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具有遗忘时滞的静态神经网络的 Ｈ∞ 状态估计

摘要
本文研究了具有遗忘时滞的静态神

经网络的 Ｈ∞状态估计问题．首先降低了
时变时滞可微的条件，然后通过构造合
适的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 泛 函，设 计 保
Ｈ∞性能的状态估计器，使得误差系统实
现全局渐近稳定．最后，借助 Ｍａｔｌａｂ 中线
性矩阵不等式工具箱进行数值仿真，验
证了结论的有效性．
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０　 引言

　 　 静态神经网络采用神经元的状态作为基本变量来刻画神经网络

的动力学演化规则，在稳定性分析、同步、耗散性、状态估计等方面都

已经获得了许多结果［１⁃４］ ．
在实际生活中，由于传输媒介和机械器件本身的限制，神经网络

的信息在传播过程中会产生时滞，而时滞已成为影响静态神经网络

性能、稳定性的主要原因之一．因此对静态时滞神经网络的稳定性、状
态估计问题的研究具有十分重要的理论意义和应用价值．近年来，时
滞神经网络也引起了人们的广泛关注，不同类型的时滞（常时滞［２］、
分布时滞［５］、随机时滞［６］、时变时滞［７］、遗忘时滞［８］等）在研究静态神

经网络的状态估计、稳定性等方面都得到了相应的结果．
在一个规模较大的静态神经网络中，通常难以完全获知各神经

元的状态信息．在实际应用中，常采用估计状态来代替真实状态以达

到预定目标．对于静态神经网络状态估计的研究，文献［９］针对时变时

滞静态神经网络利用 Ｓ⁃ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ技术解决了保 Ｈ∞和 Ｈ２ 性能的状态

估计问题；文献［１０］借助下界引理分别给出了时滞依赖和不依赖于

时滞的 Ｈ∞状态估计准则．结合当前研究结果，我们发现对于具有遗忘

时滞的静态神经网络 Ｈ∞状态估计的问题还有待进一步研究．
因此，本文研究了具有遗忘时滞的静态神经网络的 Ｈ∞状态估计

问题．特别地，降低了时变时滞可微的条件，通过构造合适的

Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ泛函，利用线性矩阵不等式处理技术，设计了保

Ｈ∞性能的状态估计器．通过数值分析，验证了结果的有效性．

１　 问题描述

考虑如下具有遗忘时滞的静态神经网络：
ｘ̇（ ｔ） ＝ － Ａｘ（ ｔ － σ） ＋ ｆ（Ｗｘ（ ｔ － τ（ ｔ）） ＋ Ｊ） ＋ Ｂ１ｗ（ ｔ），
ｙ（ ｔ） ＝ Ｃｘ（ ｔ） ＋ Ｂ２ｗ（ ｔ），
ｚ（ ｔ） ＝ Ｄｘ（ ｔ），
ｘ（ ｓ） ＝ φ（ ｓ），　 ｓ∈ ［ － η，０］，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１）

其中，ｘ（ ｔ）＝ ［ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，ｘｎ（ ｔ）］ Ｔ∈Ｒｎ 是由 ｎ 个神经元的状态信

息组成的向量；ｙ（ ｔ）∈Ｒｍ 是测量得到的输出信号；ｚ（ ｔ）∈Ｒｐ 是状态

向量 ｘ（ ｔ）的线性组合，也是本文需要估计的状态信息；ｗ （ ｔ） ∈
Ｌ２［０，∞ ）是噪声输入信号．Ａ，Ｗ，Ｂ１，Ｂ２，Ｃ 和 Ｄ 是具有适当维数的



　 　 　 　已知实矩阵．具体地，矩阵 Ａ ＝ ｄｉａｇ ａ１，ａ２，…，ａｎ{ } ＞
０，Ｗ ＝ ［ｗ ｉｊ］ ｎ×ｎ 是 神 经 元 之 间 的 连 接 权 矩 阵，
ｆ（ｘ（ｔ）） ＝ ［ｆ１（ｘ１（ｔ）），ｆ２（ｘ２（ｔ）），…，ｆｎ（ｘｎ（ｔ））］Ｔ 是

