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一种改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型研究
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摘　 要： 突触滤波是神经元处理和传递信息的重要过程， 有助于生物在复杂环境中获取所需信息。 针对当前人工神经元模

型中较少考虑到突触滤波机制， 本文以 ＦｉｔｚＨｕｇｈ－Ｎａｇｕｍｏ （ＦＨＮ） 人工神经元模型为基础构建基于膜电势增量变化的神经

元数学模型， 在此基础上模拟突触滤波机制， 从而提出一种改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型。 而后， 对该模型的稳定性条件、 幅

频响应进行了分析， 并通过不同信噪比条件下的典型信号和语音信号实验对该模型的信息传递能力和滤波能力进行验证。
实验结果表明， 该模型能够有效传递输入信息、 提高输入信息强度， 且有效抑制其中噪声部分。
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０　 引　 言

神经元突触短时程效能增强或压抑（即突触易

化和突触抑制）被研究人员认为与信息处理中的滤

波功能有关，能帮助生物在外环境中获取所需信

息［１－２］。 例如，Ｆｏｒｔｕｎｅ 等人［２］ 认为神经元突触可塑

性有 助 于 实 现 噪 声 滤 波 与 外 环 境 信 息 识 别，
Ｋｈａｎｂａｂａｉｅ 等人［３］发现中枢神经元的短时突触抑制

特性可以滤除噪声，Ｃｉａｎ 等人［４］ 研究认为突触短时

程效能增强和压抑有助于优化神经信息传递。 近年

来，越来越多研究人员开始模拟突触滤波或者构建

突触模型。 例如，Ｈｉｒａｔａｎｉａ 等人［５］ 通过构建一个树

突神经元模型证明了多突触连接的突触可塑性表现

出了近似于粒子滤波属性。 Ｔｏｎｇ 等人［６］ 则提出了

一种突触双室模型，将其作为增益器用以放大或抑

制信息传输。 研究人员主要关注突触前、突触后和

多突触之间的生物学部分组成、功能等情况，但较少

从神经元与突触整体角度来模拟滤波特性。 例如，
ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ－Ｐｉｔｔｓ（ＭＰ）模型、Ｈｏｄｇｋｉｎ－Ｈｕｘｌｅｙ（Ｈ－Ｈ）
神经 元 模 型、 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 模 型、 ＦｉｔｚＨｕｇｈ － Ｎａｇｕｍｏ
（ＦＨＮ）模型等均能一定程度上模拟神经元阈值特

性、非线性、电特性等特点，在许多研究中作为神经

元的基础数学模型使用，但这些模型与突触模型或

突触滤波相结合的研究在现阶段仍然较少。
因此，本文聚焦神经元与突触的整体性，以

ＦＨＮ 神经元作为基础模型进行改进，构建神经元信

息传递与突触滤波之间的联系，提出一种改进 ＦＨＮ
神经元滤波模型，分析该模型特性。 实验表明，该模

型能在有效传递信息的同时，抑制外环境噪声，能为

复杂环境中的信息处理提供研究思路。



１　 模型构建

１．１　 基础模型

ＦＨＮ 模型能够用于描述神经元膜电势与传入

刺激的关系。 当传入刺激大于阈值时，ＦＨＮ 模型表

现出激发振荡性质，而当传入刺激不超过阈值，ＦＨＮ
模型则处于非激发状态。 ＦＨＮ 模型的动力学方程

本质上可表达为二阶非线性微分方程，如式（１）所

示［７］：
ｄｖ
ｄｔ

＝ ｖ － ｖ３

３
－ ｗ ＋ Ｉｅ，

ｄｗ
ｄｔ

＝ － ｖ ＋ ｂｗ － ａ．
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î
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ï
ï

