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摘  要 

神经元动作电位动态机制是神经电生理学与计算神经科学的核心研究内容，构建高生理保真度、低计算

复杂度的量化模型是解析其内在规律的关键。针对传统WZ模型存在阈下兴奋过程缺失、生理适配性偏

低、连续放电场景受限、优化后计算复杂度剧增等缺陷，本文以生物电生理连续性为导向对WZ模型进行

系统性改进。将动作电位划分为阈电位触发、去极化上升、复极化下降、超极化恢复四个阶段，建立分

段参数调控与跨阶段连续性约束，引入时间重置机制保证动作电位“全或无”特性；在此基础上开展连

续时序刺激下神经元放电仿真，并构建4 × 4感光阵列与侧向抑制模型，实现视网膜神经节细胞拮抗感受

野动力学模拟。结果表明，改进模型可完整复现动作电位全周期波形，严格遵循电生理规律，在连续刺

激下放电节律稳定；仿真结果准确复现给光中心–撤光周边的经典感受野特性，弥散光照下响应微弱，

与生理实验一致。本文模型在保留计算简洁性的同时显著提升生理真实性与场景适用性，为神经元电信

号解析、视网膜视觉通路建模与神经动力学仿真提供有效工具。 
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Abstract 
The dynamic mechanism of neuronal action potentials constitutes the core research content in neu-
roelectrophysiology and computational neuroscience. Constructing quantitative models with high 
physiological fidelity and low computational complexity is crucial for analyzing its intrinsic laws. 
Aiming at the defects of the traditional WZ model, such as the absence of subthreshold excitation 
processes, low physiological compatibility, restricted continuous firing scenarios, and a sharp in-
crease in computational complexity after optimization, this paper systematically improves the WZ 
model guided by biological electrophysiological continuity. The action potential is divided into four 
stages: threshold potential triggering, depolarization rising, repolarization falling, and hyperpolar-
ization recovery. Piecewise parameter regulation and cross-stage continuity constraints are estab-
lished, and a time reset mechanism is introduced to ensure the “all-or-none” characteristic of action 
potentials. On this basis, neuronal firing simulations under continuous sequential stimulation are 
carried out, and a 4 × 4 photoreceptor array together with a lateral inhibition model is constructed 
to realize the dynamic simulation of the antagonistic receptive field of retinal ganglion cells. The 
results show that the improved model can fully reproduce the full-cycle waveform of action poten-
tials, strictly follow electrophysiological laws, and maintain stable firing rhythms under continuous 
stimulation. The simulation results accurately replicate the classical receptive field characteristics 
of ON-center/OFF-surround, with weak responses under diffuse illumination, which is consistent 
with physiological experiments. While retaining computational simplicity, the model in this paper 
significantly improves physiological authenticity and scenario applicability, providing an effective 
tool for the analysis of neuronal electrical signals, modeling of retinal visual pathways, and neural 
dynamic simulation. 
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1. 引言 

神经元动作电位是神经信息编码的基础[1] [2]，其产生依赖电压门控离子通道的时序启闭，呈现“全

或无”发放特征[3] [4]。现有模型可分为两类[5] [6]：精细模型以 HH 模型为代表，生理保真度高[7]，但

方程组复杂、计算开销大，难以适配大规模神经网络仿真场景[8]；简化模型如 LIF、Izhikevich 计算高效

[9] [10]，但对阈下过程、复极化与超极化细节刻画粗糙[11] [12]。 
WZ 模型基于等效电路与哈密顿能量框架构建，以总电流为驱动变量，兼具数学简洁、二阶积分稳

定、求解高效的优势[13]-[15]。但传统 WZ 模型存在明显缺陷：缺失阈下兴奋阶段、波形不连续、仅支持

单脉冲、无法适配连续放电与视觉通路仿真[16]。后续改进虽提升波形平滑度，但显著增加计算复杂度，

降低生理契合度[17]。 
视网膜神经节细胞通过给光中心–撤光周边拮抗感受野实现边缘增强与对比度提升，是视觉通路的

核心环节[18]-[21]。目前缺少兼具高效性与真实性的模型复现该特性。为此，本文基于生理连续性改进 WZ
模型，实现动作电位全周期精准刻画与视网膜动力学仿真，为神经建模与视觉通路研究提供支撑[22] [23]。 
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2. WZ 模型简介及基于生理连续性的改进设计 