神经元的激励函数，Ｊ ＝ ［Ｊ１，Ｊ２，…，Ｊｎ］Ｔ 是作用于该

神经网络的外部输入向量，函数τ（ｔ）是有界的时变时

滞，φ（ｓ） 是定义在已知区间［ － η，０］ 上的初始条件．
对静态神经网络（１），为了实现对 ｚ（ ｔ） 的良好

估计，设计如下状态估计器：

ｘ^
·
（ｔ） ＝ － Ａｘ^（ｔ － σ） ＋ ｆ（Ｗｘ^（ｔ － τ（ｔ）） ＋ Ｊ） ＋
　 　 Ｋ（ｙ（ｔ） － Ｃｘ^（ｔ）），

ｚ^（ｔ） ＝ Ｄｘ^（ｔ），
ｘ^（ｓ） ＝ ０，　 ｓ∈ ［ － η，０］，

ì

î

í

ï
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ï
ïï

（２）

ｘ^（ ｔ） ∈ Ｒｎ，ｚ（ ｔ） ∈ Ｒｐ，Ｋ 是需要确定的增益矩阵．
定义误差信号分别为 ｅ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｘ^（ ｔ），ｚ（ ｔ） ＝

ｚ（ ｔ） － ｚ^（ ｔ），那么由系统（１） 和（２） 可以确定误差信

号满足如下微分方程：
ｅ̇（ｔ） ＝ － Ａｅ（ｔ － σ） － ＫＣｅ（ｔ） ＋ ψ（Ｗｅ（ｔ － τ（ｔ）），
　 　 ｘ^（ｔ － τ（ｔ））） ＋ （Ｂ１ － ＫＢ２）ｗ（ｔ），
ｚ（ｔ） ＝ Ｄｅ（ｔ），
ｅ（ｓ） ＝ φ（ｓ），　 ｓ∈［ － η，０］，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï （３）
其中，ψ（Ｗｅ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｘ（ ｔ － τ（ ｔ））） ＝ ｆ（Ｗｘ（ ｔ －
τ（ ｔ）） ＋ Ｊ） － ｆ（Ｗｘ^（ ｔ － τ（ ｔ）） ＋ Ｊ） ．

首先，本文给出具有遗忘时滞的静态神经网络

的保 Ｈ∞ 性能的状态估计问题的定义．
定义 １　 对于给定的 Ｈ∞ 扰动抑制度 γ ＞ ０，设

计合适的状态估计器（２） 使得满足下面两个条件：
１） 当 ｗ（ ｔ） ≡ ０，误差信号系统（３） 的平衡点是

全局渐近稳定的；
２） 在零初始条件下，对于任意非零的 ｗ（ ｔ） ∈

Ｌ２［０，∞ ） 有

ｚ（ ｔ） ２ ≤ γ ｗ（ ｔ） ２， （４）

其中， ｚ（ ｔ） ２ ＝ ∫∞
０
ｚＴ（ ｔ）ｚ（ ｔ）ｄｔ ．

为了研究方便，本文作出如下假设：
（Ｈ１） 神经元的激励函数连续且满足：

ｆ（ｕ） － ｆ（ｖ） ≤ Ｌ ｕ － ｖ ，∀ｕ，ｖ∈ Ｒｎ，ｕ≠ ｖ，
其中，Ｌ∈ Ｒｎ×ｎ 是已知的实对角矩阵；

（Ｈ２） 遗忘时滞 σ ≥ ０是常数；
（Ｈ３） 存在一个常数 τ，使得时变时滞 τ（ ｔ） 满

足：０ ≤ τ（ ｔ） ≤ τ，且 η ＝ ｍａｘ σ，τ{ } ．
引理 １ ［１１］ 　 给定任意的对称正定实矩阵 Ｍ∈

Ｒｎ×ｎ 和向量值函数 ω（·）：［ａ，ｂ］ → Ｒｎ，如果下式中

涉及到的积分有意义，则

∫ｂ
ａ
ω（ ｔ）ｄｔ[ ]

