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摘要 近年来，分子标记和显微光学成像技术的系列突破，使得单细胞分辨的全脑尺度神经群落成像成为现实 . 然而，现有

神经元形态重建工具的发展速度远远滞后于海量数据的产生速度，难以满足现阶段成像数据的分析需求 . 在此背景下，我们

首先分析了神经元形态重建工具发展滞后的原因，简述现有半自动和全自动神经元形态重建工具的特点和最新发展，并结

合现有工具的特点分析其向高通量、高准确度重建工具发展时面临的挑战 . 最后，我们对未来形态重建工具的发展趋势及应

用前景做出展望 .
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神经元形态重建是指从神经图像中提取表征神

经元形态的量化数据［1］ . 基于提取的数据，可以对

神经元的形态进行量化和分析［2］ . 神经元重建是连

接神经图像到神经科学新知识的通道，在识别神经

元类型、推断神经元间的通信连接、细胞分辨下绘

制神经回路等神经科学研究中扮演着关键角

色［3-5］ . 神经元形态重建工具是指有图形用户界面，

可依赖用户手工绘制神经纤维或利用自动算法追踪

神经纤维的半自动化和全自动化软件［6］ . 这些重建

工具不仅能可视化已重建的神经元形态，还提供基

本的编辑和量化分析功能，是神经科学领域的重要

研究工具［1］ .

近年来，标记技术［7-8］和光学成像技术［9-13］取

得了系列突破，能够产生TB量级的神经元形态数

据，将神经元形态研究推向全脑尺度［14-15］ . 特别

地，显微光学切片层析成像技术 （micro-optical

sectioning tomography， MOST） 及 其 后 续 发

展［16-17］，实现了以亚微米量级全脑尺度对特定的

神经结构进行成像 . 更近一步，以MOST技术为核

心的“脑成像工厂”［18］，将以工业级别产生神经元

形态数据 . 初步估计，脑成像工厂建成后，每天能

产生数十TB的数据，这些数据中可包括数以万计

的完整神经元形态［18］ .

然而，神经元形态重建工具的发展远远滞后于

上述技术的进步 . 目前为止，选择手工重建工具进

行神经元形态重建仍然是业界的主流选择［19］，世

界范围已公开的神经元形态数量不足 10 万个［20］ .

目前，手工重建神经元的通量大约是每追踪 1 cm

长的神经纤维花费5~6 h. 依此推算，追踪一个长度

13 cm且跨越多个脑区的小鼠第五层神经元大约需

要人不间断工作 65 h 左右［15］ . 因此，以手工重建

工具处理工业量级的神经元形态数据，其低效是可

以预见的 . 基于这一现状，急需引入新型的高通量

神经元重建分析工具，其重建通量比现有手动工具

提升一个或多个数量级，只有达到这一要求的神经
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元重建工具，才有望填补目前数据分析速度与数据

生成速度之间的落差 .

神经元形态重建工具发展滞后的根源是神经元

形态的极度复杂性，开发高通量、高准确度（与手

工重建准确度接近或一致）的神经元形态重建工具

存在系列挑战 . 具体表现如下：a. 神经纤维密集分

布是一种普遍现象，准确重建的关键是识别密集分

布的神经纤维间的虚假连接——领域公开问

题［21-22］；b. 神经元的树型结构决定了重建过程“失

之毫厘谬以千里”，一次重建错误能够导致属于它

本身的大量神经纤维漏掉，或连接大量其他的神经

纤维，因此要求在重建过程中，尽量避免任何一次

重建错误；c. 部分神经元形态跨越不同脑区甚至全

脑，其总长度可达厘米量级，与之相比重建错误发

生在亚微米量级，在此情况下发现重建错误犹如

“大海捞针”，困难重重；d. 神经元形态特征极为复

杂，存在大量信号强度较弱的纤细轴突纤维，纤维

半径变化较大，并且纤维中存在较多扭曲结构［23］，

手工重建上述神经元形态需要耗费大量的时间和

精力 .

