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基于特征重构自愈残差网络的神经元形态分类
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摘　 要：针对不同类别神经元之间的形态相似度高、类内区别性大，容易导致神经元分类准确率不高

的问题，提出了一种基于特征重构自愈残差网络的神经元形态分类方法。 针对传统卷积造成边缘像

素弱化和填充策略带来新像素侵蚀特征的问题，在基础网络后端构建特征重构模块来保留重要的中

心特征并过滤受损的边缘特征。 利用自注意力权重模块和排序正则化损失方法增强对神经元形态特

征的关注。 自注意力权重模块为每个样本重新分配权重，以此捕获样本重要性进行加权损失；排序正

则化模块则将这些权重按降序重新排序，分为高低 ２ 组权重，同时通过在 ２ 组平均权重之间强制执行

边距进行正则化处理。 所提方法在大鼠神经元形态数据集上进行实验，实现了较为优良的分类效果，
在 Ｉｍｇ－ｒａｗ、Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 和 Ｉｍｇ－ ＸＹａｌｉｇｎ 数据集上进行十二分类的准确率分别达到了 ９６． ７％，
８６．９４％，８５．８４％。 与其他分类方法相比，所提方法具有更高的神经元形态分类准确率，相较于基础网

络 ＲｅｓＮｅｔ１８，有效地提升了神经元形态分类准确率。
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　 　 大脑的结构和功能十分复杂，其病变通常会导

致神经性退行疾病的产生。 神经元作为大脑结构的

基本单位，其结构和功能包含着很多因素，其中形态

特征和电学特性是 ２ 个非常重要的因素［１］。 神经元

形态分类是探索和理解大脑神经功能的基本途径，
广泛应用于神经元形态的三维重建、神经功能和结

构映射等研究领域［２⁃４］。 神经元形态与其功能息息

相关，因此依据神经元的形态特征对神经元进行分

类，非常有助于理解大脑的结构和功能。 但神经元

具有复杂多样的形态结构，不同类型神经元之间的

区别性小，而同类型神经元的子类和结构的区别性

大，因而容易导致神经元形态分类准确率不高的问

题。 传统的神经元形态分类，主要依赖于手动提取

特征，不仅费时费力，而且分类准确率不理想。
近年来，深度学习在图像分类中表现优异，逐渐

成为研究图像分类的主流方法。 深度卷积神经网络

虽然在神经元形态分类领域展现出不错的前景，但
其性能远未达到预期。 因为在卷积过程中，若是一

味地遵循卷积工作模式，随着网络深度不断加深，将
会丢失边缘像素信息，不利于神经元形态特征的提

取。 Ｈｉｎｔｏｎ 等［５］为了解决感知偏差提出填充策略，
该策略允许在输入图像的外围使用零填充再开始卷

积，这为边缘像素与卷积核交互提供了更多的机会，
从而抑制了卷积的感知偏差，增加了边缘信息对特

征提取的贡献。 同时，填充策略可以防止输入图像

在卷积后出现特征收缩现象，在一定程度上提高了

卷积神经网络的性能。 但在图像处理领域中，每个

像素都有它的实际意义，零填充会带来新的数据并

将其合并到图像中，大量外来像素会逐层侵蚀特征

信息，从而导致神经元分类性能受到影响［６］。
为了解决上述问题，本文深入研究卷积神经网

络的架构和神经元形态数据，以残差网络（ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ） ［７］为基础网络，提出了一种基于特

征重构自愈残差网络（ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｅｌｆ⁃ｃｕｒｅ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＲＳＲＮ）用于实现神经元形态分类

任务。 具体流程为：在基础网络的后端搭建特征重
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构模块，该模块通过亚像素卷积［８］ 对特征进行重

组，获得更大的特征图。 使用大步幅的卷积核对特

征图进行二次提取以提高边缘像素的感知频率，从
而缓解神经元的形态特征在提取阶段因填充策略而

导致的特征被外来像素侵蚀的问题。 融合自注意力

权重和排序正则化模块，通过自注意力权重模块为

每一个样本重新分配权重，排序正则化模块对自注

意力权重模块学习到的权重进行降序以此确保学习

到有意义的权重，促使网络更加关注神经元几何形

态特征和有效地提取神经元形态分类判别性特征，
从而获得更加准确的神经元形态分类结果。

１　 相关研究工作

早期，Ｗａｎｇ 等［９］ 根据原始空间几何数据估计

神经元形态特征，提出了一种新的基于支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的神经元形态分类方

法。 Ａｌａｖｉ 等［１０］分析了多个维度的神经元图像，并
使用结构特征提取技术获取其显著特征，实现了对

啮齿动物脑干中的多巴胺能神经元进行自动化分

类。 Ｖａｓｑｕｅｓ 等［１１］使用 Ｌ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 提取形态学特征，
并分别将无监督和监督分类技术应用于形态学特征

