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摘要：　 研究了具有泄漏时滞、加性离散时变时滞、加性分布时变时滞复数神经网络的状态估计问

题．在复数神经网络不分解条件下， 通过构造合适的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 泛函， 并应用自由权矩

阵、矩阵不等式和倒数凸组合法等方法， 通过可观测的输出测量来估计神经元状态， 给出了判断

误差状态模型全局渐近稳定的与时滞相关的复数线性矩阵不等式．最后， 通过一个数值仿真算例

验证了理论分析的有效性．
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引　 　 言

神经网络技术是 ２０ 世纪末迅速发展起来的一门高新技术．由于神经网络具有良好的非线

性映射能力、自学习适应能力， 为解决不确定非线性系统的建模和控制问题提供了一条新的

思路， 吸引了国内外的众多学者和工程技术人员从事神经网络控制的研究．因此， 神经网络控

制逐步发展成为智能控制的一个重要分支．
根据神经网络处理数据的类型， 可将其分为实数神经网络（ＲＶＮＮｓ）和复数神经网络

（ＣＶＮＮｓ）．虽然 ＲＶＮＮｓ 已在诸多领域得到了应用， 但其在实现几何变换（例如二维（２Ｄ）仿射

变换）和对称问题的检测和排除 ＯＲ（ＸＯＲ）方面表现较差［１⁃３］ ．学者们发现在这些实际应用中

需要处理更高维度的数据．作为 ＲＶＮＮｓ 的通用扩展， ＣＶＮＮｓ 具有更复杂的特性， 因此 ＣＶＮＮｓ
被提出［４］ ．目前， ＣＶＮＮｓ 因其在计算机视觉与遥感、量子装置、生理神经装置和系统的时空分

析中的综合应用而受到广泛关注［５⁃７］ ．同时， 当神经网络被用于系统硬件实现时， 由于放大器

转换速度的限制， 神经网络中其当前状态不可避免地受到过去状态的影响．即当前状态的变

化率不仅与当前时刻的状态有关， 而且也依赖于过去某时刻或某段时间的状态．这种时间延

迟经常是导致模型不稳定性、振荡或其他不良性能的主要来源之一［８⁃１０］ ．因此， 具有时间延迟

的神经网络的动力学行为引起了许多学者的关注， 并且已经得到了许多有意义的成果［１１⁃１３］ ．
然而，这些文献大多数研究的是具有单个延迟的模型．通常， 在实际情况中， 从一个点传输到
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另一个点的信号可能会经历一些网络段， 由于可变的网络传输条件， 可能会导致不同属性的

时间延迟．例如，在状态反馈网络控制中， 物理设备、控制器、传感器和执行器位于不同的位

置， 信号从一个设备传输到另一个设备时， 将发生两个附加的时变延迟：一个是从传感器到

控制器、另一个是从控制器到执行器［１４］ ．因此，研究具有加性时变时滞的 ＣＶＮＮｓ 动力学行为

具有重要意义．
一般而言， 由于神经网络的复杂性和技术限制， 完全获得有关网络输出中神经元状态的

信息是不可行的［１５］ ．特别是在规模较大的神经网络中， 通常获得的只是神经元状态的部分信

息．为了充分利用神经元的状态以实现一些重要的性能， 有必要通过可用的输出测量来估计

神经元状态．目前， 对于神经网络的状态估计问题， 已经报道了大量结果［１５⁃２１］ ．文献［１７］假定

不确定性参数是范数有界的， 基于一种新的边界技术， 研究了一类具有时变时滞的不确定神

经网络的鲁棒状态估计问题．文献［１８⁃１９］通过构造合适的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 泛函， 利用

Ｎｅｗｔｏｎ⁃Ｌｅｉｂｎｉｚ 公式和线性矩阵不等式（ＬＭＩ）技术， 讨论了具有离散区间时变时滞和分布时变

时滞的神经网络的状态估计问题．文献［２０］研究了具有多次衰落测量的离散时间忆阻神经网

络的 Ｈ∞ 状态估计器的设计问题．文献［２１］通过选择适当的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 泛函并利用倒

数凸组合法和矩阵不等式技术， 研究了具有两个加性离散时变时滞的复数神经网络的状态估

计问题．鉴于此， 本文拟将研究具有泄漏时滞、加性离散时变时滞、加性分布时变时滞的复数

神经网络的状态估计问题， 并给出网络状态估计的不等式判据．相比已有文献， 本文的贡献主

要体现在 ３ 个方面：
１） 本文推广了文献［２１］的结果，当本文的泄漏时滞为 ０， 并且不考虑加性分布时变时滞

时，就可以得到文献［２１］中的结果；
２） 文中考虑的模型是在不要求 ＣＶＮＮｓ 的激活函数分解为实部与虚部的条件下研究的，

其得到的结果以复数线性矩阵不等式（ＣＶＬＭＩ）的形式给出；
３） 利用泄漏时滞、加性离散时变时滞、加性分布时变时滞的全部信息构造适当的 Ｌｙａ⁃

ｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 泛函．
本文的结构如下： 第 １ 节介绍了相关的预备知识， 包括神经网络模型、相关的假设及引

理； 第 ２ 节给出了具有泄漏时滞、混合加性时变时滞复数神经网络全局渐近稳定的充分性判

据； 第 ３ 节通过一个数值仿真实例验证了提出理论的有效性； 最后总结了全文所做的工作．

１　 预 备 知 识

本文中做如下符号说明： 表示相应维度的单位矩阵；Ｒ， Ｃ 分别表示实数域、复数域；Ｒｎ，
Ｃｎ 分别表示由 ｎ维实数、复数向量构成的空间；Ｒｎ×ｍ， Ｃｎ×ｍ 分别表示由 ｎ × ｍ维实数、复数矩阵

构成的集合．Ｘ≥Ｙ（Ｘ ＞ Ｙ） 表示Ｘ － Ｙ 是半正定的（正定的）；“Ｔ”“∗” 分别表示矩阵的转置、
矩阵的共轭转置．
１．１　 模型及基本引理介绍

考虑如下具有泄漏时滞和混合加性时变时滞的 ＣＶＮＮｓ：
　 　 ｗ（ ｔ） ＝ － Ｄｗ（ ｔ － δ） ＋ Ａｆ（ｗ（ ｔ）） ＋ Ｂｆ（ｗ（ ｔ － ｄ１（ ｔ） － ｄ２（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｃ∫ｔ
ｔ －β１（ ｔ） －β２（ ｔ）

