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摘要：　 研究了时滞神经网络随机抽样控制的状态估计问题．首先， 给出了随机抽样区间和抽样输

入时滞的统一概率结构．基于此结构， 构造了一个包含新的锯齿结构项的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函．然后， 运

用不等式放缩技术， 得到了误差系统随机稳定的保守性更低的标准，并设计出了合适的状态估计

器．最后， 数值仿真算例验证了所得结果的优势和有效性．
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引　 　 言

在过去几十年里， 神经网络已经被广泛应用于图像处理、模式识别、组合优化和保密通信

等领域［１⁃４］ ．在神经网络的应用过程中， 时滞是不可避免的， 且是网络系统产生震荡、不稳定的

一个重要原因．因此， 时滞神经网络的研究受到了广泛关注［５⁃６］ ．此外， 在网络输出过程中， 神

经元状态信息是很难能全部得到的， 故在应用中需对神经元状态信息进行估计．近年来， 很多

学者研究了时滞神经网络的状态估计问题， 得到了许多有趣的结果［７⁃１２］ ．
随着人工智能的飞速发展， 自动控制被广泛应用到工程实践中．目前， 大量控制方法被用

来解决时滞神经网络的状态估计问题， 比如，时滞反馈控制法［１３］、自适应控制法［１４］ 和比例导

数控制法［１５］ ．上述控制方法都要求在连续时间上进行信息反馈．然而， 在实际操作过程中， 控

制策略是需要数字反馈的［１６］ ．于是， 随着现代计算机和网络通信技术的发展， 数字控制法应

运而生，并得到了飞速发展．数字控制法有速度快、控制量小、精度高、花费少的优点［１７⁃１９］ ．作为

数字控制方法的一种， 抽样控制法亦得到了极大的发展， 并被广泛用于研究时滞神经网络的
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状态估计问题［１７⁃１８，２０］ ．
在文献［２１］中， 研究了确定抽样区间的时滞神经网络的状态估计问题．然而在实际问题

中， 因受到环境和人为随机不确定因素的影响， 抽样区间往往是随机不确定的．在此情况下，
确定抽样区间的抽样控制方法就失效了， 需要考虑随机抽样控制方法．在文献［５］中， 随机抽

样控制法被用于研究时滞神经网络的状态估计问题， 但受限于抽样区间和抽样输入时滞不统

一的概率结构， 一些能够捕获更多抽样信息的锯齿结构项没有被引入到 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函中．这
使得文献［５］中的结果存在一定程度的保守性．

基于上述分析， 本文研究了时滞神经网络的随机抽样控制的状态估计问题， 提出了一种

统一的随机抽样的概率框架， 改进了文献［５］的结果．

１　 预 备 知 识

符号定义　 Ｒｎ 表示 ｎ维欧氏空间；Ｒｎ×ｎ 表示所有的 ｎ × ｎ实矩阵的集合．Ｉｎ 表示 ｎ × ｎ的单

位矩阵．０ｎ 表示 ｎ × ｎ 的零矩阵；０ｎ， ｍ 表示 ｎ × ｍ 的零矩阵．上标 Ｔ 表示一个矩阵的转置．对实矩

阵 Ｘ 和 Ｙ，Ｘ ＞ Ｙ 表示矩阵 Ｘ － Ｙ 是正定的．ｄｉａｇ {·} 表示一个对角矩阵．Ｓｙｍ {Ｘ } ＝ Ｘ ＋ ＸＴ ．
∗ 表示一个矩阵的对称项．Ｐ {·} 表示概率，Ｅ {·} 表示数学期望．如果没有进行特别说明， 所

有的矩阵在进行代数运算时都是适维的．考虑下列经典时滞神经网络系统：

　 　
ｘ（ ｔ） ＝ － Ａｘ（ ｔ） ＋ Ｂｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｃｆ（ｘ（ ｔ － τ（ ｔ））） ＋ Ｊ（ ｔ），
ｐ（ ｔ） ＝ Ｄｘ（ ｔ），{ （１）

其中， ｘ（ ｔ） ＝ ［ｘ１（ ｔ）， ｘ２（ ｔ）， …， ｘｎ（ ｔ）］ Ｔ ∈ Ｒｎ 是状态变量； ｐ（ ｔ） ∈ Ｒｍ 是输出子系统；Ａ， Ｂ，
Ｃ ∈ Ｒｎ×ｎ 和Ｄ∈ Ｒｍ×ｎ 是已知矩阵；τ（ ｔ） 是时变时滞， 且满足 τ（ ｔ） ≤ ｄ和 τ（ ｔ） ≤ μ， 其中 ｄ和

