对照

rat 1 D rat 10-15 D rat30-61 D rat105-129 D

 
图 23 不同年龄段稳定型参数平均值对照图 

图 23 中的参数在锥形神经元的生长过程中保持基本不变，在使用波动率进行筛选

之后说明这些特征是锥形神经元的特征参数。 
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图 24 不同年龄段非稳定型参数平均值对照图 
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图 25 不同年龄段 Width 参数对照图 

图 24 表明锥形神经元的细胞体在神经元的成长、衰老、死亡过程中，经历了快速
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增长、保持平稳、收缩死亡四个阶段。神经元的宽度、高度和深度参数没有下降的过程，

说明锥形神经元的树突在神经元的存活过程中一直保持先快后慢的增长，即锥形神经元

的树突枝杈空间范围也保持先快后慢的增长。 

在选择用于表征神经元生长特征的参数过程中，先以波动率为依据选择，选择完成

后验证不同组神经元的这项参数取值范围是否有重叠，有重叠时说明这几组样本的此项

参数不能表征神经元成长特性，放弃使用此参数作为检验神经元成长的特征参数。取三

组每组 8 个样本进行 Width 参数比对，效果如图 25。图 25 表明不同年龄组的 Width 参

数可以表征神经元成长的过程。 

基于上述分析，建立针对神经元生长形态稳定型参数和非稳定型参数特征预测的数

学模型。 

4.5.2 模型建立 

1. 稳定型参数的预测模型 

 稳定型参数可以借鉴问题一中特征带选取的方法。假设稳定性参数满足正态分布，

选取样本稳定型参数均值作为稳定型参数值。 

2. 非稳定型参数的预测 

非稳定型参数分为两类，一是“增长→平稳→下降”型，一是“增长→平稳”型。 

（1） 增长阶段模型 

非稳定型参数的增长阶段的预测采用阻滞增长模型。随着细胞的增长，阻滞作用会

越来越大，阻滞增长模型就是考虑到这个因素后，对经典的指数增长模型修改后得到的。 

建立细胞增长函数 ( )   

阻滞作用体现在对细胞增长率 ( )  的影响上，使得 r随着神经元特征参数  的增大

而下降。若将表示为  的函数 ( )  ,则它应是减函数。于是有： 

0( ) , (0)
d

dt


                              (19) 

本文取 ( )  为  的线性函数，即 

( ) ( 0, 0)r s r s                           (20) 

这里称固有增长率，表示神经元特征参数很小时（理论上是  =0）的增长率。为了确

定系数 s的意义，引入神经元特征参数最大值 m 。当  = m 时神经元特征参数不再增大，

及增长率 ( )m   =0,带入上式得
m

r
s


 ，于是公式(20)为 

( ) (1 )
m

r


 


                               (21) 

(21)式表示增长率 ( )  与神经元特征参数尚未实现增长的部分的比例 ( ) /m m   成正

比，比例系数为固有增长率 r。 
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将(21)代入方程(19)得 

0(1 ), (0)
m

d
r

dt

 
  


            (22) 

方程(22)右端的因子 r  体现神经元特征参数自身的增长趋势，因子 (1 )
m




 则体现了外

界对神经元特征参数增长的阻滞作用。显然，  越大，前一因子越大，后一因子越小，

神经元特征参数增长是两个因子共同作用的结果。 

如果以 x为横轴、 /d dt 为纵轴作出方程(22)的图形，可以分析神经元特征参数增

长速度 /d dt 随着新的增加而变化的情况，从而大致地看出  (t)的变化规律。 

（2） 平稳阶段模型 

非稳定型参数的平稳阶段假定为参数值不随时间改变。故平稳阶段的参数预测采用

最大值。 

（3） 下降阶段模型 

 对于“增长→平稳→下降”型非稳定型参数还需建立下降阶段模型。此阶段是神经

元的衰老死亡阶段。此阶段模型采用加速下降模型。其模型与阻滞增长模型类似，这里

不再赘述。 

4.5.3 模型求解 

 下图为老鼠 Soma_Surface 参数随时间推移的预测效果为例展示预测效果。 
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图 26 不同年龄段的老鼠样本 Soma_Surface 因素平均值的对照         图 27 预测效果图  

  

 

5 模型的优缺点与改进方向 

（1）神经元的分级多层二叉分类模型 

优    点：实际操作简单，易于实现，与人的思维方式接近。 

缺    点：是带有一定“偏见”的分类方法，即当特征判别函数有先验知识错误或待分

类样本特征与模型的建立和训练样本相差较大时导致误分。 

改进方向和解决方法：寻找综合多指标、多参数的特征判别函数，去除“偏见性”，从

而达到减少误分概率的目的。 

（2）神经元的“基于综合特征判别和多分类支持向量机相结合的带权重投票模型” 
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优    点：引入了综合性的特征判别函数指标和投票机制，大大消除了“偏见性”。在

排除部分特征明显的分类之后再使用支持向量机更能保证支持向量机算法

的分辨成功率。 

缺    点：特征判别函数中各参数判别的权重分配需要大量的计算和模型的自学习，技

术要求高，计算复杂，实际操作困难。各类神经元投票的“话语权”分配也

是难题。 

改进方向和解决方法：使用经验权重分配方式。 

（3）不同物种同类神经元的“同特征参数搜索模型” 

优    点：算法简单易于实现，具有较高的分辨成功率。 

缺    点：模型应用的前提是已知待分的两组神经元样本属于同类神经元,要区分的是

两组数据是否是同类物种，无法判别样本是否属于其他已知类和新类。 

改进方向和解决方法：配合上述（2）中模型的方法使用。 

（4）神经元生长预测模型 

优    点：模型思路清晰，易于理解，将各个能够反映神经元特征的参数分为稳定型和

非稳定型两类的本质是将反映神经元生长规律和反映神经元本类固有特征

的参数分开。非稳定型参数又分细分为两类，反映出了两种随神经元生长呈

不同变化规律的参数特征。增长阶段的阻滞增长的模型更加贴近于真实情

况。稳定型参数用以表征本类固有特性，故使用此预测模型可以更大程度地

避免导致预测结果进入其他类。 

缺    点：稳定型参数模型和非稳定型参数的平稳阶段模型太过简单。现实中细胞包括

神经元的生长规律受多种因素影响，难以准确预测。 

改进方向和解决方法：使用统计分析的方法改善上述两个模型的算法。 
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