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摘要：　 该文研究了一类具有不确定性和时滞的分数阶复值神经网络无源性问题，未将复值神经网络模型拆分成

两个实值系统，而是将复值系统当成一个整体直接进行处理．通过构造恰当的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数，并利用矩阵不等式技

巧，建立了网络无源性的线性矩阵不等式判据．给出的数值例子和仿真验证了获得结论的可行性和有效性．
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种神经网络模型相继被提出．由于神经网络具有自学习功能、联想记忆功能和鲁棒性强等特点，现已广泛应

用于模式识别、信号传输、联想记忆、图像处理、保密通讯和优化计算等诸多领域［２］ ．在神经网络的硬件实现

过程中，由于放大器转换速度的限制，时滞是不可避免的［３］ ．因此，将时滞引入神经网络，建立时滞神经网络

模型并研究其动力学行为具有重要意义［４］ ．另一方面，由于系统建模的误差和工作环境的变化，系统往往存

在着参数不确定性［５］ ．参数不确定性是许多物理系统的固有特性，是引起系统不稳定、振荡甚至混沌等复杂

动力学行为的主要因素［６］ ．因此，研究具有参数不确定的时滞神经网络动力学行为具有重要的理论和实用价

值［７］ ．众所周知，无源性理论是非线性系统稳定性分析的有效工具之一，其主要思想是系统的无源性能保证

系统内部稳定［８］ ．近年来，时滞神经网络的无源性已经被广泛的研究［９⁃１２］ ．
以上文献研究的神经网络，其神经元的状态、输出、权值和激活函数都取实数值，人们称之为实值神经网

络．虽然实值神经网络已在诸多领域得到了广泛应用，但也有其局限性［１３］ ．例如，在信号处理中，当需要处理

的数据是复值时，通常的做法是，先将复值数据的实部和虚部提取出来，得到两组实值数据，然后设计两个实

值神经网络来进行处理．虽然这种处理方式有一定的合理性，但遇到了两个问题：其一，模型的维数会成倍增

加，可能会导致分析和计算的复杂性；其二，由于复值信号既携带了信号的振幅信息，也携带了信号的相位信

息，用两个实值神经网络加以处理的结果，可能会丢失与信号的振幅和相位有内在关联的一些信息［１４］ ．自然

地，复值神经网络模型被提出［１５］ ．由于复值神经网络的神经元状态、输出、权值和激活函数都取复数值，因此

它能直接处理复值数据．近年来，时滞复值神经网络的无源性得到了一些研究［１６⁃１８］ ．
上述文献研究的神经网络，无论是实值神经网络，还是复值神经网络，其模型都是用整数阶导数描述的．

与整数阶微积分相比，分数阶微积分最主要的优点是能够描述系统的记忆性和遗传性，具有整数阶微积分所

不能替代的功能，能更好地揭示系统的本质特性［１９］ ．因此，一些学者借助分数阶微积分在模型刻画上的优

势，将分数阶微积分理论引入到神经网络，建立了分数阶神经网络模型［２０］ ．研究发现，分数阶神经网络能够

提升神经元的记忆性与遗传性，具有更加有效的计算能力和信息处理能力［２１］ ．近年来，一些学者对分数阶复

值时滞神经网络的稳定性［１９］、同步性［２０］、分岔［２１］ 和状态估计［２２］ 等动力学行为进行了研究．据我们所知，分
数阶复值时滞神经网络的无源性研究还未见报道．鉴于此， 本文研究了具有参数不确定性的分数阶时滞复

值神经网络无源性问题， 建立了网络无源性的充分条件， 并给出数值例子和仿真验证获得了结论的可行性

和有效性．

１　 预 备 知 识

分数阶微积分的定义有多种形式，本文采用的是 Ｒｉｅｍａｎｎ⁃Ｌｉｏｕｖｉｌｌｅ 定义和 Ｃａｐｕｔｏ 定义．
定义 １［２３］ 　 设 ｆ（ ｔ） 为定义在［ａ，ｂ］ 上的连续函数，α ∈ （０，１），则 ｆ（ ｔ） 的 Ｒｉｅｍａｎｎ⁃Ｌｉｏｕｖｉｌｌｅ 型 α 阶积分

