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基于深度学习网络的神经元自适应投影分类方法

蔺想红，郑鉴洋，王向文，马慧芳
（西北师范大学计算机科学与工程学院，甘肃兰州７３００７０）

　　摘　要：　传统的基于几何形态的神经元分类方法依赖于神经元空间结构特征的提取与选择，会损失大量有用的
神经元分类信息．应用自适应投影算法将三维神经元进行转换，不需要提取神经元的几何特征，提出了一种基于深度
学习网络的神经元几何形态分类方法．该方法将原始神经元数据进行三维体素重建，经过自适应投影过程构成二维神
经元图像数据，并构建了基于双卷积门限循环神经网络的深度学习模型对神经元进行分类．将该方法应用于三种神经
元分类数据集，通过与基于特征提取的神经元分类方法相比，实验结果表明该方法具有更高的分类准确率和良好的适

应能力．
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１　引言
　　大脑的结构和功能非常复杂，人类脑计划结合神
经科学与信息科学对大脑的结构特征和认知功能进行

研究［１，２］．神经元是构成大脑复杂结构与功能的基本单
位，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．电学特性是指神经元在不同的刺激下所
具有的电位发放模式，电位发放可以通过微电极穿刺

神经元得到，研究者利用神经元细胞的电位发放模式

区分神经元的类别［３］．几何形态特征是指神经元的空
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［４］．实际上，神经元具有复
杂多样的空间几何形态结构，应用几何形态数据对神

经元的类型进行合理划分，对于理解大脑的结构与功

能关系，以及信息的传递非常重要．
目前，研究者应用机器学习方法对神经元几何形

态分类问题进行深入研究，取得了诸多成果［５］．Ａｌａｖｉ
等［６］对神经元的显微图像进行分析，从中获取神经元
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的几何形态特征信息，从而对啮齿动物的多巴胺能神

经元进行分类，还比较了支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、反向传播神经网络（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）和逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＬＲ）三种方法的神经元分类性能．Ｈａｎ和 Ｚｅｎｇ［７］使用分
形几何方法描述神经元的空间结构，计算出神经元的

分形维度作为形态特征，并与其他１６个形态特征构成
分类特征集合，基于 ＳＶＭ的实验结果表明分形维度对
于神经元分类的重要性．Ｍｉｈａｌｊｅｖｉé等［８］基于朴素贝叶

斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）方法构建了贝叶斯网络分类器，通
过对五类轴突分支特征的分析与选择，实现了对氨基

丁酸能中间神经元的几何形态分类．文献［９］提出了基
于集成极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）的
神经元分类方法，首先使用稀疏主成分处理神经元几

何特征，然后对神经元的数据进行分类．文献［１０］提出
了基于深度残差神经网络（ＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＤＲＮＮ）的神经元分类方法，首先对神经元的几何
形态特征数据进行归一化处理，然后对神经元进行分

