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基于 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换的时滞回归神经网络
Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局均方指数稳定

摘要
对一类激励函数是 Ｌｕｒｉｅ 型（包括有

界和无界激励函数）的具有 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切
换的时滞回归神经网络的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局
均方指数稳定性进行了研究，得到了回
归神经网络在 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换状态下的
Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局均方指数稳定的充分判据，
并通过数值例子验证了所得结论的正确
性和有效性．
关键词

Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切 换； 时 滞 回 归 神 经 网
络；均方指数稳定；Ｌａｇｒａｎｇｅ 一致稳定；全
局指数吸引

中图分类号 ＴＰ２７３
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１６⁃０１⁃１４
资助项目 中央高校基本科研业务费青年教师
科研创新能力培育项目（２０１５Ｂ１９８１４）
作者简介

陈求新，男，硕究生，主要从事随机神经网
络稳定性研究．１５３８０８４０６７＠ ｑｑ．ｃｏｍ

１ 河海大学 理学院，南京，２１１１００

０　 引言

　 　 近年来，回归神经网络已经在许多领域得到了广泛的应用，比
如，控制、信号处理等方面，因此，回归神经网络稳定性理论分析也越

来越被许多学者所关注［１⁃５］ ．从动力系统的角度来说，神经网络稳定性

分为单稳定性和多稳定性，而多稳定性更普遍，更能反映神经网络的

本质特征．众所周知，有界性、吸引性和完全收敛性是多稳神经网络的

３ 个基本性质，而 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定研究的就是解的有界性和全局吸引集

的存在性．因此，在廖晓昕等［６］ 首次提出回归神经网络的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳

定性概念之后，许多研究者都对确定性的神经网络的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定

进行了研究［７⁃１２］ ．但是，现实的应用中，神经网络会不可避免地出现随

机性的故障，或者由于其他外部因素导致参数配置（联接权值或阈

值）突然改变，从一组参数切换到另一组参数，此类现象可以通过

Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换来模拟．具有 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换的时滞回归神经网络模型

由下面的非线性微分方程组描述：
ｘ̇（ ｔ） ＝ － Ｄ（ ｒ（ ｔ））ｘ（ ｔ） ＋ Ａ（ ｒ（ ｔ）） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋
　 　 Ｂ（ ｒ（ ｔ）） ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ））） ＋ Ｕ（ ｒ（ ｔ））， （１）

其中 ｘ（ｔ）＝ （ｘ１（ｔ），…，ｘｎ（ｔ））Ｔ 表示神经元在时刻 ｔ 的状态变量，ｎ 表示

神经网络中神经元的个数，τ（ｔ）＞０ 表示有界时滞函数，Ｄ＝ｄｉａｇ｛ｄ１（ ｌ），
ｄ２（ ｌ），…，ｄｎ（ ｌ）｝，ｄｉ（ ｌ）＞０，Ａ（ ｌ）＝ （ａｉｊ（ ｌ）） ｎ×ｎ和 Ｂ（ ｌ）＝ （ｂｉｊ（ ｌ）） ｎ×ｎ表

示联接权值矩阵，ｆ ＝ （ ｆ１， ｆ２，…， ｆｎ） Ｔ 表示激励函数，Ｕ（ ｌ） ＝ （ ｕ１（ ｌ），
ｕ２（ ｌ），…，ｕｎ（ ｌ）） Ｔ 表示外部常输入，ｒ（ ｔ）（ ｔ≥０）是完备概率空间（Ω，
Ｆ，｛Ｆ｝ ｔ≥０，Ｐ）上取值有限的右连续的马尔可夫（Ｍａｒｋｏｖｉａｎ）链．

虽然，具有 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换的时滞回归神经网络的单稳定性也已

被人们广泛研究［３⁃１５］，但是，对于其多稳定性的研究甚少．因此，在文

献［６］ 的基础上，本文定义具有马尔可夫链的回归神经网络的

Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定的概念，给出一个 Ｌａｇｒａｎｇｅ 均方全局指数稳定的充分判

据，推广了 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定的概念，并且拓展了文献［６］中定理 ４􀆰 １ 的

结果．

１　 预备知识

本文考虑一类满足如下条件的激励函数（Ｌｕｒｉｅ 型）：



　 　 　 　Ｆ＝｛ｆ（·） ｜∃ｋｉ＞０，０≤ｘｉ ｆｉ≤ｋｉｘｉ ２，∀ｘｉ∈Ｒ，ｉ＝１，２，…，ｎ｝．
记 Ｋ＝ｄｉａｇ｛ｋ１，ｋ２，…，ｋｎ｝，λｍｉｎ｛Ａ｝，λｍａｘ ｛Ａ｝分别表