定义为

　 　 ０Ｄ
－α
ｔ ｆ（ ｔ） ＝ １

Γ（α）∫
ｔ

０
（ ｔ － τ） α－１ ｆ（τ）ｄτ，　 　 ｔ ∈ ［ａ，ｂ］，

其中 Γ（·）是 Ｇａｍｍａ 函数，即 Γ（ ｓ） ＝ ∫∞
０
ｅ －ｔ ｔｓ－１ｄｔ ．

定义 ２［２３］ 　 设 ｆ（ ｔ） 为定义在［ａ，ｂ］ 上的连续可导函数，α∈（０，１），则 ｆ（ ｔ） 的 Ｃａｐｕｔｏ 型 α阶导数定义为

　 　 Ｃ
０Ｄα

ｔ ｆ（ ｔ） ＝ １
Γ（１ － α）∫

ｔ

０
（ ｔ － τ） －α ｆ ′（τ）ｄτ，　 　 ｔ ∈ ［ａ，ｂ］ ．

由定义 １ 和定义 ２，容易得到下面的性质．
性质 １　 当 ０ ＜ α ＜ １ 时，有
　 　 ０Ｄ

－α
ｔ （ Ｃ

０Ｄα
ｔ ｘ（ ｔ）） ＝ ｘ（ ｔ） － ｘ（０） ．

性质 ２　 当 ｐ，ｑ ∈ （０，１） 且 ｐ ＞ ｑ 时，有
　 　 Ｃ

０Ｄｐ
ｔ ０Ｄ

－ｑ
ｔ ｘ（ ｔ） ＝Ｃ

０Ｄｐ－ｑ
ｔ ｘ（ ｔ） ．
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本文考虑如下一类具有参数不确定性的分数阶时滞复值神经网络：

　 　

０Ｄα
ｔ ｘ（ ｔ） ＝ － （Ｄ ＋ ΔＤ（ ｔ））ｘ（ ｔ） ＋ （Ａ ＋ ΔＡ（ ｔ）） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋

　 　 （Ｂ ＋ ΔＢ（ ｔ）） ｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋ Ｗω（ ｔ），
ｙ（ ｔ） ＝ Ｍｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ Ｃｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋ Ｎω（ ｔ），
ｘ（ ｓ） ＝ ϕ（ ｓ），　 　 ｓ ∈ ［ － τ，０］，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１）

其中 ｔ≥０，０ ＜ α ＜ １，ｎ是神经元的数量；ｘ（ ｔ） ＝ （ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，ｘｎ（ ｔ）） Ｔ ∈ＣＣ ｎ是网络在 ｔ时刻的状态变量；
ｆ（ｘ（ ｔ）） ＝ （ ｆ１（ｘ１（ ｔ））， ｆ２（ｘ２（ ｔ）），…， ｆｎ（ｘｎ（ ｔ））） Ｔ ∈ ＣＣ ｎ表示激活函数；ω（ ｔ） ∈ ＣＣ ｍ是扰动输入；ｙ（ ｔ） ∈ ＣＣ ｐ

是输出变量；Ｄ ＝ ｄｉａｇ { ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ }∈ＲＲ ｎ×ｎ 是正对角阵，Ａ，Ｂ ∈ ＣＣ ｎ×ｎ，Ｗ ∈ ＣＣ ｎ×ｍ，Ｍ，Ｃ ∈ ＣＣ ｐ×ｎ，Ｎ ∈ ＣＣ ｐ×ｍ；
ΔＤ（ ｔ）， ΔＡ（ ｔ） 和 ΔＢ（ ｔ） 是时变参数不确定性；ϕ（ ｓ） 是初始函数．

类似于文献［２４］，我们给出网络（１）的无源性定义．
定义 ３　 在零初始值条件下，若存在一个参数 γ ＞ ０， 使得

　 　 ∫ｔ
０
［ｙ∗（ ｓ）ω（ ｓ） ＋ ω∗（ ｓ）ｙ（ ｓ）］ｄｓ ≥－ γ∫ｔ

０
ω∗（ ｓ）ω（ ｓ）ｄｓ，

则称网络（１）是无源的．
为了建立网络（１）的无源性判据，我们对激活函数和参数不确定性做如下假设．
（Ｈ１）　 存在一个正对角阵 Ｌ ＝ ｄｉａｇ { ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ } ，使得对于任意 α１，α２ ∈ ＣＣ ， 有