类．ＨｅｒｎáｎｄｅｚＰéｒｅｚ等［１１］将神经元的三维结构变换为

特定的时间序列，再从时间序列数据中提取特征并进

行选择，应用ＳＶＭ等机器学习方法实现神经元的分类．
此外，一些神经元分类方法没有应用神经元的类别信

息，采用聚类思想实现神经元几何形态的划分［１２，１３］．
通过以上分析发现，这些基于特征提取的方法主

要是选择一些基本的几何形态特征（或加入特殊的几

何形态特征）构成特征集合，从而实现对神经元分类问

题的求解［１４］．但实际上，三维神经元的几何形态结构非
常复杂，基于特征提取的神经元分类方法存在以下局

限性：（１）神经元分类的准确性依赖于得到的特征值，
而神经元的几何特征提取与选择缺乏统一的标准，不

同神经元数据集的分类方法对几何形态特征的提取与

选择具有较大的差异；（２）所提取的特征值一般表示神
经元几何形态的统计特性，这会损失大量有用的神经

元分类信息，特别是神经元的房室角度、结构变化等细

节．因此，应用表示神经元几何结构的整体图像，通过深
度学习网络进行几何形态特征的学习与变换，从而构

建神经元分类的自适应计算框架是一个重要的研究

内容．
鉴于目前研究中存在的这些问题，本文提出了一

种新的三维神经元几何形态分类方法，该方法的特点

是不需要提取神经元的几何特征，结合神经元图像信

息与深度学习网络对神经元进行类型划分．首先，构建
了三种不同的三维神经元分类数据集，三维神经元数

据采用ＳＷＣ格式表示．其次，将原始神经元的 ＳＷＣ数
据进行三维体素重建，经过自适应投影过程构成二维

神经元数据，包括像素数量最多投影和图像尺寸最大

投影两类数据．最后，提出了一种双卷积门限循环神经
网络（ＤｏｕｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＤＣＧＲＮＮ）深度学习模型，并应用所转化的二维投
影数据进行神经元几何形态的分类．

２　三维神经元数据的自适应投影方法

２１　三维神经元数据集
ＮｅｕｒｏＭｏｒｐｈｏ．Ｏｒｇ是一个包含三维重建数据和神经

元相关信息的神经元数据库，收集来自全球２００多个实
验室的神经元数据，并不断更新和发布新数据［１５］．为了
验证本文方法的有效性，根据不同位置区域的神经元、

不同动物新皮质锥体神经元、以及线虫体内的不同神

经元构建了三种神经元分类数据集．
（１）不同位置区域神经元数据集．该数据集主要进

行黑腹果蝇的类胆碱功能神经元所处不同位置区域的

判定分类．所选取的区域为：蘑菇体（ＭｕｓｈｒｏｏｍＢｏｄｙ）、
食管下神经节（ＳｕｂｅｓｏｐｈａｇｅａｌＧａｎｇｌｉｏｎ）、腹外侧神经髓
质（ＶｅｎｔｒｏｌａｔｅｒａｌＮｅｕｒｏｐｉｌｓ）和触角神经叶（Ａｎｔｅｎｎａｌ
Ｌｏｂｅ）．对于四个不同的位置区域，每个区域神经元选择
的分类样本数量均为４３，样本总数为１７２．由于不同位
置区域神经元具有较高的几何形态相似性，要对其进

行准确的分类非常具有挑战性．
（２）不同动物种类神经元数据集．该数据集主要对

不同动物种类新皮质区域中的锥体神经元（Ｐｙｒａｍｉｄａｌ
Ｎｅｕｒｏｎ）进行分类．所选动物种类为人类、黑猩猩和老鼠
三个类别，其中每个分类样本数量为 ４３，样本总数为
１２９．该数据集中的神经元几何形态具有一定差异性，可
以较好地检验本文方法和特征提取方法对神经元分类

的效果．
（３）线虫体内神经元种类数据集．该数据集收集了

线虫神经系统中不同类别的神经元．所选神经元类型
共三类，分别为中间神经元（Ｉｎｔｅｒｎｅｕｒｏｎ）、运动神经元
（Ｍｏｔｏｎｅｕｒｏｎ）和躯体神经元（ＳｏｍａｔｉｃＮｅｕｒｏｎ）．在所构
建的神经元分类数据集中，每个分类样本数量均为６４，
样本总数为１９２．
２２　神经元的三维体素重建方法

ＮｅｕｒｏＭｏｒｐｈｏ．Ｏｒｇ提供了ＳＷＣ格式的神经元数据，
一个神经元根据空间结构可以离散为很多房室，每行

表示一个房室，包含了７个标准数据点：房室的标号，房
室的类型（例如胞体、轴突、树突、尖端树突等），房室的

ｘ、ｙ、ｚ坐标，房室的半径，以及与该房室连接的母房室标
号．要通过三维神经元的ＳＷＣ数据来生成投影图像，需
要先构建神经元的三维体素图像．如果直接利用 ＳＷＣ
文件中的每个房室信息表征神经元的三维几何形态结