μ 是常数；Ｊ（ ｔ） ∈ Ｒｎ 是外部输入变量； ｆ（ ｔ） ＝ ［ ｆ１（ｘ１（ ｔ））， ｆ２（ｘ２（ ｔ））， …， ｆｎ（ｘｎ（ ｔ））］ Ｔ ∈ Ｒｎ 是

激励函数， 且满足

　 　 ｋ －
ｉ ≤

ｆｉ（α） － ｆｉ（β）
α － β

≤ ｋ ＋
ｉ ，　 　 ∀α ≠ β， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， （２）

其中， ｋ －
ｉ 和 ｋ ＋

ｉ 是常数．
为了观察系统（１）的神经元状态， 考虑下列估计系统：

　 　
ｙ（ ｔ） ＝ － Ａｙ（ ｔ） ＋ Ｂｆ（ｙ（ ｔ）） ＋ Ｃｆ（ｙ（ ｔ － τ（ ｔ））） ＋ Ｊ（ ｔ） ＋ ｕ（ ｔ），
ｒ（ ｔ） ＝ Ｄｙ（ ｔ），{ （３）

其中， ｙ（ ｔ） 是 ｘ（ ｔ） 的估计量，ｒ（ ｔ） 是外部输出估计量，ｕ（ ｔ） 是控制输入．
定义误差变量 ｅ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｙ（ ｔ）， 由系统（１）和（３）可得下列误差系统：
　 　 ｅ（ ｔ） ＝ － Ａｅ（ ｔ） ＋ Ｂｇ（ｅ（ ｔ）） ＋ Ｃｇ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ））） － ｕ（ ｔ）， （４）

其中， ｇ（ｅ（ ｔ）） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ）） － ｆ（ｙ（ ｔ）） ．由式（２）易知，
　 　 ｇ（ｅ（ ｔ）） ＝ ［ｇ１（ｅ１（ ｔ）），ｇ２（ｅ２（ ｔ）），…，ｇｎ（ｅｎ（ ｔ））］ Ｔ

满足

　 　 ｋ －
ｉ ≤

ｇｉ（ｅｉ（ ｔ））
ｅｉ（ ｔ）

≤ ｋ ＋
ｉ ，　 　 ｅｉ（ ｔ） ≠ ０， ｉ ＝ １，２，…，ｎ ． （５）

本文考虑下列随机抽样控制器：
　 　 ｕ（ ｔ） ＝ Ｋ（ｐ（ ｔｋ） － ｒ（ ｔｋ）） ＝ ＫＤｅ（ ｔｋ），　 　 ｔｋ ≤ ｔ ＜ ｔｋ＋１， ｋ ＝ ０，１，２，…， （６）

其中， Ｋ 是控制增益矩阵．
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随机抽样区间 ｈ ＝ ｔｋ＋１ － ｔｋ ．假设 ｈ 有 ｌ 个取值， 分别为 ｈ１， ｈ２， …， ｈｌ， 其概率分别为

　 　 Ｐ { ｈ ＝ ｈｉ } ＝ β ｉ，　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｌ， （７）

其中， β ｉ ∈ ［０，１］ 是已知常数， 且满足∑ ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ ＝ １．

令 ｑ（ ｔ） ＝ ｔ － ｔｋ， 由式（７）可得

　 　 Ｐ { ｑ（ ｔ） ＝ ｑｉ（ ｔ） } ＝ Ｐ { ０ ≤ ｑ（ ｔ） ≤ ｈｉ } ＝ Ｐ { ｈ ＝ ｈｉ } ＝ β ｉ，　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｌ，
其中

　 　 ｑｉ（ ｔ） ＝ ｔ － ｔｋ，　 　 ｔ ∈ ［ ｔｋ，ｔｋ ＋ ｈｉ） ．
下面引入随机变量 β ｉ（ ｔ） 使得

　 　 β ｉ（ ｔ） ＝
１，　 　 ｈ ＝ ｈｉ，
０，　 　 ｏｔｈｅｒｓ，{ 　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｌ ．

其概率分别为

　 　 Ｐ { β ｉ（ ｔ） ＝ １ } ＝ Ｐ { ｈ ＝ ｈｉ } ＝ β ｉ，　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｌ ．
由于 β ｉ（ ｔ） 服从 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ 分布， 故有

　 　 Ｅ { β ｉ（ ｔ） } ＝ β ｉ， Ｅ { （β ｉ（ ｔ） － β ｉ） ２ } ＝ β ｉ（１ － β ｉ），　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｌ ．
综上可知， 误差系统（４）可重写为下列形式：
　 　 ｅ（ ｔ） ＝ － Ａｅ（ ｔ） ＋ Ｂｇ（ｅ（ ｔ）） ＋ Ｃｇ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ））） －

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ ｔ）Ｋｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ）），　 　 ｔｋ ≤ ｔ ＜ ｔｋ＋１ ． （８）

