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摘要：  研究了事件触发机制下混合时滞复值神经网络的状态估计问题.首先基于测量输出设计了事件触发机制，有

效降低了估计器更新的频率.在触发机制中引入了等待时间，以此避免了采样中的 Zeno 现象.运用 Lyapunov 方法和

复值矩阵的性质，建立了估计误差系统全局渐近稳定的充分性判据，并基于线性矩阵不等式技巧给出了复值增益矩

阵 的求解算法.最后的数值例子验证了理论成果的正确性和有效性.
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Event-Based State Estimation of Complex-Valued Neural
Networks With Mixed Delays

LIU Feiyang，  LI Bing
（School of Mathematics and Statistics, Chongqing Jiaotong University, Chongqing 400074, P.R.China）

 
Abstract：The event-based state estimation problem was investigated for a class of complex-valued neural networks with

mixed delays. Based on the measurement output, a novel event-triggering scheme was introduced to reduce the frequency of

updating while ensuring the estimation performance. A waiting time was first employed to avoid the Zeno phenomenon. By

means  of  the  Lyapunov  direct  method  and  some  properties  of  complex-valued  matrices,  a  sufficient  criterion  was

established to guarantee the globally asymptotic stability for the error system. The weighted parameters and gain matrices

were  designed  with  resort  to  the  feasible  solution  of  matrix  inequalities.  A  numerical  simulation  example  illustrates  the

effectiveness of the proposed method.
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引　　言

复值神经网络 (CVNNs)是实值神经网络的一种扩展形式.其基于复值变量和复数算法进行设计，可以用

来处理更复杂的信息，近年来已在风预测、复杂现象分类、彩色人脸识别等领域得到了深入应用[1-3]
.考虑到网

络中放大器开关速度的限制，神经元的信息接收和传输不可避免地存在延迟，因而考虑时滞神经网络更符合

实际情况.近年来，时滞复值神经网络的稳定性、同步性以及滤波问题等相关研究结果也不断涌现[4-8]
.
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在实际应用中，由于外部环境的复杂性和测量设备的限制，往往无法完全获知神经网络的状态信息.因

此，人们往往需要利用可测量的输出信息来估计神经元的状态，然后再利用估计状态来进行反馈控制[2,9-11]
.到

目前为止，时滞实数神经网络的状态估计问题已得到了较为深入的研究，相关成果也比较丰富[12-15]
.例如，文

献 [15]针对一类实值时滞神经网络的状态估计问题进行了研究，给出了有效的估计器设计方法.近几年来，复

值神经网络的状态估计问题也逐渐引起了学者们的关注.比如，文献 [16]研究了延迟复值神经网络的鲁棒状

态估计问题，分析了时滞和参数变化对估计器的影响.文献 [17]利用采样数据设计了随机复值神经网络的鲁

棒状态估计器.

另一方面，在网络传输环境下，传感器能量和网络带宽资源总是有限的.在确保系统性能的前提下，有效

节省网络资源非常重要.传统的时间触发机制总是按固定周期传输信息，从而在系统性能较好时造成不必要

的网络资源消耗[18-20]
.事件触发机制 (ET)通过预先设计特定触发条件，仅在必要的时间点才执行传输任务.研

究表明，事件触发机制既能有效节约网络资源又能确保系统性能.近年来，事件触发机制已被广泛用于镇定控

制、状态估计、同步分析以及分布式优化[21-23]
.然而就笔者所知，对于事件触发机制下复值神经网络的状态估

计问题，尚未得到足够的重视，相关的研究成果还非常少.

鉴于上述情况，本文研究了一类具有混合时滞的复值神经网络基于事件触发机制的状态估计问题.通过

引入等待时间，并结合测量输出误差，设计了一类新的事件触发机制，有效降低了估计器更新频率，同时避免

了 Zeno现象发生.构造合适的 Lyapunov-Krasovskii泛函，利用模型分解技巧，得到了确保误差系统全局渐近

稳定的一些充分条件，并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

了所获得理论成果的有效性.本文的主要贡献在于：① 首次针对混合时滞复值神经网络，考虑了基于事件触发

机制的状态估计问题；② 将等待时间和相对误差结合，设计了新型触发机制，既有效避免了 Zeno现象，又确保

了误差系统的全局渐近稳定. 