ｆ（ｗ（ ｓ））ｄｓ ＋ Ｊ（ ｔ）， （１）

式中 ｔ≥０， ｗ（ ｔ） ＝ （ｗ１（ ｔ），ｗ２（ ｔ），…，ｗｎ（ ｔ）） Ｔ ∈ Ｃｎ 表示在 ｔ时刻的 ｎ个神经元状态向量；自反

馈连接权矩阵 Ｄ ＝ ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ） ∈ Ｒｎ×ｎ 且 ｄｉ ＞ ０ （ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）；Ａ ＝ （ａｉｊ） ｎ×ｎ ∈ Ｃｎ×ｎ，
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Ｂ ＝ （ｂｉｊ） ｎ×ｎ ∈ Ｃｎ×ｎ，Ｃ ＝ （ｃｉｊ） ｎ×ｎ ∈ Ｃｎ×ｎ（ ｉ， ｊ ＝ １，２，…，ｎ） 分别为连接权矩阵、离散时变时滞连

接权矩阵和分布时变时滞连接权矩阵； 外部输入 Ｊ ＝ （Ｊ１，Ｊ２，…，Ｊｎ） Ｔ ∈ Ｃｎ； ｆ（ｗ（ ｔ）） ＝
（ ｆ１（ｗ１（ ｔ））， ｆ２（ｗ２（ ｔ））， …， ｆｎ（ｗｎ（ ｔ））） Ｔ ∈ Ｃｎ 表示神经元激活函数；泄漏时滞 δ ＞ ０， 加性离

散时变时滞、分布时变时滞分别为 ｄｉ（ ｔ）， β ｉ（ ｔ）（ ｉ ＝ １，２）， 满足 ０ ≤ ｄｉ（ ｔ） ≤ ｄｉ，０ ≤ β ｉ（ ｔ） ≤
β ｉ（ ｉ ＝ １，２）， 其中 ｄｉ， β ｉ是连续的实数，并且 ｄ（ ｔ） ＝ ｄ１（ ｔ） ＋ ｄ２（ ｔ）， ｄ ＝ ｄ１ ＋ ｄ２，β（ ｔ） ＝ β １（ ｔ） ＋
β ２（ ｔ）， β ＝ β １ ＋ β ２ ．ＣＶＮＮｓ（１）的初值条件为

　 　 ｗ（ ｓ） ＝ ϕ（ ｓ），　 　 ｓ ∈ ［ － ｈ，０］，
其中 ϕ∈ Ｃｎ 在［ － ｈ，０］ 上是连续的， 并且 ｈ ＝ ｍａｘ { ｄ， β， δ } ．

众所周知， 神经元状态的信息通常不完全来自应用中的网络测量（输出）， 并且网络测量

受到非线性干扰．因此假设网络测量满足

　 　 ｍ（ ｔ） ＝ Ｅｗ（ ｔ） ＋ Ｆｚ（ ｔ， ｗ（ ｔ））， （２）
其中 ｍ（ ｔ） ∈ Ｃｍ 表示测量输出，Ｅ ∈ Ｃｍ×ｎ， Ｆ ∈ Ｃｍ×ｍ 是已知的连接权矩阵， ｚ ＝ （ ｚ１， ｚ２， …，
ｚｍ） Ｔ： Ｒ × Ｃｎ → Ｃｍ 表示网络输出上的神经元非线性干扰．

建立 ＣＶＮＮｓ（１）相应的状态估计模型如下：
　 　 ｖ（ ｔ） ＝ － Ｄｖ（ ｔ － δ） ＋ Ａｆ（ｖ（ ｔ）） ＋ Ｂｆ（ｖ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｃ∫ｔ
ｔ －β（ ｔ）

ｆ（ｖ（ ｓ））ｄｓ ＋ Ｊ（ ｔ） ＋ Ｋ（ｍ（ ｔ） － ｎ（ ｔ））， （３）

　 　 ｎ（ ｔ） ＝ Ｅｖ（ ｔ） ＋ Ｆｚ（ ｔ，ｖ（ ｔ））， （４）
其中 ｖ（ ｔ） 是模型（１） 的状态估计量， 并且 Ｋ ∈ Ｃｎ×ｍ 表示估计量的增益矩阵．

令 ｈ（ ｔ） ＝ ｗ（ ｔ） － ｖ（ ｔ）， 则误差状态模型为

　 　 ｈ（ ｔ） ＝ － ＫＥｈ（ ｔ） － Ｄｈ（ ｔ － δ） ＋ Ａｇ（ｈ（ ｔ）） ＋ Ｂｇ（ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｃ∫ｔ
ｔ －β（ ｔ）

ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ － ＫＦｚ（ ｔ， ｈ（ ｔ））， （５）

其中　 　 ｇ（ｈ（ ｔ）） ＝ ｆ（ｗ（ ｔ）） － ｆ（ｖ（ ｔ））， ｚ（ ｔ， ｈ（ ｔ）） ＝ ｚ（ ｔ， ｗ（ ｔ）） － ｚ（ ｔ， ｖ（ ｔ）） ．
下文将讨论增益矩阵 Ｋ 的存在问题， 使得误差状态模型（５）全局渐近稳定．
为了获得主要结果， 本文需要如下假设．
假设 １　 激活函数 ｆｉ（·） 是连续的，并且对任意 α１，α２ ∈ Ｃ，存在 γ ｉ ∈ Ｒ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ， 有