分类。 Ｆｏｇｏ 等［１２］使用机器学习技术对线粒体形态

进行计算图像分析，可以对不同的生理和病理线粒

体形态进行准确分类。
近年来，深度学习方法成为数字图像处理的主

流方法，与传统机器学习方法不同，深度学习可以更

深层次地提取神经元的形态特征，并实现自动分类，
因此更加受到研究者的青睐。 Ｌｉｎ 等［１３］分别构建了

线虫和斑马鱼 ２ 种不同物种的神经元数据集，在此

基础上提出了局部累加连接深度神经网络的神经元

形态分类方法，将神经元的几何形态量化特征作为

网络的输入来进行神经元形态分类。 文献［１４］基

于自适应投影算法将三维神经元图像投影成二维图

像，并针对该数据提出了双卷积门限循环神经网络

模型。 文献［１５］使用了完整的神经元三维体素数

据进行缩放，采用三维卷积神经网络进行神经元几

何形态的分类实验。 Ｚｈａｎｇ 等［１６］ 提出了采用不同

类型的深度神经网络模块可以很好地处理不同类型

的特征，首先针对神经元图像数据构建了一个卷积

神经网络（ＣＮＮ）模块，然后针对压缩但非结构化的

ＳＷＣ 格式数据构建了一个 Ｔｒｅｅ⁃ＲＮＮ 模块，最后将

这 ２ 个模块提取到的特征融合后再进行分类。 Ｙａ⁃
ｍａｓｈｉｒｏ 等［１７］对大鼠初级体感皮层（Ｓ１）和初级运动

皮层（Ｍ２）中的神经元进行免疫组织化学染色，并借

助深度学习算法对 Ｎｉｓｓｌ 和 ＮｅｕＮ 免疫信号进行二

分类。 与上述方法不同的是，本文提出的方法是在

解决传统卷积缺陷的基础上进行改进，并通过融合

多个子网络模块来关注网络感兴趣的区域，从而达

到较好的神经元形态分类性能。
本文以 Ｚｈａｎｇ 等［１６］ 制作的大鼠神经元形态数

据集作为实验基础，分别在 ３ 个神经元图像数据集

上进行二分类和十二分类实验，以此来验证本文方

法的有效性。

２　 方　 法

神经元形态分类算法一般分为预处理、特征提

取、神经元特征分类。 面对具有复杂多样结构的神

经元，对每个像素信息的提取都极为重要。 在卷积

神经网络中，填充策略可以缓解特征图收缩和卷积

过程中存在的感知偏差，但同时会引入新的特征，受
Ｓｈｉ 等［１８］提出的去白化模块（ ｄｅ⁃ａｌｂｉｎｏ ｂｌｏｃｋ）消除

白化特征的启发，结合神经元形态数据的特点，提出

基于特征重构自愈残差网络（ＦＲＳＲＮ）。 本节将概

述 ＦＲＳＲＮ，再详细介绍每个模块的功能。
２．１　 总体框架

本文提出的 ＦＲＳＲＮ 采用 ＲｅｓＮｅｔ⁃１８ 作为前端

基础网络进行特征提取，为了解决卷积填充带来的

问题，在基础网络后端构建了特征重构模块，该模块

是由亚像素卷积对已提取到的特征图进行重组，获
得 ２ 个通道的特征图，再进行二次处理得到更加准

确和干净的特征，从而更有利于神经元形态分类。
同时，为了更好地让网络关注有效的神经元形态特

征，使用自注意力权重模块，为每个样本重新分配权

重，并在网络训练时引入了排序正则化损失函数。
如图 １ 所示，ＦＲＳＲＮ 主要由 ３ 个模块组成：特

征重构模块、自注意力权重模块以及作为辅助的排

序正则化模块。 特征重构模块将基础网络提取到的

特征重新分配并进行二次提取。 自注意力权重模块

进一步对样本进行权重重新分配，并使用排序正则

化模块对权重进行排序，从而促进网络关注到更加

有效的神经元形态特征。

·９９１１·
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图 １　 特征重构自愈残差网络

２．２　 特征重构模块

传统卷积神经网络在卷积过程中会出现感知偏

差，即图像边缘像素与卷积核交互的频率少于中间

像素与卷积核交互的频率。 本文使用 ７×７ 的矩阵

来表示图像的像素感知频率，如图 ２ 所示，通过步幅

为 １，大小为 ３ 的卷积核在 ７×７ 的特征图上进行卷

积，图中的数字表示卷积交互的次数，由此可知在卷

积核进行卷积的过程中，边缘像素的感知频率要低

于中间像素的感知频率。 随着网络层数的加深，容
易丢失边缘的重要信息，非常不利于神经元形态分

类。 因此，有研究者提出使用填充策略来缓解边缘

信息丢失的问题［５］。 而引入填充策略会带来新的

问题，如使用零填充策略在卷积过程中零元素伴随

卷积操作流入新特征，造成原始特征被侵蚀的问题。

图 ２　 感知偏差示意图

考虑到感知偏差和填充策略侵蚀特征都出现在

图像边缘位置，如果能将受侵蚀程度相同的像素聚

集在一起，同时保持它们的相对位置分布，再对其进

行二次处理，便可缓解在提取过程中出现特征丢失

和侵蚀的问题。 亚像素卷积［８］ 可以将通道信息转

换为空间信息，同时还可以保存像素之间的相对位

置。 因此，本文在特征重构模块中首先采用亚像素

卷积进行特征重新分配，其具体实施过程如图 ３ 所

示，将每个特征图相对应的位置像素点聚集以获取

更大的特征图，其中相对应位置像素点的聚集称为

特征簇。

图 ３　 特征重新分配示例图

为了更好地实现神经元分类，在基础网络的后

端，构建特征重构模块以提取更为干净的形态特征，
其结构如图 ４ 所示。

图 ４　 特征重构模块

通过 ＲｅｓＮｅｔ⁃１８ 提取 ５１２ 个通道的 ７ × ７ 特征

图，使用亚像素卷积对特征图进行重构，得到 ２ 个通

道的 １１２×１１２ 特征图，其中特征簇大小为 １６×１６。
卷积核的大小和步幅都会影响感知偏差，因此通过

调整卷积核的大小重新将权重定性分配给不同位置

的像素，同时考虑 ２ 个通道的相关性，获得重构后的

特征图进行特征提取的卷积核必须为单通道且大于

特征簇，这样才能增强特征的多样性，确保在特征提

取过程中卷积核发挥作用。 同时卷积核的步幅设置

为 ８，为特征簇大小的一半。 特征重构模块的输出

·００２１·
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将 ２ 个通道的特征均值化，分别代表了每个神经元