　 　 ｜ ｆｉ（α１） － ｆｉ（α２） ｜ ≤ ｌｉ ｜ α１ － α２ ｜ ，　 　 ｉ ＝ １， ２，…， ｎ ．
（Ｈ２）　 参数不确定性 ΔＤ（ ｔ），ΔＡ（ ｔ），ΔＢ（ ｔ） 满足

　 　 ΔＤ（ ｔ） ＝ Ｈ１Ｇ１（ ｔ）Ｅ１， ΔＡ（ ｔ） ＝ Ｈ２Ｇ２（ ｔ）Ｅ２， ΔＢ（ ｔ） ＝ Ｈ３Ｇ３（ ｔ）Ｅ３，
其中 Ｈ１， Ｈ２， Ｈ３，Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３ 是已知的矩阵， Ｈ１，Ｇ１（ ｔ） 和Ｅ１ 是正对角矩阵，且Ｇ∗

１ （ ｔ）Ｇ１（ ｔ） ≤ Ｉ，Ｇ∗
２ （ ｔ）Ｇ２（ ｔ）

≤ Ｉ，Ｇ∗
３ （ ｔ）Ｇ３（ ｔ） ≤ Ｉ ．

引理 １［２２］ 　 设 ｚ（ ｔ）∈ＣＣ ｎ是一个可微的向量值函数，Ｐ 是正 Ｈｅｒｍｉｔｅ 矩阵，对任意 ｔ ＞ ０，α ∈（０，１）， 恒有

　 　 Ｄα（ｚ∗（ ｔ）Ｐｚ（ ｔ）） ≤ ｚ∗（ ｔ）ＰＤαｚ（ ｔ） ＋ Ｄαｚ∗（ ｔ）Ｐｚ（ ｔ） ．
引理 ２［２５］ 　 若 Ｕｉ，Ｖｉ， Ｒｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ） 是复矩阵，且 Ｍ 满足 Ｍ∗ ＝ Ｍ，则当 Ｖ∗

ｉ Ｖｉ ≤ Ｉ 时，

　 　 Ｍ ＋ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ＵｉＶｉＲｉ ＋ Ｒ∗

ｉ Ｖ∗
ｉ Ｕ∗

ｉ ） ≤ ０，

当且仅当存在 ε ｉ ＞ ０， 使得

　 　 Ｍ ＋ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ε －１

ｉ ＵｉＵ∗
ｉ ＋ ε ｉＲ∗

ｉ Ｒｉ） ≤ ０．

引理 ３［２５］ 　 设 Ｕ， Ｖ， Ｗ 是常值矩阵，且 Ｕ∗ ＝ Ｕ， Ｖ∗ ＝ Ｖ， 则

　 　
Ｕ Ｗ
Ｗ∗ － Ｖ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜ ０

的等价条件是

　 　 Ｖ ＞ ０， Ｕ ＋ ＷＶ －１Ｗ∗ ＜ ０．

２　 主 要 结 果

定理 １　 在假设（Ｈ１）和假设（Ｈ２）下，若存在正定 Ｈｅｒｍｉｔｅ 矩阵 Ｐ 和 Ｑ，正对角阵 Ｒ１ 和 Ｒ２，以及正常数

γ，ε １， ε ２ 和 ε ３， 使得下面线性矩阵不等式成立：

　 　 Ω ＝
Ω１１ Ω１２

∗ Ω２２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＜ ０， （２）

其中
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　 　 Ω１１ ＝

Ω
－

１１ ０ ＰＡ ＰＢ ＰＷ

Ω
－

２２ ０ ０ ０

Ω
－

３３ ０ － Ｍ∗

Ω
－

４４ － Ｃ∗

∗ Ω
－

５５

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

，

　 　 Ω１２ ＝

ＰＨ１ ＰＨ２ ＰＨ３

０ ０ ０
０ ０ ０
０ ０ ０
０ ０ ０

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷

， Ω２２ ＝

－ ε １Ｉ ０ ０
０ － ε ２Ｉ ０
０ ０ － ε ３Ｉ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
，