示矩阵 Ａ 的最小和最大特征值．矩阵 Ａ 的算子范数

定义为‖Ａ‖＝ｓｕｐ｛ ｜Ａｘ ｜ ∶ ｜ ｘ ｜ ＝ １｝，向量 ｘ 的范数为

Ｅｕｃｌｉｄ 范数，表示为 ｜ ｘ ｜ ．记 􀭺Ａ＝ （􀭵ａｉｊ） ｎ×ｎ，其中 􀭵ａｉｊ ＝ ａｉｊ（ ｉ
≠ｊ），􀭵ａｉｉ ＝ｍａｘ｛ａｉｉ，０｝，ｉ ＝ １，…，ｎ．时滞函数 τ（ ｔ） 的的

最大值为 τｍａｘ ．Ｃ 表示连续函数空间 φ：［－τｍａｘ，０］→
Ｒｎ，定义 Ｃ 中的范数‖φ‖＝ｓｕｐｓ∈［－τｍａｘ，０］ ｜φ（ ｓ） ｜ ，其
子集 ＣＨ ＝｛φ∈Ｃ；‖φ‖≤Ｈ｝，Ｈ 是给定的正数．集 Φ
表示所有非负连续泛函 Ｋ：Ｃ→［０，∞ ） 的全体．
Ｄ＋ ｆ（ ｓ）表示函数 ｆ 的右上狄尼导数．马尔可夫链

ｒ（ ｔ）（ ｔ≥０）在有限状态 Ｍ ＝ ｛１，２，…，Ｎ｝上取值，其
生成矩阵 Ｒ＝（γｉｊ） Ｎ×Ｎ 满足：

Ｐ｛ ｒ（ ｔ＋Δ）＝ ｊ ｜ ｒ（ ｔ）＝ ｉ｝ ＝
γｉｊΔ＋ｏ（Δ），　 ｉ≠ｊ，
１＋γｉｊΔ＋ｏ（Δ），ｉ＝ ｊ，

{
其中 Δ＞０，当 ｉ≠ｊ 时，γｉｉ ＝ －∑ｉ≠ｊγｉｊ＜０．

定义 １　 系统（１）是在均方意义下 Ｌａｇｒａｎｇｅ 一

致稳定的（一致有界的），如果对任意的 Ｈ＞０，存在

一个常数 Ｋ ＝Ｋ（Ｈ） ＞０，使得对任意的 φ∈ＣＨ，有
Ｅ ｜ ｘ（ ｔ；φ） ｜ ２＜Ｋ，ｔ≥０．Ｅ（·）表示期望．

定义 ２　 如果存在一个径向无界正定函数 Ｖ（ｘ，
ｌ），ｌ∈Ｍ，一个连续泛函 Ｋ∈Φ，和正常数 β，ξ，使得

系统（１）的任意解 ｘ（ ｔ）＝ ｘ（ ｔ；φ），ｔ≥０，有
ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｌ）－β≤Ｋ（φ）ｅｘｐ｛－ξｔ｝，

则系统（１）是关于 Ｖ 在均方意义下全局指数稳定的．
闭集 Θ：＝∪ｌ∈Ｍ｛ｘ∈Ｒｎ ｜Ｖ（ｘ，ｌ）≤β｝称为全局指数

吸引集，简称 ＧＥＡ 集．
定义 ３　 称系统（１）在 Ｌａｇｒａｎｇｅ 意义下是全局

均方 指 数 稳 定 的， 如 果 它 既 是 在 均 方 意 义 下

Ｌａｇｒａｎｇｅ 一致稳定的，又是全局指数吸引的．
注 １ 　 当 Ｍ ＝ ｛１｝，系统（１）退化成确定性系

统，关于系统（１）的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定的定义 １，定义 ２
和定义 ３ 分别变成文献［６］中的定义 ２􀆰 １，定 义 ２􀆰 ３
和定义 ２􀆰 ５．因此，以上 ３ 个定义是对传统的确定性

系统 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定概念的推广．
引理 １　 设 ｘ（ ｔ）∈（［－τｍａｘ，∞ ），Ｒｎ）是 Ｆｔ可测

函数，如果存在 Ｖ∈Ｃ（Ｒｎ×Ｍ，Ｒ＋），α１＞α２＞０，β≥０，
使得∀ｔ≥０，满足下面的不等式：

Ｄ＋ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｒ（ ｔ））≤α１ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｒ（ ｔ））＋
　 　 α２ ｓｕｐ

－τｍａｘ≤θ≤０
ＥＶ（ｘ（ ｔ＋θ），ｒ（ ｔ＋θ））＋β， （２）

则∀ｔ≥０ 有

ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｒ（ ｔ））≤ＥＶ（ｘ（０），ｒ（０））ｅｘｐ｛－ξｔ｝＋
　 　 β（α１－α２）

－１，　 ｔ≥０， （３）

其中 ξ ＝ｍｉｎ１≤ ｌ≤Ｎ ｓｕｐ｛ ξ（ ｌ） ＞０，α１ －α２ｅｘｐ｛ ξ（ ｌ） τｍａｘ －
ξ（ ｌ）＞０｝ ．

证明　 反证法．令 Ｗ（ｔ）＝ ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｒ（ ｔ））－β（α１－
α２）