的特征。
２．３　 自注意力权重模块

自注意力权重模块（ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ）
受启发于文献［１９］，通过自注意力权重模块为每个

样本学习一个权重，以此捕获对样本的学习，该模块

由线性全连接层 （ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ， ＦＣ） 和

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数组成。 在预测神经元的样本中，会存在

较高或较低的权重，因此，在改进的网络中，引入自

注意力权重模块为神经元样本重新分配权重，在神

经元形态特征中学习样本权重从而进行损失加权。
将 Ｆ ＝ ［Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ］ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ 作为输入，并输出

每个特征权重为

αｉ ＝ σ（ＷＴ
ａＦｉ） （１）

式中： α ｉ 表示第 ｉ 个样本的权重；Ｗａ 表示网络关注

ＦＣ 层的参数；σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。
２．４　 排序正则化模块

由于神经元存在结构的相似性和复杂的多样

性，增强网络对神经元形态特征的学习尤为重要。
受文献［１９⁃２０］的启发，采用 ２ 个简单的损失函数的

线性组合来收敛网络训练。 首先，对于 Ｎ 个神经元

类别，网络输出Ｎ维向量，通过自注意力权重将输出

结果归一化至［０，１］ 之间，设 Ｗ ｊ 表示的是第 ｊ 个分

类器，Ｙ ｉ 表示第 ｉ 个样本中被分为 ｉ 类的概率，则有

Ｙ ｉ ＝
ｅαｉＷＴｙｉ

ｘｉ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｅαｉＷＴｊ ｘｉ

（２）

　 　 本文采用对数加权的方法，对于多分类任务，对
数加权交叉熵损失函数定义为

ＬＣＥ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ２（Ｙ ｉ） （３）

　 　 并对自注意力权重模块学习到的注意力权重使

用辅助模块即排序正则化模块（ ｒａｎｋ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ），该模块对学习到的注意力权重进行降序排

列，然后以一定的比率 β 权重分为高低 ２ 组权重。
ＬＲＲ ＝ ｍａｘ｛０，δ － （αＨ － αＬ）｝ （４）

式中： αＨ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ ０
α ｉ 为高组权重的均值，样本数为

Ｍ ＝β × Ｎ，αＬ ＝ １
Ｎ － Ｍ∑

Ｎ

ｉ ＝ Ｍ
α ｉ 为低组权重的均值，样

本数为 Ｎ － Ｍ。 排序正则化要保证高权重组的均值

大于低权重组的均值，并留有一定的裕度，δ 为可学

习的参数裕度。 在训练过程中，使用多分类交叉熵

损失函数和排序正则化损失函数共同优化网络，完
成端到端的训练。 因此，网络的损失函数表示为

Ｌａｌｌ ＝ ＬＲＲ ＋ ＬＣＥ （５）
式中： ＬＲＲ 表示排序正则化损失函数；ＬＣＥ 表示多分

类交叉熵损失函数。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验数据集

本文实验均在 ＮｅｕｒｏＭｏｒｐｈｏ⁃ｒａｔ 数据集［１６］ 中的

神经元二维图像数据集上进行，其中包含爬虫获得

的原始神经元图像（ Ｉｍｇ－ ｒａｗ）、软件修复后生成的

神经元图像（ Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ）和把 ＸＹ 对齐后的神经

元图像数据（Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ），相关参数如表 １ 所示。

表 １　 神经元形态数据集的参数

分类类型 数据集 原始分辨率 训练集分辨率 训练集数量 测试集数量

二分类

Ｉｍｇ－ ｒａｗ

Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ

Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ

６４０×５００
１ １６７×８７５
１ １６７×８７５

２２４×２２４
２２４×２２４
２２４×２２４

２４ ４４８
２２ ４９３
２３ ５３０

４ ９４５
４ ５６７
４ ７６６

十二分类

Ｉｍｇ－ ｒａｗ

Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ

Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ

６４０×５００
１ １６７×８７５
１ １６７×８７５

２２４×２２４
２２４×２２４
２２４×２２４

１６ ８８５
１５ ４２５
１６ ２３９

３ ４２１
３ １６３
３ ３１３

　 　 本文分别对这 ３ 个神经元形态数据集进行二分

类和十二分类实验。 二分类的神经元类型包含主神

经元（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｅｌｌ）和中间神经元（ ｉｔｅｒｎｅｕｒｏｎ），十
二分类是由 ６ 种主神经元（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｅｌｌ）、３ 种中间