为了推动神经元形态重建研究，众多国内外脑

科学研究机构做出了系列努力，其研究重心是发展

有效的全自动神经元形态重建算法 . 霍华德休斯医

学研究所、艾伦脑科学研究所等机构先后于 2009

年 、 2015 年 举 办 了 DIADEM 竞 赛［24-25］ 和

BigNeuron 项目［26-27］ . 这两项世界范围内的竞赛对

于发展有效的全自动神经元形态重建算法起到了至

关重要的推动作用 . 特别的是，BigNeuron 项目还

将大量优秀的神经元形态重建算法整合至统一平

台，旨在发展大尺度（分析数据量在TB量级及以

上）、鲁棒性强的神经元形态重建算法，受到了

《自然》（Nature）和《科学》（Science）杂志的关

注［28］ . 在国内，清华大学、浙江大学及华中科技

大学的研究人员也参与了上述赛事，他们发展的

NeuTube［29-30］、APP2［31］及NeuroGPS-Tree［32］等自

动神经元形态重建工具为单神经元、神经群落的形

态获取与研究提供了有益帮助 . 但必须指出的是，

上述竞赛催生出的系列方法仍不足以解决开发高通

量、高准确度的神经元形态重建工具中存在的系列

挑战 . 这是因为，全自动化的重建工具难以保证复

杂环境中的重建准确性，另外，神经元形态重建算

法的适用性有限，不可能适用于所有复杂的神经元

形态 .

如上所述，神经元重建因其重要的科学需求，

是众多脑科学研究机构的关注点 . 但因神经元重建

极具挑战性，高通量神经元重建工具的发展远远滞

后成像数据的发展 . 在此背景下，本文介绍了现有

的神经元形态重建工具的特点、常用的神经元形态

重建工具及所涉及的核心算法的相关原理，并给出

重建工具开发的最新进展 . 进一步，本文结合神经

图像数据和信息技术发展现状，对神经元形态重建

工具研究趋势进行展望 .

1 神经元形态重建工具发展现状及最新

进展

1.1 神经元形态重建工具的发展现状

依据用户在神经元形态重建过程中的参与程

度，神经元形态重建工具可主要分为半自动和全自

动两类 . 这里，我们将概述这两类重建工具的特

色，并介绍典型的神经元形态重建工具 .

半自动神经元形态重建工具主要依赖用户提供

基本的形态信息，并以计算机程序辅助，实现神经

元形态重建［6］ . 用户主要确定神经元形态的基本结

构，例如给定胞体点、神经纤维起始点和末端点位

置等，纤维的追踪则靠计算机自动完整 . 这一自动

追踪过程中常用的算法有A* search算法［33］和基于

海森矩阵的追踪算法［34］ . 这些自动算法能在一定

程度上减少用户追踪神经元形态耗费的时间 . 同

时，半自动神经元形态重建工具也提供了用户反馈

和修订重建结果的通道，能保证重建结果的准确

性 . 目前，半自动神经元形态重建工具可分为商业

化软件和免费软件两类［1］ . 业内常用的商业化神经

元形态重建工具的特点可概括为：a. 重视重建结果

和过程可视化；b. 丰富的重建结果修订功能；c. 提

供大数据格式接口，能够实现大尺度神经元重建 .

其中，某些商业软件［35］因独有的功能模块，已成

为受众面很广的专业神经元形态重建工具之一，具

体模块有：a. 树型结构保存神经元重建形态，能够

显示神经元从细胞到最远端神经纤维的层级结构；

b. 除保存神经纤维的空间位置外，还记录神经纤维

的走向、角度等信息；c. 支持神经元重建数据的复

杂编辑操作，比如切断、重连接、反向等 . 商业化

软件能提供良好的人机交互界面和丰富的重建结果

编辑、处理功能，特别能保障神经元形态重建结果

的准确性，这些特色使得它们成为神经元重建的主

流工具 . 免费的半自动神经元形态重建工具主要由

国内外知名的脑科学研究机构开发，这类工具主要

针对某些特定成像或标记方法获取的图像的数据特
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点开发，在数据适用性上有一定的局限性，并且可

视化、编辑功能稍弱于商业化软件 . 这类免费工具

的优势是易于获取并容易推广，降低了神经元形态

重建量化分析的门槛，有助于推动整个神经元形态

重建领域的研究 . 我们在表 1中列出了系列常用的

半自动神经元形态重建工具，提供了运行平台、获

取链接等用户关心的关键信息 . 进一步，我们还比

较了上述工具是否提供大数据接口，是否支持群落

追踪，用以展示上述软件工具进一步开发为高通

量、大尺度神经元形态重建工具的潜力 .