－１，Ｈ（ ｔ）＝ ＥＶ（ｘ（０），ｒ（０）） ｅｘｐ｛ －ξｔ｝ ．假设式（３）
不成立，则存在 ｔ∗ ∈［０，∞ ）， ｔ∗ ＝ ｓｕｐ ｛ ｔ ｜ Ｗ（ ｔ） ≤
Ｈ（ ｔ）｝使得

Ｗ（ ｔ∗）＝ Ｈ（ ｔ∗），　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （４）
Ｄ＋Ｗ（ ｔ∗）≥ Ｄ＋Ｈ（ ｔ∗），　 　 　 　 　 （５）{

则对任意的 􀭰ξ∈（０，ξ），我们有

Ｄ＋Ｗ（ ｔ∗）＝ Ｄ＋ＥＶ（ｘ（ ｔ∗），ｒ（ ｔ∗））≤
－α１ＥＶ（ｘ（ｔ∗），ｒ（ｔ∗））＋α２ ｓｕｐ

－τｍａｘ≤θ≤０
ＥＶ（ｘ（ｔ∗＋θ））＋β≤

ＥＶ（ｘ（０），ｒ（０）） ( －α１（ｅｘｐ｛－􀭰ξｔ∗｝＋β（α１－α２）
－１）＋

α２（ｅｘｐ｛－􀭰ξ（ ｔ∗－τｍａｘ）｝＋β（α１－α２）
－１） ) ＋β＝

（－α１＋α２ｅｘｐ｛􀭰ξτｍａｘ｝）ＥＶ（ｘ（０），ｒ（０））ｅｘｐ｛－􀭰ξｔ∗｝＜
－􀭰ξＥＶ（ｘ（０），ｒ（０））ｅｘｐ｛－􀭰ξｔ∗｝ ＝Ｄ＋Ｈ（ ｔ∗） ．
这与式（５）矛盾，所以假设不成立．令 􀭰ξ→ξ 则引理

得证．

２　 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳定性判据

下面将运用引理 １ 给出系统（１）的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 稳

定性判据．
定理 １　 设 ｆ（·）∈Ｆ．对任意的 ｌ∈Ｍ，如果存

在正定矩阵 Ｐ（ ｌ）和正定对角阵 Ｑ（ ｌ）＝ ｄｉａｇ｛ｑ１（ ｌ），
…，ｑｎ（ ｌ）｝，使得

Ｇ（ ｌ）＝
Ｇ１１（ ｌ） Ｇ１２（ ｌ）

ＧＴ
１２（ ｌ） Ｇ２２（ ｌ）

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

２ｎ×２ｎ

是正定矩阵，则系统（１）在 Ｌａｇｒａｎｇｅ 意义下全局均方

指数 稳 定， 且 Θ ＝∪ｌ∈Ｍ { ｘ ∈ Ｒｎ ｘＴＰ（ ｌ）ｘ ＋

２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ（ ｌ）∫ｘｉ

０
ｆｉ（ｙ）ｄｙ≤ β（α１ － α２）

－１ } 是系统（１） 的

ＧＥＡ 集，其中

Ｇ１１（ｌ）＝Ｐ（ｌ）Ｄ（ｌ） ＋ Ｄ（ｌ）Ｐ（ｌ）－∑
Ｎ

ｋ ＝１
γｌｋＰ（ｋ）－∑

Ｎ

ｋ ＝１
􀭵γｌｋＱ（ｋ）Ｋ，

Ｇ１２（ ｌ） ＝ － Ｐ（ ｌ）（Ａ（ ｌ） ＋ Ｂ（ ｌ）），
Ｇ２２（ ｌ） ＝ Ｑ（ ｌ）（Ｄ（ ｌ）Ｋ －１ － Ａ（ ｌ） － Ｂ（ ｌ）） ＋

（Ｄ（ ｌ）Ｋ －１ － Ａ（ ｌ） － Ｂ（ ｌ））Ｑ（ ｌ），

􀭵γｌｋ ＝
γ ｌｋ，ｌ ≠ ｋ，
γ ｌｌ， ｌ ＝ ｋ，　 Ｑ（ｋ） 独立于 ｋ，
０， ｌ ＝ ｋ，　 Ｑ（ｋ） 依赖于 ｋ．
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δ＝２－１ ｍｉｎ
１≤ｌ≤Ｎ

λｍｉｎ

Ｇ１１（ｌ） － ε１（ｌ）Ｅｎ Ｇ１２（ｌ）

ＧＴ
１２（ｌ） Ｇ２２（ｌ） － ε２（ｌ）Ｅｎ
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çç
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α１ ＝ δｃ －１
２ ，　 α２ ＝ δ －１ητ ２