Ｔ
Ｍ ∫ｂ

ａ
ω（ ｔ）ｄｔ[ ] ≤ γ ２∫ｂ

ａ
ωＴ（ ｔ）Ｍω（ ｔ）ｄｔ．

２　 主要结果

定理 １　 对于给定的常数 τ ＞ ０，令 Ｈ∞ 扰动抑

制度γ ＞ ０，则Ｈ∞ 状态估计问题是可解的，如果存在

一个正实数α和一些 ｎ × ｎ实矩阵Ｐ ＞ ０，Ｑ ＞ ０，Ｒ ＞
０，Ｓ ＞ ０以及 Ｇ，Ｈ，使得如下线性矩阵不等式成立：

Ω ＝

Ω１１ Ｒ － Ｈ Ｈ ０ Ｐ Ω１６ Ω１７ Ω１８ ＤＴ

∗ Ω２２ Ｒ － Ｈ ０ ０ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ － Ｒ ０ ０ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ － Ｓ ０ ０ ０ － τＡＴＰ ０
∗ ∗ ∗ ∗ － αＩ － ＰＡ ０ τＰ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｑ Ω６７ ０ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － γ ２Ｉ Ω７８ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － ２Ｐ ＋ Ｒ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｉ
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＜ ０， （５）
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其中，
Ω１１ ＝ － ＰＡ － Ａ － Ｐ － ＧＣ － ＣＴＧＴ ＋ σ ２Ｑ － Ｒ ＋ Ｓ，
Ω１６ ＝ ＡＴＰＡ ＋ ＣＴＧＴＡ，　 Ω１７ ＝ ＰＢ１ － ＧＢ２，
Ω１８ ＝ － τＣＴＧＴ，　 Ω２２ ＝ － ２Ｒ ＋ Η ＋ ＨＴ ＋ αＷＴＬＴＬＷ，
Ω６７ ＝ － ＡＴＰＢ１ ＋ ＡＴＧＢ２，　 Ω７８ ＝ τＢＴ１Ｐ － τＢＴ２ＧＴ ．
并且，状态估计器的增益矩阵 Ｋ被设计为：Ｋ ＝Ｐ －１Ｇ．

证明 　 根据保 Ｈ∞ 状态估计问题的定义，需要

将定理 １ 的证明分为两部分．首先，证明不等式（４）
成立；然后，证明当 ｗ（ ｔ） ≡ ０时，误差系统（３） 的平

衡点是全局渐近稳定的．
步骤 １．构造如下 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ泛函：

Ｖ（ ｔ） ＝∑
４

ｉ ＝ １
Ｖｉ（ ｔ）， （６）

其中，

１４４
学报（自然科学版），２０１９，１１（４）：４４０⁃４４５
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Ｖ１（ｔ）＝ [ ｅ（ｔ） －Ａ∫ｔ
ｔ－σ