并且， Ω
－

１１ ＝ － ＤＰ － ＰＤ ＋ ε １Ｅ∗
１ Ｅ１ ＋ ＬＲ１Ｌ ＋ Ｑ，Ω

－

２２ ＝ ＬＲ２Ｌ － Ｑ，Ω
－

３３ ＝ ε ２Ｅ∗
２ Ｅ２ － Ｒ１， Ω

－

４４ ＝ ε ３Ｅ∗
３ Ｅ３ － Ｒ２，

Ω
－

５５ ＝ － Ｎ∗ － Ｎ － γＩ， 则网络（１）是无源的．
证明　 构造以下 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数：
　 　 Ｖ（ ｔ） ＝ Ｖ１（ ｔ） ＋ Ｖ２（ ｔ），

其中

　 　 Ｖ１（ ｔ） ＝０Ｄ
－（１－α）
ｔ ｘ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ），

　 　 Ｖ２（ ｔ） ＝ ∫ｔ
ｔ －τ
ｘ∗（ ｓ）Ｑｘ（ ｓ）ｄｓ ．

对 Ｖ１（ ｔ） 求导，并由性质 ２ 和引理 １ 可得

　 　 Ｖ１（ ｔ） ＝０Ｄα
ｔ ｘ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ） ≤

　 　 　 　 ０Ｄα
ｔ ｘ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）Ｐ０Ｄα

ｔ ｘ（ ｔ） ＝
　 　 　 　 ｘ∗（ ｔ）（ － ＤＰ － ＰＤ － ΔＤ∗（ ｔ）Ｐ － ＰΔＤ（ ｔ））ｘ（ ｔ） ＋ ｆ∗（ｘ（ ｔ））Ａ∗Ｐｘ（ ｔ） ＋
　 　 　 　 ｘ∗（ ｔ）ＰＡｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ ｆ∗（ｘ（ ｔ））ΔＡ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰΔＡ（ ｔ） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋
　 　 　 　 ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））Ｂ∗Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰＢｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋ ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））ΔＢ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ） ＋
　 　 　 　 ｘ∗（ ｔ）ＰΔＢ（ ｔ） ｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋ ω∗（ ｔ）Ｗ∗Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰＷω（ ｔ） ． （３）

对 Ｖ２（ ｔ） 求导， 可得

　 　 Ｖ２（ ｔ） ＝ ｘ∗（ ｔ）Ｑｘ（ ｔ） － ｘ∗（ ｔ － τ）Ｑｘ（ ｔ － τ） ． （４）
由假设（Ｈ１）， 我们能够得到

　 　 ｘ∗（ ｔ）ＬＲ１Ｌｘ（ ｔ） － ｆ∗（ｘ（ ｔ））Ｒ１ ｆ（ｘ（ ｔ）） ≥ ０ （５）
和

　 　 ｘ∗（ ｔ － τ）ＬＲ２Ｌｘ（ ｔ － τ） － ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））Ｒ２ ｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ≥ ０． （６）
由式（３） ～ （６），我们有