构，将可能丢失大量神经元三维结构的体素信息．因此，
基于神经元房室的三维坐标和母房室数据，可以得到

２２３１
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当前房室的起始坐标 Ｃｓ＝｛ｘｓ，ｙｓ，ｚｓ｝和终止坐标 Ｃｅ＝
｛ｘｅ，ｙｅ，ｚｅ｝，利用线性插值的方法构建该房室的三维体
素向量数据．对所有房室进行线性插值，就得到神经元
的三维体素重建图像．图１给出了线性插值前后的三维
神经元图像，图１（ａ）表示仅应用ＳＷＣ文件中的房室坐
标生成的三维神经元图像，图１（ｂ）表示应用线性插值
后生成的三维神经元体素图像．可以看出，体素重建后
的神经元几何结构信息更详细，可进一步进行神经元

的自适应投影．

２３　神经元的自适应投影算法
在得到三维神经元体素图像后，应用投影变换原

理将神经元投影到一个投影面上，其投影能反映它在

长、宽、高三个方向的形状，并能沿轴向测量［１６］．采用正
轴测投影的方式，把三维神经元绕 Ｙ轴旋转 φ角，再绕
Ｘ轴旋转α角，在Ｚ＝０作正投影，通过正轴测投影矩阵
计算三维体素坐标点投影后的二维像素坐标点，从而

得到投影的二维神经元图像．投影角度 φ和 α在区间
［０°，３３０°］每隔３０°进行取值，这样每个神经元样本共
可投影生成１４４个二维神经元图像．为了尽可能的保存
投影后的三维神经元形态特征信息，本文设计了两种

自适应的二维神经元图像数据集构建方式：（１）基于像
素数量最多化的投影准则，通过遍历单个神经元的１４４
个投影角度生成对应的像素图像，选取所生成二维图

像中像素最多的投影作为结果；（２）基于图像尺寸最大
化的投影准则，在１４４个投影中选取图像尺寸最大的二
维神经元图像作为结果．此外，为了与自适应投影进行
比较，随机生成角度φ和 α进行投影，并用投影生成的
二维神经元图像构成数据集．

由于神经元数据范围较大，为了尽可能保留神经

元之间的比例特征，同时减少平移不变性的影响，对于

投影构成的二维神经元数据样本集按比例进行缩放．
考虑深度学习网络的训练精度和时间性能，将投影数

据集中尺寸最大的神经元缩放为 ２５６×２５６大小的图
像，其余神经元的投影图像根据最大神经元的尺寸按

比例对像素坐标进行缩放计算．投影图像数据集按比
例缩放完成后，由于输入深度神经网络的神经元统一

为２５６×２５６大小的图像，将小于２５６×２５６的神经元图
像居中并填充为２５６×２５６大小的图像，即对扩大部分
用白色像素进行填充．算法１给出了神经元的自适应投
影算法，分为两个阶段：第一个阶段为神经元的投影与

选择过程，第二个阶段为投影构成二维神经元图像的

缩放过程．对于神经元的随机角度投影，仅在第一阶段
中随机生成角度 φ和 α投影得到二维神经元图像，第
二阶段与自适应投影算法相同．

算法１　神经元的自适应投影算法

输入：三维神经元体素图像数据集、投影方式

输出：对应投影方式的二维神经元图像数据集

／／第一阶段：三维神经元投影与选择过程
１．　ｆｏｒ每一个输入的三维神经元体素图像 ｄｏ
２．　　ｆｏｒ在区间［０°，３３０°］内每隔３０°变化投影角度φ和αｄｏ
３．　　　对当前三维神经元体素图像进行投影变换
４．　　　ｓｗｉｔｃｈ投影方式
５．　　　　ｃａｓｅ像素数量最多化：记录像素数量最多投影结果
６．　　　　ｃａｓｅ图像尺寸最大化：记录图像尺寸最大投影结果
７．　　　ｅｎｄｓｗｉｔｃｈ
８．　　ｅｎｄｆｏｒ
９．　　将选择的投影图像存入二维神经元图像数据集
１０．ｅｎｄｆｏｒ
／／第二阶段：二维神经元图像的缩放过程
１１．在二维神经元图像集中选择尺度最大的图像，并记录最大尺寸值
１２．ｆｏｒ数据集中每一个投影的二维神经元图像 ｄｏ
１３．　　根据当前二维神经元图像的尺寸计算缩放比例
１４．　　根据缩放比例对当前神经元图像的像素坐标进行缩放
１５．ｅｎｄｆｏｒ
１６．ｆｏｒ数据集中每一个缩放的二维神经元图像 ｄｏ
１７．　　将二维神经元图像居中，填充为２５６×２５６大小的图像
１８．ｅｎｄｆｏｒ
１９．构成最终的二维神经元图像数据集