ｍａｘｃ
－１
１ ，

ｃ１＝ ｍｉｎ
１≤ｌ≤Ｎ

λｍｉｎ｛Ｐ（ｌ）｝，　 ｃ２＝ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

（‖Ｐ（ｌ）‖＋‖Ｑ（ｌ）‖‖Ｋ‖），

η ＝ （１ ＋ μ） ( ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ｄ（ ｌ）‖ ＋

ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

（‖Ａ（ｌ）‖‖Ｋ‖） ＋ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

（‖Ｂ（ｌ）‖‖Ｋ‖） )
２
·

ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

(‖Ｐ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）‖２ ＋ １
２
‖Ｑ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）‖２ )，

β ＝ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

（ε －１
１ （ｌ）‖Ｐ（ｌ）‖２ ＋ ε －１

２ （ｌ）‖Ｑ（ｌ）‖２ ＋

（１ ＋ μ）μ －１τ ２
ｍａｘ） ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｎ
｜ Ｕ（ ｌ） ｜ ２，

Ｅｎ 为 ｎ 阶单位阵，ε １（ ｌ），ε ２（ ｌ），μ 是使得 α１ ＞ α２ ＞
０ 的任意正常数．

证明　 因对任意 ｌ∈Ｍ，Ｇ（ ｌ）是正定矩阵，由矩

阵对其变元的连续依赖性，则存在 ε１（ ｌ），ε２（ ｌ） ＞０，
使得

Ｇ１１（ ｌ）－ε１（ ｌ）Ｅｎ Ｇ１２（ ｌ）

ＧＴ
１２（ ｌ） Ｇ２２（ ｌ）－ε２（ ｌ）Ｅｎ
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２ｎ×２ｎ

＞０，

故 ２δ ＞０．考虑李雅普诺夫函数Ｖ（ｘ（ｔ），ｌ）＝ ｘＴＰ（ｌ）ｘ ＋

２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ（ ｌ）∫ｘｉ

０
ｆｉ（ｙ）ｄｙ，由 Ｉｔô 公式［１６］ 得

ＬＶ（ｘ（ ｔ），ｌ） ＝ ２ｘＴ（ ｔ）Ｐ（ ｌ）（ － Ｄ（ ｌ）ｘ（ ｔ） ＋
Ａ（ ｌ） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｂ（ ｌ） ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ））） ＋ Ｕ（ ｌ）） ＋
２ｆＴ（ｘ（ｔ））Ｑ（ｌ）（ － Ｄ（ｌ）ｘ（ｔ） ＋ Ａ（ｌ）ｆ（ｘ（ｔ）） ＋

Ｂ（ｌ）ｆ（ｘ（ｔ － τ（ｔ））） ＋ Ｕ（ｌ） ＋∑
Ｎ

ｋ ＝ １
γ ｌｋｘＴ（ｔ）Ｐ（ｌ）ｘ（ｔ） ＋

２∑
Ｎ

ｋ ＝ １
γ ｌｋ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ（ｋ）∫ｘｉ（ ｔ）

０
ｆ（ｙ）ｄｙ ≤

２ｘＴ（ ｔ）Ｐ（ ｌ）（ － Ｄ（ ｌ）ｘ（ ｔ） ＋ Ａ（ ｌ） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋
Ｂ（ｌ）ｆ（ｘ（ｔ）） ＋Ｕ（ｌ）） ＋ ２ｆＴ（ｘ（ｔ））Ｑ（ｌ）（ －Ｄ（ｌ）ｘ（ｔ） ＋
Ａ（ ｌ） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｂ（ ｌ） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｕ（ ｌ）） ＋

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
γ ｌｋｘＴ（ｔ）Ｐ（ｌ）ｘ（ｔ） ＋ ２∑

Ｎ

ｋ ＝ １
γ ｌｋ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ（ｋ）∫ｘｉ（ｔ）

０
ｆｉ（ｙ）ｄｙ ＋

２ｘＴ（ ｔ）Ｐ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）（ ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｆ（ｘ（ ｔ））） ＋
２ｆＴ（ｘ（ ｔ））Ｑ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）（ ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｆ（ｘ（ ｔ））） ≤
２ｘＴ（ｔ）Ｐ（ｌ）（－ Ｄ（ｌ）ｘ（ｔ） ＋ （Ａ（ｌ） ＋ Ｂ（ｌ））ｆ（ｘ（ｔ））） ＋
２ｘＴ（ ｔ）Ｐ（ ｌ）Ｕ（ ｌ） ＋ ２ｆ（ｘ（ ｔ）） ＴＱ（ ｌ）（ － Ｄ（ ｌ）Ｋ －１ ＋
Ａ（ ｌ） ＋ Ｂ（ ｌ）） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ ２ｆ（ｘ（ ｔ）） ＴＱ（ ｌ）Ｕ（ ｌ） ＋
２ｘＴ（ ｔ）Ｐ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）（ ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｆ（ｘ（ ｔ））） ＋
２ｆＴＱ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）（ ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｆ（ｘ（ ｔ））） ＋

ｘＴ（ ｔ）∑
Ｎ

ｋ ＝ １
􀭵γｌｋＱ（ｋ）Ｋｘ（ ｔ） ＋ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
γ ｌｋｘＴ（ ｔ）Ｐ（ ｌ）ｘ（ ｔ） ≤