　 　 ｜ ｆｉ（α１） － ｆｉ（α２） ｜ ≤ γ ｉ ｜ α１ － α２ ｜ ，
令 Γ ＝ ｄｉａｇ（γ １， γ ２， …， γ ｎ） ．

假设 ２　 对任意的 μ １，μ ２ ∈ Ｃｎ， 存在一个常数矩阵 Ｌ ＝ （Ｌ１， Ｌ２，…， Ｌｍ） ∈ Ｒｎ×ｍ， ｉ ＝ １，
２，…，ｍ， 满足

　 　 ｜ ｚｉ（ ｔ，μ １） － ｚｉ（ ｔ，μ ２） ｜ ≤｜ ＬＴ
ｉ （μ １ － μ ２） ｜ ，　 　 ｔ ≥ ０．

引理 １［２１］ 　 Ｘ ∈ Ｃｎ×ｍ 是一个正定的 Ｈｅｒｍｉｔｅ 矩阵，常数函数 ϱ：［ａ，ｂ］ → Ｃｎ，并且 ａ ≤ ｂ，
则有

　 　 (∫ｂ
ａ
ϱ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｘ (∫ｂ

ａ
ϱ（ ｓ）ｄｓ ) ≤ （ｂ － ａ）∫ｂ

ａ
ϱ∗（ ｓ）Ｘϱ（ ｓ）ｄｓ ．

引理 ２［２１］ 　 对任意的向量 ζ∈Ｃｍ， α∈（０，１）， 正定矩阵Ｑ∈Ｃｎ×ｎ， 矩阵Ｗ１， Ｗ２ ∈Ｃｎ×ｍ，
Ｙ ∈ Ｃｎ×ｎ， 如果 Ｙ 满足条件

　 　
Ｑ Ｙ
Ｙ∗ Ｑ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＞ ０，
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则下列不等式成立：

　 　 Φ（α，Ｑ） ＝ １
α

ζ∗Ｗ∗
１ ＱＷ１ζ ＋ １

１ － α
ζ∗Ｗ∗

２ ＱＷ２ζ ≥

　 　 　 　
Ｗ１ζ
Ｗ２ζ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

∗ Ｑ Ｙ
Ｙ∗ Ｑ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｗ１ζ
Ｗ２ζ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ．

２　 主 要 结 果

定理 １　 在假设 １ 和假设 ２ 成立的条件下， 如果存在正定的对角矩阵 Ｍｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４），
Ｇ ∈ Ｒｎ×ｎ， 正定的 Ｈｅｒｍｉｔｅ 矩阵 Ｐ ｉ ∈ Ｃｎ×ｎ（ ｉ ＝ １，２，…，１０） 以及复数矩阵 Ｒ１１， Ｒ１２， Ｒ１３， Ｒ２２，
Ｒ２３，Ｒ３３， Ｓ１１， Ｓ１２， Ｓ２２， Ｔ１１， Ｔ１２，Ｔ２２， Ｗ１， Ｗ２，Ｗ３， Ｗ４， Ｑ， 使得以下 ＬＭＩｓ 满足

　 　 Ｒ ＝
Ｒ１１ Ｒ１２ Ｒ１３

Ｒ２２ Ｒ２３

∗ Ｒ３３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＞ ０， （６）

　 　 Ｓ ＝
Ｓ１１ Ｓ１２

∗ Ｓ２２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０， （７）

　 　 Ｔ ＝
Ｔ１１ Ｔ１２

∗ Ｔ２２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０， （８）

　 　 Ｘ１ ＝
Ｐ６ Ｗ１

∗ Ｐ６

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０， （９）

　 　 Ｘ２ ＝
Ｐ７ Ｗ２

∗ Ｐ７

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０， （１０）

　 　 Ｘ３ ＝
Ｐ９ Ｗ３

∗ Ｐ９

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０， （１１）

　 　 Ｘ４ ＝
Ｐ１０ Ｗ４

∗ Ｐ１０

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０， （１２）

　 　 Ω ＝ （Ωｉｊ） ２０×２０ ＜ ０， （１３）
其中

　 　 Ωｊｉ ＝ Ω∗
ｉｊ ， Ω１１ ＝ ｄ２

１Ｐ６ ＋ ｄ２Ｐ７ ＋ β ２
１Ｐ９ ＋ β ２Ｐ１０ － Ｑ － Ｑ∗，

　 　 Ω１２ ＝ Ｒ１１ － Ｑ∗ － ＵＥ ＋ Ｐ１， Ω１３ ＝ － ＱＤ， Ω１，１２ ＝ ＱＡ， Ω１，１５ ＝ ＱＢ， Ω１，１６ ＝ Ｒ１２，
　 　 Ω１，１７ ＝ Ｒ１３， Ω１，１８ ＝ ＱＣ， Ω１，１９ ＝ － Ｐ１Ｄ， Ω１，２０ ＝ － ＵＦ，
　 　 Ω２２ ＝ － Ｄ∗Ｐ１ － Ｐ１Ｄ ＋ Ｐ２ ＋ δ ２Ｐ３ ＋ Ｒ∗

１２ ＋ Ｒ∗
１３ ＋ Ｒ１２ ＋ Ｒ１３ ＋ Ｓ１１ ＋

　 　 　 　 ｄ２
１Ｐ６ ＋ ｄ２Ｐ７ － Ｐ６ － Ｐ７ － Ｐ９ － Ｐ１０ － ＵＥ － Ｅ∗Ｕ∗ ＋ Γ∗Ｍ１Γ ＋ Ｌ∗ＧＬ，

　 　 Ω２３ ＝ － ＱＤ ＋ Ｐ１Ｄ， Ω２４ ＝ － Ｒ１２ ＋ Ｗ∗
１ ， Ω２５ ＝ － Ｒ１３ ＋ Ｗ∗

２ ， Ω２６ ＝ Ｐ６ － Ｗ∗
１ ，

　 　 Ω２７ ＝ Ｐ７ － Ｗ∗
２ ， Ω２８ ＝ Ｗ∗

３ ， Ω２９ ＝ Ｗ∗
４ ， Ω２，１０ ＝ Ｐ９ － Ｗ∗

３ ， Ω２，１１ ＝ Ｐ１０ － Ｗ∗
４ ，

　 　 Ω２，１２ ＝ Ｓ１２ ＋ ＱＡ， Ω２，１５ ＝ ＱＢ， Ω２，１６ ＝ Ｒ２２ ＋ Ｒ∗
２３， Ω２，１７ ＝ Ｒ２３ ＋ Ｒ∗

３３， Ω２，１８ ＝ ＱＣ，
　 　 Ω２，１９ ＝ Ｄ∗Ｐ１Ｄ， Ω２，２０ ＝ － ＵＦ， Ω３３ ＝ － Ｐ２， Ω３，１９ ＝ － Ｄ∗Ｐ１Ｄ，
　 　 Ω４４ ＝ Ｔ１１ － Ｓ１１ － Ｐ６ ＋ Γ∗Ｍ２Γ， Ω４６ ＝ Ｐ６ － Ｗ１， Ω４，１３ ＝ Ｔ１２ － Ｓ１２，