Table 1 Key resources of frequently used semi-automatic neuronal reconstruction tools
表1 常用的半自动神经元形态重建工具关键信息列表

名称

Neurolucida［35］*

Amira［36］*

Filament Tracer［37］*

Neuron J［38］***

Neuron_Morpho［39］**

Simple Neurite Tracer［40］**

Neuromantic［6］**

ManSegTool［41］**

获取链接

mbfbioscience.com/neurolucida

www.vsg3d.com/amira/skeletonization

bitplane.com/go/products/filamenttracer

imagescience.org/meijering/software/neu‐

ronj

www.personal.soton.ac.uk/dales/morpho

pacific.mpi-cbg.de/wiki/index.php/Sim‐

ple_Neurite_Tracer

www.reading.ac.uk/neuromantic

https://mansegtool.wordpress.com/

运行平台

Win

Win/Mac/Lin

Win/Mac

ImageJ

ImageJ

ImageJ

Win

Win/Mac/Lin

关键功能

大数据

接口

Y

Y

N

N

N

N

N

N

群落

追踪

Y

Y

N

N

N

N

N

Y

Win：Windows操作系统；ImageJ：作为插件在ImageJ中运行；Mac：Mac操作系统；Lin：Linux操作系统；*表示商业软件；**表示免费开

源软件；***表示免费不开源软件；Y表示支持；N表示不支持；群落追踪是指从多个神经元中重建每个单独的神经元形态.

半自动重建工具因其准确性和良好的人机交互

性成为神经元形态重建中的首选工具 . 但需要指出

的是，上述半自动重建工具在实现高通量神经元形

态重建中存在不足：神经元重建的核心算法简单，

对重建过程中一些普适性问题，如弱信号的处理、

神经元纤维扭曲结构处理等，关注度不够 . 这些待

改进的地方使得半自动重建工具的自动化水平普遍

偏低，神经元重建极度耗时 .

全自动神经元形态重建工具主要依赖计算机程

序对神经元形态重建，人对重建过程的干预极小，

同时也难以对重建结果进行修订和反馈 . 因此，全

自动神经元形态重建工具的重建性能主要依赖其核

心追踪算法 . 这些算法依据纤维的形态特征信息

（纤维的管状结构、信号及半径尺度差异等）辅助

实现神经纤维的追踪 . 它们提取形态特征的技术手

段多为利用圆柱模型拟合神经纤维三维形态［42］、

使用变分法［23］、海森矩阵法［34］提取神经纤维管径

的方向信息等 . 目前，已发展的常用算法有基于图

论模型算法［31，43-44］、基于主动轮廓模型算法［23，45］、

基于最短路径算法［46］和体素生长算法［47］等 . 上述

核心算法的有效性决定了全自动神经元形态重建工

具的重建效果，同时令其具有以下特点：a. 软件工

具的核心算法涉及的数学模型差异很大，包括图论

模型［31，43-44］、变分模型［23，45］、统计模型［48-49］、深

度学习［50-51］等，表明神经元形态重建可以从不同

的切入点去实现 . b. 软件工具对重建结果和过程可

视化程度差异大，有些软件可视化水平接近商业软

件水平，有些软件只提供基本的可视化功能 . 事实

上，软件的可视化水平与软件自动化重建性能没有

相关性，但是它与用户对软件接受度有直接相关

性 . c. 机器学习与软件工具的结合程度不够、鲁棒

性不强，意味着重建结果取决于算法与图像特征的

匹配度 . 匹配程度高时，重建结果可靠，否则重建

结果不可信 . d. 聚焦单神经元重建［27，52］，仅有极

少数工具能实现神经群落的自动重建 . 在表 2 中，

我们列出了几组常用的全自动神经元形态重建工

具，并提供了其运用的核心算法模型和运行平台，

进一步比较了这些工具用于大尺度神经元形态重建

所需的关键功能 .
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从上述工具的特点和表2提供的信息中我们发

现，现有应用较广的几种全自动重建工具［23，54-55］

仍以重建单神经元形态为主，但无法对包含多个神

经元图像的神经群落重建，即难以从群落中识别每

个独立的神经元形态（图1） .目前，仅有华中科技

大学研究人员发展的 NueroGPS-Tree 工具［32］和新

加坡大学 IMCB 研究所发展的 NeuronCyto Ⅱ工

具［53］初步实现局部尺度的神经元群落自动重建 .