为实现神经电生理过程的真实模拟，WZ 模型以细胞膜的生物物理功能为基础，优化了等效电路的

电流形式设计。在本文的研究框架中，我们选取等效电路图 1 呈现的结构表示一个神经元的基础生物物

理模型——这一模型是后续探讨神经电生理特性的核心工具。 
 

 
Figure 1. Neuronal biophysical model 
图 1. 神经元生物物理模型  

2.1. WZ 模型简介 

在[24]中，作者曾令膜电流 mI 为： 

 1
m 1m 0m 01me e l tltI i i i −−= + −  (1) 

在计算动作电位时，曾令 0m 01mi i= 。因此，为了在减少参数的同时保证膜电流原有的形式一致，本

文令电流的形式为 

 ( )1
m 1m 0m e e l tltI i i −−= + −  (2) 

由图 1 可得，第 m 个神经元的功率由电压源 mU 和电流源 mI 提供： 

 m m 0m im mP U I U I= +  (3) 

其中： 

 

m 0m 0m 1m 1m m 1m

im
0m 1m m m 0m

m

im m 3m 0m 0m

U r I r I L I
UI I I C U
r

U C r U U

= + +

= − + +

= +







 (4) 

另： 

 m 1m 1m m 1m 0m 2m 0m 2m mL I r I K U K U r I+ = + −   (5) 

其中： 

 2m 3m 2m
1m m 2m 3m 2m

m m

, 1
r r rK C r r K

r r
 

= + + = + 
 

 

在上述方程中， mI 表示神经元总膜电流，是所有跨膜电流的叠加，直接决定膜电位变化趋势； mC 表
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示细胞膜电容，表征细胞膜储存电荷的能力，决定电位变化的响应速度； mU 则可以表示神经元的电压源。 
如图 1 所示，电阻 1mr 表示神经元固有活动的损耗；在神经元的不同位置存在电流源：电压源在离子

通道的小环路中提供电流，而电流源则接收来自邻近神经元的刺激。因此，它们之间的关系可通过电阻

2mr 来表示；电阻 3mr 反映细胞膜内外正负离子碰撞产生的热损耗；电阻 mr 反映实际电流源的能量损耗；

而电感 mL 则体现离子流动产生的电路电流中的自感效应。 0mi 代表外部刺激产生的总效应——这些刺激

以指数形式平稳、短暂地提供能量； l 与 1l 是衰减因子[24]。 
解方程(5)可得： 

 ( )
0 0

1m 1m 0m 2m 1m 0m 2m m
m

1e e e d e d
t tat at at at
t t

I K K U K aK U t r I t
L

−   = + + − −    
∫ ∫   (6) 

其中： 

 ( ) ( )1m m 2m
1m 0 0m 0

m m 1m

,r r ra K I t U t
L r r

+
= = −  

如果我们假设 2m 1m 0K aK− = ，即 1m m 2m
m 1m m 1m 3m

2m m 2m

K r rL r C r r
K r r

 
= = + + 

，方程(6)将变为： 

 
0

m 2m 2m
1m 0m m

m 1m m

e e e d
tat at at
t

r r rI K U I t
r r L

− −+
= + − ∫   (7) 

解之可得： 

 ( )0m 1 0m 2 0mI U U A tα α= + +   (8) 

其中： 

 ( ) 13mm 2m 2m
1 2 m 1m 1 0m 2 0m

m 1m m m m

1 , 1 , e 1 e e l tat ltrr r rC A t K i g i g i
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2m 2m
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将(8)式与方程组(4)、(5)代入(3)式整理得： 

 2 2
m 1m 0m 2m 0m 3m 0m 0m 4m 0m 5m 0m 6mP d U d U d U U d U d U d= + + + + +     (9) 

其中： 

 ( ) ( )2
1m 0m 2 2 1m 2m 0m 2 1m 2m m 2 m 3m m, 2 ,d r K d r A t A t K r I C r Iα α α α= + = + − +  

 
2

3m 0m 1 2 1 1m 2 2m 4m 0m 1 1 2m2 , ,d r K K d r Kα α α α α α= + + = +  

 ( ) ( ) ( ) ( )2
5m 0m 1 2m 2m m 1 m 6m 0m 2m m2 ,d r A t A t K r I I d r A t r I A tα α= + − + = −  

则可以定义： 
广义位移表示为 m 0mq U=  

广义动量记为 m
m 1m 0m 2m 3m 0m

m

2Pp d U d d U
q
∂

= = + +
∂





 