９４２１刘　 　 丽　 　 缤　 　 　 潘　 　 和　 　 平



　 　 Ω４，１６ ＝ － Ｒ２２， Ω４，１７ ＝ － Ｒ２３， Ω５５ ＝ － Ｔ１１ － Ｐ７ ＋ Γ∗Ｍ３Γ， Ω５７ ＝ Ｐ７ － Ｗ２，
　 　 Ω５，１４ ＝ － Ｔ１２， Ω５，１６ ＝ － Ｒ∗

２３， Ω５，１７ ＝ － Ｒ３３， Ω６６ ＝ － ２Ｐ６ ＋ Ｗ１ ＋ Ｗ∗
１ ，

　 　 Ω７７ ＝ － ２Ｐ７ ＋ Ｗ２ ＋ Ｗ∗
２ ＋ Γ∗Ｍ４Γ， Ω８８ ＝ － Ｐ９， Ω８，１０ ＝ Ｐ９ － Ｗ３， Ω９９ ＝ － Ｐ１０，

　 　 Ω９，１１ ＝ Ｐ１０ － Ｗ４， Ω１０，１０ ＝ － ２Ｐ９ ＋ Ｗ３ ＋ Ｗ∗
３ ， Ω１１，１１ ＝ － ２Ｐ１０ ＋ Ｗ４ ＋ Ｗ∗

４ ，
　 　 Ω１２，１２ ＝ Ｓ２２ ＋ β ２Ｐ８ － Ｍ１， Ω１３，１３ ＝ Ｔ２２ － Ｓ２２ － Ｍ２， Ω１４，１４ ＝ － Ｔ２２ － Ｍ３，
　 　 Ω１５，１５ ＝ － Ｍ４， Ω１６，１６ ＝ － Ｐ４， Ω１７，１７ ＝ － Ｐ５， Ω１８，１８ ＝ － Ｐ８，
　 　 Ω１９，１９ ＝ － Ｐ３， Ω２０，２０ ＝ － Ｇ，

其他的 Ωｉｊ ＝ ０， 那么就说 ＣＶＮＮｓ（１）的误差状态模型（５）是全局渐近稳定的．并且估计量的增

益矩阵 Ｋ 定义为 Ｋ ＝ Ｑ －１Ｕ ．

证明　 令 ξ（ ｔ） ＝ (ｈ（ ｔ）， ∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ， ∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
，η（ ｔ） ＝ （ｈ（ ｔ）， ｇ（ｈ（ ｔ）））∗， 构造如

下的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 函数：
　 　 Ｖ（ ｔ） ＝ Ｖ１（ ｔ） ＋ Ｖ２（ ｔ） ＋ Ｖ３（ ｔ） ＋ Ｖ４（ ｔ） ＋ Ｖ５（ ｔ） ＋ Ｖ６（ ｔ） ＋ Ｖ７（ ｔ） ＋ Ｖ８（ ｔ）， （１４）

其中

　 　 Ｖ１（ ｔ） ＝ (ｈ（ ｔ） － Ｄ∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｐ１ (ｈ（ ｔ） － Ｄ∫ｔ

ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )，

　 　 Ｖ２（ ｔ） ＝ ∫ｔ
ｔ －δ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ２ｈ（ ｓ）ｄｓ ＋ δ∫０

－δ
∫ｔ
ｔ ＋μ

ｈ∗（ ｓ）Ｐ３ｈ（ ｓ）ｄｓｄｕ，

　 　 Ｖ３（ ｔ） ＝ ξ∗（ ｔ）Ｒξ（ ｔ），

　 　 Ｖ４（ ｔ） ＝ ∫ｔ
ｔ －ｄ１

η∗（ ｓ）Ｓη（ ｓ）ｄｓ ＋ ∫ｔ
ｔ －ｄ
η∗（ ｓ）Ｔη（ ｓ）ｄｓ，

　 　 Ｖ５（ ｔ） ＝ ｄ１∫０
－ｄ１
∫ｔ
ｔ ＋θ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ４ｈ（ ｓ）ｄｓｄθ ＋ ｄ∫０

－ｄ
∫ｔ
ｔ ＋θ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ５ｈ（ ｓ）ｄｓｄθ，

　 　 Ｖ６（ ｔ） ＝ ｄ１∫０
－ｄ１
∫ｔ
ｔ ＋θ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ６ｈ（ ｓ）ｄｓｄθ ＋ ｄ∫０

－ｄ
∫ｔ
ｔ ＋θ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ７ｈ（ ｓ）ｄｓｄθ，

　 　 Ｖ７（ ｔ） ＝ β∫０
－β
∫ｔ
ｔ ＋
ｇ∗（ｈ（ ｓ））Ｐ８ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓｄ，

　 　 Ｖ８（ ｔ） ＝ β １∫０
－β１
∫ｔ
ｔ ＋θ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ９ｈ（ ｓ）ｄｓｄθ ＋ β∫０

－β
∫ｔ
ｔ ＋θ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ１０ｈ（ ｓ）ｄｓｄθ ．

沿着模型（５）求 Ｖ（ ｔ） 的导数， 根据引理 １，有

　 　 Ｖ１（ ｔ） ＝ ［ｈ（ ｔ） － Ｄｈ（ ｔ） ＋ Ｄｈ（ ｔ － δ）］∗Ｐ１ (ｈ（ ｔ） － Ｄ∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋

　 　 　 　 (ｈ（ ｔ） － Ｄ∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｐ１［ｈ（ ｔ） － Ｄｈ（ ｔ） ＋ Ｄｈ（ ｔ － δ）］ ＝

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）Ｐ１ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）Ｐ１ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）（ － Ｄ∗Ｐ１ － Ｐ１Ｄ）ｈ（ ｔ） ＋
　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ － δ）Ｄ∗Ｐ１ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）Ｐ１Ｄｈ（ ｔ － δ） ＋

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）Ｄ∗Ｐ１Ｄ (∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋ (∫ｔ

ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｄ∗Ｐ１Ｄｈ（ ｔ） ＋

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）（ － Ｐ１Ｄ） (∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋ (∫ｔ

ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
（ － Ｄ∗Ｐ１）ｈ（ ｔ） ＋

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ － δ）（ － Ｄ∗Ｐ１Ｄ） (∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋

