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摘要：　 研究了事件触发机制下混合时滞神经网络的状态估计问题．通过引入依赖于测量输出且具

有指数衰减特性的阈值函数，设计了新的事件触发机制来降低采样和通信频率．综合混合时延和事

件触发特性， 建立了新的状态估计误差系统．采用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数和不等式技术， 建立了误差系统

指数稳定性条件， 分析并排除了事件触发机制中的 Ｚｅｎｏ 现象．最后通过例子验证了理论方法的有

效性．
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引　 　 言

自 １９８２ 年美国加州理工学院生物物理学家 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 提出了神经网络的数学模型以来，人
工神经网络的理论研究取得了长足的进步，结果已广泛应用于数字识别、智能机器人、网络安

全和自动控制等多个领域［１⁃５］ ．在实际应用中，由于信号传输和时间选择的不灵敏性，神经网络

中时间延迟是不可避免的［６⁃１３］ ．例如，文献［１２］通过构造一个新的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｋｒａｓｏｖｓｋｉｉ 泛函，研
究了延迟神经网络的稳定性问题．文献［７］研究了一类时滞神经网络在随机通信协议下的有限

时间状态估计问题．文献［１２］研究了切换随机时滞网络的有限时间稳定性分析和控制综合问

题．文献［１３］将 Ｌｙａｐｕｎｏｖ⁃Ｒａｚｕｍｉｋｈｉｎ 方法推广，并以此研究了时滞系统的有限时间稳定性和

有限时间牵引稳定性．在上述文献中，网络的时滞 τ（ ｔ） 大多满足 ０ ＜ τ（ ｔ） ≤ ｑτ ＜ ∞， 即时滞

是有界的．然而，对于规模较大的并行网络模型而言，还需要进一步考虑连续分布延迟的影响．
近年来，无限分布时滞神经网络已引起学者们的关注，例如文献［１４］研究了具有分布时滞的

静态神经网络固定时间稳定性，其充分考虑了不确定性、脉冲扰动对网络的影响．
值得注意的是，神经网络是一个具有大量神经元、高度互联的非线性系统，其状态往往难

以完全获得．因此，神经网络的状态估计问题，具有重要的现实意义［１５⁃１８］ ．目前，时滞神经网络
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的状态估计问题已得到了一定程度的研究．文献［１９］研究了神经网络的 Ｈ∞ 状态估计问题，其
中传输测量受到采样效应、外部干扰、网络诱导时延和数据包丢失等影响．文献［１６］研究了一

类离散时滞神经网络的状态估计问题．另一方面，在数字控制平台下，事件触发机制引起了大

量学者的研究热情［２０⁃２５］ ．在事件触发机制中，当触发条件满足时，系统才执行相应的更新任务．
因此，与传统的时间触发机制相比，事件触发可以有效减少更新次数，避免控制资源的浪费．然
而，对于混合时滞神经网络在事件触发机制下的状态估计问题，迄今为止还鲜有学者涉足，相
关的研究成果非常少．

鉴于以上分析，本文研究了一类具有混合时滞的神经网络基于事件触发机制的状态估计

问题．通过构造一个简单的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数，并结合微分比较原理和一些分析技巧，得到了确保

误差系统指数稳定的一些充分条件，利用矩阵分析技巧给出了基于线性矩阵不等式（ＬＭＩ）形
式的控制器求解方法．最后，通过数值算例验证了所提出的设计方法的有效性．相比于已有的

文献，本文的贡献主要体现在两个方面：
１） 首次研究了具有混合时滞的神经网络基于事件触发机制的状态估计问题；
２） 引入了一个具有指数衰减结构的新型事件触发机制，既能有效降低信息更新频率又能

确保误差系统指数稳定．

１　 预 备 知 识

１．１　 模型描述

为了方便表达，本文使用以下记号：
ＲＲ ＋

０ 和ＮＮ 分别表示非负实数和非负整数集；ＲＲ ｎ和ＲＲ ｎ×ｍ分别表示 ｎ 维欧氏空间和 ｎ × ｍ 维实

矩阵的集合； ｜ ｘ ｜ 和 ｘＴ 分别表示向量 ｘ的模和它的转置； 对于 Ａ∈ＲＲ ｎ×ｎ，λｍａｘ（Ａ） 和 λｍｉｎ（Ａ）

分别表示矩阵 Ａ 的最大特征值和最小特征值，‖Ａ‖ ＝ λｍａｘ（ＡＴＡ） 表示矩阵的范数．
本文考虑具有 ｎ 个神经元的混合时滞神经网络：
　 　 ｘ（ ｔ） ＝ － Ｂｘ（ ｔ） ＋ Ｗ１ ｆ１（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｗ２ ｆ２（ｘ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｗ３∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ） ｆ３（ｘ（ ｓ））ｄｓ ＋ Ｊ， （１）

其输入方程为

　 　 ｙ（ ｔ） ＝ Ｃｘ（ ｔ）， （２）
其中 ｘ（ ｔ） ＝ （ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，ｘｎ（ ｔ）） Ｔ ∈ ＲＲ ｎ表示神经元状态向量，ｙ（ ｔ） ∈ ＲＲ ｍ表示网络测量输