－ ２δ ｜ ｘ（ｔ） ｜ ２ ＋ δ －１‖Ｐ（ｌ）Ｂ（ｌ）‖２ ｜ ｆ（ｘ（ｔ － τ（ｔ））） －
ｆ（ｘ（ ｔ）） ｜ ２ ＋ δ ｜ ｘ（ ｔ） ｜ ２ ＋ ２δ ｜ ｆ（ｘ（ ｔ）） ｜ ２ ＋

１
２
δ －１‖Ｑ（ｌ）Ｂ（ｌ）‖２ ｜ ｆ（ｘ（ｔ － τ（ｔ））） － ｆ（ｘ（ｔ）） ｜ ＋

ε－１
１ （ｌ）‖Ｐ（ｌ）‖２ ｜ Ｕ（ｌ） ｜ ２ ＋ ε－１

２ （ｌ）‖Ｑ（ｌ）‖２ ｜ Ｕ（ｌ） ｜ ２ ≤
－ δ ｜ ｘ（ ｔ） ｜ ２ ＋ δ －１（‖Ｐ（ ｌ）Ｂ（ ｌ）‖２ ＋
１
２
‖Ｑ（ｌ）Ｂ（ｌ）‖２）‖Ｋ‖２ ＋｜ ｘ（ｔ） － ｘ（ｔ － τ（ｔ）） ｜ ２ ＋

ε－１
１ （ｌ）‖Ｐ（ｌ）‖２ ｜ Ｕ（ｌ） ｜ ２ ＋ ε－１

２ （ｌ）‖Ｑ（ｌ）‖２ ｜ Ｕ（ｌ） ｜ ２． （６）
由系统（１）和 Ｈöｌｄｅｒ 不等式，对任意的 μ＞０，ν１，ν２，
ν３＞０，有

Ｅ ｜ ｘ（ ｔ） － ｘ（ ｔ － τ（ ｔ）） ｜ ２ ＝

Ｅ ∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

－ Ｄ（ ｒ（ ｓ））ｘ（ ｓ） ＋ Ａ（ ｒ（ ｓ）） ｆ（ｘ（ ｓ）） ＋

Ｂ（ ｒ（ ｓ）） ｆ（ｘ（ ｓ － τ（ ｓ））） ＋ Ｕ（ ｒ（ ｓ））ｄｓ
２
≤

（１ ＋ μ）Ｅ ( ∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

－ Ｄ（ ｒ（ ｓ））ｘ（ ｓ）ｄｓ ＋

∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

Ａ（ ｒ（ ｓ）） ｆ（ｘ（ ｓ））ｄｓ ＋

∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

Ｂ（ ｒ（ ｓ）） ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｓ）））ｄｓ )
２
＋

（１ ＋ μ）μ －１ ∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

Ｕ（ ｒ（ ｓ））ｄｓ
２
≤

（１ ＋ μ） (∑
３

ｉ ＝ １
ν ｉ ) (ν －１

１ Ｅ ∫ｔ
ｔ－τ（ｔ）

－ Ｄ（ｒ（ｓ））ｘ（ｓ）ｄｓ
２
＋

ν －１
２ Ｅ ∫ｔ

ｔ －τ（ ｔ）
Ａ（ ｒ（ ｓ）） ｆ（ｘ（ ｓ））ｄｓ

２
＋

ν －１
３ Ｅ ∫ｔ

ｔ －τ（ ｔ）
Ｂ（ ｒ（ ｓ）） ｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｓ）））ｄｓ

２

) ＋

（１ ＋ μ）μ －１τ ２
ｍａｘ ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｎ
｜ Ｕ（ ｌ） ｜ ２ ≤

（１ ＋ μ）（ν １ ＋ ν ２ ＋ ν ３） (ν －１
１ τ ２

ｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ｄ（ ｌ））‖２·

ｓｕｐ
－τｍａｘ≤θ≤０

Ｅ ｜ ｘ（ ｔ ＋ θ） ｜ ２ ＋

ν２
－１τ２

ｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ａ（ｌ））‖２‖Ｋ‖２ ｓｕｐ
－τｍａｘ≤ θ≤０

Ｅ ｜ ｘ（ｔ ＋ θ） ｜ ２ ＋

ν －１
３ τ２

ｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ｂ（ｌ））‖２‖Ｋ‖２ ｓｕｐ
－２τｍａｘ≤θ≤０

Ｅ ｜ ｘ（ｔ ＋ θ） ｜ ２ ) ＋

（１ ＋ μ）μ －１τ ２
ｍａｘ ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｎ
｜ Ｕ（ ｌ） ｜ ２ ． （７）