图２给出了基于自适应投影算法的二维神经元图
像生成结果，图２（ａ）表示使用线性插值后生成的三维
神经元体素图像，图２（ｂ）和（ｃ）分别表示从１４４个投影
图像中选择得到的像素数量最多和图像尺寸最大的投

影图像，图２（ｄ）表示在随机投影角度下生成的投影图
像．为了分析不同投影选择方式对神经元分类准确率
的影响，对于不同位置区域神经元数据集、不同动物种

类神经元数据集和线虫体内神经元种类数据集，分别
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构成像素数量最多投影、图像尺寸最大投影和随机角

度投影三类不同的二维神经元图像样本集．

３　神经元几何形态分类模型

３１　双卷积门限循环神经网络
卷积神经网络是一种适用于深度学习理论的人工

神经网络模型，广泛应用于各种图像识别任务．由于该
模型可以直接使用图像数据作为输入，从而避免了图

像预处理和特征提取等复杂操作［１７］．而门限循环单元
网络是长短时程记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）的一个变体，与传统神经网络和卷积神经
网络不同，门限循环单元网络一般利用“序列信息”来

表达对数据信息的记忆，可以更有效地学习数据的重

要特征，丢弃数据干扰特征［１８］．结合卷积神经网络和门
限循环单元网络，本文提出了一种双卷积门限循环神

经网络，通过先使用两个卷积神经网络分别对像素数

量最多和图像尺寸最大的神经元投影图像进行特征学

习，接着将两个卷积神经网络的平铺层进行横向拼接

融合，再利用门限循环单元神经网络进一步得到其中

更关键的特征，最后进行神经元的分类．

　　双卷积门限循环神经网络模型基于Ｋｅｒａｓ实现［１９］，

其结构如图３所示．卷积部分具体参数如下：按层顺序滤
波器数量为３２６４１２８２５６５１２，卷积核大小为６５４３２，
滑动步长为３２２１１，池化大小为３２２２，随机丢弃保留
比例为０３０３０２０２．门限循环单元神经网络具体参
数如下：时间步长为４，神经元数量为１２８６４．双卷积门限
循环神经网络模型其他参数为：使用漏电ＲｅＬＵ作为激
活函数，批量归一化来优化权值调整，损失函数为分类交

叉熵（ＣａｔｅｇｏｒｉｃａｌＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ），最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ作为
激活函数实现多分类．深度学习网络迭代次数为２００，并
且应用了过早停止技术来防止过拟合［２０］．由于不同的训
练批次参数是影响神经元分类准确率的关键因素之一，

所以对于不同数据集使用的训练批次大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）

参数在第４节实验中进行了分析，深度学习网络的其余
初始化参数均使用Ｋｅｒａｓ推荐的参数．
３２　神经元几何形态分类计算框架

为了应用双卷积门限循环神经网络实现三维神经

元的形态分类，图４给出了基于自适应投影的神经元
几何形态分类计算框架．神经元几何形态分类的主要
流程为：首先，将神经元的ＳＷＣ格式数据应用线性插值
方法重建三维神经元的体素图像．其次，将三维体素图
像按照第２节中的自适应投影方法生成基于像素数量
最多化和图像尺寸最大化两个二维神经元数据集．最
后，基于设定的随机种子数按照８∶２的比例划分训练
集和测试集，再将划分好的训练集用于深度学习网络