从文献报道来看，NeuronCyto Ⅱ工具重建的神经

元群落中神经元数量仅有十几个 . NeuroGPS-Tree

目前能以 80% 左右的准确度重建局部尺度下较为

密集的神经群落形态 . 但是，当神经群落形态极为

复杂、密集时，NeuroGPS-Tree的重建准确度已经

难以保证（图2） .

正如我们之前指出的，使用半自动化重建工具

进行神经元重建，虽然也使用了部分自动算法辅助

追踪，但最终的重建性能仍依赖于人对重建结果的

修订 . 全自动化重建工具因极少的人工干预，其重

建性能主要依赖于核心追踪算法，为此我们详细介

绍了若干类全自动重建工具中常用的核心追踪算法

的原理，并给出了这些算法各自的发展历程，总结

其优缺点及发展前景（表 3） . 期望以此信息，评

估现有的核心算法直接应用于复杂、大尺度的神经

元形态重建的潜力 .

基于上述内容我们发现，大部分核心追踪算法

处理纤维缺断、高信噪比的数据优势明显，这也使

得全自动化重建神经元形态工具的形态重建通量远

高于半自动工具 . 但是，这些核心算法的重建准确

性和通量一定程度上受制于神经元形态结构的复杂

程度和图像的尺度 . 因此，直接将全自动化重建工

具应用于复杂、大尺度的神经元形态重建将会遭遇

困难 .

Fig. 1 Reconstruction results of a neuronal population derived by several automatic reconstruction tools
图1 多类全自动神经元形态重建工具重建神经群落的结果

第1列：图像中包含两个神经元的神经群落数据；第2~5列：Vaa3d、Frasight、NeuronStudio和NeuroGPS-Tree重建神经群落的结果. 前3个软

件无法从群落中区分每个神经元，重建结果用紫色曲线表示，NeuroGPS-Tree分别重建群落中两个神经元的形态（绿色和紫色） .

Table 2 Key resources of frequently used automatic neuronal reconstruction tools
表2 常用的全自动神经元形态重建工具关键信息列表

名称

Farsight［23］**

NCTracer［46］***

NeuronCyto II［53］***

Tubular Geodesics［44］***

NeuroGPS-Tree［32］**

Vaa3D［54］**

NeuronStudio［55］***

Win：Windows操作系统；ImageJ：作为插件在ImageJ中运行；Mac：Mac操作系统；Lin：Linux操作系统；*表示商业软件；**表示免费

开源软件；***表示免费不开源软件；Y表示支持；N表示不支持；群落追踪是指从多个神经元中重建每个单独的神经元形态.