ｅ（ｓ）ｄｓ ]
Ｔ
Ｐ [ ｅ（ｔ） －Ａ∫ｔ

ｔ－σ
ｅ（ｓ）ｄｓ ]，

Ｖ２（ ｔ） ＝ σ∫０
－σ
∫ｔ
ｔ －σ

ｅＴ（ ｓ）Ｑｅ（ ｓ）ｄｓｄθ，

Ｖ３（ ｔ） ＝ τ∫ｔ
ｔ －τ
（ ｓ － ｔ ＋ τ） ｅ̇Ｔ（ ｓ）Ｒｅ̇（ ｓ）ｄｓ，

Ｖ４（ ｔ） ＝ ∫ｔ
ｔ －σ

ｅＴ（ ｓ）Ｓｅ（ ｓ）ｄｓ．

在零初始条件下，显然 Ｖ（ ｔ） ｜ ｔ ＝ ０ ＝ ０且对∀ｔ ＞
０，Ｖ（ ｔ） ≥ ０．为了简化书写，定义：

Ｊ∞ ＝ ∫ｔ
０
ｚＴ（ ｓ）ｚ（ ｓ） － γ ２ｗＴ（ ｓ）ｗ（ ｓ）ｄｓ，　 ｔ ＞ ０．

进而，可得：

Ｊ∞≤∫ｔ
０
ｚＴ（ｓ）ｚ（ｓ） － γ２ｗＴ（ｓ）ｗ（ｓ）ｄｓ ＋ Ｖ（ｔ） ＋ Ｖ（ｔ） ｜ ｔ ＝ ０ ＝

∫ｔ
０
ｚＴ（ ｓ）ｚ（ ｓ） － γ ２ｗＴ（ ｓ）ｗ（ ｓ） ＋ Ｖ̇（ ｓ）ｄｓ．

通过直接计算 Ｖ１（ ｔ） 沿误差系统（３） 的轨迹对

时间 ｔ 的导数，可得：
Ｖ̇１（ ｔ） ＝ ｅ（ ｔ） － Ｐ（Ａ ＋ ＫＣ） － （Ａ ＋ ＫＣ） ＴＰ[ ] ｅ（ ｔ） ＋

２ｅＴ（ ｔ）Ｐψ（Ｗｅ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｘ^（ ｔ － τ（ ｔ））） ＋
２ｅＴ（ ｔ）（Ｂ１ － ＫＢ２）ｗ（ ｔ） ＋

２ ∫ｔ
ｔ －σ

ｅ（ ｓ）ｄｓ[ ]
Ｔ
ＡＴＰ（Ａ ＋ ＫＣ）ｅ（ ｔ） －

２ ∫ｔ
ｔ－σ
ｅ（ｓ）ｄｓ[ ]

Ｔ
ＡＴＰψ（Ｗｅ（ｔ － τ（ｔ）），^ｘ（ｔ － τ（ｔ））） －

２ ∫ｔ
ｔ －σ

ｅ（ ｓ）ｄｓ[ ]
Ｔ
ＡＴＰ（Ｂ１ － ＫＢ２）ｗ（ ｔ） ． （７）

结合 Ｊｅｎｓｅｎｓ不等式，对 Ｖ２（ ｔ） 求导可得：

Ｖ̇２（ ｔ） ＝ σ ２ｅＴ（ ｔ）Ｑｅ（ ｔ） － σ∫ｔ
ｔ －σ

ｅＴ（ ｓ）Ｑｅ（ ｓ）ｄｓ≤

σ ２ｅＴ（ ｔ）Ｑｅ（ ｔ） － ∫ｔ
ｔ －σ

ｅ（ ｓ）ｄｓ[ ]
Ｔ
Ｑ ∫ｔ

ｔ －σ
ｅ（ ｓ）ｄｓ[ ] ． （８）

计算 Ｖ３（ ｔ）和 Ｖ４（ ｔ）沿误差系统（３）的轨迹对时

间的 ｔ 导数，可得：

Ｖ̇３（ ｔ） ＝ τ ２ ｅ̇Ｔ（ ｔ）Ｒｅ̇（ ｔ） － τ∫ｔ
ｔ －τ

ｅ̇Ｔ（ ｓ）Ｒｅ̇（ ｓ）ｄｓ， （９）

Ｖ̇４（ ｔ） ＝ ｅＴ（ ｔ）Ｓｅ（ ｔ） － ｅＴ（ ｔ － σ）Ｓｅ（ ｔ － σ） ． （１０）

由下界引理［１２］，可得：

－ τ∫ｔ
ｔ －τ

ｅ̇Ｔ（ｓ）Ｒｅ̇（ｓ）ｄｓ ＝ － τ∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

ｅ̇Ｔ（ｓ）Ｒｅ̇（ｓ）ｄｓ －

τ∫ｔ －τ（ ｔ）
ｔ －τ

ｅ̇Ｔ（ ｓ）Ｒｅ̇（ ｓ）ｄｓ≤

－ τ
τ（ ｔ） ∫

ｔ

ｔ －τ（ ｔ）
ｅ̇（ ｓ）ｄｓ[ ]