ï
ï

（１）

其中，ｖ 为膜电势变化；ｗ 为膜电势恢复变量；Ｉｅ
为兴奋电流；ａ 和 ｂ 分别为系统控制参数。

神经元的信息传递可通过连续传入刺激下神经

元膜电势增量的变化而表达。 因此，本文采用 ＦＨＮ
模型为基础，构建能够描述膜电势增量变化的神经

元模型作为模拟突触滤波的数学模型。 对于单个神

经元而言，当其传入刺激不超过阈值，该神经元膜电

势处于静息电位。 当传入刺激超过阈值，膜电势迅

速上升，而后迅速回落。 在此过程中，膜电势变化区

间约为－９０ ～ ＋５０ ｍＶ［８］。 为简化 ＦＨＮ 模型，对式

（１）中非线性项进行线性拟合，如图 １ 所示。 图 １
（ａ）中蓝色实线描述 ＦＨＮ 神经元模型的非线性项

变化，红色虚线描述该非线性项的线性拟合变化。
拟合误差如图 １（ｂ）所示，由此可见该误差区间约为

－０􀆰 ０４×１０－３ ～ ＋０．１×１０－３ ｍＶ。
据上述分析，将 ＦＨＮ 神经元模型线性化后，其

数学描述如式（２）：
ｄｖ
ｄｔ

＝ ｃｖ － ｗ ＋ ｄ ＋ Ｉｅ，

ｄｗ
ｄｔ

＝ － ｖ ＋ ｂｗ － ａ．

ì
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ï
ï

（２）

其中，ｃ＝ ０．９９８ ６，ｄ＝ ７．９２１×１０－６。
设神经元连续受到 ２ 个时间间隔为 Δｔ 的阈上

刺激，则兴奋电流增量 ΔＩｅ ＝ Ｉｅ１ －Ｉｅ２。 设这 ２ 个阈上

刺激的响应膜电势分别为 ｖ１和 ｖ２，则膜电势的增量

Δｖ＝ ｖ１－ｖ２。 神经元兴奋电流 Ｉｅ ＝ ｖｅ ／ Ｒｅ，其中 ｖｅ为输

入电势，Ｒｅ为输入阻抗。 因此，在上述 ２ 个神经元信

息传递过程中，其神经元膜电势增量变化可用式

（３）描述：
ｄ２Δｖ
ｄｔ２

－ （ｂ ＋ ｃ） ｄΔｖ
ｄｔ

＋ （ｂｃ － １）Δｖ ＝ －
Δｖｅ
Ｒｅ

， （３）
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（ｂ） Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ

图 １　 ＦＨＮ 神经元模型非线性项拟合

Ｆｉｇ． １　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｅｒｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ＦＨＮ ｎｅｕｒｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 采用状态空间法将式（３）变化为式（４）和式（５）
形式：

ｄＶ
ｄｔ

＝ Ｗ ， （４）

ｄＷ
ｄｔ

＝ － ｂ
Δｖｅ
Ｒｅ

＋ （ｂ ＋ ｃ）Ｗ － （ｂｃ － １）Ｖ， （５）

其中，Ｖ 表示该模型所传递的信息，Ｗ 表示该模

型的噪声信息。 式（４）和式（５）可作为基于膜电势

增量变化的神经元模型数学描述，可作为基础模型

用于模拟突触滤波。
１．２　 突触滤波模拟

采用改进欧拉法分别求 Ｖ 和 Ｗ 对于第 ｎ 个刺

激 ｖｅｎ的增量 ΔＶｎ和 ΔＷｎ，则分别有：

ΔＶｎ ＝ ｈ
２
（Ｊ１ ＋ Ｊ２），

ΔＷｎ ＝ ｈ
２
（Ｋ１ ＋ Ｋ２） ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

同时，可以求得：
Ｊ１ ＝ ｆ１（Ｖｎ，Ｗｎ）；
Ｋ１ ＝ ｆ２（Ｖｎ，Ｗｎ）；
Ｊ２ ＝ ｆ１（Ｖｎ ＋ ｈＪ１，Ｗｎ ＋ ｈＫ１）；
Ｋ２ ＝ ｆ２（Ｖｎ ＋ ｈＪ１，Ｗｎ ＋ ｈＫ１） ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（７）
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其中，函数 ｆ１（Ｖｎ， Ｗｎ）和 ｆ２（Ｖｎ， Ｗｎ）分别采用