出；Ｂ ＝ ｄｉａｇ（ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ） 表示放大器参数构成的对角矩阵，且 ｂｉ ＞ ０；Ｗ１ ＝ （ｗ１
ｉｊ） ｎ×ｎ，Ｗ２ ＝

（ｗ２
ｉｊ） ｎ×ｎ，Ｗ３ ＝ （ｗ３

ｉｊ） ｎ×ｎ 分别表示神经元连接权矩阵、时变时滞连接权矩阵和无限分布延时连接

权矩阵； ｆｉ（ｘ（ ｔ）） ＝ ［ ｆｉ１（ｘ１（ ｔ））， ｆｉ２（ｘ２（ ｔ）），…， ｆｉｎ（ｘｎ（ ｔ））］ Ｔ 表示神经元的向量值激活函数；Ｊ
＝ （Ｊ１，Ｊ２，…，Ｊｎ） Ｔ 表示外部输入信号向量；ｄ（ ｔ） 表示有界时变时滞，满足 ０ ≤ ｄ（ ｔ） ≤ ｄ； Ｋ（·）
表示无限分布时滞核函数；Ｃ ∈ ＲＲ ｍ×ｎ 表示网络的输出矩阵．

为了获得主要结果，我们做出如下假设：
假设 １　 Ｋ（ ｓ） 是定义在ＲＲ ＋

０ 上的连续函数，且满足对于某个给定的 λ ０ ＞ ０，

　 　 ∫＋∞

０
Ｋ（ ｓ）ｄｓ ＝ １， ∫＋∞

０
Ｋ（ ｓ）ｅλ０ｓｄｓ ＝ ｋ ＜ ∞ ．

假设 ２　 对于任意给定的 ｘ，ｙ ∈ ＲＲ ｎ，非线性函数 ｆ（·） 满足

　 　 ｜ ｆｉ（ｘ） － ｆｉ（ｙ） ｜ ≤｜ Ｌ ｉ（ｘ － ｙ） ｜ ，　 　 ｉ ＝ １，２，３， （３）
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其中 Ｌ ｉ ∈ ＲＲ ｎ×ｎ 是已知常数矩阵．

注 １　 网络（１）在部分已有文献的模型基础上进行了扩展，同时考虑了有界时变时滞和无穷分布时滞，适
用范围更广．例如，当无穷分布时滞未被考虑时，网络（１）退化为文献［２６］中所研究的模型．另一方面，当网络

时滞仅含有分布时滞时，我们可以得到文献［２７］中的模型．

为了降低更新频率，本文引入事件触发机制．令 { ｔｋ： ｋ ∈ ＮＮ } 表示触发时间序列，且满足

　 　 ｔｋ＋１ ＝ ｉｎｆ { ｔ ｜ ｔ ＞ ｔｋ， ｜ ε（ ｔ） ｜ ２ － ψ ｜ ｙ（ ｔｋ） － Ｃｘ（ ｔｋ） ｜ ２ － ϕｅ －δｔ ≥ ０ } ， （４）
其中 ε（ ｔ） ＝ ｙ（ ｔ） － Ｃｘ（ ｔ） － （ｙ（ ｔｋ） － Ｃｘ（ ｔｋ）），δ ＞ ０；ｙ（·） 表示神经网络的测量输出，ｘ（·） 表

示神经网络状态的估计值；ψ ＞ ０ 和 ϕ ＞ ０ 分别表示事件触发策略的权重和阈值参数．

注 ２　 为了节省控制过程中的有限资源，减少不必要的采样和控制信号更新，事件触发策略在控制系统

中被广泛采用．大多数已有文献假设事件触发时刻由一个恒定的阈值确定［２８⁃３０］ ．本文所给出的触发策略（４）不
仅依赖于输出测量误差，而且依赖于一个具有指数衰减特性的阈值．这种结构有利于实现更精细的控制效果．

在事件触发机制下，我们构造如下观测器模型：
　 　 ｘ（ ｔ） ＝ － Ｂｘ（ ｔ） ＋ Ｗ１ ｆ１（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｗ２ ｆ２（ｘ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｗ３∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ） ｆ３（ｘ（ ｓ））ｄｓ ＋ Ｊ ＋ Ｋ
－
［ｙ（ ｔｋ） － Ｃｘ（ ｔｋ）］， （５）

其中 ｘ（ ｔ） 表示神经元状态 ｘ 的估计量；Ｋ
－
∈ ＲＲ ｎ×ｍ 表示待设计的估计增益矩阵．

定义估计误差为

　 　 ｅ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｘ（ ｔ） ． （６）
根据式（１）和（５），我们得到

　 　 ｅ（ ｔ） ＝ － （Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ）ｅ（ ｔ） ＋ Ｗ１ ｆ

　
１（ｅ（ ｔ）） ＋ Ｗ２ ｆ

　
２（ｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｗ３∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ） ｆ　 ３（ｅ（ ｓ））ｄｓ ＋ Ｋ
－
ε（ ｔ）， （７）