０５２１ 具有泄漏时滞和混合加性时变时滞复数神经网络的状态估计



　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
（ － Ｄ∗Ｐ１Ｄ）ｈ（ ｔ － δ）， （１５）

　 　 Ｖ２（ ｔ） ＝ ｈ∗（ ｔ）Ｐ２ｈ（ ｔ） － ｈ∗（ ｔ － δ）Ｐ２ｈ（ ｔ － δ） ＋

　 　 　 　 δ∫δ
０
［ｈ∗（ ｔ）Ｐ３ｈ（ ｔ） － ｈ∗（ ｔ － ｕ）Ｐ３ｈ（ ｔ － ｕ）］ｄｕ ≤

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）（Ｐ２ ＋ δ ２ Ｐ３）ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ － δ）（ － Ｐ２）ｈ（ ｔ － δ） ＋

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
（ － Ｐ３） (∫ｔ

ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )， （１６）

　 　 Ｖ３（ ｔ） ＝ ξ∗（ ｔ）Ｒξ（ ｔ） ＋ ξ∗（ ｔ）Ｒξ（ ｔ） ＝

　 　 　 　
ｈ（ ｔ）

ｈ（ ｔ） － ｈ（ ｔ － ｄ１）
ｈ（ ｔ） － ｈ（ ｔ － ｄ）

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

∗ Ｒ１１ Ｒ１２ Ｒ１３

Ｒ２２ Ｒ２３

∗ Ｒ３３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

ｈ（ ｔ）

∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ

∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

＋

　 　 　 　

ｈ（ ｔ）

∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ

∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

∗

Ｒ１１ Ｒ１２ Ｒ１３

Ｒ２２ Ｒ２３

∗ Ｒ３３

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

ｈ（ ｔ）
ｈ（ ｔ） － ｈ（ ｔ － ｄ１）
ｈ（ ｔ） － ｈ（ ｔ － ｄ）

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）Ｒ１１ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）Ｒ１１ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）（Ｒ∗
１２ ＋ Ｒ∗

１３ ＋ Ｒ１２ ＋ Ｒ１３）ｈ（ ｔ） ＋

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）Ｒ１２ ( ∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋ (∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ )
∗
Ｒ∗

１２ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）Ｒ１３ (∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｒ∗

１３ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）（Ｒ２２ ＋ Ｒ∗
２３） (∫ｔ

ｔ －ｄ１
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ )
∗
（Ｒ２２ ＋ Ｒ２３）ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）（Ｒ２３ ＋ Ｒ３３） (∫ｔ

ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＋

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
（Ｒ∗

２３ ＋ Ｒ３３）ｈ（ ｔ） － ｈ∗（ ｔ － ｄ１）Ｒ∗
１２ｈ（ ｔ） － ｈ∗（ ｔ）Ｒ１２ｈ（ ｔ － ｄ１） －

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ － ｄ）Ｒ∗
１３ｈ（ ｔ） － ｈ∗（ ｔ）Ｒ１３ｈ（ ｔ － ｄ） － ｈ∗（ ｔ － ｄ１）Ｒ２２ (∫ｔ

ｔ －ｄ１
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) －

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ )
∗
Ｒ２２ｈ（ ｔ － ｄ１） － ｈ∗（ ｔ － ｄ）Ｒ∗

２３ (∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ ) －

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ )
∗
Ｒ２３ｈ（ ｔ － ｄ） － ｈ∗（ ｔ － ｄ１）Ｒ２３ (∫ｔ

ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) －

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｒ∗

２３ｈ（ ｔ － ｄ１） －

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ － ｄ）Ｒ３３ (∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) － (∫ｔ

ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｒ３３ｈ（ ｔ － ｄ）， （１７）

　 　 Ｖ４（ ｔ） ＝ η∗（ ｔ）Ｓη（ ｔ） ＋ η∗（ ｔ － ｄ１）（Ｔ － Ｓ）η（ ｔ － ｄ１） － η∗（ ｔ － ｄ）Ｔη（ ｔ － ｄ） ＝
　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）Ｓ１１ｈ（ ｔ） ＋ ｇ∗（ｈ（ ｔ））Ｓ∗

１２ｈ（ ｔ） ＋ ｈ∗（ ｔ）Ｓ１２ｇ（ｈ（ ｔ）） ＋
　 　 　 　 ｇ∗（ｈ（ ｔ））Ｓ２２ｇ（ｈ（ ｔ）） ＋ ｈ∗（ ｔ － ｄ１）（Ｔ１１ － Ｓ１１）ｈ（ ｔ － ｄ１） ＋
　 　 　 　 ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ１））（Ｔ∗

１２ － Ｓ∗
１２）ｈ（ ｔ － ｄ１） ＋ ｈ（ ｔ － ｄ１）∗（Ｔ１２ － Ｓ１２）ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ１）） ＋

　 　 　 　 ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ１））（Ｔ２２ － Ｓ２２）ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ１）） － ｈ∗（ ｔ － ｄ）Ｔ１１ｈ（ ｔ － ｄ） －

１５２１刘　 　 丽　 　 缤　 　 　 潘　 　 和　 　 平



　 　 　 　 ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ））Ｔ∗
１２ｈ（ ｔ － ｄ） － ｈ∗（ ｔ － ｄ）Ｔ１２ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ）） －

　 　 　 　 ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ））Ｔ２２ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ））， （１８）
　 　 Ｖ５（ ｔ） ＝ ｈ∗（ ｔ）（ｄ２

１Ｐ４ ＋ ｄ２Ｐ５）ｈ（ ｔ） －

　 　 　 　 ｄ１∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ∗（ ｓ）Ｐ４ｈ（ ｓ）ｄｓ － ｄ∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ５ｈ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 ｈ∗（ ｔ）（ｄ２
１Ｐ４ ＋ ｄ２Ｐ５）ｈ（ ｔ） － (∫ｔ

ｔ －ｄ１
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｐ４ (∫ｔ

ｔ －ｄ１
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) －

　 　 　 　 (∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｐ５ (∫ｔ

ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ )， （１９）

　 　 Ｖ６（ ｔ） ＝ ｈ∗（ ｔ）（ｄ２
１Ｐ６ ＋ ｄ２Ｐ７）ｈ（ ｔ） －

　 　 　 　 ｄ１∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ∗（ ｓ）Ｐ６ｈ（ ｓ）ｄｓ － ｄ∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ７ｈ（ ｓ）ｄｓ， （２０）