模型，测试集用于验证训练之后分类模型的性能．
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４　模拟实验与结果分析
　　在模拟实验中，重复进行１０次随机实验，通过计算
１０次实验的平均值和标准偏差作为最终结果．对于神
经元几何形态分类准确率的计算可定义为

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ １
ｎｓａｍｐｌｅ∑

ｎｓａｍｐｌｅ－１

ｉ＝０
１（^ｙｉ＝ｙｉ） （１）

其中，设 ｙ^ｉ是第ｉ个样本的预测值，ｙｉ是相应的实际值，
ｎｓａｍｐｌｅ表示神经元分类数据集中的样本数量．
４１　不同深度学习网络模型的分析

在该组实验中，针对投影生成的不同二维神经元

图像数据集，分析比较以下四种基于深度学习网络的

神经元分类模型：（１）双卷积门限循环神经网络，同时
将像素数量最多和图像尺寸最大神经元数据集输入到

两个卷积神经网络中，然后应用门限循环单元网络进

行训练；（２）应用单个卷积神经网络和像素数量最多神
经元数据集进行分类；（３）应用单个卷积神经网络和图
像尺寸最大神经元数据集进行分类；（４）应用单个卷积
神经网络和随机角度投影（即从２３节生成的１４４个二
维神经元图像中随机选择１个）生成的神经元数据集
进行分类．其中单个卷积神经网络模型的规模和参数
设置和双卷积门限循环神经网络中的卷积部分一致，

具体描述见３１节．此外，对于深度学习神经网络来说，
选择合适的训练批次大小对于模型学习的结果具有重

要影响．为了分析批次大小对训练模型的影响，选择的
参数值分别为４、８、１６、３２、６４和１２８．

图５～图７给出了双卷积门限循环神经网络和三
种单个卷积神经网络模型在不同批次大小下的性能比

较结果，可以看出双卷积门限循环神经网络模型具有

更高的神经元分类准确率．对于不同位置区域神经元
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数据集使用双卷积门限循环神经网络模型时，选择批

次大小为１６时训练集准确率达到１００％，而选择批次
大小为１２８时测试集准确率最高，平均值为 ６８２９％
（如图５所示）．在图６中可以看出，不同动物种类神经
元数据集应用双卷积门限循环神经网络模型时，批次

大小为１６时训练集准确率为１００％，批次大小为６４时
测试集准确率最高，平均值为９５００％．如图７所示，线
虫体内神经元种类数据集在批次大小为３２时训练集
和测 试 集 的 分 类 准 确 率 最 高，分 别 为 ９９９３％
和８１５４％．

　　对于四种不同的基于深度学习网络的神经元分类
模型，双卷积门限循环神经网络模型具有最高的神经

元分类准确率，主要原因是在深度学习网络的训练过

程中，同时使用了像素数量最多投影和图像尺寸最大

投影两类神经元图像数据集，通过网络学习和映射可

以获取到更多的三维神经元几何形态特征．而应用单
个卷积神经网络模型，并输入像素数量最多或图像尺

寸最大投影图像的情况下，神经元的分类准确率要低

于双卷积门限循环神经网络模型．从图５～图７中可以
看出，单个卷积神经网络与随机角度投影生成的神经

元数据集构成的分类模型准确率最低，表明神经元的

自适应投影算法得到的二维图像比随机角度投影生成

的图像数据包含更多的神经元几何形态特征信息．
４２　神经元分类过程分析

应用双卷积门限循环神经网络对神经元进行分

类，图８给出了三类神经元数据集一次训练过程的分
类准确率变化曲线．从图８（ａ）可以看出，不同位置区域
神经元数据集在整个过程中训练集和测试集准确率缓

慢上升，在５０次迭代之前上升较快．由于该数据集中神
经元形态差异较小，而且类别较多，导致了双卷积门限

循环神经网络模型在该数据集上训练的收敛过程较为

缓慢．如图８（ｂ）所示，不同动物种类神经元数据集在训
练迭代到１０次左右时准确率会快速上升，之后产生一
定震荡，接着震荡减少并趋于稳定，然后在过早停止机

制下结束训练．由于该数据集中神经元的几何形态具
有较大差异，可以看出本文所提模型在该数据集上的

训练非常有效，当批次大小为６４时，平均训练集准确率
为９９７１％，测试集准确率为９５００％．如图８（ｃ）所示，
线虫体内神经元种类数据集在８５次迭代后，训练集数
据的分类准确率趋于稳定，而测试集数据的分类准确