　 　 Ｖ（ ｔ） － ｙ∗（ ｔ）ω（ ｔ） － ω∗（ ｔ）ｙ（ ｔ） － γω∗（ ｔ）ω（ ｔ） ≤
　 　 　 　 ｘ∗（ ｔ）（ － ＤＰ － ＰＤ － ΔＤ∗（ ｔ）Ｐ － ＰΔＤ（ ｔ） ＋ ＬＲ１Ｌ ＋ Ｑ）ｘ（ ｔ） ＋
　 　 　 　 ｆ∗（ｘ（ ｔ））Ａ∗Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰＡｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ ｘ∗（ ｔ － τ）（ＬＲ２Ｌ － Ｑ）ｘ（ ｔ － τ） －
　 　 　 　 ｆ∗（ｘ（ ｔ））Ｒ１ ｆ（ｘ（ ｔ）） － ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））Ｒ２ ｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋
　 　 　 　 ｆ∗（ｘ（ ｔ））ΔＡ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰΔＡ（ ｔ） ｆ（ｘ（ ｔ）） ＋ ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））Ｂ∗Ｐｘ（ ｔ） ＋
　 　 　 　 ｘ∗（ ｔ）ＰＢｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋ ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））ΔＢ∗（ ｔ）Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰΔＢ（ ｔ） ｆ（ｘ（ ｔ － τ）） ＋
　 　 　 　 ω∗（ ｔ）Ｗ∗Ｐｘ（ ｔ） ＋ ｘ∗（ ｔ）ＰＷω（ ｔ） － ｆ∗（ｘ（ ｔ））Ｍ∗ω（ ｔ） － ω（ ｔ）∗Ｍｆ（ｘ（ ｔ）） －
　 　 　 　 ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））Ｃ∗ω（ ｔ） － ω∗（ ｔ）Ｃｆ（ｘ（ ｔ － τ）） － ω∗（ ｔ）（Ｎ∗ ＋ Ｎ ＋ γＩ）ω（ ｔ） ＝
　 　 　 　 ξ∗（ ｔ）Πξ（ ｔ）， （７）
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其中

　 　 ξ（ ｔ） ＝ （ｘ∗（ ｔ）， ｘ∗（ ｔ － τ）， ｆ∗（ｘ（ ｔ））， ｆ∗（ｘ（ ｔ － τ））， ω∗（ ｔ））∗，

　 　 Π ＝

π１１ ０ ＰＡ ＋ ＰΔＡ（ ｔ） ＰＢ ＋ ＰΔＢ（ ｔ） ＰＷ

Ω
－

２２ ０ ０ ０
－ Ｒ１ ０ － Ｍ∗

－ Ｒ２ － Ｃ∗

∗ Ω
－

５５

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

，

并且

　 　 π１１ ＝ － ＤＰ － ＰＤ － ＰΔＤ（ ｔ） － ΔＤ∗（ ｔ）Ｐ ＋ ＬＲ１Ｌ ＋ Ｑ， Ω
－

２２ ＝ ＬＲ２Ｌ － Ｑ， Ω
－

５５ ＝ － Ｎ∗ － Ｎ － γＩ ．
由假设 （Ｈ２） 可得

　 　 Π ＝

π－ １１ ０ ＰＡ ＰＢ ＰＷ

Ω
－

２２ ０ ０ ０
－ Ｒ１ ０ － Ｍ∗

－ Ｒ２ － Ｃ∗

∗ Ω
－

２２

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

＋

　 　 　 　 （ － Ｈ∗
１ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０）∗Ｇ１（ ｔ）（Ｅ１ 　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋

　 　 　 　 （Ｅ１ 　 ０　 ０　 ０　 ０）∗Ｇ∗
１ （ ｔ）（ － Ｈ∗

１ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋
　 　 　 　 （Ｈ∗

２ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０）∗Ｇ２（ ｔ）（０　 ０　 Ｅ２ 　 ０　 ０） ＋
　 　 　 　 （０　 ０　 Ｅ２ 　 ０　 ０）∗Ｇ∗

２ （ ｔ）（Ｈ∗
２ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋

　 　 　 　 （Ｈ∗
３ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０）∗Ｇ３（ ｔ）（０　 ０　 ０　 Ｅ３ 　 ０） ＋

　 　 　 　 （０　 ０　 ０　 Ｅ３ 　 ０）∗Ｇ∗
３ （ ｔ）（Ｈ∗

３ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０），
其中

　 　 π－ １１ ＝ － ＤＰ － ＰＤ ＋ ＬＲ１Ｌ ＋ Ｑ ．
由条件（２）和引理 ３，我们有

　 　

Ω ０ ＰＡ ＰＢ ＰＷ

Ω
－

２２ ０ ０ ０

Ω
－

３３ ０ － Ｍ∗

Ω
－

４４ － Ｃ∗

∗ Ω
－

５５

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

＜ ０， （８）

其中

　 　 Ω ＝ Ω
－

１１ ＋ ε －１
１ ＰＨ１Ｈ∗

１ Ｐ ＋ ε ２
－１ＰＨ２Ｈ∗

２ Ｐ ＋ ε －１
３ ＰＨ３Ｈ∗

３ Ｐ ．
我们将不等式（８）改写为

　 　