　 　 Ｖ７（ ｔ） ＝ β ２ｇ∗（ｈ（ ｔ））Ｐ８ｇ（ｈ（ ｔ）） － β∫ｔ
ｔ －β

ｇ∗（ｈ（ ｓ））Ｐ８ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ ≤

　 　 　 　 β ２ｇ∗（ｈ（ ｔ））Ｐ８ｇ（ｈ（ ｔ）） － β（ ｔ）∫ｔ
ｔ －β（ ｔ）

ｇ∗（ｈ（ ｓ））Ｐ８ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ ≤

　 　 　 　 β ２ｇ∗（ｈ（ ｔ））Ｐ８ｇ（ｈ（ ｔ）） － (∫ｔ
ｔ －β（ ｔ）

ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ )
∗
Ｐ８ ( ∫ｔ

ｔ －β（ ｔ）
ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ )， （２１）

　 　 Ｖ８（ ｔ） ＝ ｈ∗（ ｔ）（β ２
１Ｐ９ ＋ β ２Ｐ１０）ｈ（ ｔ） －

　 　 　 　 β １∫ｔ
ｔ －β１

ｈ∗（ ｓ）Ｐ９ｈ（ ｓ）ｄｓ － β∫ｔ
ｔ －β

ｈ∗（ ｓ）Ｐ１０ｈ（ ｓ）ｄｓ ． （２２）

基于引理 １ 和引理 ２， 有

　 　 － ｄ１∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ∗（ ｓ）Ｐ６ｈ（ ｓ）ｄｓ ＝

　 　 　 　 － ｄ１∫ｔ －ｄ１（ ｔ）
ｔ －ｄ１

ｈ∗（ ｓ）Ｐ６ｈ（ ｓ）ｄｓ － ｄ１∫ｔ
ｔ －ｄ１（ ｔ）

ｈ∗（ ｓ）Ｐ６ｈ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 －
ｄ１

ｄ１ － ｄ１（ ｔ）
(∫ｔ －ｄ１（ ｔ）

ｔ －ｄ１
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｐ６ (∫ｔ －ｄ１（ ｔ）

ｔ －ｄ１
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) －

　 　 　 　
ｄ１

ｄ１（ ｔ）
(∫ｔ

ｔ －ｄ１（ ｔ）
ｈ（ ｓ）ｄｓ )

∗
Ｐ６ (∫ｔ

ｔ －ｄ１（ ｔ）
ｈ（ ｓ）ｄｓ ) ＝

　 　 　 　 －
ｄ１

ｄ１ － ｄ１（ ｔ）

ｈ（ ｔ）
ｈ（ ｔ － ｄ１）

ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

∗ ０
－

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
Ｐ６

０
－

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

∗ ｈ（ ｔ）
ｈ（ ｔ － ｄ１）

ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
－

　 　 　 　
ｄ１

ｄ１（ ｔ）

ｈ（ ｔ）
ｈ（ ｔ － ｄ１）

ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

∗

０
－

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
Ｐ６ ０

－

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

∗ ｈ（ ｔ）
ｈ（ ｔ － ｄ１）

ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
≤

　 　 　 　 －
ｈ（ ｔ）

ｈ（ ｔ － ｄ１）
ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

∗ ０
－ ０

－

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

Ｐ６ Ｗ１

∗ Ｐ６

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

ｈ（ ｔ）
ｈ（ ｔ － ｄ１）

ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝
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　 　 　 　 －
ｈ（ｔ）

ｈ（ｔ － ｄ１）
ｈ（ｔ － ｄ１（ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

∗ Ｐ６ － Ｗ∗
１ － Ｐ６ ＋ Ｗ∗

１

－ Ｗ１ Ｐ６ － Ｐ６ ＋ Ｗ１

－ Ｐ６ ＋ Ｗ１ － Ｐ６ ＋ Ｗ∗
１ ２Ｐ６ － Ｗ１ － Ｗ∗

１

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

ｈ（ｔ）
ｈ（ｔ － ｄ１）

ｈ（ｔ － ｄ１（ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
．

（２３）
同理可得

　 　 － ｄ∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ∗（ ｓ）Ｐ７ｈ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 －
ｈ（ｔ）

ｈ（ｔ － ｄ）
ｈ（ｔ － ｄ（ｔ））

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

∗ Ｐ７ － Ｗ∗
２ － Ｐ７ ＋ Ｗ∗

２

－ Ｗ２ Ｐ７ － Ｐ７ ＋ Ｗ２

－ Ｐ７ ＋ Ｗ２ － Ｐ７ ＋ Ｗ∗
２ ２Ｐ７ － Ｗ２ － Ｗ∗

２

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

ｈ（ｔ）
ｈ（ｔ － ｄ）

ｈ（ｔ － ｄ（ｔ））

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
，

（２４）

　 　 － β １∫ｔ
ｔ －β１

ｈ∗（ ｓ）Ｐ９ｈ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 －
ｈ（ｔ）

ｈ（ｔ － β１）
ｈ（ｔ － β１（ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

∗ Ｐ９ － Ｗ∗
３ － Ｐ９ ＋ Ｗ∗

３

－ Ｗ∗
３ Ｐ９ － Ｐ９ ＋ Ｗ３

－ Ｐ９ ＋ Ｗ∗
３ － Ｐ９ ＋ Ｗ∗

３ ２Ｐ９ － Ｗ３ － Ｗ∗
３

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

ｈ（ｔ）
ｈ（ｔ － β１）

ｈ（ｔ － β１（ｔ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
，

（２５）

　 　 － β∫ｔ
ｔ －β

ｈ∗（ ｓ）Ｐ１０ｈ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 －
ｈ（ｔ）

ｈ（ｔ － β）
ｈ（ｔ － β（ｔ））

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

∗ Ｐ１０ － Ｗ∗
４ － Ｐ１０ ＋ Ｗ∗

４

－ Ｗ４ Ｐ１０ － Ｐ１０ ＋ Ｗ４

－ Ｐ１０ ＋ Ｗ４ － Ｐ１０ ＋ Ｗ∗
４ ２Ｐ１０ － Ｗ４ － Ｗ∗

４

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

ｈ（ｔ）
ｈ（ｔ － β）

ｈ（ｔ － β（ｔ））

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
．

（２６）
另外， 由假设 １ 和假设 ２ 可得

　 　 ０ ≤ ｈ∗（ ｔ）Γ∗Ｍ１Γｈ（ ｔ） － ｇ∗（ｈ（ ｔ））Ｍ１ｇ（ｈ（ ｔ））， （２７）
　 　 ０ ≤ ｈ∗（ ｔ － ｄ１）Γ∗Ｍ２Γｈ（ ｔ － ｄ１） － ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ１））Ｍ２ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ１））， （２８）
　 　 ０ ≤ ｈ∗（ ｔ － ｄ）Γ∗ Ｍ３Γｈ（ ｔ － ｄ） － ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ））Ｍ３ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ））， （２９）
　 　 ０ ≤ ｈ∗（ ｔ － ｄ（ ｔ））Γ∗ Ｍ４Γｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） －
　 　 　 　 ｇ∗（ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ）））Ｍ４ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ）））， （３０）
　 　 ０ ≤ ｈ∗（ ｔ）Ｌ∗ ＧＬｈ（ ｔ） － ｚ∗（ ｔ， ｈ（ ｔ））Ｇｚ（ ｔ， ｈ（ ｔ）） ． （３１）