率具有较大的振荡．主要原因是该数据集中神经元几
何形态的差异不像不同动物种类神经元数据集中那样

明显，而且数据量也更大，从而导致了该数据集的训练

过程更慢且波动更大．
根据以上结果可以看出，应用双卷积门限循环神经

网络模型实现神经元类别的划分，所构建的三维神经元

６２３１



第　７　期 蔺想红：基于深度学习网络的神经元自适应投影分类方法

数据集对分类准确率具有较大的影响，数据集中神经元

几何形态的差异越小，深度学习模型对神经元的分类就

越困难．数据集中神经元的类别越多，比如不同位置区域
神经元数据集为四分类问题，而不同动物种类和线虫体

内神经元数据集为三分类问题，分类模型的训练收敛过

程就越慢，神经元的分类准确率也更低．
４３　不同神经元分类方法的比较

为了进一步分析基于双卷积门限循环神经网络的

神经元分类模型，应用基于特征提取的方法进行对比．
根据文献［６～１１］等神经元几何形态特征的选择方式，
本文选取神经元的两类特征来刻画神经元形态：（１）描
述神经元的总体特征，包括：胞体表面积，干的数目，分

叉数目，分支数目，神经元的宽度、高度和深度，以及总

长度、表面积和体积；（２）描述神经元房室、分叉和分支

的分布特征，包括：房室的直径、殴氏距离和路径距离，

表示分叉特征的非对称分化、罗尔比率、局部分叉角和

远处分叉角，以及表示分支特征的分支级数、压缩比和

破碎程度．总共２０个特征参数，使用 ＬＭｅａｓｕｒｅ来计算
每个神经元的形态特征值［２１］．

基于所选取的２０个用来刻画神经元几何形态的特
征参数，并使用不同类型的机器学习方法对神经元进行

分类，例如基于广义线性的逻辑回归［６］、基于先验概率推

断的朴素贝叶斯［８］、基于信息熵的决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＤＴ）［２２］、基于空间距离的 Ｋ近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）［２３］和支持向量机模型［７］、ＢＰ神经网络、长短时程
记忆网络［２４］、集成极限学习机［９］和深度残差神经网

络［１０］．对于ＬＲ、ＮＢ、ＤＴ、ＫＮＮ、ＳＶＭ和ＢＰＮＮ分类器，采用
ＳＫＬＥＡＲＮ实现［２５］，参数设置在ＳＫＬＥＡＲＮ中推荐参数的
基础上，通过大量的实验对参数进行了调优设置．ＬＳＴＭ
包含２层，每层有５０个神经元，应用Ｋｅｒａｓ实现［１９］．ＥＬＭ
和ＤＲＮＮ按照对应论文中的参数，并结合本文实验中所
使用的神经元分类数据集对参数进行了微调．如表１所
示，给出了各种不同分类器的神经元分类结果．对于不同
位置区域神经元数据集，基于特征提取的ＤＲＮＮ方法具
有较高的神经元分类准确率，训练集和测试集的分类准

确率分别为７８１８％和６５４３％，而基于自适应投影的
ＤＣＧＲＮＮ方法的分类准确率分别为９４６０％和６８２９％．
对于不同动物种类神经元数据集，ＳＶＭ、ＢＰＮＮ和ＥＬＭ分
类方法在训练集的分类准确率分别为９７６７％、９６７０％
和９６４１％，在测试集的分类准确率均为９２６９％，而本文
所提ＤＣＧＲＮＮ方法在训练集和测试集上的分类准确率
分别为９９７１％和９５００％．对于线虫体内神经元种类数
据集的测试，特征提取方法中的ＫＮＮ在测试集中具有较
高的分类准确率７７１８％，但仍然低于 ＤＣＧＲＮＮ方法的
分类准确率８１５４％．