其中　 　 ｆ　 ｉ（ｅ（ ｔ）） ＝ ｆｉ（ｘ（ ｔ）） － ｆｉ（ｘ（ ｔ）），　 　 ｉ ＝ １，２，３．
１．２　 基本定义和引理

本小节给出如下的基本定义和部分引理．
定义 １　 对于误差系统（７），如果存在正常数 Ｍ，λ 使得

　 　 ｜ ｅ（ ｔ） ｜ ２ ≤ Ｍｅ －λｔ，
那么误差系统（７）是指数稳定的．

引理 １　 对于任意 ｘ，ｙ ∈ ＲＲ ｎ， 有

　 　 ２ｘＴｙ ≤ αｘＴｘ ＋ α －１ｙＴｙ，
其中　 　 α ＞ ０．

引理 ２［３１］ 　 假设 Ｐ ∈ ＲＲ ｎ×ｎ是正定矩阵，Ｑ ∈ ＲＲ ｎ×ｎ是对称矩阵，ｘ ∈ ＲＲ ｎ是 ｎ 维向量，则有

　 　 λｍｉｎ（Ｐ
－１Ｑ）ｘＴＰｘ ≤ ｘＴＱｘ ≤ λｍａｘ（Ｐ

－１Ｑ）ｘＴＰｘ ．
引理 ３［３２］ 　 给定常数矩阵 Σ １，Σ ２，Σ ３，其中 Σ １ 为对称矩阵，Σ ２ 为正定矩阵，则
　 　 Σ １ ＋ Σ Ｔ

３Σ
－１
２ Σ ３ ＜ ０

的充要条件为

　 　
Σ １ Σ Ｔ

３

Σ ３ － Σ ２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＜ ０，
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或

　 　
－ Σ ２ Σ ３

Σ Ｔ
３ Σ ２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＜ ０．

２　 主 要 结 果

本节将综合利用系统的当前状态信息和时滞信息，建立误差系统状态指数稳定的理论研

究框架，分析并排除触发机制中的 Ｚｅｎｏ 现象．

定理 １　 对于给定的增益矩阵 Ｋ
－
，如果存在正定矩阵 Ｐ ∈ ＲＲ ｎ×ｎ以及正数 μ，α ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，

４）， 使得

　 　 Π ＋ μＰ ＜ ０， （８）
　 　 － μ ＋ ζ １ ＋ γ ＋ ω ＜ ０， （９）

其中

　 　 Π ＝ － ＰＢ － ＢＴＰ － ＰＫ
－
Ｃ － ＣＴＫ

－ ＴＰ ＋ α１ＰＷ１Ｗ１
ＴＰ ＋ α１

－１Ｌ１
ＴＬ１ ＋

　 　 　 　 α２ＰＷ２ＷＴ
２Ｐ ＋ α３ＰＷ３ＷＴ

３Ｐ ＋ α４ＰＫ
－
Ｋ
－ ＴＰ，

　 　 γ ＝ α －１
２ λｍａｘ（Ｐ

－１ＬＴ
２Ｌ２）， ω ＝ α －１

３ λｍａｘ（Ｐ
－１ＬＴ

３Ｌ３）， ζ １ ＝
２α －１

４ ψ‖Ｃ‖２

（１ － ２ψ）λｍｉｎ（Ｐ）
，

那么误差系统（７）是指数稳定的．
证明　 构造如下 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数：
　 　 Ｖ（ ｔ） ≜ Ｖ（ｅ（ ｔ）） ＝ ｅＴ（ ｔ）Ｐｅ（ ｔ） ． （１０）

计算 Ｖ（ ｔ） 沿着系统（７）的导数，有

　 　 Ｖ（ ｔ） ＝ ２ｅＴ（ ｔ）Ｐ [ － （Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ）ｅ（ ｔ） ＋ Ｗ１ ｆ

　
１（ｅ（ ｔ）） ＋ Ｗ２ ｆ

　
２（ｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ＋

　 　 　 　 Ｗ３∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ） ｆ　 ３（ｅ（ ｔ））ｄｓ ＋ Ｋ
－
ε（ ｔ） ] ． （１１）

根据引理 １ 和引理 ２，可以得到

　 　 ２ｅＴ（ ｔ）ＰＷ１ ｆ
　

１（ｅ（ ｔ）） ≤ α１ｅＴ（ ｔ）ＰＷ１Ｗ１
ＴＰｅ（ ｔ） ＋ α －１

１ ｅＴ（ ｔ）Ｌ１
ＴＬ１ｅ（ ｔ）， （１２）

　 　 ２ｅＴ（ ｔ）ＰＷ２ ｆ
　

２（ｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ））） ≤
　 　 　 　 α２ｅＴ（ ｔ）ＰＷ２ＷＴ

２Ｐｅ（ ｔ） ＋ α －１
２ ｅＴ（ ｔ － ｄ（ ｔ））ＬＴ

２Ｌ２ｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） ≤
　 　 　 　 α２ｅＴ（ ｔ）ＰＷ２ＷＴ