注 １　 近年来， 随机抽样方法引起了研究者们的极大关注（见文献［５，２２⁃２７］）．但在上述文献的方法中，
需要将随机抽样区间的取值进行排序， 即 ０ ＝ ｈ０ ＜ ｈ１ ＜ … ＜ ｈｌ， 然后计算概率

　 　 Ｐ{ ｈｉ－１ ≤ ｑ（ ｔ） ＜ ｈｉ } ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ ｉ
Ｐ{ ｈｊ －１ ≤ ｑ（ ｔ） ＜ ｈｊ ｜ ｈ ＝ ｈｊ } Ｐ{ ｈ ＝ ｈｉ } ＝ ∑

ｌ

ｊ ＝ ｉ
β ｊ

ｈｉ － ｈｉ－１

ｈｊ
，

继而定义随机变量

　 　 α ｉ（ ｔ） ＝
１，　 　 ｈｉ－１ ≤ ｑ（ ｔ） ＜ ｈｉ，

０，　 　 ｏｔｈｅｒｓ ．{
由此将控制器 ｕ（ ｔ） ＝ ＫＤｅ（ ｔｋ） 改写为 ｕ（ ｔ） ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
α ｉ（ ｔ）ＫＤｅ（ ｔ － τ ｉ（ ｔ）），其中 τ ｉ（ ｔ） ∈ ［ｈｉ－１，ｈｉ） ．注意到在

该方法中，ｈ ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ ｔ）ｈｉ， ｑ（ ｔ） ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
α ｉ（ ｔ）ｑｉ（ ｔ）， ｈ和 ｑ（ ｔ） 是通过引入不同的随机变量 β ｉ（ ｔ） 和 α ｉ（ ｔ）

来表示的．这导致了随机抽样区间 ｈ 和抽样输入时滞 ｑ（ ｔ） 具有不统一的概率框架， 使得一些能够充分利用抽

样信息的锯齿结构项很难被引入到 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函中．例如： 如果引入锯齿结构项

　 　 （ｈ － ｑ（ ｔ））∫ｔ
ｔ－ｑ（ ｔ）

ｅＴ（ ｓ）Ｕｅ（ ｓ）ｄｓ ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（β ｉ（ ｔ）ｈｉ － α ｉ（ ｔ）τ ｉ（ ｔ））∫ｔ

ｔ－α ｉ（ ｔ）τ ｉ（ ｔ）
ｅＴ（ ｓ）Ｕｅ（ ｓ）ｄｓ，

则该项很难求导处理， 因为 β ｉ（ ｔ） 和 α ｉ（ ｔ） 属于不同的概率分布．而众所周知， 锯齿结构项的引入能有效减少

抽样控制估计标准的保守性．基于此， 本文将随机抽样区间 ｈ 和抽样输入时滞 ｑ（ ｔ） 用同一个随机变量 β ｉ（ ｔ）
表达， 使得锯齿结构项能较容易引入到 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函中．

为得到本文的主要结果， 下面给出如下定义和引理．
定义 １［２８］ 　 误差系统（８）是随机稳定的， 如果满足

　 　 ｌｉｍ
ｔ→∞

Ｅ { ∫ｔ
０
‖ｅ（ ｓ）‖２ｄｓ } ＜ ∞ ．

引理 １［２９］ 　 设 Ｙ ＞ ０， ｗ（ ｓ） 是适维变量， 则有

３２８时滞神经网络随机抽样控制的状态估计



　 　 － ∫ｔ ２
ｔ１
ｗＴ（ ｓ）Ｙｗ（ ｓ）ｄｓ ≤ （ ｔ２ － ｔ１）ξ Ｔ（ ｔ）ＭＴＹ －１Ｍξ（ ｔ） ＋ ２ξ Ｔ（ ｔ）ＭＴ∫ｔ ２

ｔ１
ｗ（ ｓ）ｄｓ，

其中， 矩阵 Ｍ 和变量 ξ（ ｔ） 是与积分变量无关的任意适维量．

２　 主 要 结 果

在给出主要结果前， 先引入下列符号定义：
　 　 ｉ ＝ ［０ｎ，（ ｉ －１）ｎ 　 Ｉｎ 　 ０ｎ，（６－ｉ）ｎ］　 　 （ ｉ ＝ １，２，…，ｌ ＋ ４），
　 　 Ｋ － ＝ ｄｉａｇ { ｋ －

１ ，ｋ
－
２ ，…，ｋ －

ｎ } ， Ｋ ＋ ＝ ｄｉａｇ { ｋ ＋
１ ，ｋ

＋
２ ，…，ｋ ＋

ｎ } ，
　 　 η（ ｔ） ＝ ［ｅＴ（ ｔ）， ｅＴ（ ｔ）， ｇＴ（ｅ（ ｔ））， ｅＴ（ ｔ － ｑ１（ ｔ））， ｅＴ（ ｔ － ｑ２（ ｔ））， …，
　 　 　 　 ｅＴ（ ｔ － ｑｌ（ ｔ））， ｇＴ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）））］ Ｔ ．
定理 １　 在条件（５）下， 对给定的常数 μ， β ｉ， ｈｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｌ） 和 υ， 误差系统（８） 是随机