π－ １１ ０ ＰＡ ＰＢ ＰＷ

Ω
－

２２ ０ ０ ０
－ Ｒ１ ０ － Ｍ∗

－ Ｒ２ － Ｃ∗

∗ Ω
－

５５

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

＋
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　 　 　 　 ε －１
１ （ － Ｈ∗

１ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０）∗（ － Ｈ∗
１ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋

　 　 　 　 ε １（Ｅ１ 　 ０　 ０　 ０　 ０）∗（Ｅ１ 　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋
　 　 　 　 ε －１

２ （Ｈ∗
２ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０）∗（Ｈ∗

２ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋
　 　 　 　 ε ２（０　 ０　 Ｅ２ 　 ０　 ０）∗（０　 ０　 Ｅ２ 　 ０　 ０） ＋
　 　 　 　 ε －１

３ （Ｈ∗
３ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０）∗（Ｈ∗

３ Ｐ　 ０　 ０　 ０　 ０） ＋
　 　 　 　 ε ３（０　 ０　 ０　 Ｅ３ 　 ０）∗（０　 ０　 ０　 Ｅ３ 　 ０） ＜ ０．

由引理 ２ 和不等式（８）可得

　 　 Π ＜ ０． （９）
由不等式（９）和不等式（７），我们知道

　 　 Ｖ（ ｔ） － ｙ∗（ ｔ）ω（ ｔ） － ω∗（ ｔ）ｙ（ ｔ） － γω∗（ ｔ）ω（ ｔ） ≤ ０， （１０）
两边积分得

　 　 Ｖ（ ｔ） ≤ Ｖ（０） ＋ ∫ｔ
０
［ｙ∗（ ｓ）ω（ ｓ） ＋ ω∗（ ｓ）ｙ（ ｓ）］ｄｓ ＋ γ∫ｔ

０
ω∗（ ｓ）ω（ ｓ）ｄｓ ．

从 Ｖ（ ｔ） 的定义可知 Ｖ（ ｔ） ≥ ０，并且当初始值为零时，Ｖ（０） ＝ ０．这样

　 　 ∫ｔ
０
［ｙ∗（ ｓ）ω（ ｓ） ＋ ω∗（ ｓ）ｙ（ ｓ）］ｄｓ ≥－ γ∫ｔ

０
ω∗（ ｓ）ω（ ｓ）ｄｓ ．

因此，网络（１）是无源的．证毕．

３　 数值仿真例子

考虑神经网络（１），其中

　 　 Ｄ ＝
６ ０
０ ６．１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｈ１ ＝

０．５２３ ５ ０
０ ０．５２３ ５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｅ１ ＝

０．３４６ ５ ０
０ ０．３４６ ５

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ａ ＝
０．６０２ ４ ＋ ０．０５７ ５ｉ ０．４５５ ５ ＋ ０．２８９ ８ｉ
０．１０７ ４ ＋ ０．０２１ ３ｉ ０．６５４ ６５ ＋ ０．９３１ ５ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｈ２ ＝

０．７０１ ６ ＋ ０．３２０ １ｉ ０．００１ ４ ＋ ０．１８１ ３ｉ
０．３６１ ４ ＋ ０．３９３ ３ｉ ０．３８４ ３ ＋ ０．２０９ ４ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｅ２ ＝
０．５９３ ７ ＋ ０．０５６ ２ｉ ０．１７２ ５ ＋ ０．５０８ ３ｉ
０．５８４ ５ ＋ ０．２０１ ７ｉ ０．９３３ ０ ＋ ０．７５９ ２ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｂ ＝

０．５１４ ０ ＋ ０．５３４ ８ｉ ０．３７８ １ ＋ ０．１０２ ８ｉ
０．８７５ ３ ＋ ０．８９２ ６ｉ ０．８８４ ５ ＋ ０．２１２ ０ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｈ３ ＝
０．１４６ １ ＋ ０．６７４ ２ｉ ０．４２１ ９ ＋ ０．７８０ １ｉ
０．９３１ １ ＋ ０．２７９ ８ｉ ０．０５６ ５ ＋ ０．９６２ ８ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｅ３ ＝