神经元（ｉｔｅｒｎｅｕｒｏｎ）、２ 种胶质神经元（ｇｌｉａ）和 １ 种感

受体神经元（ｓｅｓｅｎｓｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ）的 １２ 个子类组成，其
中主细胞神经元（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ）包含 Ｇａｎｇｌｉｏｎ、Ｇｒａｎｕｌｅ、
Ｍｅｄｉｕｍ ｓｐｉｎｙ、Ｐａｒａｃｈｒｏｍａｆｆｉｎ、Ｐｕｒｋｉｎｊｉｅ 和 Ｐｙｒａｍｉｄａｌ
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神经 元， 中 间 神 经 元 （ ｉｔｅｒｎｅｕｒｏｎ ） 包 含 Ｂａｓｋｅｔ、
ＧＡＢＡｅｒｇｉｃ 和 Ｎｉｔｒｅｒｇｉｃ 神经元，胶质神经元（ｇｌｉａ）包
含 Ｍｉｃｒｏｇｌｉａ 和 Ａｓｔｒｏｃｙｔｅ 神经元。
３．２　 实验设置

本文实验是基于深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ１．１０ 和

解释器 Ｐｙｔｈｏｎ３．７ 实现的，硬件配置是 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｓｉｌ⁃
ｖｅｒ ４１１０ ＣＰＵ ２．１ ＧＨｚ、１２８ ＧＢ ＲＡＭ 以及 ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ３０９０ ２４ＧＢ ＧＰＵ，加速库为 ＣＵＤＡ １１．３。 由于数

据集的数量、分辨率有所差异，在对网络进行训练之

前先对数据集进行预处理。 将所有输入图像裁剪为

２２４×２２４，３ 个数据集上的图像批处理大小设置为

６４。 训练过程中使用 ＳＧＤ 优化器对损失函数进行

优化，初始学习率为 １０－３，权重衰减系数为 １０－４，γ
系数为 ０．９。

首先，为了验证本文网络模型的有效性，在选定

基础网络模型后，将本文提出的方法分别在 ３ 个神

经元形态数据集上进行验证，对训练好的模型用测

试集进行测试，生成相应的混淆矩阵，并对神经元形

态分类效果进行分析。 同时也比较了一些经典的分

类方法。 然后，为了验证各个模块对神经元形态分

类的有效性而进行了相应的消融实验。 最后，使用

ｔ⁃ＳＮＥ［２１］分析高维特征的分布情况。
３．３　 基础网络的选取

一般应用于图像分类的深度学习网络中最常见

的分类模型是 ＶＧＧ［２１］ 和 ＲｅｓＮｅｔ［７］。 因此，在 Ｉｍｇ－

ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集上进行十二分类任务，验证深度不

同网络的神经元形态分类性能，通过评估网络模型

的参数量和分类的准确率来确定基础网络，如表 ２
所示。

表 ２　 基础网络在 Ｉｍｇ－ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集上的准确率

基础网络 参数量 Ｍ 分类准确率 ／ ％
ＶＧＧ１３ ９．４１ ８１．９５
ＶＧＧ１６ １４．７３ ７９．４５
ＶＧＧ１９ ２０．０４ ８０．０８
ＲｅｓＮｅｔ１８ １１．１８ ８４．３８
ＲｅｓＮｅｔ３４ ２１．２９ ８４．８２
ＲｅｓＮｅｔ５０ ２３．５３ ８４．７４
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ４２．５２ ８４．２７
ＲｅｓＮｅｔ１５２ ５８．１７ ８４．５７

实验中使用到的超参数与本文提出的方法一

致，输入图像均调整为 ２２４×２２４ 大小，并且均使用

交叉熵损失的策略来训练网络。 由表 ２ 可以看出，
ＲｅｓＮｅｔ 系列的整体准确率都优于 ＶＧＧ 系列。 因此

从模型参数量和准确率这 ２ 个角度综合考虑，Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ１８ 可以以较少的参数量获得较高的分类准确

率，这表明了 ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络模型更适合作为神经元

形态分类的前端特征提取器。
３．４　 消融实验

首先，为了验证特征重构模块设计的合理性，在
Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集上进行对比实验确定特征重构

模块的相关参数，具体实施：在整体网络框架（见图

１）的特征重构模块上将 ＲｅｓＮｅｔ１８ 提取到的特征图

重组成大小不同的特征图进行对比实验。 如图 ５ 所

示，分别将基础网络提取到 ５１２×７×７ 的特征图重组

为 ２×１１２×１１２，８×５６×５６，３２×２８×２８ 和 １２８×１４×１４
进行实验，其中纵坐标为分类准确率，横坐标是特征

重组后对应的特征图大小，５１２×７×７ 代表不使用特

征重构模块。 从折线图中可以看出，特征图被重新

组合成 ２ × １１２ × １１２ 的分类准确率最高，达到了

８６．９４％；其次特征图重组成 ８×５６×５６ 的准确率为

８６．０６％，而另外 ２ 个组合的分类效果明显下降，甚
至低于未加入特征重构模块的分类效果。 实验结果

表明，在特征重构模块中，将基础网络提取到的特征

重组为 ２ 个通道的大特征图适用于神经元形态分类

任务。
其次，在 Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集上对排序正则化

模块的比率和裕度参数进行实验评估。 β 作为高权

重样本组的比率，在实验中对 β 为 ０．５ ～ ０．９ 进行实

验对比，实验结果如图 ６ 所示。 当比率为 ０．７ 时，分
类性能达到最佳，β 过大，会降低整体网络性能，β
过小，会减少训练的损失，不利于学习神经元形态

特征。
同时，评估了用于控制高低 ２ 组权重的参数裕

度 δ，如图 ７ 所示。 实验结果表明，裕度值为 ０． １５
时，分类性能较好。

通过上述实验，确定了基础网络为 ＲｅｓＮｅｔ１８，
特征重构模块由亚像素卷积重构特征图，获得 ２ 个

通道的大特征图并使用大卷积核进行二次处理，同
时引入自注意力权重模块和排序正则化模块，其中，
排序正则化模块将学习到的权重以 ７ ∶ ３ 的比例分

为高权重组和低权重组。 表 ３ 列出了本文提出网络

模型的详细信息。 本文以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为前端特征

提取网络，保留了全局平均池化层（ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌ） 之 前 的 网 络 层 （ ＲｅｓＮｅｔ１８∗ ）， 并 使 用 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 上的预训练权重进行初始化。 通过基础网