稳定的， 如果对正定矩阵 Ｐ， Ｑ， Ｕ ＝
Ｕ１１ Ｕ１２

∗ Ｕ２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，对称矩阵Ｈ ＝

Ｈ１１ Ｈ１２

∗ Ｈ２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， 正定对角阵Θ，

Δ ＝ ｄｉａｇ { δ １，δ ２，…，δ ｎ } ， Λ ＝ ｄｉａｇ { λ １，λ ２，…，λ ｎ } ，和任意适维矩阵 Ｙ， Ｆ， Ｆ， 使得下列不等

式成立：
　 　 Π（１；ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ），…，ｑｌ（ ｔ）） ＜ ０， （９）

其中， ｑｉ（ ｔ） ∈ { ０，ｈｉ } ， 且

　 　 Π（σ；ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ），…，ｑｌ（ ｔ）） ＝
　 　 　 　 Ｓｙｍ { Ｔ

１Ｐ ２ } ＋ Ｔ
３Ｑ ３ － （１ － μ） Ｔ

ｌ ＋４Ｑ ｌ ＋４ ＋
　 　 　 　 Ｓｙｍ { （ ３ － Ｋ －

１） ＴΔ ２ } ＋ Ｓｙｍ { （Ｋ ＋
１ － ３） ＴΛ ２ } ＋

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））［ Ｔ

２ 　 Ｔ
ｉ ＋３］Ｕ［ Ｔ

２ 　 Ｔ
ｉ ＋３］ Ｔ －

　 　 　 　 Ｓｙｍ {∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ １ － ｉ ＋３） ＴＵ１２ ｉ ＋３ } － ∑

ｌ

ｉ ＝ １
β ｉｑｉ（ ｔ） Ｔ

ｉ ＋３Ｕ２２ ｉ ＋３ ＋

　 　 　 　 σ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉｑｉ（ ｔ）［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

ｌ ＋４］ＹＵ －１
１１ ＹＴ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

ｌ ＋４］ Ｔ ＋

　 　 　 　 Ｓｙｍ {∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

ｌ ＋４］Ｙ（ １ － ｉ ＋３） } －

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
１ － Ｔ

ｉ ＋３］Ｈ［ Ｔ
１ 　 Ｔ

１ － Ｔ
ｉ ＋３］ Ｔ ＋

　 　 　 　 Ｓｙｍ {∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））［ Ｔ

１ 　 Ｔ
１ － Ｔ

ｉ ＋３］Ｈ［ Ｔ
２ 　 Ｔ

２］ Ｔ } ＋ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ

Ｔ
ｉ ＋３Ｈ１１ ｉ ＋３ －

　 　 　 　 Ｓｙｍ { ［ Ｔ
１ 　 Ｔ

３］
ΘＫ － Ｋ ＋ － ΘＫ － ＋ Ｋ ＋

２
∗ Θ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

［ Ｔ
１ 　 Ｔ

３］ Ｔ } ＋

　 　 　 　 Ｓｙｍ { （υ １ ＋ ２） ＴＦ（ － ２ － Ａ １ ＋ Ｂ ３ ＋ Ｃ ｌ ＋４） } －

　 　 　 　 Ｓｙｍ {∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（υ １ ＋ ２） Ｔ ＦＤ ｉ ＋３ } ．

并且控制器的增益矩阵可由下列公式计算：
　 　 Ｋ ＝ Ｆ －１Ｆ ．
证明　 对误差系统（８）， 考虑下列 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函：
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　 　 Ｖ（ ｔ） ＝ ∑
４

ｋ ＝ １
Ｖｋ（ ｔ），　 　 ｔｋ ≤ ｔ ＜ ｔｋ＋１， （１０）

其中

　 　 Ｖ１（ ｔ） ＝ ｅＴ（ ｔ）Ｐｅ（ ｔ） ＋ ∫ｔ
ｔ －τ（ ｔ）

ｇＴ（ｅ（ ｓ））Ｑｇ（ｅ（ ｓ））ｄｓ，

　 　 Ｖ２（ ｔ） ＝ ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ ｉ∫ｅｉ（ ｔ）

０
（ｇｉ（ ｓ） － ｋ －

ｉ ｓ）ｄｓ ＋ ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ∫ｅｉ（ ｔ）

０
（ｋ ＋

ｉ ｓ － ｇｉ（ ｓ））ｄｓ，

　 　 Ｖ３（ ｔ） ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ ｔ）（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））∫ｔ