则其哈密顿运动方程为： 
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解(10)可得膜电位 imU 的形式为： 

 
( ) ( )

( ) ( )
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1 2
im m 3m m 2 m 3m 1m2 2 2

m m
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  (11) 

2.2. 生理连续性导向的 WZ 模型改进 

为兼顾膜电位波形的稳定性与输入信号适应性，本研究结合生物神经元电生理响应规律，将动作电

位全过程拆解为阈电位触发、去极化上升、复极化下降、超极化恢复四个连续生理阶段，并针对各阶段

离子通道启闭与电位变化特征，设计分段式动态调控机制，具体调控逻辑如下： 
针对第一阶段，通过优化相关参数取值，提高 0mi 确保膜电位 imU 能够顺利达到兴奋阈值。设膜电位

达到触发阈值的时刻为 0t ，则该时刻满足约束条件： 

 ( )im 0U t V=   (12) 

基于方程(12)可通过反推求解，确定 0t 的具体数值。 
第二阶段为钠离子快速内流的去极化过程，通过限定钠离子通道开放的时间 1 0.2msT = ，并人为设定

关键参数 0mi ，实现对膜电位 imU 上升幅值的精准调控。设钠通道关闭时刻为 1t ，该时刻需满足如下约束

关系： 

 1 0 1t t T= +   (13) 

第三阶段对应钠通道关闭、钾离子外流的复极化过程，同理通过限定钾通道开放时长 2 0.2msT = 、设

定关键参数 0mi ，调控膜电位 imU 下降幅值。设钾通道关闭时刻为 2t ，该时刻满足约束条件： 

 2 1 2 0 1 2t t T t T T= + = + +   (14) 

第四阶段为膜电位超极化后恢复静息的过程，结合电位恢复约束 ( )im 0U V∞ = ，可反推求解该阶段对

应的 1mi 参数取值。方程(11)中包含 4 个未知参数 2 1m 0m, , ,C K i i ，在动作电位四阶段中需赋予差异化取值。

针对第二阶段，将原有参数替换为阶段专属参数 21 1 1m1 0m1, , ,C K i i ；在各阶段分界时刻已确定的前提下，为

保证膜电位与膜电流在时刻 0t 处的连续性，需满足如下连续性约束： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

0 0

0 0

0 0

im im

0m 0m

m m

lim lim

lim lim

lim lim

t t t t

t t t t

t t t t

U t U t

U t U t

I t I t

− +

− +

− +

→ →

→ →

→ →

=

 =


=


  (15) 

依托上述三组约束条件，即可求解得到第二阶段的三个未知参数 21 1 1m1, ,C K i  ( 0m1i 人为规定用以调控

膜电位上升幅度)。 
对第三阶段采用与第二阶段一致的处理方式，将原有参数 21 1 1m1 0m1, , ,C K i i 替换为阶段专属参数

22 2 1m2 0m2, , ,C K i i ，并人为设定阶段调控参数 0m2i 。在模型各阶段均人为设定单一核心调控参数具备合理性，

该参数直接决定膜电位上升或下降的幅值大小；本文所建模型仅需设定必要的核心参数，剩余参数均可
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通过连续性约束条件自主求解，且数值模拟结果贴合生理实验规律，由此证明所建神经元模型具备合理

性与正确性。 
第四阶段无需额外人为设定参数，结合约束条件 ( )im 0U V∞ = ，该阶段关键参数已被唯一确定；剩余

三组连续性约束条件，足以求解该阶段的三个未知参数，无需增设额外假设条件。 

2.3. 动作电位模拟 

取 0m 0.09mAi =  [25]，固定其余各项仿真参数不变，模型输出神经元动作电位模拟结果见图 2。 
 

 
Figure 2. Numerical simulation of neuronal membrane current and membrane potential during action potential 
图 2. 动作电位时神经元膜电流、膜电位的数值模拟 
 

m 0m 1m 2m 3m m 11μF, 0.1 m , 0.1 , 1000 , 0.1 , 1000 , 1000, 4000C r r r r r l l= = Ω = Ω = Ω = Ω = Ω = =  [26] 

在此基础上，为实现量化分析，进一步对刺激强度进行数值映射与规范化定义，具体对应关系设置

如下表 1： 
 

Table 1. Stimulus intensity parameter table for action potential simulation experiments 
表 1. 动作电位模拟实验的刺激强度参数表 