不妨取 ν１ ＝τｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ｄ（ ｌ）‖，

ν２ ＝τｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ａ（ ｌ）‖‖Ｋ‖，

ν３ ＝τｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

‖Ｂ（ ｌ）‖‖Ｋ‖，

当 ｔ∈［－２τｍａｘ，－τｍａｘ］时，令 ｘ（ ｔ）＝ ｘ０，将 ν１，ν２，ν３代

入式（７）得
Ｅ ｜ ｘ（ ｔ）－ｘ（ ｔ－τ（ ｔ）） ｜ ２≤

（１＋μ）τ２
ｍａｘ ( ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｎ
‖Ｄ（ｌ）‖＋ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｎ
（‖Ａ（ｌ）‖‖Ｋ‖）＋

ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

（‖Ｂ（ ｌ）‖‖Ｋ‖） )
２
× ｓｕｐ

－２τｍａｘ≤θ≤０
Ｅ ｜ ｘ（ ｔ＋θ） ｜ ２＋

５３４
学报：自然科学版，２０１６，８（５）：４３３⁃４３８
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（１＋μ）μ－１τ２
ｍａｘ ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｎ
｜Ｕ（ ｌ） ｜ ２ ． （８）

令 ｃ１ ＝ ｍｉｎ
１≤ ｌ≤Ｎ

λｍｉｎ｛Ｐ（ｌ）｝，ｃ２ ＝ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

（‖Ｐ（ｌ）‖＋‖Ｑ（ ｌ）‖

‖Ｋ‖），易知 ｃ１ ｜ ｘ ｜ ２≤Ｖ（ｘ，ｌ）≤ｃ２ ｜ ｘ ｜ ２ ．将式（８）代
入式（６），得到

ＥＬＶ（ｘ（ ｔ），ｌ） ≤－δｃ－１２ Ｅ ( ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

Ｖ（ｘ（ ｔ），ｌ） ) ＋

　 　 δ－１ητ２
ｍａｘｃ

－１
１ ｓｕｐ

－２τｍａｘ≤θ≤０
Ｅ ( ｍｉｎ

１≤ｌ≤Ｎ
Ｖ（ｘ（ｔ＋θ），ｌ） ) ＋

　 　 （ε－１
１ ‖Ｐ（ ｌ）‖２＋ε－１

２ ‖Ｑ（ ｌ）‖２＋
　 　 （１＋μ）μ－１τ２

ｍａｘ ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

｜Ｕ（ ｌ） ｜ ２ ． （９）

因此

ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

ＥＬＶ（ｘ（ｔ），ｌ）≤－δｃ－１２ Ｅ ( ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

Ｖ（ｘ（ｔ），ｌ） ) ＋

　 　 δ－１ητｍａｘ
２ｃ－１１ ｓｕｐ

－２τｍａｘ≤θ≤０
Ｅ ( ｍｉｎ

１≤ｌ≤Ｎ
Ｖ（ｘ（ｔ＋θ），ｌ） ) ＋

　 　 （ε－１
１ ‖Ｐ（ ｌ）‖２＋ε－１

２ ‖Ｑ（ ｌ）‖２＋
　 　 （１＋μ）μ－１τ２

ｍａｘ） ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｎ

｜Ｕ（ ｌ） ｜ ２ ． （１０）

所以，根据广义 Ｉｔô 公式［１６］

Ｄ＋ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｌ）≤－α１ＥＶ（ｘ（ ｔ），ｒ（ ｔ））＋
　 　 α２ ｓｕｐ

－２τｍａｘ≤ θ≤０
ＥＶ（ｘ（ ｔ＋θ），ｒ（ ｔ＋θ））＋β．

应用引理 １，有
ＥＶ（ｘ（ｔ），ｒ（ｔ））≤（ＥＶ（ｘ（０），ｒ（０）））ｅｘｐ｛－ξｔ｝＋
　 　 β（α１－α２）

－１， （１１）
其中

ξ ＝ ｍｉｎ
１≤ｌ≤Ｎ

ｓｕｐ｛ξ（ ｌ） ＞ ０，

α１ － α２ｅｘｐ｛ξ（ ｌ）τｍａｘ｝ － ξ（ ｌ） ＞ ０｝ ．
这表明（１） 的解是均方意义下一致有界的．令

Ｋ（φ） ＝

Ｅ（φＴ（０）Ｐ（ｒ（０））φ（０） ＋ ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｑｉ（ｒ（０））∫φｉ（０）

０
ｆｉ（ｙ）ｄｙ），

则 Ｋ ∈ Φ，由式（１１） 可知：
ＥＶ（ｘ（ｔ），ｒ（ｔ））－β（α１－α２）

－１≤Ｋ（φ）ｅｘｐ｛－ξｔ｝ ．
因此，由定义 ３，系统（１） Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局均方指数稳