ｔ －ｑｉ（ ｔ）
ζＴ

１ｉ（ ｓ）Ｕζ１ｉ（ ｓ）ｄｓ，

　 　 Ｖ４（ ｔ） ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ ｔ）（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））（ζＴ

２ｉ（ ｔ）Ｈζ２ｉ（ ｔ） － ｅＴ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））Ｈ１１ｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））），

　 　 ζ１ｉ（ ｔ） ＝ ［ｅＴ（ ｔ）　 ｅＴ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））］ Ｔ， ζ２ｉ（ ｔ） ＝ ［ｅＴ（ ｔ）　 ｅＴ（ ｔ） － ｅＴ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））］ Ｔ ．
定义 Ｖ（ｅｔ） 的无穷小算子 Ｌ：

　 　 ＬＶ（ｅｔ） ＝ ｌｉｍ
ｈ→０ ＋

１
ｈ

{Ｅ { Ｖ（ｅｔ ＋ｈ） ｜ ｅｔ } － Ｖ（ｅｔ） } ．

因此， 有

　 　 Ｅ { ＬＶ（ ｔ） } ＝ ∑
４

ｋ ＝ １
Ｅ { ＬＶｋ（ ｔ） } ， （１１）

其中， Ｅ { ＬＶｋ（ ｔ） } ， ｋ ＝ １，２，３，４ 计算如下：
　 　 Ｅ { ＬＶ１（ ｔ） } ≤ Ｅ { ２ｅＴ（ ｔ）Ｐｅ（ ｔ） ＋ ｇＴ（ｅ（ ｔ））Ｑｇ（ｅ（ ｔ）） －

　 　 　 　 （１ － μ）ｇＴ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）））Ｑｇ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ））） } ， （１２）

　 　 Ｅ { ＬＶ２（ ｔ） } ＝ Ｅ { ２∑
ｍ

ｉ ＝ １
δ ｉ（ｇｉ（ｅｉ（ ｔ）） － ｋ －

ｉ ｅｉ（ ｔ））ｅｉ（ ｔ） ＋

　 　 　 　 ２∑
ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ（ｋ

＋
ｉ ｅｉ（ ｔ） － ｇｉ（ｅｉ（ ｔ）））ｅｉ（ ｔ） } ＝

　 　 　 　 Ｅ { ２（ｇ（ｅ（ ｔ）） － Ｋ － ｅ（ ｔ）） ＴΔｅ（ ｔ） ＋ ２（Ｋ ＋ ｅ（ ｔ） － ｇ（ｅ（ ｔ））） ＴΛｅ（ ｔ） } ， （１３）

　 　 Ｅ { ＬＶ３（ ｔ） } ＝ Ｅ {∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））ζＴ

１ｉ（ ｔ）Ｕ ζ１ｉ（ ｔ） －

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ∫ｔ

ｔ －ｑｉ（ ｔ）
ζＴ

１ｉ（ ｓ）Ｕζ１ｉ（ ｓ）ｄｓ } ＝

　 　 　 　 Ｅ {∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））ζＴ

１ｉ（ ｔ）Ｕζ１ｉ（ ｔ） － ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ∫ｔ

ｔ －ｑｉ（ ｔ）
ｅＴ（ ｓ）Ｕ１１ｅ（ ｓ）ｄｓ －

　 　 　 　 ２∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ∫ｔ

ｔ －ｑｉ（ ｔ）
ｅＴ（ ｓ）ｄｓＵ１２ｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ）） －

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ ｑｉ（ ｔ）ｅＴ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））Ｕ２２ｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ）） } ， （１４）

　 　 Ｅ { ＬＶ４（ ｔ） } ＝ Ｅ { ２∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ｈｉ － ｑｉ（ ｔ））ζＴ

２ｉ（ ｔ）Ｈζ２ｉ（ ｔ） －

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ［ ζＴ

２ｉ（ ｔ）Ｈζ２ｉ（ ｔ） － ｅＴ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））Ｈ１１ｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））］ } ． （１５）

对任意适维矩阵 Ｙ， 由引理 １ 可得
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　 　 － ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ∫ｔ

ｔ －ｑｉ（ ｔ）
ｅＴ（ ｓ）Ｕ１１ｅ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ ｑｉ（ ｔ）ηＴ（ ｔ）ＹＵ －１

１１ ＹＴη（ ｔ） ＋ ２∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ ηＴ（ ｔ）Ｙ（ｅ（ ｔ） － ｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））） ． （１６）

对任意正定对角阵 Θ∈ Ｒｎ×ｎ， 由式（５）可得

　 　 Ｅ － ２
ｅ（ ｔ）

ｇ（ｅ（ ｔ））
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ ΘＫ － Ｋ ＋ － ΘＫ － ＋ Ｋ ＋