络提取到大小为 ５１２×７×７ 的特征图，使用亚像素卷

·２０２１·



第 ６ 期 何富运，等：基于特征重构自愈残差网络的神经元形态分类

积将特征重新组合，重组后的特征通道由 ５１２ 个通

道减少为 ２ 个通道，特征图大小增加到 １１２×１１２，经
过此操作获得更大的特征图，利于后续二次特征提

取，缓解特征弱化问题。 此外，本文还引入了自注意

力权重模块，促进网络更好地关注有判别性的神经

元形态特征。

图 ５　 特征图重构实验对比　 　 　 　 　 　 图 ６　 高低权重比率评估　 　 　 　 　 　 　 图 ７　 可学习的裕度 δ 评估

表 ３　 ＦＲＳＲＮ 网络的详细信息

网络类型 输出 超参数 参数数量

ＲｅｓＮｅｔ１８∗ ［Ｎｏｎｅ，５１２，７，７］ 无需调整 １１ １７８ ３９５
Ｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ［Ｎｏｎｅ，２，１１２，１１２］ ０

ＦＲＭ ［Ｎｏｎｅ，２，１１，１１］ Ｃ＝ １，ｋ＝ ３２，ｓ＝ ８，ｐ＝ ０ １ ０２４
ＢＮ ［Ｎｏｎｅ，２，１１，１１］ ４
Ｍｅａｎ ［Ｎｏｎｅ，１１，１１］ ０
ｗｅｉｇｈｔ ［Ｎｏｎｅ，１１，１１］ ０
ＦＣ ［Ｎｏｎｅ， １２］ 每层 １２１ 个神经元，１２ 个神经元输出 １ ４６４

　 　 最后，为了评估本文提出网络中各个模块的有

效性，以在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预训练的 ＲｅｓＮｅｔ１８ 为

基础网络，在 Ｉｍｇ－ ｒａｗ、Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 和 Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ
３ 个神经元形态数据集上进行消融实验。 具体实

施：以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 为基础网络，再逐步加入特征重构

模块（ＦＲＭ），自注意力权重模块（ｗｅｉｇｈｔ）和排序正

则化模块（ＲＲＭ），并在 ３ 个数据集上分别进行实验

验证，比较最终的分类准确率。 其中，每个数据集上

都分别进行了二分类和十二分类实验。 从表 ４ 的消

融实验结果上看，分别融合 ３ 个模块的网络均能在

基础网络上提升神经元形态分类的准确率。 在基础

网络上引入特征重构模块，结果显示 ３ 个数据集上

的分类准确率分别提高了 ７．５１％，０．１１％，１．２４％，说
明特征重构模块能够有效缓解边缘信息丢失的问

题。 在此基础上，加入自注意力权重模块，使网络能

够更加关注到具有判别性的神经元形态特征，神经

元识别率得到提升。 改进后的网络模型在 ３ 个数据

集上进行二分类实验，分别达到了９５．１９％，８７．６７％，
８７．１８％的分类准确率。

表 ４　 ＦＲＳＲＮ 在 ３ 个神经元数据集上

消融实验的结果（二分类）

ＦＲＭ ｗｅｉｇｈｔ ＲＲＭ
分类准确率 ／ ％

Ｉｍｇ－ ｒａｗ Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ

× × × ８６．８１ ８５．２６ ８５．５０

√ × × ９４．３２ ８５．３７ ８６．７４

× √ × ９３．１４ ８４．２６ ８５．９３

× √ √ ９４．８２ ８６．７５ ８５．３４

√ √ × ９４．４４ ８６．５８ ８６．９５

√ √ √ ９５．１９ ８７．６７ ８７．１８

表 ５ 是在 ３ 个数据集上分别进行十二分类的消

融实验结果。 网络将 ３ 个模块融合使用，使得神经

元形态分类获得更高的分类准确率，在 ３ 个数据集

上的分类准确率分别为 ９６．７％，８６．９４％，８５．８４％，相
比较于基础网络， 分别提高了 ９． ０５％， ２． ５６％，
０．２７％。
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表 ５　 ＦＲＳＲＮ 在 ３ 个神经元数据集上

消融实验的结果（十二分类）

ＦＲＭ ｗｅｉｇｈｔ ＲＲＭ
分类准确率 ／ ％

Ｉｍｇ－ ｒａｗ Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ

× × × ８７．６５ ８４．３８ ８５．５７

√ × × ９４．１５ ８５．４７ ８５．８１
× √ × ９３．１６ ８４．４４ ８５．５２
× √ √ ９４．６３ ８５．４８ ８５．１１
√ √ × ９５．０９ ８５．９０ ８４．５６
√ √ √ ９６．７０ ８６．９４ ８５．８４