２Ｐｅ（ ｔ） ＋ γｅＴ（ ｔ － ｄ（ ｔ））Ｐｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ））， （１３）

　 　 ２ｅＴ（ ｔ）ＰＷ３∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ） ｆ　 ３（ｅ（ ｔ））ｄｓ ≤

　 　 　 　 α３ｅＴ（ ｔ）ＰＷ３ＷＴ
３Ｐｅ（ ｔ） ＋ α －１

３ ∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ）ｅＴ（ ｓ）ＬＴ
３Ｌ３ｅ（ ｓ）ｄｓ ≤

　 　 　 　 α３ｅＴ（ ｔ）ＰＷ３ＷＴ
３Ｐｅ（ ｔ） ＋ ω∫ｔ

－∞
Ｋ（ ｔ － ｓ）ｅＴ（ ｓ）Ｐｅ（ ｓ）ｄｓ， （１４）

　 　 ２ｅＴ（ ｔ）ＰＫ
－
ε（ ｔ） ≤ α４ｅＴ（ ｔ）ＰＫ

－
Ｋ
－ ＴＰｘ（ ｔ） ＋ α －１

４ εＴ（ ｔ）ε（ ｔ） ． （１５）
将式（１２） ～ （１５）代入式（１１）中，可以得到

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤ ｅＴ（ ｔ）Πｅ（ ｔ） ＋ γｅＴ（ ｔ － ｄ（ ｔ））Ｐｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） ＋

　 　 　 　 ω∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ）ｅＴ（ ｓ）Ｐｅ（ ｓ）ｄｓ ＋ α －１
４ εＴ（ ｔ）ε（ ｔ） ． （１６）
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由式（８）可得

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤－ μＶ（ ｔ） ＋ γＶ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） ＋ ω∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ）Ｖ（ ｓ）ｄｓ ＋ α －１
４ εＴ（ ｔ）ε（ ｔ） ． （１７）

根据事件触发机制（４）容易推知，测量误差 ε（ ｔ） 满足

　 　 ｜ ε（ ｔ） ｜ ２ ≤ ψ ｜ ｙ（ ｔｋ） － Ｃｘ（ ｔｋ） ｜ ２ ＋ ϕｅ －δｔ ≤
　 　 　 　 ２ψ‖Ｃ‖２ ｜ ｅ（ ｔ） ｜ ２ ＋ ２ψ ｜ ε（ ｔ） ｜ ２ ＋ ϕｅ －δｔ，

也就是说

　 　 ｜ ε（ ｔ） ｜ ２ ≤ ２ψ‖Ｃ‖２

１ － ２ψ
｜ ｅ（ ｔ） ｜ ２ ＋ ϕ

１ － ２ψ
ｅ －δｔ ≤

　 　 　 　 ２ψ‖Ｃ‖２

（１ － ２ψ）λｍｉｎ（Ｐ）
ｅＴ（ ｔ）Ｐｅ（ ｔ） ＋ ϕ

１ － ２ψ
ｅ －δｔ ． （１８）

令

　 　 ζ １ ≜
２α －１

４ ψ‖Ｃ‖２

（１ － ２ψ）λｍｉｎ（Ｐ）
， ζ ２ ≜

α －１
４ ϕ

１ － ２ψ
，

可以得到

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤－ （μ － ζ １）Ｖ（ ｔ） ＋ γＶ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） ＋ ω∫ｔ
－∞