２
∗ Θ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｅ（ ｔ）
ｇ（ｅ（ ｔ））

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

≥ ０． （１７）

此外， 基于误差系统（８）， 对任意适维矩阵 Ｆ 有下列等式成立：

　 　 ０ ＝ Ｅ { ２（υｅＴ（ ｔ） ＋ ｅＴ（ ｔ））Ｆ［ － ｅ（ ｔ） － Ａｅ（ ｔ） ＋ Ｂｇ（ｅ（ ｔ）） ＋

　 　 　 　 Ｃｇ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ））） － ∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉＫＤｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ））］ } ，

此式等价于

　 　 ０ ＝ Ｅ { ２（υｅＴ（ ｔ） ＋ ｅＴ（ ｔ））Ｆ［ － ｅ（ ｔ） － Ａｅ（ ｔ） ＋

　 　 　 　 Ｂｇ（ｅ（ ｔ）） ＋ Ｃｇ（ｅ（ ｔ － τ（ ｔ）））］ } －

　 　 　 　 Ｅ { ２∑
ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（υｅＴ（ ｔ） ＋ ｅＴ（ ｔ））ＦＤｅ（ ｔ － ｑｉ（ ｔ）） } ， （１８）

其中　 　 Ｆ ＝ ＦＫ ．
联合式（１２） ～ （１８）可得

　 　 Ｅ { ＬＶ（ ｔ） } ≤ Ｅ {ηＴ（ ｔ）Π（１；ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ），…，ｑｌ（ ｔ））η（ ｔ） } ，
　 ｔｋ ≤ ｔ ＜ ｔｋ＋１ ． （１９）

因此， 由条件（９）可得

　 　 Ｅ { ＬＶ（ ｔ） } ≤ ０，　 　 ｔｋ ≤ ｔ ＜ ｔｋ＋１， （２０）
且存在充分小的常数 κ ＞ ０， 使得

　 　 Ｅ { ＬＶ（ ｔ） } ≤－ κＥ { ‖ｅ（ ｔ）‖２ } ，　 　 ｔｋ ≤ ｔ ＜ ｔｋ＋１ ． （２１）
另一方面， 由随机变量 β ｉ（ ｔ） 定义， 可得

　 　 Ｖ３（ ｔ） ＝ （ ｔｋ＋１ － ｔ）∫ｔ
ｔｋ
ζＴ

１（ ｓ）Ｕζ１（ ｓ）ｄｓ，

　 　 Ｖ４（ ｔ） ＝ （ ｔｋ＋１ － ｔ）（ζＴ
２（ ｔ）Ｈζ２（ ｔ） － ｅＴ（ ｔｋ）Ｈ１１ｅ（ ｔｋ）），

其中

　 　 ζ１（ ｔ） ＝ ［ｅＴ（ ｔ）　 ｅＴ（ ｔｋ）］ Ｔ， ζ２（ ｔ） ＝ ［ｅＴ（ ｔ）　 ｅＴ（ ｔ） － ｅＴ（ ｔｋ）］ Ｔ ．
于是有

　 　 ｌｉｍ
ｔ→ｔ －ｋ

Ｖ３（ ｔ） ＝ ｌｉｍ
ｔ→ｔ ＋ｋ

Ｖ３（ ｔ） ＝ Ｖ３（ ｔｋ） ＝ ０， （２２）

　 　 ｌｉｍ
ｔ→ｔ －ｋ

Ｖ４（ ｔ） ＝ ｌｉｍ
ｔ→ｔ ＋ｋ

Ｖ４（ ｔ） ＝ Ｖ４（ ｔｋ） ＝ ０． （２３）

与此同时， 根据定理条件可知 Ｖｉ（ ｔｋ） ≥ ０， ｉ ＝ １，２．因此， Ｖ（ ｔ） 满足

　 　 Ｖ（ ｔｋ） ＝ Ｖ１（ ｔｋ） ＋ Ｖ２（ ｔｋ） ≥ ０，　 　 ｋ ＝ １，２，… ． （２４）
应用 Ｄｙｎｋｉｎ 公式于式（２０）， 根据式（２２）和（２３）有