式（４）和式（５）方程求解。
根据文献［９］，将基于膜电势增量变化的神经

元模型所传递的信息增量 ΔＶｎ和所产生的噪声增量

ΔＷｎ进行交换模拟突触滤波，则有：
Ｖｎ＋１ ＝ Ｖｎ ＋ ΔＷｎ，
Ｗｎ＋１ ＝ Ｗｎ ＋ ΔＶｎ ．

{ （８）

将式（４）、式（５）、式（６）和式（７）带入式（８），则
可得：

Ｖｎ＋１ ＝ ＡＢ
２
ｈ２ － Ｂｈ ＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖｎ ＋

　 　 　 Ａ２ － Ｂ
２

ｈ２ － Ａｈæ

è
ç

ö

ø
÷ Ｗｎ － Ｃ Ａ

２
ｈ２ － ｈæ

è
ç

ö

ø
÷ Δｖｅｎ，

Ｗｎ＋１ ＝ － Ｂ
２
ｈ２Ｖｎ ＋ － Ａ

２
ｈ２ ＋ ｈ ＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｗｎ ＋ Ｃ

２
ｈ２Δｖｅｎ ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（９）
其中，

Ａ ＝ － ｂ － ｃ，
Ｂ ＝ ｂｃ ＋ １，

Ｃ ＝－ ｂ
Ｒｅ

，
（１０）

令：

η ＝ ｈ２

２
，

μ ＝ Ａｈ２

２
－ ｈ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１１）

则有：
Ｖｎ＋１ ＝ （１ ＋ μＢ）Ｖｎ ＋ （μＡ － ηＢ）Ｗｎ ＋ μＣΔｖｅｎ，
Ｗｎ＋１ ＝ － ηＢＶ ｎ ＋ （１ － μ）Ｗｎ ＋ ηＣΔｖｅｎ．

{ （１２）

根据式（１０）对参数 Ａ、Ｂ 和 Ｃ 的定义，并令 ｐ ＝
Ｒｅ，则可推导出改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型的数学描

述如下：
Ｖｎ＋１ ＝ （１ ＋ μ ＋ μｂｃ）Ｖｎ －

　 　 　 （μｂ ＋ μｃ ＋ ηｂｃ ＋ η）Ｗｎ － μｂ
ｐ
Δｖｅｎ，

Ｗｎ＋１ ＝ （ － ηｂｃ － η）Ｖｎ ＋ （１ － μ）Ｗｎ － ηｂ
ｐ
Δｖｅｎ ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１３）

其中，η、μ 为滤波调节参数；ｃ ＝ ０． ９９８ ６ 为常

数；ｂ 和 ｐ 为控制参数。

２　 模型特性分析

２．１　 模型稳定参数条件

为分析所提出的改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型稳

定性，据式（１３）可得到该模型数学描述的齐次状态

方程如下：
Ｘｎ ＝ ＭＸｎ－１， （１４）

其中，

Ｘｎ ＝
Ｖｎ

Ｗｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１５）

Ｍ ＝
１ ＋ μ ＋ μｂｃ － μｂ － μｃ － ηｂｃ － η
－ ηｂｃ － η １ － μ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

（１６）
令：

Ｑ ＝
ｑ１ 　 ｑ２

ｑ２ 　 ｑ３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１７）

据李雅普诺夫稳定性定理可得到改进 ＦＨＮ 神

经元滤波模型渐进稳定的充分必要条件如下：
Ｒ ＝ Ｑ － ＭＴＱＭ， （１８）

其中， Ｒ为单位矩阵。 如模型稳定，则矩阵Ｑ应

为正定矩阵。 因此， 将式（１６） 和式（１７） 带入式

（１８） 中，则可得到模型稳定的参数条件如下：
ｑ１ ＞ ０；

ｑ１ｑ３ － ｑ２
２ ＞ ０；

（１ － ｓ２）ｑ１ － ２ｍｓｑ２ － ｍ２ｑ３ ＝ １；
ｓｔｑ１ － （１ － ｓｎ － ｍｔ）ｑ２ ＋ ｍｎｑ３ ＝ ０；
－ ｔ２ｑ１ － ２ｎｔｑ２ ＋ （１ － ｎ２）ｑ３ ＝ １．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１９）

其中，
ｓ ＝ １ ＋ μ ＋ μｂｃ；
ｔ ＝ － μｂ － μｃ － ηｂｃ － η；
ｍ ＝－ ηｂｃ － η；
ｎ ＝ １ － μ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２０）

２．２　 模型响应特性

神经元能够响应多种不同的阈上刺激，并有效传

递信息。 因此，所提出的改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型应

能够实现多种滤波形式，从而应对不同的传入信息，进
而表征生物神经元滤波的广泛性。 即，当式（１３）中的

参数 η、μ、ｂ 和 ｐ 发生变化时，该模型应能够产生不同

的幅频响应。 表 １ 给出 ３ 组参数 η、μ、ｂ 和 ｐ 组合，分
别获取了这 ３ 组参数组合的幅频响应，如图 ２ 所示。

图 ２ 中，红色、黑色、蓝色曲线分别描述参数组

合 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 条件下改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型的幅