Ｋ（ ｔ － ｓ）Ｖ（ ｓ）ｄｓ ＋ ζ ２ｅ
－δｔ ． （１９）

上式两边同时积分可得

　 　 Ｖ（ ｔ） ＝ Ｖ（０）ｅ －（μ －ζ１） ｔ ＋

　 　 　 　 ∫ｔ
０
ｅ －（μ －ζ１）（ ｔ －τ） γＶ（τ － ｄ（τ）） ＋ ω∫τ

－∞
Ｋ（τ － ｓ）Ｖ（ ｓ）ｄｓ ＋ ζ ２ｅ

－δτ[ ] ｄτ ≤

　 　 　 　 ‖θ‖ｅ －（μ －ζ１） ｔ ＋

　 　 　 　 ∫ｔ
０
ｅ －（μ －ζ１）（ ｔ －τ） γＶ（τ － ｄ（τ）） ＋ ω∫τ

－∞
Ｋ（τ － ｓ）Ｖ（ ｓ）ｄｓ ＋ ζ ２ｅ

－δτ[ ] ｄτ， （２０）

其中　 　 ‖θ‖ ≜ ｓｕｐ
－∞ ＜ ｔ≤０

Ｖ（ ｔ） ．

下面我们证明对于任意的 ｔ ≥ ０， 有

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤ Ｚｅ －δｔ， （２１）

其中常数 δ 满足 ０ ＜ δ ＜ λ
－
＝ ｍｉｎ { λ ０，λ∗ } ，λ∗ 是由下式确定的正根：

　 　 λ － μ ＋ ζ １ ＋ γｅλｄ ＋ ω∫＋∞

０
Ｋ（ ｓ）ｅλｓｄｓ ＝ ０， （２２）

　 　 Ｚ ＝ ｍａｘ ‖θ‖，
ζ ２（μ － ζ １ － δ）

μ － ζ １ － δ － γｅδｄ － ωｋ∗{ } ， ｋ∗ ＝ ∫∞
０
Ｋ（ ｓ）ｅδｓｄｓ ．

首先，我们证明正根 λ∗ 存在．令 Ｆ（λ） ＝ μ － λ － ζ １ － γｅλｄ － ω∫＋∞

０
Ｋ（ ｓ）ｅλｓｄｓ ．容易验证

Ｆ（０） ＞ ０，而 ｌｉｍλ→＋∞ Ｆ（λ） ＜ ０．由连续函数的介值性可知，必存在正数λ∗ 使Ｆ（λ∗） ＝ ０．不难

证明，对于任意一个正数 δ ＜ ｍｉｎ { λ ０，λ∗ } ，必定有 Ｆ（δ） ＞ ０．
接下来，我们通过反证法来证明式（２１）．当 ｔ ∈ （ － ∞，０］ 时，显然有

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤ ‖θ‖ ≤ Ｚ ≤ Ｚｅ －δｔ ． （２３）
若式（２１）不成立，则必定存在 ｔ ＞ ０ 使得

　 　 Ｖ（ ｔ） ＞ Ｚｅ －δｔ ． （２４）
令 ｔ∗ ≜ ｉｎｆ { ｔ ＞ ０ ｜ Ｖ（ ｔ） ＞ Ｚｅ －δｔ } ．根据 Ｖ（ ｔ） 的连续性，我们可知
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　 　 Ｖ（ ｔ） ＜ Ｚｅ －δｔ，　 　 ｔ ＜ ｔ∗， （２５）
　 　 Ｖ（ ｔ∗） ＝ Ｚｅ －δｔ∗ ． （２６）

根据式（２０）和（２５），可以得到

　 　 Ｖ（ ｔ∗） ≤ ‖θ‖ｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ ＋

　 　 　 　 ∫ｔ∗
０
ｅ －（μ －ζ１）（ ｔ∗－τ） γＶ（τ － ｄ（τ）） ＋ ω∫τ

－∞
Ｋ（τ － ｓ）Ｖ（ ｓ）ｄｓ ＋ ζ ２ｅ

－δτ[ ] ｄτ ＜

　 　 　 　 ‖θ‖ｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ ＋ Ｚｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ { ∫ｔ∗
０
ｅ（μ －ζ１）τ [γｅ －δ（τ －ｄ（τ）） ＋

　 　 　 　 ω∫τ
－∞

Ｋ（τ － ｓ）ｅ －δｓｄｓ ＋ ζ ２ｅ
－δτ ]ｄτ } ≤

　 　 　 　 ‖θ‖ｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ ＋ Ｚｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ { γｅδｄ∫ｔ∗
０
ｅ（μ －ζ１－δ）τｄτ ＋

　 　 　 　 ω∫ｔ∗
０
ｅ（μ －ζ１－δ）τ ∫τ

－∞
Ｋ（τ － ｓ）ｅδ（τ －ｓ）ｄｓ( ) ｄτ ＋ ζ ２∫ｔ

∗

０
ｅ（μ －ζ１－δ）τｄτ } ＜

　 　 　 　 ‖θ‖ｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ ＋ Ｚｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ { （γｅδｄ ＋ ωｋ∗） ×

　 　 　 　 ∫ｔ∗
０
ｅ（μ －ζ１－δ）τｄτ ＋ ζ ２∫ｔ

∗

０
ｅ（μ －ζ１－δ）τｄτ } ＝

　 　 　 　 ‖θ‖ｅ －（μ －ζ１） ｔ∗ ＋ Ｚ（γｅδｄ ＋ ωｋ∗）
μ － ζ １ － δ

＋ ζ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ［ｅ －δｔ∗ － ｅ －（μ －ζ１） ｔ∗］ ． （２７）

情况 １　 当 Ｚ ＝‖θ‖时，有‖θ‖ － Ｚ（γｅδｄ ＋ ωｋ∗） ／ （μ － ζ １ － δ） － ζ ２ ≥０．通过式（２７），
能够得到

　 　 Ｖ（ ｔ∗） ＜ ‖θ‖ｅ －δｔ∗ ＝ Ｚｅ －δｔ∗ ． （２８）
情况 ２　 当 Ｚ ＝ ζ ２（μ － ζ １ － δ） ／ （μ － ζ １ － δ － γｅδｄ － ωｋ∗） 时，有
　 　 ‖θ‖ － Ｚ（γｅδｄ ＋ ωｋ∗） ／ （μ － ζ １ － δ） － ζ ２ ≤ ０．