６２８ 曾 德 强　 　 吴 开 腾　 　 宋 乾 坤　 　 张 瑞 梅　 　 钟 守 铭



　 　 Ｅ { Ｖ（ ｔ） } ＝ Ｅ { ∫ｔ
ｔｋ
ＬＶ（ ｓ）ｄｓ } ＋ Ｅ { Ｖ（ ｔｋ） } ≤ Ｅ { Ｖ（ ｔｋ） } ， （２５）

　 　 Ｅ { Ｖ（ ｔ） } ＝ Ｅ { Ｖ（ ｔｋ＋１） － ∫ｔ
－
ｋ＋１

ｔ
ＬＶ（ ｓ）ｄｓ } ≥ Ｅ { Ｖ（ ｔｋ＋１） } ， （２６）

　 　 Ｅ { Ｖ（ ｔｋ＋１） } ＝

　 　 　 　 Ｅ { ∫ｔ
－
ｋ＋１

ｔｋ
ＬＶ（ ｓ）ｄｓ } ＋ Ｅ { Ｖ（ ｔｋ） } ≤ Ｅ { Ｖ（ ｔｋ） } ≤ … ≤ Ｅ { Ｖ（０） } ． （２７）

由式（２４） ～ （２７）可推得

　 　 Ｅ { Ｖ（０） } ≥ Ｅ { Ｖ（ ｔ） } ≥ ０． （２８）
由式（２１）和（２８）可得

　 　 Ｅ { ∫ｔ
０
‖ｅ（ ｓ）‖２ｄｓ } ≤－ １

κ
Ｅ { ∫ｔ

０
ＬＶ（ ｓ）ｄｓ } ＝

　 　 　 　 １
κ

Ｅ { Ｖ（０） － Ｖ（ ｔ） } ≤ １
κ

Ｅ { Ｖ（０） } ＜ ∞ ．

根据定义 １， 由上式可知， 误差系统（８）是随机稳定的．证毕．

注 ２　 注意到定理 １ 中项∑ ｌ

ｉ ＝ １
β ｉｑｉ（ ｔ）［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

ｌ＋４］ＹＵ
－１
１１ ＹＴ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

ｌ＋４］ Ｔ 是非线性

的，这导致不等式（９）不是线性矩阵不等式．因此， 控制器不能直接通过软件 ＭＡＴＬＡＢ 的 ＬＭＩ 工具箱求解．但
根据 Ｓｃｈｕｒ 补引理［３０］ ，不等式（９）能转化为线性矩阵不等式．不失一般性， 在定理 １ 中设 ｌ ＝ ２， 应用 Ｓｃｈｕｒ 补
引理于式（９）， 可得如下推论．

推论 １　 在条件（５）下， 对给定的常数 μ， β ｉ， ｈｉ（ ｉ ＝ １，２） 和 υ， 误差系统（８）是随机稳定

的， 如果对正定矩阵 Ｐ， Ｑ， Ｕ ＝
Ｕ１１ Ｕ１２

∗ Ｕ２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， 对称矩阵Ｈ ＝

Ｈ１１ Ｈ１２

∗ Ｈ２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， 正定对角阵Θ， Δ ＝

ｄｉａｇ { δ １， δ ２， …， δ ｎ } ， Λ ＝ ｄｉａｇ { λ １， λ ２， …， λ ｎ } ，和任意适维矩阵 Ｙ， Ｆ， Ｆ， 使得下列不等

式成立：
　 　 Π（０；０，０） ＜ ０， （２９）

　 　
Π（０；ｈ１，０） ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

６］Ｙ

∗ １
ｈ１

Ｕ１１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＜ ０， （３０）

　 　
Π（０；０，ｈ２） ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

６］Ｙ

∗ １
ｈ２

Ｕ１１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＜ ０， （３１）

　 　

Π（０；ｈ１，ｈ２） ［ Ｔ
１ 　 Ｔ

２ 　 …　 Ｔ
６］Ｙ ［ Ｔ

１ 　 Ｔ
２ 　 …　 Ｔ

６］Ｙ

∗ １
ｈ１

Ｕ１１ ０

∗ ∗ １
ｈ２

Ｕ１１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

＜ ０， （３２）

其中， Π（σ；ｑ１（ ｔ），ｑ２（ ｔ）） 与定理 １ 中定义相同．并且可得如下控制器增益矩阵：
　 　 Ｋ ＝ Ｆ －１Ｆ ．

注 ３　 注意在本文中 ｈ ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ ｔ）ｈｉ 和 ｑ（ ｔ） ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
β ｉ（ ｔ）ｑｉ（ ｔ）， 这种统一的概率结构使得两个新的
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（ ｔｋ，ｔｋ＋１） 依赖的锯齿结构项 Ｖ３（ ｔ） 和 Ｖ４（ ｔ） 被引入到 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函（１０）中．与文献［５，２２⁃２３］的方法相比较，
本文的方法能够更充分利用抽样信息， 从而使得状态估计标准的保守性更低．

注 ４　 在文献［５］中， 为保证其构造的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函的正定性， 要求 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函中的矩阵变量都是正

定的．而在定理 １ 中， Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函公式（１０）并不要求其每一个变量矩阵是正定的．因此， 与文献［５］方法相