通过消融实验，验证了同时融合 ３ 个模块可以

解决传统卷积提取边缘特征能力的不足，并增强网

络学习的能力，能有效地增强神经元形态特征的表

达能力和提升网络的整体性能，从而提高网络对神

经元形态类型分类的准确率。
３．５　 不同分类方法性能对比

为了探究该方法在神经元形态数据集上的表现

能力，将本文提出方法与现有的经典图像分类网络

（ＲｅｓＮｅｔ［７］、ＲｅｓＮｅＸｔ［２２］ 和文献［１６］）进行对比，分
别在 ３ 个神经元形态数据集上进行二分类和十二分

类实验。 此外，Ｚｈａｎｇ 等［１６］ 提出不同类型的深度卷

积网络可以处理不同格式的神经元形态特征，对于

ＳＷＣ 格式数据提出了 Ｔｒｅｅ⁃ＲＮＮ 模块，对于神经元

二维图像构建卷积神经网络（ＣＮＮ），并将 ２ 个模型

集成获取最终的分类结果。 而本文只针对神经元二

维图像进行研究，为了实验的合理性，实验对比的数

据是在神经元二维图像数据集上的分类准确率。
表 ６ 的数据为本文提出的网络模型与其他分类

方法在 ３ 个数据集上进行二分类的实验结果。 其中

ＦＲＳＲＮ 在 Ｉｍｇ－ ｒａｗ 数据集上分类准确率达到了

９５．１９％，在 Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集上分类的准确率为

８７．６７％，在 Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ 数据集上取得了 ８７．１８％的

准确率。 对比基础网络 ＲｅｓＮｅｔ１８，ＦＲＳＲＮ 在 ３ 个数

据集上的分类准确率分别提高了 ８． ３８％，２． ４１％，
１．６８％。 与 Ｚｈａｎｇ 等［１６］使用 ＣＮＮ 方法相比，ＦＲＳＲＮ
在 ３ 个数据集上的分类准确率分别提高了７．３２％，
３．６３％，１．５２％。 从表中的实验数据可以看出，本文

提出的方法在处理神经元二分类任务中获得较高的

分类准确率。
表 ７ 展示了本文提出的网络模型与其他分类方

法在 ３ 个数据集上进行十二分类的实验结果。 与其

他分类方法相比较，ＦＲＳＲＮ 在神经元形态分类的准

确率上有了明显提升，其中在 Ｉｍｇ－ ｒａｗ 数据集上分

类准确率达到了 ９６．７％，在 Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集上

分类的准确率为 ８６．９４％，在 Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ 数据集上

取得了 ８５．８４％的准确率。 与基础网络 ＲｅｓＮｅｔ１８ 对

比，ＦＲＳＲＮ 在 ３ 个数据集上的分类准确率分别提高

了 ９．０５％，２．５６％，０．３９％。 与文献［１６］使用的 ＣＮＮ
方法相比，ＦＲＳＲＮ 在 ３ 个数据集上的分类准确率分

别提高了 １０．７％，３．７％，０．１６％。
表 ６　 不同分类方法性能对比结果（二分类）

方法
分类准确率 ／ ％

Ｉｍｇ－ ｒａｗ Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ

ＲｅｓＮｅｔ［７］ ８６．８１ ８５．２６ ８５．５０

ＲｅｓＸＮｅｔ［２２］ ８７．４６ ８６．９７ ８６．７８

文献［１６］ ８７．８７ ８４．０４ ８５．６６

ＦＲＳＲＮ ９５．１９ ８７．６７ ８７．１８

表 ７　 不同分类方法性能对比结果（十二分类）

方法
分类准确率 ／ ％

Ｉｍｇ－ ｒａｗ Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ

ＲｅｓＮｅｔ［７］ ８７．６５ ８４．３８ ８５．５７

ＲｅｓＸＮｅｔ［２２］ ８７．８９ ８５．２１ ８４．７２

文献［１６］ ８６．００ ８３．２４ ８５．８０

ＦＲＳＲＮ ９６．７０ ８６．９４ ８５．８４

综上，使用了不同分类方法对神经元分类性能

进行比较，证明了本文提出的特征重构自愈残差网

络在神经元形态数据集上对神经元类型进行分类的

有效性。 同时也说明了融合特征重构子模块和自注

意力权重子模块能够有效提高网络性能，增强神经

元形态特征的表达，从而有效地划分神经元类型。
３．６　 混淆矩阵与训练过程分析

为了观察本文提出的特征重构自愈残差网络在

神经元形态数据集上的训练过程及模型收敛情况，
将训练过程绘制成曲线图以便分析。

图 ８ 为本文方法在训练和测试过程中的损失曲

线图。 从图中可以看出，训练集和测试集的损失都

能得到很好收敛，在前 ２０ 个迭代中，两者的损失值

均迅速下降，其中测试集的损失值下降到 ０．１５ 后趋

于平稳。
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图 ８　 ＦＲＳＲＮ 训练和测试的损失曲线

图 ９ 为本文提出方法的分类准确率变化曲线

图。 从图中可以看出，在整个过程中，训练集和测试

集在 ２０ 个迭代之前准确率均迅速上升，其中测试集

的准确率上升到约 ９５％趋于平稳。

图 ９　 ＦＲＳＲＮ 训练和测试的准确率曲线

　 　 同时，为了观察神经元类型的分类情况，对神经

元形态数据集进行混淆矩阵实验。 图 １０ 是神经元

原始二维图像数据集的分类混淆矩阵，图中“０”表

示主神经元，“１”表示中间神经元，对角线上的值表

示网络对神经元类型预测准确的概率。 对于二分

类，主神经元的识别率为 ０．８６，中间神经元的识别率

为０．９３。 十二分类的混淆矩阵如图 １１ 所示，其中感

受体细胞和金字塔神经元的识别率均为 １，且大部

分的神经元识别率都超过了 ０．９，说明网络能很好地

准确分类原始神经元图像。 图 １２ 给出了分类 Ｉｍｇ－

ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集的混淆矩阵，二分类中由于神经元

类内形态结构高度相似，主神经元很大概率会被识

别成中间神经元。 而经过处理的神经元数据，在十

二分类中神经元识别效果却没有原始的数据好，如
在识别感受体细胞时，有 ０．６４ 的概率被预测成了蓝

状细胞，证明这 ２ 类细胞的形态相似度比较高。

图 １０　 Ｉｍｇ－ ｒａｗ 的二分类混淆矩阵

图 １１　 Ｉｍｇ－ ｒａｗ 混淆矩阵　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 １２　 Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 混淆矩阵