数字 刺激类型 刺激强度 ( )0m mAi  

0 无刺激 0m 0i =  

1 弱刺激 0m 0.04i =  

2 中刺激 0m 0.09i =  

3 强刺激 0m 0.2i =  

 
例如，在后续分析中，当提及刺激 0 时，即代表无外加初始刺激输入 0m 0 mAi = ；当提及刺激 2 时，

即代表强度为 0m 0.09 mAi = 的中等阈上初始刺激输入。这表明，由 0~3 之间整数构成的有序数组，即可
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完整表征一组动态变化的外部刺激序列，具体形式如下图所示。 
 

 
Figure 3. Numerical simulation of neuronal membrane potential under different stimuli 
图 3. 不同刺激下神经元膜电位的数值模拟 

 
在刺激强度为 0 的无外界输入条件下(图 3(a))，该仿真结果直观展现了神经元静息状态下的电生理与

能量代谢特征；在弱刺激(阈下刺激)条件下(图 3(b))，膜电位曲线在刺激作用下仅出现了小幅的去极化波

动，峰值约−65 mV，未达到动作电位发放阈值，随后缓慢恢复至−70 mV 的静息电位水平。在中等强度

刺激条件下(图 3(c))，膜电位在刺激作用下快速去极化，形成典型的动作电位尖峰，随后进入复极化与超

极化阶段，最终恢复至静息电位水平；在强刺激条件下(图 3(d))，膜电位在强刺激驱动下快速去极化，形

成与中刺激条件下幅值相近的动作电位尖峰，随后迅速进入复极化与超极化阶段，最终恢复至静息电位

水平，这一现象直接验证了神经元动作电位的“全或无”特性：只要刺激强度达到发放阈值，动作电位

的幅度就会保持相对稳定，不再随刺激强度的进一步增强而线性升高，而是由离子通道的固有动力学特

性决定。 

3. 连续刺激与视网膜水平细胞、神经节细胞的神经元动力学仿真 

结合前文建立的经生理连续性改进的 WZ 神经元模型与整数编码刺激机制，本节进一步开展面向视

网膜神经节细胞的生理响应特征，完成对应放电行为与感受野特性的拟合模拟。 
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3.1. 水平细胞的神经元动力学仿真 

 
Figure 4. Photoreceptor clusters arranged in a 4 × 4 array 
图 4. 4 × 4 阵列排布的光感受器集群 

 
水平细胞是视网膜外层的抑制性中间神经元，胞体位于内核层，突起广泛分布于外网状层，与光感

受器和双极细胞形成横向突触连接，主要通过侧抑制实现视觉信号的空间调制与对比度增强。这类细胞

不产生动作电位，仅以分级电位形式响应刺激，在视网膜早期视觉信息处理中起到重要的增益调节与信

号整合作用。 
在此基础上，对于 4 × 4 阵列排布的光感受器集群场景，仅需并行部署 16 组相互独立的改进 WZ 神

经元模型，即可完成底层感光阵列基础响应仿真。具体结构如图 4 所示。 
水平细胞在视网膜通路中起到侧向抑制与反向负反馈调节的核心作用，能够整合邻近光感受器的响

应信息，弱化同质背景、增强空间对比度，进而塑造双极细胞的拮抗感受野结构。在 4 × 4 的神经元阵列

中，中心区域为第 6、7、10、11 号光感受器及其对应的 D 型双极细胞。当中心区域受到光照时，光感受

器发生去极化，使双极细胞去极化并产生兴奋。水平细胞同样接收来自中心 4 个光感受器的输入，但作

用范围有限，因此对中心通路的侧向负反馈较弱。周边双极细胞未接收直接光照，其电位变化主要来源

于水平细胞带来的侧向抑制，进而产生相应电位偏移。 
为在数值模型中等效实现该生理调节过程，本研究首先统计上一仿真时刻内 16 个并行双极细胞的动

作电位发放总数，并依据总体活跃程度自适应调节下一周期的初始输入刺激强度。通过对原始激励进行

适度衰减补偿，直观、离散地表征由水平细胞传回光感受器端的链式平均侧向负抑制效应。即，在第一

轮刺激之后，若记上一轮水平细胞接受的 16 个双极细胞动作电位个数为 n，则输入光感受器(双极细胞)
的初始刺激 0mi 为： 

 ( ) ( )( )0m 2
1 log 1 mA

80ii f x n= − +   (16) 

其中： 

 ( )

( )
( )
( )
( )

0 0 ,
0.04 1 ,
0.09 2 ,
0.2 3 .