通过式（２７），能够得到

　 　 Ｖ（ ｔ∗） ＜ Ｚ（γｅδｄ ＋ ωｋ∗）
μ － ζ １ － δ

＋ ζ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅ －δｔ∗ ＝ Ｚｅ －δｔ∗ ． （２９）

综上，结论（２８）和（２９）都与式（２６）矛盾，由此可知式（２１）成立．
由引理 ２ 和式（１０），我们易知

　 　 ｜ ｅ（ ｔ） ｜ ２ ≤ Ｖ（ ｔ）
λｍｉｎ（Ｐ）

≤ Ｚ
λｍｉｎ（Ｐ）

ｅ －δｔ， （３０）

即

　 　 ｜ ｅ（ ｔ） ｜ ≤ Ｚ
λｍｉｎ（Ｐ）

ｅ －δｔ ／ ２ ． （３１）

定理得证．
需要指出的是，在连续时间控制系统中，事件触发机制的 Ｚｅｎｏ 现象，意味着控制器在有限

的时间间隔内会被无限次触发．这将严重影响采样设备的运行，因此必须被排除．
定理 ２　 若定理 １ 的所有条件都满足，则必存在正常数 Ｔ∗， 使得对于任意 ｋ ∈ ＮＮ ，有 ｔｋ＋１

－ ｋｉ ≥ Ｔ∗ ．
证明　 由 ε（ ｔ） ＝ ｙ（ ｔ） － Ｃｘ（ ｔ） － （ｙ（ ｔｋ） － Ｃｘ（ ｔｋ）） 及误差系统（７），我们可计算 ｜ ε（ ｔ） ｜

的右上 Ｄｉｎｉ 导数得
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　 　 Ｄ ＋ ｜ ε（ ｔ） ｜ ＝ ‖Ｃ‖ [（‖Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ‖ ＋ ‖Ｗ１‖‖Ｌ１‖） ｜ ｅ（ ｔ） ｜ ＋

　 　 　 　 ‖Ｗ２‖‖Ｌ２‖ ｜ ｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） ｜ ＋

　 　 　 　 ‖Ｗ３‖‖Ｌ３‖∫ｔ
－∞

｜ Ｋ（ ｔ － ｓ） ｜ ｜ ｅ（ ｓ） ｜ ｄｓ ＋ ‖Ｋ
－
‖ ｜ ε（ ｔ） ｜ ] ≤

　 　 　 　 （‖Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ‖ ＋ ‖Ｗ１‖‖Ｌ１‖）（ ｜ ε（ ｔ） ｜ ＋ ‖Ｃ‖ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ） ＋

　 　 　 　 ‖Ｃ‖‖Ｗ２‖‖Ｌ２‖ ｜ ｅ（ ｔ － ｄ） ｜ ＋

　 　 　 　 ‖Ｃ‖‖Ｗ３‖‖Ｌ３‖ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ＋ ‖Ｃ‖‖Ｋ
－
‖ ｜ ε（ ｔ） ｜ ＝

　 　 　 　 （‖Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ‖ ＋ ‖Ｗ１‖‖Ｌ１‖ ＋ ‖Ｃ‖‖Ｋ

－
‖） ｜ ε（ ｔ） ｜ ＋

　 　 　 　 （‖Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ‖ ＋ ‖Ｗ１‖‖Ｌ１‖ ＋ ‖Ｗ３‖‖Ｌ３‖）‖Ｃ‖ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ＋

　 　 　 　 ‖Ｃ‖‖Ｗ２‖‖Ｌ２‖ ｜ ｅ（ ｔ － ｄ） ｜ ， （３２）
其中　 　 ｔ ∈ ［ ｔｋ，ｔｋ＋１） ．

令 ａ１ ≜‖Ｂ ＋ Ｋ
－
Ｃ‖ ＋‖Ｗ１‖‖Ｌ１‖ ＋‖Ｃ‖‖Ｋ

－
‖， ａ２ ≜（‖Ｂ ＋ Ｋ

－
Ｃ‖ ＋‖Ｗ１‖‖Ｌ１‖

＋ ‖Ｗ３‖‖Ｌ３‖）‖Ｃ‖ 以及 ａ３ ≜ ‖Ｃ‖‖Ｗ２‖‖Ｌ２‖， 可以得到

　 　 Ｄ ＋ ｜ ε（ ｔ） ｜ ≤ ａ１ ｜ ε（ ｔ） ｜ ＋ ａ２ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ＋ ａ３ ｜ ｅ（ ｔ － ｄ） ｜ ． （３３）
根据式（３１），可得