０．６８８ ２ ＋ ０．５３８ １ｉ ０．０９９ ０ ＋ ０．２８２ ８ｉ
０．４９８ ４ ＋ ０．０１１ ３ｉ ０．２８７ ８ ＋ ０．５８９ ６ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｗ ＝
０．１７２ ０ ＋ ０．５５１ ７ｉ ０．６７６ ３ ＋ ０．６２８ ４ｉ
０．１７０ １ ＋ ０．９６７ ４ｉ ０．５６９ ６ ＋ ０．３２４ ５ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｍ ＝

０．５２１ ０ ＋ ０．３４７ ４ｉ ０．９９４ １ ＋ ０．９３９ ４ｉ
０．８６４ ９ ＋ ０．７４９ ４ｉ ０．８３８ ５ ＋ ０．６６８ １ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｃ ＝
０．４８１ ２ ＋ ０．９５９ ６ｉ ０．５９５ ２ ＋ ０．９６２ ０ｉ
０．２８６ ２ ＋ ０．４４２ １ｉ ０．３３６ ４ ＋ ０．６７６ ４ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｎ ＝

０．７０６ １ ＋ ０．１５５ ２ｉ ０．９３９ ９ ＋ ０．４６４ １ｉ
０．９５７ ７ ＋ ０．８３０ ４ｉ ０．８３３ ８ ＋ ０．２９８ ７ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｇ１（ ｔ） ＝
０．１ ｜ ｓｉｎ（ ｔ） ｜ ０

０ ０．１ ｜ ｓｉｎ（ ｔ） ｜
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｇ２（ ｔ） ＝
０．１ｓｉｎ（ ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ ０．２ｃｏｓ（ ｔ） ＋ ０．２ｃｏｓ（ ｔ）ｉ
０．２ｓｉｎ（２ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ ０．２ｓｉｎ（２ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｇ３（ ｔ） ＝
０．１ｓｉｎ（ ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ ０．２ｃｏｓ（ ｔ） ＋ ０．２ｃｏｓ（ ｔ）ｉ
０．２ｓｉｎ（２ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ ０．２ｓｉｎ（２ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 τ ＝ ０．５， ｆ１（ｘ１（ ｔ）） ＝ ｆ２（ｘ２（ ｔ）） ＝ ０．５ｔａｎｈ（ｘ（ ｔ）），
　 　 ω １（ ｔ） ＝ ０．１ｃｏｓ（ ｔ） ＋ ０．１ｃｏｓ（ ｔ）ｉ， ω ２（ ｔ） ＝ ０．１ｓｉｎ（ ｔ） ＋ ０．１ｓｉｎ（ ｔ）ｉ ．

容易验证假设（Ｈ１）和（Ｈ２）成立，并且 Ｌ ＝ ｄｉａｇ { ０．５，０．５ } ．求解线性矩阵不等式（２），得

　 　 Ｐ ＝
７．５５７ ６ － ０．４８４ ８ ＋ ０．００２ １ｉ

－ ０．４８４ ８ － ０．００２ １ｉ ７．３６２ ５
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，
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　 　 Ｑ ＝
３８．００６ ６ － ２．７８２ ＋ ０．１２８ ７ｉ

－ ２．７８２ － ０．１２８ ７ｉ ３３．８８７ ３
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 Ｒ１ ＝
５５．２５５ ９ ０

０ ７４．４６３ ４
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｒ２ ＝

５９．９２６ １ ０
０ ４７．０１４ ３

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

　 　 ε １ ＝ ３４．５３５ ５， ε ２ ＝ １９．６３０ ６， ε ３ ＝ ２４．６５６ ３， γ ＝ ３４．０９８ ６．
因此定理 １ 的条件被满足，从而分数阶复值时滞神经网络（１）是无源的．图 １ 进一步验证了所得结果的有效性．

图 １　 状态变量实部和虚部的时间响应轨线

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

４　 结　 　 论

本文研究了具有不确定参数的分数阶时滞复值神经网络的无源性问题，在不分离激活函数实部和虚部

的情形下，通过构造恰当的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数，得到了网络无源性的充分判据．然后给出了一个仿真实例，验证

了获得结论的有效性．
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