采用自由权矩阵得到

　 　 ０ ＝ ［ｈ（ ｔ） ＋ ｈ（ ｔ）］∗Ｑ [ － ｈ（ ｔ） － ＫＥｈ（ ｔ） － Ｄｈ（ ｔ － δ） ＋ Ａｇ（ｈ（ ｔ）） ＋

　 　 　 　 Ｂｇ（ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋ Ｃ∫ｔ
ｔ －β（ ｔ）

ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ － ＫＦｚ（ ｔ，ｈ（ ｔ）） ] ＋

　 　 　 　 [ － ｈ（ ｔ） － ＫＥｈ（ ｔ） － Ｄｈ（ ｔ － δ） ＋ Ａｇ（ｈ（ ｔ）） ＋ Ｂｇ（ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｃ∫ｔ
ｔ －β（ ｔ）

ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ － ＫＦｚ（ ｔ， ｈ（ ｔ）） ]
∗
Ｑ∗［ｈ（ ｔ） ＋ ｈ（ ｔ）］ ． （３２）

由式（１５） ～ （３２）相加可得

３５２１刘　 　 丽　 　 缤　 　 　 潘　 　 和　 　 平



　 　 Ｖ（ ｔ） ≤ χ∗（ ｔ）Ωχ（ ｔ）， （３３）
其中

　 　 χ（ ｔ） ＝ (ｈ（ ｔ）， ｈ（ ｔ）， ｈ（ ｔ － δ）， ｈ（ ｔ － ｄ１）， ｈ（ ｔ － ｄ）， ｈ（ ｔ － ｄ１（ ｔ）），

　 　 　 　 ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ））， ｈ（ ｔ － β １）， ｈ（ ｔ － β）， ｈ（ ｔ － β １（ ｔ）），
　 　 　 　 ｈ（ ｔ － β（ ｔ））， ｇ（ｈ（ ｔ））， ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ１））， ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ）），

　 　 　 　 ｇ（ｈ（ ｔ － ｄ（ ｔ）））， ∫ｔ
ｔ －ｄ１

ｈ（ ｓ）ｄｓ， ∫ｔ
ｔ －ｄ
ｈ（ ｓ）ｄｓ， ∫ｔ

ｔ －β（ ｔ）
ｇ（ｈ（ ｓ））ｄｓ，

　 　 　 　 ∫ｔ
ｔ －δ
ｈ（ ｓ）ｄｓ，ｚ（ ｔ， ｈ（ ｔ）） )

∗
．

因此， 由式（１３）和（３３）可得

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤ ０，　 　 ｔ ≥ ０， （３４）
所以， 误差状态模型（５）是全局渐近稳定的， 证毕． □

３　 数 值 仿 真

考虑以下具有二维神经元的 ＣＶＮＮｓ（１）模型：

　 　 Ａ ＝
－ ２．５ － ３ｉ － １．５ ＋ ０．３ｉ
２ ＋ ０．９ｉ ０．５ － １．８ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｂ ＝

１ － １．７ｉ － ０．９ － ２．５ｉ
－ ０．２ ＋ ０．３ｉ １．０ － ０．２ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｃ ＝
－ ０．２ ＋ ０．４ｉ ０．１ ＋ ０．２ｉ
－ ０．１ ＋ １．４ｉ ０．５ ＋ １．２ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｊ ＝

３ｃｏｓ（０．８ｔ） ＋ （８ｓｉｎ ｔ ＋ ３）ｉ
２ｓｉｎ ｔ － （３ｃｏｓ（０．９ｔ） － ２）ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 δ ＝ ０．３， Ｄ ＝ ｄｉａｇ（０．１， ０．２）， ｆ１（ｗ） ＝ ｆ２（ｗ） ＝ ０．３ｔａｎｈ（ｗ），
　 　 ｄ１（ ｔ） ＝ ０．２ ｜ ｓｉｎ（２ｔ） ｜ ， ｄ２（ ｔ） ＝ ０．２ ｜ ｃｏｓ（４ｔ） ｜ ，
　 　 β １（ ｔ） ＝ ０．１ ｜ ｓｉｎ（３ｔ） ｜ ， β ２（ ｔ） ＝ ０．２ ｜ ｃｏｓ（２ｔ） ｜ ．

因此， 当 Γ ＝ ｄｉａｇ（０．３，０．３）， ｄ１ ＝ ０．２，ｄ ＝ ０．４，β １ ＝ ０．１，β ＝ ０．３ 时， 满足假设 １ 中的条件．
网络输出测量（２）考虑如下：

　 　 Ｅ ＝
０．２ ＋ １．２ｉ － ２ － １．５ｉ
－ １ － ｉ － １ － ０．２ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｆ ＝

－ １ ＋ ２ｉ １ － ０．５ｉ
－ １．５ ＋ ２ｉ １ － ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 ｚ１（ ｔ，ｗ（ ｔ）） ＝ ｔ ＋ ０．１ｗ１（ ｔ） ＋ ０．２ｗ２（ ｔ）， ｚ２（ ｔ，ｗ（ ｔ）） ＝ ｔ － ０．１ｗ１（ ｔ） ＋ ０．３ｗ２（ ｔ），

当 Ｌ ＝
０．１ － ０．１
０．２ ０．３

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 时， 容易验证假设 ２ 满足．运用 ＭＡＴＬＡＢ 工具箱 ＹＡＬＭＩＰ， 可求解 ＬＭＩ

（１３）， 得

　 　 Ｐ１ ＝
３２．１８ ＋ ０．００ｉ － ８．９７ ＋ ６．６４ｉ
－ ８．９７ － ６．６４ｉ ３３．１２ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｐ２ ＝