核心算法模型

主动轮廓模型

最短路径算法

图论法

图论法

图论法

图论法

体素生长算法

运行平台

Win/Mac/Lin

Win

Win

ImageJ

Win

Win/Mac/Lin

Win

关键功能

大数据接口

N

N

N

N

Y

Y

N

群落

追踪

N

N

Y

N

Y

N

N

可视化

2D/3D

2D/3D

2D

2D

2D/3D

2D/3D

2D
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1.2 神经元形态重建工具的最新进展

简而言之，神经元形态重建工具的现状是：半

自动重建工具能提供准确结果，但重建耗时；全自

动工具能快速重建，重建结果可靠性取决于图像特

点与核心追踪算法的匹配度 . 上述两类重建工具之

间的鸿沟在于：半自动化重建工具太依赖手工重

建，认为算法不可靠，而自动化重建工具更关注算

法的新颖性，忽视人对重建结果的反馈与修订 . 目

前我们可从两方面入手，弥补这一鸿沟：一方面，

尽可能发展重建算法，提升软件自动化水平；另一

方面，有针对性发展相应功能模块，提升手工干预

效率 . 在此原则的指导下，华中科技大学的研究人

员 发 展 了 系 列 自 动 算 法 并 整 合 到 global tree

reconstruction system （GTree）工具中，相关工作

见https：//www.biorxiv.org/content/early/2018/01/02/

223834. 这些算法包括胞体定位、胞体形状分割、

神经纤维追踪、神经纤维虚假连接识别、神经纤维

弱信号识别、神经纤维骨架的二次校正等 . GTree

还拥有较为强大的重建结果编辑与反馈功能 . 除囊

括与商业化软件类似的基本编辑功能外，GTree还

拥有如下功能模块，用于提升手工编辑效率：a. 全

脑尺度神经元重建结果导航模块，能在大尺度数据

下，快速浏览和检查结果；b. 神经元重建结果选择

性显示模块，能在神经纤维密集分布的图像中，过

滤其他纤维的干扰，从而更容易发现重建错误；

c. 同一神经元不同重建结果差异量化模块，能快速

定位重建结果的差异位置，为定位重建错误提供位

置信息 . 在这种策略设计下，GTree能够高准确率

重建有密集纤维分布的神经群落，一定程度地解决

领域公开问题——密集重建 . GTree适用于大数据

格式，能够实现高准确度全脑尺度神经群落重建，

在保证重建准确度基础上，重建速度比商业软件快

5倍以上，并率先展示了全脑尺度、有密集神经纤

维分布的群落形态重建 . 艾伦脑科学研究所、东南

Fig. 2 Reconstruction of a neuronal population with densely packed neurites derived from NeuroGPS-Tree and manual
图2 NeuroGPS-Tree和手工重建超密神经群落结果的对比

（a）一块包含超密集神经纤维的群落数据；（b）NeuroGPS-Tree重建（a）中数据的结果（绿色曲线）；（c）NeuroGPS-Tree重建的单个神经

元形态与手工重建形态（红色曲线）的对比. 红色点为胞体位置；（d）手工重建群落数据（a）中每个神经元形态，由红色曲线表示.
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大学的研究人员则将BigNeruon竞赛中多类优势算

法整合至Vaa3d软件中，并匹配Terafly等大数据格

式用以重建大尺度神经数据［67］ . 最近，他们还利

用深度学习网络等知识［50］，进一步提升 Vaa3d 软

件重建神经元形态的能力 . 目前Vaa3d已经能在较

大尺度（2 111×3 403×291 voxels）下自动重建稀疏

的单神经元形态 . 霍华德休斯医学研究所提出的

MouseLight 项目（https：//www.janelia.org/project-

team/mouselight）中， 研究人员开发了大尺度可视

化追踪工具 large volume viewer（LVV），首先依靠

算法半自动或全自动追踪神经群落内的神经纤维，

再通过多人同时在线修订追踪结果，并手动判别纤

Table 3 Key resources of frequently used tracing methods in automatic neuronal reconstruction tools
表3 全自动重建工具中若干类常用核心追踪算法关键信息列表

方法名称

体素生长法

主动轮廓模型

图论法

追踪的基本原理

人为给定一个种子点，从该点出

发，依据预先设定的阈值筛选邻

域的体素点，若体素点未被标记

则记入当前区域. 当设定区域范

围内的所有体素点都被筛选并标

记后，将当前区域划分为若干互

不连通的子区域，子区域的质心

对应神经纤维骨架的一个中心点.

首先，计算待分割图像的梯度矢

量，神经纤维的中心线方向与图

像的梯度方向一致. 其次，给定

一段已追踪的初始线段，通过在

梯度矢量场中极小化构造的能量

函数，进而控制初始线段的两端

沿纤维中心线伸展或收缩，达到

纤维追踪的效果.

首先，通过预设的阈值或特征提

取等方法确定位于神经纤维上的

若干种子点；其次，计算上述种

子点的连接关系，构成一个连通

图；最后，利用几类常用的最短

路径算法（如迪杰斯特拉算法、

快速行进算法等）或最小生成树

算法，依据图的局部特征构造能

量函数，筛选出能量最小的路径

或所有边代价和最小的生成树作

为纤维的追踪结果.