频响应，横轴表示归一化频率，纵轴表示归一化幅频

响应。 可见， 在 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 条件下，改进 ＦＨＮ 神经元

滤波模型响应分别表现出低通、带通和高通特性。
在调参过程中发现，在满足模型稳定的参数条件下，
参数 ｂ 主要影响该模型幅频响应带宽，η、μ 和 ｐ 则

主要影响幅频响应的通带范围和滤波形式。
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表 １　 改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型参数组合

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＨＮ ｎｅｕｒｏｎ
ｆｉｌｔｅｒ ｍｏｄｅｌ

参数组合 μ η ｂ ｐ
Ｃ１ － ０．００５ ０．００１ ３０ ０．１８
Ｃ２ － ０．０５０ ０．０２０ ２０ ０．９７
Ｃ３ － ０．０５５ ０．００２ ３２ １．５０
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图 ２　 改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型幅频响应

Ｆｉｇ． ２　 Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＨＮ ｎｅｕｒｏｎ
ｆｉｌｔｅｒ ｍｏｄｅｌ

　 　 综合上述分析可见，改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型

能够通过调节其参数组合使其数学描述中的矩阵

Ｍ 发生变化，从而获得多种不同滤波响应形式，进
而处理多种不同输入信息。

３　 实验及其分析

为分析和验证改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型对不

同信息的处理能力和滤波能力， 采用表 １中的 Ｃ１ 组

合， 针对典型信号包括正弦信号、方波信号和三角

波信号、以及语音信号分别进行仿真实验。
３．１　 典型信号处理实验

分别为正弦信号、方波信号和三角波信号加入不

同强度的高斯白噪声，使信噪比分别为 ０ ｄＢ、１０ ｄＢ
和 ２０ ｄＢ。 而后，将上述信号分别作为改进 ＦＨＮ 神经

元滤波模型的输入刺激，其波形分别如图 ３（ａ）、图 ４
（ａ）和图 ５（ａ）所示。 上述图中，从上至下分别为正弦

信号、方波信号、三角波信号，其中正弦信号与方波信

号和三角波信号频率不同，方波信号和三角波信号频

率一致。 改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型的相应输出响应

分别如图 ３（ｂ）、图 ４（ｂ）和图 ５（ｂ）所示。
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图 ３　 信噪比为 ０ ｄＢ 的输入刺激和改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型输出响应

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｗｈｅｎ ＳＮＲ＝０ ｄＢ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＨＮ ｎｅｕｒｏｎ ｆｉｌｔｅｒ ｍｏｄｅｌ

0 1 2 3 4 5 6

0 1 2 3 4 5 6

0 1 2 3 4 5 6

A
m
pl
itu

de

4

0

-4

4

0

-4

4

0

-4

Time/s

0 1 2 3 4 5 6

0 1 2 3 4 5 6

0 1 2 3 4 5 6
Time/s

15

0

-15

15

0

-15

10

0

-10

A
m
pl
itu

de
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图 ４　 信噪比为 １０ ｄＢ 的输入刺激和改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型输出响应

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｗｈｅｎ ＳＮＲ＝１０ ｄＢ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＨＮ ｎｅｕｒｏｎ ｆｉｌｔｅｒ ｍｏｄｅｌ
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图 ５　 信噪比为 ２０ ｄＢ 的输入刺激和改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型输出响应

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｗｈｅｎ ＳＮＲ＝２０ ｄＢ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＨＮ ｎｅｕｒｏｎ ｆｉｌｔｅｒ ｍｏｄｅｌ