Ｔ
Ｒ ∫ｔ

ｔ －τ（ ｔ）
ｅ̇（ ｓ）ｄｓ[ ] －

τ
τ － τ（ ｔ） ∫

ｔ －τ（ ｔ）

ｔ －τ
ｅ̇（ ｓ）ｄｓ[ ]

Ｔ
Ｒ ∫ｔ －τ（ ｔ）

ｔ －τ
ｅ̇（ ｓ）ｄｓ[ ] ≤

－ τ
τ（ｔ）

ｅ（ｔ） － ｅ（ｔ － τ（ｔ））[ ] ＴＲ ｅ（ｔ） － ｅ（ｔ － τ（ｔ））[ ] －

τ
τ － τ（ ｔ）

ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｅ（ ｔ － τ）[ ] Ｔ·

Ｒ ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｅ（ ｔ － τ）[ ] ≤

－
ｅ（ ｔ） － ｅ（ ｔ － τ（ ｔ））

ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｅ（ ｔ － τ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ Ｒ Ｈ
∗ Ｒ
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ê
ê

ù

û
ú
ú·

ｅ（ ｔ） － ｅ（ ｔ － τ（ ｔ））
ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）） － ｅ（ ｔ － τ）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

ζＴ（ ｔ）
－ Ｒ Ｒ － Ｈ Ｈ
∗ － ２Ｒ ＋ Ｈ ＋ ＨＴ Ｒ － Ｈ
∗ ∗ － Ｒ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ζ（ ｔ）， （１１）

其中，ζ（ ｔ） ＝ ｅＴ（ ｔ），ｅＴ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｅＴ（ ｔ － τ）[ ] Ｔ ．
基于假设（Ｈ１），可得：
ψＴ（Ｗｅ（·），ｘ^（·））ψ（Ｗｅ（·），ｘ^（·）） ＝
　 　 ｆ（Ｗｘ（·） ＋ Ｊ） － ｆ（Ｗｘ^（·） ＋ Ｊ） ２ ≤
　 　 ＬＷｅ（·） ２ ＝ ｅＴ（·）ＷＴＬＴＬＷｅ（·） ．
那么对于正实数 α ＞ ０，下面不等式成立：

０ ≤ α（ψＴ（Ｗｅ（ ｔ － τ（ ｔ）），
ｘ^（ ｔ － τ（ ｔ）））ψ（Ｗｅ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｘ^（ ｔ － τ（ ｔ））） －
ｅＴ（ ｔ － τ（ ｔ））ＷＴＬＴＬＷｅ（ ｔ － τ（ ｔ））） ． （１２）
根据上述等式和不等式（７）—（１２），做一些简

单的处理，可得：
ｚＴ（ ｔ）ｚ（ ｔ） － γ ２ｗＴ（ ｔ）ｗ（ ｔ） ＋ Ｖ̇（ ｔ） ≤
　 　 ξ Ｔ１（ ｔ） Ω１ ＋ τ ２ΩＴ２ＲΩ２[ ] ξ １（ ｔ）， （１３）

其中，

Ω１ ＝

Ω
－
１１ ＋ ＤＴＤ Ｒ － Ｈ Ｈ ０ Ｐ Ω

－
１６ Ω

－
１７

∗ Ω２２ Ｒ － Ｈ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ － Ｒ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ － Ｓ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ ∗ － αＩ － ＰＡ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｑ Ω
－
６７