　 　 ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ≤ ‖θ‖
λｍｉｎ（Ｐ）

ｅ －（δ ／ ２） ｔｋ， （３４）

　 　 ｜ ｅ（ ｔ － ｄ（ ｔ）） ｜ ≤ ‖θ‖
λｍｉｎ（Ｐ）

ｅ －（δ ／ ２）（ ｔｋ－ｄ） ． （３５）

为了简便，我们令 β ＝ ‖θ‖ ／ λｍｉｎ（Ｐ） ， 将式（３４）和（３５）代入式（３３）可得

　 　 Ｄ ＋ ｜ ε（ ｔ） ｜ ≤ ａ１ ｜ ε（ ｔ） ｜ ＋ ａ２βｅ
－（δ ／ ２） ｔｋ ＋ ａ３βｅ

－（δ ／ ２）（ ｔｋ－ｄ） ≤ ａ１ ｜ ε（ ｔ） ｜ ＋ Ｍ， （３６）
其中　 　 Ｍ ≜ （ａ２ ＋ ａ３ｅδｄ ／ ２）β ．

在式（３６）两边同时乘以 ｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ）， 可得

　 　 ｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ）Ｄ ＋ ｜ ε（ ｔ） ｜ ≤ ａ１ｅ
－ａ１（ ｔ －ｔｋ） ｜ ε（ ｔ） ｜ ＋ Ｍｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ），

即

　 　 Ｄ ＋ （ｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ） ｜ ε（ ｔ） ｜ ） ≤ Ｍｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ） ． （３７）
对任意的 ｔ ∈ ［ ｔｋ，ｔｋ＋１），考虑式（３７） 两边从 ｔｋ 到 ｔ 积分，结合 ε（ ｔｋ） ＝ ０， 可得

　 　 ｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ） ｜ ε（ ｔ） ｜ ≤ Ｍ∫ｔ
ｔｋ
ｅ －ａ１（ ｔ －ｓ）ｄｓ ＝ Ｍ

ａ１
（１ － ｅ －ａ１（ ｔ －ｔｋ））， （３８）

也就是

　 　 ｜ ε（ ｔ） ｜ ≤ Ｍ
ａ１

（ｅａ１（ ｔ －ｔｋ） － １） ． （３９）

根据触发规则（４），当 ｜ ε（ ｔ） ｜ ２ ＝ ψ ｜ ｙ（ ｔｋ） － Ｃｘ（ ｔｋ） ｜ ２ ＋ ϕｅ －δｔ ＝ ψ（‖Ｃ‖ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ） ２ ＋
ϕｅ －δｔ 时，控制信号才会更新．因此，可知下一个触发时刻 ｔｋ＋１ 满足

　 　 ψ（‖Ｃ‖ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ） ２ ＋ ϕｅ －δｔｋ＋１ ≤ Ｍ
ａ１

（ｅａ１（ ｔｋ＋１－ｔｋ） － １）， （４０）

即
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　 　 ｔｋ＋１ － ｔｋ ≥
１
ａ１

ｌｎ １ ＋
ａ１ ψ（‖Ｃ‖ ｜ ｅ（ ｔｋ） ｜ ） ２ ＋ ϕ

Ｍ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ≥

　 　 　 　 １
ａ１

ｌｎ １ ＋
ａ１ ϕ
Ｍ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＞ ０． （４１）

故我们排除了 Ｚｅｎｏ 现象．令 Ｔ∗ ＝ （１ ／ ａ１）ｌｎ（１ ＋ ａ１ ϕ ／ Ｍ）， 定理得证．

下面我们给出增益矩阵 Ｋ
－
和事件触发参数 ψ，ϕ 的设计方法，从而控制误差系统（７）实现

指数稳定．
定理 ３　 若存在正定矩阵 Ｐ ∈ ＲＲ ｎ×ｎ，常数矩阵 Ｒ ∈ ＲＲ ｎ×ｍ以及正常数 μ，α ｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４），

使得

　 　