发展历程

Adams和Bishcof［56］在1994年提出基于种子点的体

素生长方法，并将该分割方法应用于二维医学图像

的分割；2005年Fiala等［57］基于该方法，开发半自

动 工 具 Reconstruct 描 绘 神 经 元 的 三 维 形 态 .

Rodriguez等［58］于2008使用该方法自动检测并重建

神经元树突附近的树突棘形状；于2009年自动检测

树突上的分叉结构并重建树突的骨架［55］；Li等［59］

于2016年使用该方法在噪声图像的局部区域进行神

经元骨架点的搜索，重建较大尺度（40GB）神经

图像中的神经元树突结构.

1988年Kass等［60］首次提出活动轮廓模型用于二维

图像的边界检测；1997年Caselles等［61］提出测地线

动态轮廓法，结合水平集法，减轻了原有模型对参

数的依赖；2001年Chan等［62］提出基于区域的主动

轮廓模型，该模型利用图像的灰度信息构造能量函

数，实现目标分割；2004年Schmitt等［63］基于Kass

提出的基本模型，成功在二维图像上重建神经

元的骨架和纤维轮廓； 2009 年， Vasilkoski 和

Stepanyants［64］利用活动轮廓模型优化初始的神经

纤维追踪骨架；2011年Wang等［23］将活动轮廓模型

直接扩展至三维图像，实现三维图像中神经元的骨

架追踪.

1959年，Dijkstra［65］提出了迪杰斯特拉算法计算一

个连通图上的单个节点到其他所有节点的欧氏距

离，并获得最短路径；1997年Cohen等［66］提出了

快速行进算法，与Dijkstra算法不同，它需要用户提

前指定一段纤维的起始点和终止点，通过计算从起

始点向终止点方向的波动方程，获取最优路径 .

Peng等［43］和Xiao等［31］分别在2010年和2013年利

用图论方法获得三维图像中神经元的纤维骨架；

2016年Ong等［53］通过构造有向图，并结合标签传

播算法，能够识别纤维间的交叉区域，从而初步分

割神经群落数据；2016年Quan等［32］结合神经元的

多类形态统计信息，将追踪得到的神经纤维抽象为

彼此有连接关系的子图，同时在多尺度上运用统计

信息对图进行分割，能够获得较大尺度神经群落的

重建结果.

优缺点及发展前景

优点：基于局部图像搜索体

素点，计算效率高

缺点：易受图像中的噪声点

影响，可能将噪声点识别为

信号点；如果纤维缺断，将

无法继续追踪

发展前景：可用于追踪大尺

度、高信噪比图像中的神经

纤维

优点：能追踪部分缺断的

纤维

缺点：抗噪声能力较差，可

能会将噪声点识别为信号，

造成过分割的结果

发展前景：可用于高信噪

比、局部图像中有部分缺断

的纤维追踪

优点：能够预先识别较弱的

信号点从而连接缺断的神经

纤维

缺点：需要后处理方法筛除

噪点，追踪大尺度数据计算

效率较低

发展前景：适用于尺度较

小、信噪比较高的缺断纤维

追踪，获得可靠重建结果的

关键是准确的种子点筛选

方法
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维间的连接关系，以保证神经群落重建的准确性 .