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － γ ２Ｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

，

２４４
吴淑晨，等．具有遗忘时滞的静态神经网络的 Ｈ∞状态估计．

ＷＵ Ｓｈｕｃｈｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｈ∞ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｌａｙ．



Ω２ ＝ － ＫＣ，０，０ ， － Ａ，Ｉ，０，（Ｂ１ － ＫＢ２）[ ] ，

Ω
－
１１ ＝ － ＰＡ － ＡＴＰ － ＰＫＣ － ＣＴＫＴＰ ＋ σ ２Ｑ － Ｒ ＋ Ｓ，

Ω
－
１６ ＝ ＡＴＰＡ ＋ ＣＴＫＴＰＡ，　 Ω

－
１７ ＝ ＰＢ１ － ＰＫＢ２，

Ω
－
６７ ＝ － ＡＴＰＢ１ ＋ ＡＴＰＫＢ２，

ξ １（ ｔ） ＝ [ ｅＴ（ ｔ），ｅＴ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｅＴ（ ｔ － τ），ｅＴ（ ｔ － σ），

ψＴ（Ｗｅ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｘ^（ ｔ － τ（ ｔ））），

∫ｔ
ｔ －σ

ｅ（ ｓ）ｄｓ[ ]
Ｔ
，ｗＴ（ ｔ） ] Ｔ ．

令Ω
－
１ ＝ Ω１ ＋ τ ２ΩＴ２ＲΩ２，利用 Ｓｈｃｕｒ补引理，可得：

Ω
－
１ ＝

Ω
－
１１ Ｒ － Ｈ Ｈ ０ Ｐ Ω

－
１６ Ω

－
１７ Ω

－
１８ ＤＴ

∗ Ω２２ Ｒ － Ｈ ０ ０ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ － Ｒ ０ ０ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ － Ｓ ０ ０ ０ － τＡＴＲ ０
∗ ∗ ∗ ∗ － αＩ － ＰＡ ０ τＲ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｑ Ω
－
６７ ０ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － γ ２Ｉ Ω
－
７８ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｒ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，

其中，Ω
－
１８ ＝ － τＣＴＫＴＲ，Ω

－
７８ ＝ τＢＴ１Ｒ － τＢＴ２ＫＴＲ．

ＫＴＰ 和 ＫＴＲ 同时存在于矩阵（１５） 中．因此，对矩

阵Ω
－
１ 分别左乘矩阵 ｄｉａｇ { Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，ＰＲ－１，Ｉ } 右

乘矩阵 ｄｉａｇ { Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｉ，Ｒ－１Ｐ，Ｉ } ，Ω
－
１ 可转化为

Ω
－
１１ Ｒ － Ｈ Ｈ ０ Ｐ Ω

－
１６ Ω

－
１７ Ω⌒１８ ＤＴ

∗ Ω２２ Ｒ － Ｈ ０ ０ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ － Ｒ ０ ０ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ － Ｓ ０ ０ ０ － τＡＴＰ ０
∗ ∗ ∗ ∗ － αＩ － ＰＡ ０ τＰ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｑ Ω６７ ０ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － γ ２Ｉ Ω⌒７８ ０

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － ＰＲ －１Ｐ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

， （１４）

其中，Ω⌒１８ ＝ － τＣＴＫＴＰ， Ω⌒７８ ＝ τＢＴ１Ｐ － τＢＴ２ＫＴＰ．
由于矩阵 Ｐ，Ｒ 的正定性，显然下式成立：
０ ≤ （Ｐ － Ｒ）Ｒ －１（Ｐ － Ｒ） ＝ ＰＲ －１Ｐ － ２Ｐ ＋ Ｒ．