Π１１ Π１２ Π１３ Π１４ Π１５

－ α －１
１ Ｉ ０ ０ ０

－ α －１
２ Ｉ ０ ０

－ α －１
３ Ｉ ０

∗ － α －１
４ Ｉ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

＜ ０， （４２）

其中 Π１１ ＝ － ＰＢ － ＢＴＰ － ＲＣ － ＣＴＲＴ ＋ α －１
１ Ｌ１

ＴＬ１ ＋ μＰ，Π１２ ＝ ＰＷ１，Π１３ ＝ ＰＷ２，Π１４ ＝ ＰＷ３，Π１５

＝ Ｒ， 那么误差系统（７）是指数稳定的，而且估计器增益矩阵可设计为

　 　 Ｋ
－
＝ Ｐ －１Ｒ， （４３）

事件触发控制参数 ψ，ϕ 可设计为

　 　 ０ ≤ ψ ＜
（μ － γ － ω）λｍｉｎ（Ｐ）

２［α －１
４ ‖Ｃ‖２ ＋ （μ － γ － ω）λｍｉｎ（Ｐ）］

，　 　 ϕ ≥ ０． （４４）

证明　 为了叙述方便，我们令

　 　 Ω１ ＝ － ＰＢ － ＢＴＰ － ＲＣ － ＣＴＲＴ ＋ α －１
１ Ｌ１

ＴＬ１ ＋ μＰ，

　 　 Ω２ ＝

－ α －１
１ Ｉ

－ α －１
２ Ｉ

－ α －１
３ Ｉ

－ α －１
４ Ｉ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

，

　 　 Ω３ ＝ （ＰＷ１ 　 ＰＷ２ 　 ＰＷ３ 　 Ｒ） ．
显然，式（４２）意味着

　 　
Ω１ Ω３

ΩＴ
３ Ω２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＜ ０．

根据引理 ３，可以得到

　 　 Ω１ － Ω３Ω
－１
２ ΩＴ

３ ＜ ０，
即

　 　 － ＰＢ － ＢＴＰ － ＲＣ － ＣＴＲＴ ＋ α１ＰＷ１Ｗ１
ＴＰ ＋ α －１

１ Ｌ１
ＴＬ１ ＋

　 　 　 　 α２ＰＷ２ＷＴ
２Ｐ ＋ α３ＰＷ３ＷＴ

３Ｐ ＋ α４ＲＲＴ ＋ μＰ ＜ ０．

同时注意到 Ｒ ＝ ＰＫ
－
， 这很容易推出式（８）．定理得证．
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注 ３　 根据定理 ３，我们可以设计一个基于事件触发机制的观测器，并确保误差系统（７）是指数稳定的．观
测器增益矩阵 Ｒ 可以利用 ＬＭＩ 求解，事件触发控制参数 ψ 和阈值参数 ϕ 可以自行设计，因此本文结果具有较

大的可解性和灵活性．

３　 例子与仿真

本节提供了一个数值例子来说明我们的方法的有效性．考虑具有两个神经元的混合时滞

神经网络，网络参数如下：

　 　 Ｂ ＝
０．５ ０
０ ０．１２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｃ ＝

１．５
－ ２．２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｗ１ ＝

１．３ １．５
１．５ １．２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｗ２ ＝
１．１ ２．４
１．５ １．３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｗ３ ＝

２．３ １．５
２．５ ２．２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

选择核函数 Ｋ（ｘ） ＝ ｅ －０．５ｘ，选取激活函数为 ｆ１（ｘ） ＝ ０．１ ｜ ｘ ｜ ， ｆ２（ｘ） ＝ ０．０１ｔａｎｈ（ｘ）， ｆ３（ｘ） ＝
０．０１ｔａｎｈ（ｘ） ．显然，假设 ２ 成立，且可选取

　 　 Ｌ１ ＝
０．１ ０
０ ０．１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｌ２ ＝

０．０１ ０
０ ０．０１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｌ３ ＝

０．０１ ０
０ ０．０１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

令 μ ＝ ２．１， 利用 ＭＡＴＬＡＢ 工具箱求解不等式（４２） ～ （４４），可得如下可行解：

　 　 Ｐ ＝
３７０．２７９ ６ － ４４９．８４１ ９
－ ４４９．８４１ ９ ５５３．６７６ ６

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｒ ＝

３６４．６８８ ８
－ ５２５．６６５ ７

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

进一步地，计算事件触发参数的上界为

　 　
（μ － γ － ω）λｍｉｎ（Ｐ）

２［α －１
４ ‖Ｃ‖２ ＋ （μ － γ － ω）λｍｉｎ（Ｐ）］

＝ ２．８２９ ７ × １０ －４ ．

因此，可设计 ０ ≤ ψ ＜ ２．８２９ ７ × １０ －４，ϕ ＞ ０．
根据定理 ３，我们设计事件触发参数 ψ ＝ ０．０００ １ ＝ ϕ２ ＝ ０．０００ １， 估计器增益矩阵为

　 　 Ｋ
－
＝ Ｐ －１Ｒ ＝

－ １３．０００ ０
－ １１．５１１ ４

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

从而估计误差实现指数稳定．

（ａ） 神经网络状态 （ｂ） 估计器状态

（ａ） Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ｂ） Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ
图 １　 神经网络状态及估计器状态

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ

图 １ ～ ４ 给出了例子的数值模拟结果．为了便于计算机仿真，我们选择了时间间隔为［０，
２００］ ｓ，步长为 ０．０１ ｓ ．令 δ ＝ ０．５，给定时滞 ｄ ＝ ０．１，初始状态向量 ｘ（ ｔ） ＝ ［１３．９， － ２５．５］ Ｔ 和观

测器系统初始状态 ｘ ＝ ［０，０］ Ｔ ．神经网络状态和估计器状态轨迹如图 １ 所示．图 ２ 描述了测量

输出的轨迹．图 ３ 刻画了 δ ＝ ０．５ 的情况下的事件触发时刻．图 ４ 描述了估计误差状态以指数收

敛的速度趋近于零．

５９８事件触发下混合时滞神经网络的状态估计



图 ２　 网络测量输出 ｙ（ ｔ） 图 ３　 事件触发时刻

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ ｙ（ ｔ） Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｖｅｎｔ ｔｒｉｇｇｅｒ ｔｉｍｅ

（ａ） ｅ１（ ｔ） （ｂ） ｅ２（ ｔ）

图 ４　 误差系统状态轨迹

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｓｙｓｔｅｍ

４　 总　 　 结

本文研究了一类具有混合时滞的神经网络状态估计问题．采用事件触发策略来确定何时

更新估计器的误差信息，利用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数和比较原理来解决了误差系统的指数稳定性分

析．最后，通过一个数值例子验证了理论结果的有效性．
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