通过整合多种技术手段，神经元形态重建工具

已有了长足的发展，在较为稀疏的、大尺度单神经

元形态重建、局部神经元群落重建、全脑尺度群落

重建上均取得了突破 . 但现有的重建工具远不能满

足数据发展需求 . 这一现状是由以下几方面决定

的 . 首先，重建工具的通量有待提升 . 典型地，一

个研究机构初步估计每天可以产生数万个全脑尺度

的神经元形态数据，但是最新的研究工具GTree重

建群落中的一个单神经元需要 10 h. 其次，机器学

习新技术与重建工具结合不紧密 . 虽然，最近报道

的几篇论文已实现利用机器学习（如支持向量机、

稀疏典型学习、深度神经网络）系列方法识别神经

元纤维信号［68-71］ . 但是，这些方法仅用于重建过程

中的某个环节，没有从本质上替代神经元重建中的

核心算法 . 再次，神经群落重建工具研究关注度不

够 . 多个世界知名的神经元形态重建竞赛［24，27］均

着眼于单神经元形态重建 . 神经群落重建研究因其

问题独有的复杂性［21-22］受到的关注不多，目前仅

有 少 数 文 献 报 道 了 密 集 神 经 纤 维 的 重 建 方

案［32，48，53］，而能够被用户直接使用的软件工具则

更少 . 最后，人与重建工具的交互性有待改善 . 所

有软件拥有的对重建结果编辑功能的设计概念一直

没有改变 . 即发现一处错误、修订一次错误，修订

的错误对其他重建错误没有任何积极反馈 . GTree

虽然能快速定位重建错误，但并没有突破这一设计

概念 .

2 神经元形态重建工具的发展趋势

神经元形态重建工具研究任重而道远，后续发

展会围绕怎样构建大尺度、高准确性、高通量神经

元形态重建工具展开，其发展将有如下特征 .

机器学习方法将全方位融入神经元形态重建工

具 . 一般而言，神经元形态重建过程包括追踪神经

纤维、建立纤维间的连接关系 . 若对上述过程分

解，将涉及到众多模式识别的内容 . 如在追踪神经

纤维时，需要识别像素点是属于纤维的信号点还是

背景点，需要识别像素点是表征当前纤维的信号点

还是其他纤维的信号点，在建立纤维间的连接关系

时，怎样识别错误的纤维连接关系 . 随着机器学习

技术不断发展，神经元形态重建中的识别问题能够

得到解决，从而很大程度提升神经元形态重建工具

的准确性和自动化程度 .

群落重建工具将成为发展趋势 . 这种发展趋势

决定于三个因素 . 首先，群落重建比单神经元重建

更有意义 . 群落重建因能提供重建神经元间的潜在

连接性、耦合性、相关性，更能满足神经科学需

求 . 其次，成像数据驱动 . 分子标记和显微成像技

术的发展，产生的成像数据信噪比高，能够包含神

经群落的精细结构 . 最后，单神经元形状重建工具

中的核心算法是发展群落重建工具的基础 . 单神经

元形态重建方法经过 30 年的发展，已日趋成熟，

特别是BigNeuron项目催生出的工具，能高准确度

实现单神经元重建 . 这些工具中的核心思想和软件

构架将为发展群落重建工具提供有益借鉴 .

群落重建工具的编辑功能将突破已有的设计概

念，实现修订错误对重建结果的正反馈 . 神经群落

重建的关键是识别错误重建骨架间的虚假连接 . 若

对潜在的虚假连接关系进行概率标识，依据概率大

小依次对潜在错误进行检测并修订 . 当确定某处连

接错误并修订后，基于任何一处的连接关系都会影

响到整体连接关系的这一事实，使得其余潜在连接

错误的概率会发生改变 . 若编辑功能中能引入此概

念，将大大提升重建工具的编辑效率 . 其次是，若

依次对群落中每个神经元进行重建，且保证每次重

建结果准确性的情况下，将前面重建结果作为先验

知识融入到当前重建过程中去，会降低重建困难 .

依这种想法去设计重建工具，其编辑功能也需要与

之相应的匹配 .

虽然神经元形态重建工具的发展程度与神经数

据的分析需求、神经元重建算法的突破息息相关，

但是重建工具必将向高通量、高准确度、用户友好

的方向发展，为大尺度、高通量绘制神经回路提供

有利的研究工具 .
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Abstract Recent breakthroughs in molecular labeling and light microscopy enable the imaging of brain-wide

neuronal population at cellular level. However, the development of neuronal reconstruction tools lags far behind

massive datasets generation, which fails to meet the data analysis requirement at the current stage. In this sense,

we first sought reasons for backwardness in current reconstruction tools and we summarized the features and

introduced latest developments in these semi-automatic and fully automatic tools. Based on the summarized

features, we further listed the challenges in developing reconstruction tools with high throughput and accuracy. In

the end, we aired our views on the future development and application prospect of tools in neuron reconstruction.
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