比较， 本文方法得到的结果条件更松弛．

３　 数值仿真算例

例 １　 考虑闭环系统（８）， 其参数被给如下［５］：

　 　 Ａ ＝
１ ０
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｂ ＝

０．６ － ０．７
０．５ ０．４

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｃ ＝

０．３ ０．４
０．２ － ０．５

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， Ｄ ＝

１
１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ

，

　 　 Ｊ ＝
２ｓｉｎ（πｔ） ＋ ０．０３ｔ２

３ｃｏｓ（５ｔ） ＋ ０．００５ｔ２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，

　 　 ｆｉ（ｘｉ（ ｔ）） ＝ １
５
（ ｜ ｘｉ（ ｔ） ＋ １ ｜ － ｜ ｘｉ（ ｔ） － １ ｜ ），　 　 ｉ ＝ １，２，

　 　 τ（ ｔ） ＝ ０．９２ｓｉｎ ｔ ＋ １．
由上式易知， Ｋ － ＝ ｄｉａｇ { － ０．４， － ０．４ } ， Ｋ ＋ ＝ ｄｉａｇ { ０．４，０．４ } ， μ ＝ ０．９２．

不失一般性，假设随机抽样区间 ｈ 服从两点分布，即 Ｐ { ｈ ＝ ｈ１ } ＝ β， Ｐ { ｈ ＝ ｈ２ } ＝ １ － β ．
基于推论 １，表 １ 和表 ２ 给出了在不同情形下本文与文献［５］结果的比较．从表中不难发现，在
两种情形下， 本文得到的 ｈ２ 最大值都比文献［５］要大．众所周知， 在抽样控制中， 更大的抽样

区间导致更低的控制成本．因此， 本文的方法比文献［５］的方法更有优势， 这也验证了注 ３ 和

注 ４ 的论述．
表 １　 ｈ２ 最大值在不同 ｈ１ 取值下的比较 （β ＝ ０．６）

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈ２ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈ１（β ＝ ０．６）

ｈ１ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９

ｒｅｆ． ［５］ ２．３１ ２．２０ ２．１１ ２．０３ １．９５ １．８５ １．７１ １．５０ －

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ １ ３．９６ ３．８０ ３．６５ ３．５０ ３．３６ ３．２３ ３．１０ ２．９９ ２．８８

表 ２　 ｈ２ 最大值在不同 β 取值下 的比较（ｈ１ ＝ ０．５）

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈ２ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ β（ｈ１ ＝ ０．５）

β ０．９ ０．８ ０．７ ０．６ ０．５ ０．４ ０．３ ０．２ ０．１

ｒｅｆ． ［５］ １０．２１ ３．９１ ２．４７ １．９５ １．６７ １．４９ １．３６ １．２６ １．１８

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ １ １８．５３ ６．４６ ４．２９ ３．３６ ２．８９ ２．６６ ２．５９ ２．６３ ２．７６

　 　 取 ｈ１ ＝ ０．９， ｈ２ ＝ ２．８８， β ＝ ０．６， υ ＝ １， 初值 ｘ（０）＝ （１０， － ７）， ｙ（０）＝ （ － １０，１２） ．用ＭＡＴ⁃
ＬＡＢ 软件的 ＬＭＩ 工具箱求解推论 １ 中线性矩阵不等式， 得到下列控制增益矩阵：

　 　 Ｋ ＝
０．１９７ ９
０．２１４ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

图 １ 给出了随机抽样区间 ｈ 的时间响应取值图；图 ２ 给出了在上述控制增益条件下状态

变量 ｘ（ ｔ） 与其估计量 ｙ（ ｔ） 的时间响应轨迹；图 ３ 给出了随机抽样控制 ｕ（ ｔ） 的输入轨迹．从图

２ 可以发现， 估计量 ｙ（ ｔ） 的轨迹最后与神经元状态变量 ｘ（ ｔ） 的轨迹重合．这验证了本文方法

的有效性．
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图 １　 随机抽样区间 ｈ（β ＝ ０．６）
Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｈ ｆｏｒ β ＝ ０．６

图 ２　 在控制输入 ｕ（ ｔ） 下的 ｘ（ ｔ） 和其估计量 ｙ（ ｔ） 的时间响应轨迹

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｘ（ ｔ） ａｎｄ ｉｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｙ（ ｔ） ｗｉｔｈ ｕ（ ｔ）

图 ３　 控制输入 ｕ（ ｔ） 的轨迹

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｕ（ ｔ）

９２８时滞神经网络随机抽样控制的状态估计



４　 结　 　 论

本文研究了时滞神经网络随机抽样控制的状态估计问题．一种改进的随机抽样处理方法

被提出．根据该方法， 构造了一个新的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函．基于这个 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 泛函和运用一些不等

式放缩技术， 得到了状态估计的新标准， 并设计出了合适的状态估计器．和存在的结果相比

较， 本文所得的结果保守性更低．数值仿真算例验证了所得结果的优势和有效性．
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