定，且 θ 是系统（１）的一个 ＧＥＡ 集．
注 ２　 定理 １ 中，当 β＝ ０ 且系统（１）只有一个平

衡点时，则定理 １ 变成文献［１４］中定理 ２ 的均方指

数稳定性判据．因此，定理 １ 可以看成是文献［１４］中
定理 ２ 的推广．

注 ３　 定理 １ 中，如果 Ｐ（ ｌ） 和Ｑ（ ｌ） 独立于 ｌ，那

么，∑
Ｎ

ｋ ＝ １
γ ｌｋＰ（ｋ） ＝ ０，∑

Ｎ

ｋ ＝ １
􀭵γｌｋＱ（ｋ）Ｋ ＝ ０．因此，Ｇ（ ｌ） 正

定等价于Ｑ（Ｄ（ｌ）Ｋ－１ － Ａ（ｌ） － Ｂ（ｌ）） ＋ （Ｄ（ｌ）Ｋ－１ －
Ａ（ｌ） －Ｂ（ｌ））Ｑ正定，即Ｄ（ｌ）Ｋ－１ －Ａ（ ｌ） － Ｂ（ ｌ） 是李

雅普诺夫对角稳定的．特别地，当 Ｍ ＝ ｛１｝ 时，系统

退化成确定性系统，Ｇ（ ｌ） 正定等价于 ＤＫ －１ － Ａ －Ｂ
是李雅普诺夫对角稳定的．

注 ４　 由于马尔可夫链的存在，使得现有的方

法［６］并不容易从确定性系统推广到具有切换的时滞

系统．现有的文献［６⁃７，１１］对时滞的要求或者是常

时滞或者时滞的导函数不超过 １，但是，本文定理 １
对时滞并无此限制，因此，可以处理现有文献不能处

理的系统．同时，相对现有的文献，本判据可对时滞

上界进行估计．

３　 数值例子

例 １　 考虑如下带切换的二维的时滞回归神经

网络：
ｘ̇（ ｔ）＝ －Ｄ（ ｒ（ ｔ））ｘ（ ｔ）＋Ａ（ ｒ（ ｔ）） ｆ（ｘ（ ｔ））＋
　 　 Ｂ（ ｒ（ ｔ）） ｆ（ｘ（ ｔ－τ（ ｔ）））＋Ｕ（ ｒ（ ｔ））， （１２）

其生成矩阵及其他参数为

Ｒ＝
－１ １
０􀆰 ５ －０􀆰 ５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ｄ（１）＝

１􀆰 ０６ ０
０ ３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

Ｄ（２）＝
３ ０
０ ３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ｕ（１）＝

０􀆰 １
０

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ｕ（２）＝

０
０􀆰 １

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

Ａ（１）＝
０ －０􀆰 ５

０􀆰 ５ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ａ（２）＝

０ ０􀆰 ５
－０􀆰 ５ ０􀆰 ２５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

Ｂ（１）＝
０ －０􀆰 ５

０􀆰 ５ ０
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ｂ（２）＝

－０􀆰 ５ －０􀆰 ２５
０􀆰 ２５ －０􀆰 ２５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

令 Ｖ（ｘ，ｌ） ＝ ｘＴＰ（ ｌ）ｘ ＋ ２∑
２

ｉ ＝ １
ｑｉ（ ｌ）∫ｘｉ

０
ｆｉ（ｘｉ（ｙ））ｄｙ，取

Ｐ（１） ＝
６􀆰 ５６ ０
０ ５􀆰 ５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ｐ（２） ＝

５􀆰 ５ ０
０ ５􀆰 ５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

Ｑ（１） ＝
６􀆰 ４ ０
０ ６􀆰 ４

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 Ｑ（２） ＝

１􀆰 ７ ０
０ １􀆰 ７

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

不妨设 ｘｉ ｆｉ（ｘｉ） ≤ ｘ２
ｉ ，即 ｋｉ ＝ １，ｉ ＝ １，２，则易知 Ｇ（ ｌ）

正定，根据定理 １，式（１２） 是 Ｌａｇｒａｎｇｅ全局均方指数

稳定的．取 ε １（１） ＝ ３，ε ２（１） ＝ ３，ε １（２） ＝ ６，ε ２（２） ＝ ２，
μ ＝ ０􀆰 ０１． 易计算 ｃ１ ＝ ｍｉｎ

１≤ｌ≤２
λｍｉｎ｛Ｐ（ ｌ）｝ ＝ ５􀆰 ５，ｃ２ ＝

ｍａｘ
１≤ｌ≤２

（‖Ｐ（ ｌ）‖ ＋ ‖Ｑ（ ｌ）‖‖Ｋ‖ ＝ １２􀆰 ９６，２δ ＝

８􀆰 ６５８，η ＝ ２８２􀆰 ８１５ ８，α１ ＝ δｃ２
－１ ＝ ０􀆰 ３３４．此时可以算

得时滞上界 τ∗ ＝ ０􀆰 １６８，当取 τｍａｘ ＝ ０􀆰 １２ 时，α２ ＝
δ －１ητ ２

ｍａｘｃ
－１
１ ＝ ０􀆰 １７１，β ＝ ０􀆰 ２８１ ５６．全局吸引集Θ ＝

∪ｌ ＝ １，２｛ｘ∈Ｒ２ ｜ ｘＴＰ（ｌ）ｘ ＋ ２∑
２

ｉ ＝ １
ｑｉ（ｌ）∫ｘｉ

０
ｆｉ（ｘｉ（ｙ））ｄｙ≤

β ／ （α１ － α２） ＝ １􀆰 ７２７ ４｝ ．
特别地，当取二维有界激励函数 ｆ（ｘ）＝ ｔａｎｈ（１０ｘ）

和无界激励函数 ｆ （ ｘ） ＝ （ ｘ ＋ ｔａｎｈ （ ｘ）） ／ ２， τ （ ｔ） ＝

６３４
陈求新，等．基于 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换的时滞回归神经网络 Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局均方指数稳定．