因此，用 － ２Ｐ ＋ Ｒ替换 － ＰＲ －１Ｐ．令Ｋ ＝ Ｐ －１Ｇ，即可得

到：在 ＬＭＩ条件（５）成立的前提下，矩阵（１４）是负定

的，即Ω
－
１ ＝ Ω１ ＋ τ ２ΩＴ２ＲΩ２ ＜ ０．

那么存在一个充分小的数 ε ＞ ０，使得下式

成立：
Ω１ ＋ τ ２ΩＴ２ＲΩ２[ ] ＋ ｄｉａｇ { ０，０，０，０，０，０，εＩ } ≤ ０．

进而可得：
ｚＴ（ ｔ）ｚ（ ｔ） － γ ２ｗＴ（ ｔ）ｗ（ ｔ） ＋ Ｖ̇（ ｔ） ≤

ξ Ｔ１（ ｔ） Ω１ ＋ τ ２ΩＴ２ＲΩ２[ ] ξ １（ ｔ） ≤－ εｗＴ（ ｔ）ｗ（ ｔ） ＜ ０．
因此，对∀ｔ ＞ ０有 Ｊ∞ ＜ ０，即式（４） 成立．
步骤 ２．当 ｗ（ ｔ） ≡ ０时，误差系统（３） 转化为

ｅ̇（ ｔ） ＝ － Ａｅ（ ｔ － σ） － ＫＣｅ（ ｔ） ＋
　 　 ψ（Ｗｅ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｘ^（ ｔ － τ（ ｔ））） ． （１５）
本文仍然考虑 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ泛函（６），并

计算沿误差系统（１５） 的轨迹对时间 ｔ 的导数，类似

上述推导过程，可得：

Ｖ̇（ ｔ） ≤ ξ^Ｔ１（ ｔ） Ω^１ ＋ τ ２ Ω^Ｔ２Ｒ Ω^２[ ] ξ^１（ ｔ），
其中，

Ω^２ ＝ － ＫＣ ，０，０， － Ａ ， Ｉ，０[ ] ，

３４４
学报（自然科学版），２０１９，１１（４）：４４０⁃４４５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（４）：４４０⁃４４５



Ω^１ ＝

Ω
－
１１ Ｒ － Ｈ Ｈ ０ Ｐ Ω

－
１６

∗ Ω２２ Ｒ － Ｈ ０ ０ ０
∗ ∗ － Ｒ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ － Ｓ ０ ０
∗ ∗ ∗ ∗ － αＩ － ＰＡ
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｑ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

，

ξ^１（ ｔ） ＝ [ ｅＴ（ ｔ），ｅＴ（ ｔ － τ（ ｔ）），ｅＴ（ ｔ － τ），ｅＴ（ ｔ － σ），

ψＴ（Ｗｅ（ｔ － τ（ｔ）），ｘ^（ｔ － τ（ｔ）））， ∫ｔ
ｔ－σ

ｅ（ｓ）ｄｓ[ ]
Ｔ

]
Ｔ
．

类似的，借助矩阵替换和 Ｓｃｈｕｒ补引理，可得：

Ω^１ ＋ τ ２ Ω^Ｔ２Ｒ Ω^２ ＝
Ω１１ Ｒ － Ｈ Ｈ ０ Ｐ Ω１６ Ω１８
∗ Ω２２ Ｒ － Ｈ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ － Ｒ ０ ０ ０ ０
∗ ∗ ∗ － Ｓ ０ ０ － τＡＴＰ
∗ ∗ ∗ ∗ － αＩ － ＰＡ τＰ
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － Ｑ ０
∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗ － ２Ｐ ＋ Ｒ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

由 ＬＭＩ条件（５）Ω ＜ ０可得：Ω^１ ＋ τ ２ Ω^Ｔ２Ｒ Ω^２ ＜
０．因此，当 ｗ（ ｔ） ≡ ０时，误差系统（１５） 是全局渐近

稳定的．证毕．

３　 数值仿真

本文通过一组仿真实例验证上述结论的有

效性．
考虑具有如下参数的二维静态神经网络（１）：

Ａ ＝
０ ５６ ０
０ ０ ８

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，　 Ｗ ＝

－ ０ ５ １ １
　 ０ １ １ ４

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｂ１ ＝
－ ０ １ ０ ２
－ ０ ５ ０ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，　 Ｂ２ ＝