５　结论
　　生物神经元具有复杂多样的空间几何形态结构，
神经元的几何形态分类是神经信息学研究领域的一个

重要问题．本文提出一种基于双卷积门限循环神经网
络的神经元自适应投影及形态分类方法．该方法先把
ＳＷＣ格式的三维神经元数据通过线性插值方法重建为
三维体素图像，并应用自适应投影算法生成像素数量

最多和图像尺寸最大两类二维神经元图像数据集，然

后再使用提出的双卷积门限循环神经网络模型对神经

元进行分类．在模拟实验中，对于所构建的三种神经元
数据集，分析了不同深度学习网络模型和训练批次大

小对神经元分类准确率的影响，以及双卷积门限循环

神经网络模型分类准确率的变化过程．通过与已有文
献中基于特征提取的分类方法进行比较，表明本文所
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表１　本文方法与特征提取方法的分类准确率比较

数据集 分类方法
分类准确率（％）

训练集 测试集

不同位置

区域神经

元数据集

特征提取

自适应投影

ＬＲ ７５５５±１８９ ６３１４±１５０３

ＮＢ ７９６４±１８０ ４７１４±１１８４

ＤＴ １００ ５５００±１６８２

ＫＮＮ ８７９６±０７９ ６４５７±１４７０

ＳＶＭ ８１６８±１８０ ６４８６±１２４２

ＢＰＮＮ ８３４３±１９８ ５８８６±１５０７

ＬＳＴＭ ８０９５±１１１５ ５２８６±１７５７

ＥＬＭ ８１３８±２４９ ６３４３±７２２８

ＤＲＮＮ ７８１８±７９７ ６５４３±４９３

ＤＣＧＲＮＮ ９４６０±４９９ ６８２９±７０６

不同动物

种类神经

元数据集

特征提取

自适应投影

ＬＲ ９３７９±１８４ ９０００±７９４

ＮＢ ９６８９±０７７ ７７３１±９１５

ＤＴ １００ ８４２３±６１４

ＫＮＮ ９２５２±１７８ ９１１５±７９１

ＳＶＭ ９７６７±１２３ ９２６９±５８６

ＢＰＮＮ ９６７０±１１４ ９２６９±６８９

ＬＳＴＭ ９８３５±２７１ ９０３８±７０８

ＥＬＭ ９６４１±１０３ ９２６９±８７８

ＤＲＮＮ ９７６７±３２４ ９２３１±６０１

ＤＣＧＲＮＮ ９９７１±０６６ ９５００±３６５

线虫体内

神经元种

类数据集

特征提取

自适应投影

ＬＲ ７７７８±１６９ ６７６９±７６６

ＮＢ ７９９３±１３１ ５８９７±９２１

ＤＴ １００ ７１０３±７９３

ＫＮＮ ８３２０±２１８ ７７１８±４２６

ＳＶＭ ８２３５±１８０ ６９２３±７１５

ＢＰＮＮ ８４９０±２１９ ７２０５±６４５

ＬＳＴＭ ８８１７±３１０ ６０７７±１１３４

ＥＬＭ ８５０３±２２９ ６１５４±１１１

ＤＲＮＮ ８５７５±５０６ ７６４１±３９７

ＤＣＧＲＮＮ ９９９３±０６１ ８１５４±８５３

提基于自适应投影的双卷积门限循环神经网络分类方

法具有更高的准确率和稳定性．基于自适应投影的神
经元分类方法不再计算和选择三维神经元的几何形态

特征，为解决神经元的分类问题提供了一种新思路．然
而该方法目前仅使用了三维神经元的房室坐标及连接

信息，没有考虑房室的类型和半径信息，因此，如何在

分类模型中加入这些信息以提高神经元的分类准确

率，需要进一步的研究．
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