　 　 以图 ３ 为例进行详细分析可发现，在信噪比条

件为 ０ ｄＢ 时，图 ３（ｂ）中从上至下展示了输出响应

能够反映输入刺激的频率信息、且响应振幅相较于

输入刺激振幅有明显提升，其振幅提升程度因输入

刺激特性不同而略有不同。 例如，对于正弦信号和

方波信号，振幅放大倍数约为 ５ 倍，而对于三角波信

号，振幅放大倍数则约为 ４ 倍。 此外，由图 ３（ｂ）可
见，在信噪比为 ０ ｄＢ 条件下，正弦信号、方波信号和

三角波信号中的高斯白噪声被大幅度抑制。 这说明

改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型既能够传递输入刺激的

基本特征，同时也能够实现滤波功能，对噪声进行一

定程度的抑制。
这一趋势在图 ４ 和图 ５ 中也表现出了一致性，

且随着输入刺激信噪比的提升，改进 ＦＨＮ 神经元滤

波模型输出响应波形更加平滑，高斯白噪声得到了

更好的抑制，如图 ４（ｂ）和图 ５（ｂ）所示。 值得注意

的是，在对方波信号的响应中可发现，改进 ＦＨＮ 神

经元滤波模型能够反映出方波信号的频率特性，但
其响应表现为尖峰信号。
３．２　 语音信号处理实验

采用语音信号验证所提出的改进 ＦＨＮ 神经元

滤波模型对真实信号的信息传递和滤波能力。 在安

静室内空间内采集语音信号，采样频率为 ４８ ｋＨｚ，
其波形如图 ６（ａ）所示。 将该信号作为改进 ＦＨＮ 神

经元滤波模型的输入刺激，得到的输出响应如图 ６
（ｂ）所示。 对比输入语音信号及其输出相应波形可

发现，该语音信号振幅被明显放大，且时域波形基本

一致，其最大振幅放大倍数约为 ４ 倍。 这说明改进

ＦＨＮ 神经元滤波模型能够传递并放大语音信号。
图 ６（ａ）展示的是语音信号加入高斯白噪声，使

加噪后的语音信号信噪比分别为 ０ ｄＢ、１０ ｄＢ 和

２０ ｄＢ。图 ７（ａ）给出了信噪比为 １０ ｄＢ 条件下含噪

语音信号波形。 该信号作为改进 ＦＨＮ 神经元滤波

模型的输入刺激后，得到的响应如图 ７（ｂ）所示。 显

然，该含噪信号的振幅被改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型

放大，且放大程度与原始未加噪语音信号响应一致。
信号的振幅与强度直接相关，即，该模型能够有效放

大输入刺激的强度。
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图 ６　 输入语音信号和相应输出响应

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ

　 　 值得注意的是，由于改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型

放大了输入刺激的振幅，这使得该模型是否有效抑
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制含噪语音信号中的噪声部分这一问题难以判断。
因此，通过信噪比计算来确定改进 ＦＨＮ 神经元滤波

模型对含噪语音信号的噪声抑制能力。 将信噪比为

０ ｄＢ、１０ ｄＢ 和 ２０ ｄＢ 的含噪语音信号分别作为改进

ＦＨＮ 神经元滤波模型的输入刺激。 而后，计算所得

到输出响应的信噪比，见表 ２。 可见，对于信噪比为

０ ｄＢ、１０ ｄＢ 和 ２０ ｄＢ 的含噪语音信号，改进 ＦＨＮ
神经元滤波模型能有效提升其信噪比，即抑制其中

噪声部分，使响应的信噪比分别为 ８． ２９７ ４ ｄＢ、
１７．９８１ ７ ｄＢ和 ２７．９０５ ４ ｄＢ。
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图 ７　 信噪比为 １０ ｄＢ 的输入语音信号和相应输出响应

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ｗｈｅｎ ＳＮＲ ＝ １０ ｄＢ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ

表 ２　 输入信号及其响应的信噪比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｔｈｅ ＳＮＲｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｄＢ

输入信号信噪比 响应信噪比

０ ８．２９７ ４

１０ １７．９８１ ７

２０ ２７．９０５ ４

　 　 综合上述分析可见，改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型

能在传递信息的同时将其放大，并且有效抑制输入

信息中的噪声。

４　 结束语

本文提出了一种改进 ＦＨＮ 神经元滤波模型，能
够在有效传递输入信息特性的同时抑制输入信息中

的噪声部分。 通过构建基于膜电势增量变化的神经

元模型和模拟突触滤波，推导出了改进 ＦＨＮ 神经元

滤波模型的数学描述，并对该模型的稳定参数条件

以及幅频响应特性进行了分析。 采用典型信号包括

正弦信号、方波信号和三角波信号验证了该模型的

信息传递特性和滤波特性。 而后，又使用实际环境

中采集的语音信号并叠加不同强度噪声进行了测

试。 实验结果表明，该模型能够放大传入刺激的强

度，并且有效抑制其中噪声。
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