1    模型描述和预备知识

为了方便表达，本文使用以下记号：

Rn n Rn×n Cn×n n×n n×n C([c,d], Cn) [c,d]

Cn A ∈ Rn×n, AT sym(A) A+ AT
.A > 0(或A <

0) diag(lR1 , l
R
2 , · · · , lRn ) diag(lI1, l

I
2, · · · , lIn) diag(l1, l2, · · · , ln)

∗ col(·)

表示 维欧氏空间， 和 分别表示 的实矩阵和 的复数矩阵的集合. 表示 到

上的全体连续函数.对于 和 A-1 分别表示矩阵 A的转置和逆， 表示

表示 A是正定矩阵 (或负定矩阵)， (或 )表示对角复数矩阵

的实部 (虚部)， 表示对称矩阵中的对称元素， 表示一个列向量.

n本文考虑具有 个神经元的混合时滞复值神经网络： ż(t) = −Az(t)+B f (z(t))+C f (z(t−τ(t)))+W
w t

t−u(t)
f (z(s))ds,

p(t) = Dz(t) ,
t > 0, （1）

z(t) = col(z1(t),z2(t), · · · ,zn(t)) ∈ Cn p(t) = col(p1(t), p2(t), · · · , pn(t)) ∈ Cn

A = diag(a1,a2, · · · ,an) ∈ Rn×n > 0 B = (bi j)n×n ∈ Cn×n C = (ci j)n×n ∈ Cn×n W = (wi j)n×n ∈
Cn×n D ∈ Cn×n

f (z) = col( f1(z1), f2(z2), · · · , fn(zn)) τ(t) 0≤

τ(t)≤τM τ̇(t)≤a < 1 u(t) 0 < u(t)≤uM z(t) =

φ(t), t ∈ [−t0,0] t0 =max{τM,uM}

其中 表示神经元状态向量， 表示网络测量输

出向量； 表示神经元放大器参数， ， ，

， 分别表示神经元连接权矩阵、时变时滞连接权矩阵、有界分布时滞连接权矩阵和表示网络的输

出矩阵； 表示神经元的向量值激活函数； 表示有界时变时滞，满足

，且 ；   表示有界分布时滞，且满足 .本文假设模型 (1)的初始条件为

，其中 .

z(t) = x(t)+ iy(t) x(t) y(t) z(t)

i =
√
−1

为了方便表述，我们记复值信号 ，其中 ， 分别表示 的实部和虚部，i为虚数单位，并

且 .

对于网络激活函数，我们给出如下一般性假设.

f (z(t))假设 1　 可以分成实部和虚部：

f (z(t)) = f R(x(t))+ i f I(y(t)),

f R(x(t)) = col( f R
1 (x1(t)), f R

2 (x2(t)), · · · , f R
n (xn(t))) f I(x(t)) = col( f I

1(x1(t)), f I
2(x2(t)), · · · , f I

n(xn(t)))其中         ， .
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i ∈ {1,2, · · · ,n} x1, x2 ∈ R x1 , x2 LR = diag{lR1 , lR2 , · · · , lRn } LI = diag

{lI1, lI2, · · · , lIn}
假设 2　对于任意的 ， 且 .存在正定实数矩阵 ，

满足∣∣∣ f R
i (x1)− f R

i (x2)
∣∣∣≤lRi |x1− x2| ,∣∣∣ f I

i (x1)− f I
i (x2)

∣∣∣≤lIi |x1− x2|.

x1 = x2 = 0 f R
i (·) f I

i (·) f R
i (0) = f I

i (0) = 0当 时，激活函数 ， 满足 .

注 1　模型 (1)同时考虑了有界离散时滞和分布时滞，是对已有文献所研究模型的推广[24-25]
.例如，当有界分布时滞未被

考虑时，模型 (1)退化为文献 [24]中所研究的神经网络模型.当网络时滞仅含有界分布时滞，则可以得到文献 [25]所考虑的模型.