ＣＨＥＮ Ｑｉｕｘｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｇｌｏｂａｌｌｙｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ ｉｎ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｓｅｎｓｅ ｆｏｒ ｄｅｌａｙｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ Ｍａｒｋｏｖｉａｎ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ．



０􀆰 １２·｜ ｓｉｎ（ ｔ） ｜时，仿真结果分别如图 １ａ，１ｂ 所示．
注 ５　 考虑系统（１２）如下的确定性的子系统：
ｘ̇（ ｔ）＝ －Ｄ（１）ｘ（ ｔ）＋Ａ（１） ｆ（ｘ（ ｔ））＋
　 　 Ｂ（１） ｆ（ｘ（ ｔ－τ（ ｔ）））＋Ｕ（１） ． （１３）
在例 １ 的数值条件下， 可以算得 α１ ＝ δｃ －１

２ ＝
０􀆰 ３５１ ８，α２ ＝ δ －１ητ ２

ｍａｘｃ
－１
１ ＝ ０􀆰 １４７ ３，β ＝ ０􀆰 ２８１ ５６．根

据定理 １ 及注 ３ 知，系统（１３） 是 Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局指数

稳定 的， 且 吸 引 集 Θ ＝ ｛ｘ ∈ Ｒ２ ｜ ｘＴＰｘ ＋

２∑
２

ｉ ＝ １
ｑｉ∫ｘｉ

０
ｆｉ（ｘｉ（ｙ））ｄｙ ≤ β ／ （α１ － α２） ＝ １􀆰 ３７７ １｝ ．仿

真结果分别如图 １ｃ，１ｄ 所示．
令矩阵

Ｑ（１）＝
Ｑ（１）

１１ Ｑ（１）
１２

（Ｑ（１）
１２ ）Ｔ Ｑ（１）

２２

æ

è

çç

ö

ø

÷÷
４×４

，　 Ｑ（２）＝
Ｑ（２）

１１ Ｑ（２）
１２

（Ｑ（２）
１２ ）Ｔ Ｑ（２）

２２

æ

è

çç

ö

ø

÷÷
４×４

，

其中 Ｑ（１）
１１ ＝（􀭺Ａ（１）＋􀭺Ａ（１） Ｔ） ／ ２＋Ｅ２×２－ｄｉａｇ｛ｄ１（１） ／ ｋ１，

ｄ２（１） ／ ｋ２｝，Ｑ（１）
１２ ＝Ｑ（２）

１２ ＝Ｂ（１） ／ ２，Ｑ（１）
２２ ＝Ｑ（２）

２２ ＝ －Ｅ２×２，
Ｑ（２）

１１ ＝ （􀭺Ａ （ １） ＋􀭺Ａ （ １） Ｔ ） ／ ２ ＋Ｅ２×２，则 λｍｉｎ ｛Ｑ（１） ｝ ＝
－２􀆰 ０５９ ０＜０，λｍａｘ ｛Ｑ（１） ｝ ＝ ０􀆰 ００２ ４＞０，λｍｉｎ ｛Ｑ（２） ｝ ＝
－１􀆰 ０５９ ０＜ ０，λｍａｘ ｛Ｑ（２） ｝ ＝ ０􀆰 ０５９ ０ ＞ ０，因此，矩阵

Ｑ（１），Ｑ（２） 不是负定阵或半负定阵，这不满足文献

［６］定理 ４􀆰 １，４􀆰 ２ 的条件，所以不能用其判定系统

（１３）是否 Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局指数稳定．

图 １　 系统（１２），（１３）在不同激励函数下 ｘ１，ｘ２ 的瞬时性态

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｘ１，ｘ２ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｓ（１２），（１３）ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ；ｄｅｌａｙｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ；Ｌａｇｒａｎｇｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ；ｇｌｏｂａｌ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ａｔｔｒａｃｔｉｖｅ

８３４
陈求新，等．基于 Ｍａｒｋｏｖｉａｎ 切换的时滞回归神经网络 Ｌａｇｒａｎｇｅ 全局均方指数稳定．

ＣＨＥＮ Ｑｉｕｘｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｇｌｏｂａｌｌｙｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ ｉｎ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｓｅｎｓｅ ｆｏｒ ｄｅｌａｙｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ Ｍａｒｋｏｖｉａｎ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ．