i

x
x

f x
x
x

 =
 ==  =
 =

 

3.2. 神经节细胞的神经元动力学仿真 

神经节细胞是视网膜唯一的输出神经元，胞体位于神经节细胞层，树突在内网状层接收双极细胞与

无长突细胞的输入，轴突构成视神经将视觉信号传入中枢。其典型特征是可产生全或无的动作电位，具

备明确的 ON/OFF 感受野结构，能够对亮度变化、运动及边缘信息进行编码，是视网膜信号向脑内传递
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的关键环节。在视网膜的信号通路中，神经节细胞并不直接接收来自水平细胞的突触输入，因此其活动

不受水平细胞的直接调控。水平细胞主要分布于外网状层，通过对光感受器和双极细胞进行侧向抑制参

与早期视觉信号加工；而神经节细胞位于内网状层，仅接收双极细胞与无长突细胞的输入信号。因此，

水平细胞介导的侧抑制效应仅作用于视觉通路的前端环节，无法直接影响神经节细胞的膜电位变化与动

作电位发放。 
进一步开展神经节细胞模型的构建工作。鉴于神经节细胞对弥散性光照刺激几乎无应答反应，可设

定在同等光照强度条件下，6、7、10、11 号区域产生的兴奋效应，与其余 12 个区域介导的抑制效应基本

持平。 
此外，神经节细胞的突触传入仅依赖于上一级 16 个双极细胞的动作电位发放频次，而非直接受光照

强度调控，因此需对 16 个双极细胞的动作电位发放次数进行统计汇总，通过重构输入信号完成模型重建。

输入神经节细胞的初始刺激 0mi 应为： 

 ( )0m 2
1 1 1sgn log 1 mA

10 3 3cen aro cen aroi n n n n  = − − +  
   

  (17) 

其中 cenn 表示上一轮 4 × 4 光感受器集群中央兴奋区发放动作电位的次数， aron 表示周围拮抗区发放动作

电位的次数。 ( )sgn 为符号函数，若
1 0
3cen aron n− < ，则说明周围拮抗区对神经节细胞的影响较大， 0mi 为

负；若
1 0
3cen aron n− = ，则说明中央兴奋区与周围拮抗区效力等同，神经节细胞不活动；若

1 0
3cen aron n− < ，

则说明中央兴奋区对神经节细胞影响较大， 0mi 为正，神经节细胞进行 EPSP 或发放动作电位。 

对于弥散光刺激，即在均以刺激强度 3 刺激 4 × 4 区域时，神经节细胞的刺激分布与膜电位如图 5，
图 6。 

 

 
Figure 5. Diffuse light stimulation 
图 5. 弥散光刺激 

 
图 6 为弥散光刺激下神经节细胞的膜电位变化曲线。结果显示在弥散均匀光照刺激下，神经节细胞

的膜电位始终稳定维持在约−70 mV 的静息水平，未出现去极化、超极化或动作电位发放等电活动，这一

现象与视网膜神经节细胞“给光中心–撤光周边”的拮抗感受野特性一致：均匀光照下中心区的兴奋效

应与周边区的抑制效应相互抵消，细胞无显著响应，直观体现了神经节细胞对对比度和边缘信息敏感、

对均匀背景光不敏感的生理特征。 
当刺激中央兴奋区时，神经节细胞的刺激分布与膜电位如图 7，图 8。 
图 8 为刺激中央兴奋区时神经节细胞的膜电位变化曲线。结果显示在中央兴奋区光照刺激下，神经

节细胞产生了节律性的动作电位发放：膜电位从约−70 mV 的静息水平快速去极化，达到约 25 mV 的峰

值后迅速复极化，随后进入短暂的超极化阶段并回到静息电位水平，形成重复、规律的尖峰放电序列， 
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Figure 6. Membrane potential of ganglion cells under diffuse light stimulation 
图 6. 弥散光刺激下神经节细胞的膜电位 

 

 
Figure 7. Central excitatory region stimulation 
图 7. 刺激中央兴奋区 

 

 
Figure 8. Membrane potential of ganglion cells during stimulation of the central excitatory region 
图 8. 刺激中央兴奋区时神经节细胞的膜电位 
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这一现象直观体现了神经节细胞“给光中心”的兴奋响应特性，即当中心区域受到光照刺激时，细胞被

激活并产生持续的动作电位发放，以编码中心区的光信号输入。 
当刺激周围抑制区时，神经节细胞的刺激分布与膜电位如图 9，图 10。 

 