　 　 根据上述实验结果可以看出，应用特征重构自

愈残差网络分类神经元的形态类别，在 Ｉｍｇ－ ｒａｗ 数

据集上达到了很好的分类效果。 而在网络处理

Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ 数据集时，面对几何形态差异较小的

神经元时分类效果不甚理想。

３．７　 结果可视化与分析

卷积神经网络对神经元图像形态分类的性能表

现优异，但其无法观察到网络模型提取到的高维特

征是否具有可分性。 因此需要将高维特征数据进行

有效的可视化以更加直观和方便地分析高维特征数

据。 本文采用 ｔ⁃ＳＮＥ（ ｔ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
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ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ） ［２１］算法将数据可视化。 ｔ⁃ＳＮＥ 是一种非

线性降维算法，可以保留数据的局部和全局结构。
在高维样本点空间中构建条件概率

ｐ ｊ｜ ｉ ＝
ｅｘｐ（ － ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２ ／ ２σ２

ｉ ）

∑
ｋ≠ｉ

ｅｘｐ（ － ‖ｘｉ － ｘｋ‖２ ／ ２σ２
ｉ ）

（６）

式中： σｉ 表示方差。
本文将高维数据映射到二维空间，使用条件概

率来衡量高维和低维数据点之间的相似性

ｑｉｊ ＝
（１ ＋ ‖ｙｋ － ｙｌ‖２） －１

∑
ｌ≠ｋ

（１ ＋ ‖ｙｋ － ｙｌ‖２） －１
（７）

　 　 同时使用 ＫＬ 散度衡量 ２ 个分布之间的差异

Ｃ ＝ ＫＬ（Ｐ‖Ｑ） ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｐｉｊ ｌｏｇ２

ｐｉｊ

ｑｉｊ
（８）

　 　 图 １３ 展示了对基于 ＦＲＳＲＮ 提取到的高维特征

进行 ｔ⁃ＳＮＥ 分析的示意图，其中“０”代表主神经元，
“１”代表中间神经元。 初始化数据向量维数为 １２１，
将其降维并做可视化处理如图 １３ 所示。 图中不同

神经元的分布区域不同，只有少数中间神经元被错

分为主神经元，结果表明 ＦＲＳＲＮ 可以有效地检测到

神经元的形态特征。

图 １３　 ＦＲＳＲＮ 进行二分类的 ｔ⁃ＳＮＥ 可视化

图 １４ 给出了十二分类神经元的 ｔ⁃ＳＮＥ 分布，将
不同类型的神经元划分为不同的样本组，意味着神

经元类型的分类符合网络学习到的特征。

图 １４　 ＦＲＳＲＮ 进行十二分类的 ｔ⁃ＳＮＥ 可视化

４　 结　 论

针对神经元的形态结构复杂，不同神经元之间

的形态特征相似度高，难以实现自动分类的问题，提
出了一种基于特征重构自愈残差网络的神经元形态

分类方法，可以有效地抑制传统卷积带来的缺陷，防
止深度卷积网络过度拟合神经元图像。 本文提出的

网络先以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 为基础网络，提取神经元的形态

特征，然后在网络后端构建特征重构模块，使用亚像

素卷积对特征图进行重组，并使用大步幅的卷积核

二次提取特征，从而缓解特征到侵蚀。 同时，使用自

注意力权重模块捕获样本权重进行损失加权，并采

用排序正则化模块作为辅助模块，确保自注意力权

重模块学习到有意义的样本，从而提高分神经元分

类准确率。 所提出的方法有效地提高了网络对神经

元形态特征相关区域的关注度，与基础网络模型和

其他经典的分类方法相比，可以有效地提高神经元

形态分类的准确率。 当然，神经元形态分类方法还

有着较大的改进空间，实验中发现仍存在一些问题

对神经元形态分类效果具有较大影响，如神经元各

类型之间存在高度相似性，尤其是同种类型的不同

亚类之间具有高度相似的结构，网络难以从这些样

本中学习到细微的差异性特征。 在未来的工作中，
将进一步考虑神经元的几何形态特性，实现更多的

面向神经元分类任务的网络，提高判别性特征的质

量，进而更好地完成神经元形态分类任务。

参考文献：
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［１０］ ＡＬＡＶＩ Ａ， ＣＡＶＡＮＡＧＨ Ｂ， ＴＵＸＷＯＲＴＨ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｏｐａｍｉｎｅｒｇｉｃ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｄｅｎｔ ｂｒａｉｎ［Ｃ］∥
２００９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００９： ８１⁃８８

［１１］ ＶＡＳＱＵＥＳ Ｘ， ＶＡＮＥＬ Ｌ， ＶＩＬＬＥＴＴＥ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｅｕｒｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｎｅｕ⁃
ｒｏａｎａｔｏｍｙ， ２０１６， １０（１０２）： １０２