１６．６５ ＋ ０．００ｉ － １０．０４ ＋ ５．５０ｉ
－ １０．０４ － ５．５０ｉ １６．１８ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｐ３ ＝
２８３．３５ ＋ ０．００ｉ － １３２．５４ ＋ ７．９２ｉ
－ １３２．５４ － ７．９２ｉ １８３．４１ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｐ４ ＝

８６．５５ ＋ ０．００ｉ ０．３７ － ０．３７ｉ
０．３７ ＋ ０．３７ｉ ８６．４４ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｐ５ ＝
９１．０２ ＋ ０．００ｉ ２．４５ － ２．０８ｉ
２．４５ ＋ ２．０８ｉ ９０．５４ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｐ６ ＝

１２．２３ ＋ ０．００ｉ ２．６９ ＋ ５．３０ｉ
２．６９ － ５．３０ｉ １９．７９ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｐ７ ＝
３．３２ ＋ ０．００ｉ １．７９ ＋ ２．７３ｉ
１．７９ － ２．７３ｉ ７．４８ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｐ８ ＝

１０８．３４ ＋ ０．００ｉ ３８．８５ － １９．５１ｉ
３８．８５ ＋ １９．５１ｉ ９３．４８ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｐ９ ＝
１８．５７ ＋ ０．００ｉ ０．０７ ＋ ３．３３ｉ
０．０７ － ３．３３ｉ ２２．１２ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｐ１０ ＝

５．７７ ＋ ０．００ｉ ０．８８ ＋ ３．９１ｉ
０．８８ － ３．９１ｉ １０．５１ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，
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　 　 Ｒ１１ ＝
２４．１７ ＋ ０．００ｉ － １０．４８ ＋ ５．２６ｉ
－ １０．４８ － ５．２６ｉ １５．９５ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｒ１２ ＝
－ ０．９６ ＋ ０．０４ｉ － ０．２２ － ０．０８ｉ
－ ０．２０ ＋ ０．１４ｉ － １．１９ － ０．０６ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｒ１３ ＝
－ ２．３５ － ０．３０ｉ － １．１６ － ０．４９ｉ
－ １．４５ ＋ ０．３３ｉ － ３．６９ ＋ ０．２５ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｒ２２ ＝

１７．１４ ＋ ０．００ｉ － ０．７１ ＋ ３．１２ｉ
－ ０．７１ － ３．１２ｉ １９．８２ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｒ２３ ＝
－ ２．７９ ＋ ０．０５ｉ １．４０ － ０．０２ｉ
１．４５ ＋ ０．０６ｉ － １．７６ － ０．０６ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｒ３３ ＝

１４．０９ ＋ ０．００ｉ － ２．０１ ＋ ３．５８ｉ
－ ２．０１ － ３．５８ｉ １６．２７ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｓ１１ ＝
４０．２５ ＋ ０．００ｉ － １７．３１ ＋ ９．７６ｉ
－ １７．３１ － ９．７６ｉ ３６．０８ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｓ１２ ＝

４．０３ ＋ ４．４２ｉ － ３．３５ ＋ ０．４２ｉ
０．３２ － ４．００ｉ ２．００ ＋ ７．６２ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｓ２２ ＝
４３．５７ ＋ ０．００ｉ － ５．０９ ＋ １５．５８ｉ
－ ５．０９ － １５．５８ｉ ４４．３９ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｔ１１ ＝
２６．６２ ＋ ０．００ｉ － １０．７３ ＋ ６．００ｉ
－ １０．７３ － ６．００ｉ ２３．７７ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｔ１２ ＝
２．２９ ＋ ２．４４ｉ － １．７２ ＋ ０．３６ｉ
０．１１ － ２．１４ｉ １．０３ ＋ ４．４２ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｔ２２ ＝

４０．７０ ＋ ０．００ｉ － ２．５６ ＋ ７．９５ｉ
－ ２．５６ － ７．９５ｉ ４０．２４ ＋ ０．００ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

　 　 Ｗ１ ＝
２．３２ － ０．０１ｉ ２．９２ ＋ ２．９８ｉ
２．９１ － ２．９８ｉ ７．６６ ＋ ０．０１ｉ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｗ２ ＝

－ １０．６７ － ０．４０ｉ １．４３ ＋ １．０４ｉ
０．９７ － １．３２ｉ － ７．４３ ＋ ０．３８ｉ
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　 　 Ｍ１ ＝ ｄｉａｇ（１６６．３７， １２５．０８）， Ｍ２ ＝ ｄｉａｇ（３０．９０， ２９．１１）， Ｍ３ ＝ ｄｉａｇ（１６．０５， １５．４１），
　 　 Ｍ４ ＝ ｄｉａｇ（９１．４２， ７９．３８）， Ｇ ＝ ｄｉａｇ（３０．７８， ３４．２９） ．
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图 １　 神经元状态 ｗ（ ｔ） 和估计状态 ｖ（ ｔ） 的实部、虚部状态轨迹

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｓｔａｔｅ ｗ（ ｔ） ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｖ（ ｔ）

５５２１刘　 　 丽　 　 缤　 　 　 潘　 　 和　 　 平



图 ２　 误差状态模型（５）的实部、虚部状态轨迹

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｓｔａｔｅ ｈ（ ｔ） ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍ（５）

根据定理 １， ＣＶＮＮｓ（１）的误差状态模型（５）是全局渐近稳定的． ＣＶＮＮｓ（１）的初值为

ｗ（ ｔ） ＝ ［２．４ － ３ｉ　 ４ － ２ｉ］ Ｔ， ＣＶＮＮｓ（３）的初值为 ｖ（ ｔ） ＝ ［０．５ － ４ｉ　 １．３ － ３ｉ］ Ｔ ．仿真结果图 １、
２ 验证了用于设计延迟 ＣＶＮＮｓ 状态估计器的方法的有效性．

４　 结　 　 论

本文研究了具有泄漏时滞、加性离散时变时滞、加性分布时变时滞复数神经网络的状态估

计问题．在不要求复数神经网络分解为两个实数神经网络的条件下， 给出了保证误差神经网

络状态模型的全局渐近稳定性的充分性判据．同时， 本文所考虑的时变时滞可以是不可微分

的．最后， 通过一个数值仿真算例验证了理论分析的有效性．笔者后续将研究具有加性时变时

滞的分数阶复数神经网络以及四元数神经网络的相关动力学．
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