 
Figure 9. Stimulation of the surrounding inhibitory region 
图 9. 刺激周围抑制区 

 

 
Figure 10. Membrane potential of ganglion cells during stimulation of the surrounding inhibitory region 
图 10. 刺激周围抑制区时神经节细胞的膜电位 

 
图 10 为刺激周围抑制区时神经节细胞的膜电位变化曲线。结果显示在周围抑制区光照刺激下，神经

节细胞的膜电位呈现节律性超极化波动：膜电位从约−70 mV 的静息水平快速下降至约−97 mV 的超极化

低谷，随后缓慢恢复至静息电位水平，形成规律的超极化–复极化序列，未出现动作电位发放，这一现

象直观体现了神经节细胞“撤光周边”的抑制响应特性，即当周边区域受到光照刺激时，细胞被抑制，

膜电位发生超极化，兴奋性降低，无法产生动作电位。以上结论均符合生理实验中揭示的神经节细胞的

感受野。 

4. 总结 

本研究针对 WZ 神经元模型在动作电位仿真中存在的生理还原度不足、计算效率与适用性难以兼顾

等核心缺陷，以生物电生理连续性为导向完成模型改进，并开展连续刺激与视网膜神经节细胞动力学仿
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真，取得了一定的成果。 
原始 WZ 模型以总电流为核心变量，数学形式简洁、二阶积分特性优良，但缺失阈下兴奋过渡阶段，

无法完整复现动作电位全周期；后续正弦波改进与一阶导数连续约束虽优化了电流平滑度，却显著提升

计算复杂度、强化人工拟合特征，导致仿真信号与真实生理电信号偏差扩大，同时仅适配单一动作电位

场景，难以支持连续放电、节律兴奋等复杂工况。 
为破解上述矛盾，本研究将神经元动作电位拆解为阈电位触发、去极化上升、复极化下降、超极化

恢复四个连续生理阶段，设计分段式动态调控机制，通过阶段专属参数与连续性约束保证膜电位、膜电

流在阶段切换处的光滑过渡；引入时间重置机制，消除初始刺激强度对动作电位波形的影响，使模型严

格遵循“全或无”生理规律。改进模型仅需设置少量核心调控参数，其余参数可由约束条件自主求解，

在保留原始模型简洁求解优势的同时，大幅提升生理真实性与仿真完整性。 
在计算神经科学领域，主流神经元模型在生理真实度与计算效率的权衡谱系中呈现显著分化：

Hodgkin-Huxley (HH)模型基于离子通道动力学构建，生理保真度最高，可精准复现动作电位微观机制，

但方程复杂、参数繁多、数值求解开销巨大，难以支撑大规模神经网络与长时间序列仿真；LIF 等简化发

放模型计算效率极高、结构简洁，却大幅牺牲生理细节，无法刻画阈下电位累积、动作电位全周期波形

与超极化后恢复等关键过程，生理适配性偏低；Izhikevich 模型虽在二者间取得一定折中，能复现多种放

电模式，但其对电生理连续性与“全或无”特性的还原仍存在局限，且难以直接适配视网膜等具有明确

生理结构的通路建模。本文提出的基于生理连续性改进的 WZ 模型，在该权衡谱系中占据独特位置：它

以哈密顿能量框架为基础，保留二阶积分稳定、求解高效、参数简洁的核心优势，计算复杂度与简化模

型相当，可高效支持连续刺激放电与阵列级仿真；同时通过四阶段分段调控、跨阶段连续性约束与时间

重置机制，完整复现动作电位全周期波形，严格遵循“全或无”规律，精准还原 EPSP、IPSP 及视网膜神

经节细胞拮抗感受野等生理特性，生理真实度显著优于传统简化模型，且避免了精细模型的计算过载问

题。相较于现有模型，本模型在不牺牲计算效率的前提下，实现了生理真实性、动力学完整性与场景适

用性的协同提升。 
本模型仍存在一定局限：固定时间步长求解导致数值离散稳定性不足，长时间仿真易累积偏差；超

阈刺激强度会轻微影响波形，存在非理想的偏离；等效电路建模偏宏观，对离子通道精细动力学刻画有

限。后续可采用自适应变步长算法提升数值稳定性；加入刺激强度归一化处理，消除超阈刺激对波形的

微弱影响，并嵌入简化电压依赖门控项，在低复杂度前提下增强生理细节表达，进一步完善模型性能。 
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