［１２］ ＦＯＧＯ Ｇ Ｍ， ＡＮＺＥＬＬ Ａ Ｒ， ＭＡＨＥＲＡＳ Ｋ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｉｎ ｐｒｉｍａｒｙ
ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ｂｒａｉｎ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２１， １１（１）： ５１３３

［１３］ ＬＩＮ Ｘ， ＺＨＥＮＧ Ｊ． Ａ Ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌｌｙ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， ９（１８）： ３８７６

［１４］ ＬＩＮ Ｘ， ＺＨＥＮＧ Ｊ， ＷＡＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１８， １１３０４： ３３６⁃３４８

［１５］ 蔺想红， 郑鉴洋， 王向文， 等． 基于深度学习网络的神经元自适应投影分类方法［ Ｊ］． 电子学报， ２０２０， ４８（７）：
１３２１⁃１３２９
ＬＩＮ Ｘｉａｎｇｈｏｎｇ， ＺＨＥＮＧ Ｊｉａｎｙａｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉａｎｇｗｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒｏｎａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ａｃｔａ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２０， ４８（７）： １３２１⁃１３２９ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］ ＺＨＡＮＧ Ｔ， ＺＥＮＧ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒｏｎ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｒａｔ ｂｒａｉｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｔｒｅｅ⁃ｂａｓｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２１， １１（１）： ７２９１

［１７］ ＹＡＭＡＳＨＩＲＯ Ｋ， ＬＩＵ Ｊ， ＭＡＴＳＵＭＯＴＯ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡＤ６７⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏｎｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｉｍ⁃
ｍｕｎｏｓｉｇｎａｌ［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｎｅｕｒｏａｎａｔｏｍｙ， ２０２１， １５： ６４３０６７

［１８］ ＳＨＩ Ｊｉａｗｅｉ， ＺＨＵ Ｓｏｎｇｈａｏ， ＬＩＡＮＧ Ｚｈｉｗｅｉ． Ａｍｅｎｄｉｎｇ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉａ ｄｅ⁃ａｌｂｉｎｏ［Ｃ］∥２０２２ ４１ｓｔ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ， ２０２２

［１９］ ＨＵ Ｗ， ＨＵＡＮＧ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｉｓｅ⁃ｔｏｌｅｒａｎｔ ｐａｒａｄｉｇｍ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ＣＮＮｓ［Ｃ］∥２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１９： １１８７９⁃１１８８８

［２０］ ＶＡＮ ＤＥＲ ＭＡＡＴＥＮ Ｌ， ＨＯＭＴＯＮ Ｇ． Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｔ⁃ＳＮＥ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００８， ９：
２５７９⁃２６０５

［２１］ ＳＩＭＯＮＹＡＮ Ｋ， ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ． Ｖｅｒｙ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１５： １４０９⁃１５５６

［２２］ ＸＩＥ Ｓ， ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ， ＤＯＬＬ􀆓Ｒ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥３０ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１７： ５９８７⁃５９９５
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Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｓｅｌｆ⁃ｃｕｒｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ＨＥ Ｆｕｙｕｎ， ＷＥＩ Ｙａｎ， ＦＥＮＧ Ｆａｎｇｙｕ， ＱＩＡＮ Ｙｏｕｗｅｉ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｇｕａｎｇｘｉ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｇｕｉｌｉｎ ５４１００４， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｈｉｇｈ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｌａｒｇｅ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌａｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｌｅａｄ ｔｏ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａ ｎｅｕｒａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ ｃｌａｓ⁃
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｌｆ⁃ｃｕｒｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｅｄｇｅ ｐｉｘｅｌ ｗｅａｋｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｒｏｓｉｏｎ ｂｙ ｐａｄｄｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｅｎｄ ｔｏ ｏｃｃｕｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｂａｃｋ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｒｅｔａｉｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｅｎｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒ ｄａｍａｇｅｄ ｅｄｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｏｒ⁃
ｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ａ ｒａｎｋ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｗｈｅｒｅ
ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｕｌｅ ａｓｓｉｇｎｓ ａ ｗｅｉｇｈｔ ｔｏ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｏｓｓ．
Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｒａｎｋ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｒｅ⁃ｒａｎｋｅｄ ｔｈｅｓｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｏｒｄｅｒ， ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅｍ ｉｎｔｏ ｔｗｏ
ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｌｏｗ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｂｙ ｅｎｆｏｒｃｉｎｇ ｍａｒｇｉｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｖｅｒａｇｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＮｅｕｒｏＭｏｒｐｈｏ⁃ｒａｔ ｄａｔａｓｅｔ， ｗｉｔｈ ｔｗｅｌｖｅ⁃ｗａｙ ｃｌａｓｓｉ⁃
ｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ９６．７％， ８６．９４％ ａｎｄ ８５．８４％ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｍｇ－ ｒａｗ， Ｉｍｇ－ ｒｅｓａｍｐｌｅ ａｎｄ Ｉｍｇ－ＸＹａｌｉｇｎ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｓｅｐ⁃
ａｒａｔｅｌｙ． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ．
Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲｅｓＮｅｔ１８ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｉｔ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｓｅｌｆ⁃ｃｕｒｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ； ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ； ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｗｅｉｇｈｔ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
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