０ １ ０ ３
０ １ ０ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｃ ＝
－ １ ２
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，　 Ｄ ＝

１ ０
０ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，　 Ｊ ＝

０
０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

遗忘时滞 σ ＝ ０ １，激励函数 ｆ１（ ｓ） ＝ ｆ２（ ｓ） ＝
ｔａｎｈ（ ｓ），时变时滞 τ（ ｔ） ＝ ０ １ ｓｉｎ ２ｔ ＋ ０ ２，噪声输

入信号ｗ１（ ｔ） ＝ ｓｉｎ ｔ，ｗ２（ ｔ） ＝ ｃｏｓ ｔ．显然，在本例中Ｌ ＝
Ｉ，τ ＝ ０ ３和 η ＝ ０ ３．如果给定干扰抑制度 γ ＝ １ ０３，
基于上述定理，借助 Ｍａｔｌａｂ线性矩阵不等式工具箱，
得到一组可行解为： α ＝ ０ ３９４ ３，

Ｐ ＝
１ ８６０ ０ － ０ ２３６ ８

－ ０ ２３６ ８ １ ６９４ ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｑ ＝
９ ２４８ ２ － ０ ９６１ ７

－ ０ ９６１ ７ ２４ ８３８ ８
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｒ ＝
１ ８１７ ０ － ０ ２８９ １

－ ０ ２８９ １ １ ７３５ ８
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｓ ＝
４ ０２５ ５ － ０ ４０４ １

－ ０ ４０４ １ １ ６６０ ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｇ ＝
－ ９ ００３ ６ １６ ９６２ ７
１ ８６０ ２ ７ ３１９ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

Ｈ ＝
０ １２１ ９ － ０ ０３０ ２

－ ０ ０１５ ５ ０ ０２３ ７
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

因此，状态估计器的增益矩阵 Ｋ 可以被设计为

Ｋ ＝
－ ４ ７８６ １ ９ ８４４ ９
０ ４２９ １ ５ ６９５ ９

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

图 １给出了随机选取 １０ 个初值时，误差系统的

处理值 ｅ１ ＋ ｅ２ 随时间的变化．由图 １ 可知，随时

间的变化 ｅ１ ＋ ｅ２ → ０，即 ｅ１ → ０， ｅ２ → ０．图 １
表明，对于上述具有遗忘时滞的静态神经网络，应用

上述结论，能够良好地实现保 Ｈ∞ 性能的状态估计．

图 １　 １０个随机初值的误差系统

Ｆｉｇ １　 Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ １０ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅｓ

特别地，当给定初值 ｘ０ ＝ （１．６，０．２） Ｔ， 仿真结

果，如图 ２ 所示．图 ２ 给出了二维的具有遗忘时滞的

静态神经网络状态随时间的变化．由图 ２ 可知：当时

间 ｔ ＜ １时，估计值和实际值存在一定的误差；当 ｔ≥
１时，估计值与实际值几乎吻合．这表明，通过上述理

论，设计增益矩阵为 Ｋ 的估计器具有良好的估计

效果．

４　 结束语

本文研究了具有遗忘时滞的静态神经网络 Ｈ∞
状态估计问题．通过构造合适的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ

４４４
吴淑晨，等．具有遗忘时滞的静态神经网络的 Ｈ∞状态估计．

ＷＵ Ｓｈｕｃｈｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｈ∞ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｌａｙ．



图 ２　 实际状态与估计状态

Ｆｉｇ ２　 Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｓｔａｔｅｓ

泛函，利用线性矩阵不等式处理技术，设计了保 Ｈ∞
性能的状态估计器．数值仿真表明，本文设计的估计

器具有良好的估计效果．
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