{tk} 0 = t0 < t1 < t2 < · · · limk→∞ tk =∞
为了提高网络输出和状态估计器之间的传输效率，我们基于连续观测的输出信号设计了一个具有等待时

间的事件触发传输机制.具体而言，令 表示触发时间序列，且满足 ， .触发时

刻序列按如下方式确定：

tk+1 =min{t≥tk +hk |(pR(t)− pR(tk))TΩ1(pR(t)− pR(tk))+ (pI(t)− pI(tk))TΩ2(pI(t)− pI(tk))≥
ϵ[(PR(t))TΩ1 PR(t)+ (PI(t))TΩ2 PI(t)]}, （2）

ϵ≥0 hk > 0 Ω1, Ω2 pR(t) pI(t) p(t)

k tk+1− tk≥hk

d(t) = t− tk hk≤d(t) t

其中 ， 是给定的常数， 表示触发阈值函数的权重实数矩阵； ， 分别表示输出信号 的

实部和虚部.需要指出的是，对于任意的自然数 ，两个连续触发时刻之间的时间间隔一定满足 ，即

令 ，有 ，其中 表示当前时刻.因此本文设计的事件触发机制可以避免 Zeno现象的发生.在事

件触发机制的影响下，状态估计器所接收到的最终输入信号可以表示为
p̄(t) = p(tk) = Dz(tk), t ∈ [tk, tk+1). （3）

考虑事件触发机制 (2)的影响，我们构造如下形式的状态估计器： ˙̂z(t) = −Aẑ(t)+B f ( ẑ(t))+C f ( ẑ(t−τ(t)))+W
w t

t−u(t)
f ( ẑ(s))ds+K( p̄(t)− p̂(t)),

p̂(t) = Dẑ(t),
（4）

ẑ(t) z(t) p̂(t) p(t) K ∈ Cn×n

ẑ(t) = 0, t ∈ [−t0,0]

其中 表示神经元状态 的估计值， 表示输出信号 的估计值， 表示待设计的估计器增益矩

阵.设估计器模型 (4)的初始条件为 .

δ(t) = p(t)− p̄(t) e(t) = z(t)− ẑ(t)令测量误差 ，估计误差 ，由式 (1)和 (4)可得估计误差系统：

ė(t) = −(A+K D)e(t)+Bh(e(t))+Ch(e(t−τ(t)))+W
w t

t−u(t)
h(e(s))ds+Kδ(t), （5）

h(e) = f (z)− f ( ẑ)其中　　 .

[tk, tk+1) [tk, tk +hk) [tk +hk, tk+1) pR(tk)

pI(tk) hk tk +hk

注2　由于传统的周期采样可能导致资源浪费，非周期采样引起了人们的关注.事件触发是非周期采用的 一种主要方式[11,26]
.

上述文献研究了连续时间系统的事件触发控制问题.值得注意的是，这两篇文献所采用的触发条件，都仅与相对误差演化有

关，因而触发频率较快.本文设计了一种新的事件触发机制，通过引入等待时间来延长两次相邻触发之间的时间间隔.具体来

说，事件触发机制 (2)将两个连续触发事件之间的时间间隔 分为两部分，即 和 .测量值 ，

更新之后，需要等待 秒.从 开始，传感器开始持续监测触发条件 (2)，直至下一触发时刻到来.与传统触发机制相

比，本文设计的触发策略具有固定的等待时间，能有效避免高频触发现象.如果考虑到传感器故障，本文的触发条件更灵活，更

适用于现实系统.

结合假设 1，估计误差系统 (3)可以等价表示为如下形式：

ėR(t) = −(A+KR DR)eR(t)+BRhR(eR(t))−BIhI(eI(t))+CRhR(eR(t−τ(t)))−
CIhI(eI(t−τ(t)))+WR

w t

t−u(t)
hR(eR(s))ds−WI

w t

t−u(t)
hI(eI(s))ds+KRδR(t),

ėI(t) = −(A+KI DI)eI(t)+BRhI(eI(t))+BIhR(eR(t))+CRhI(eI(t−τ(t)))+
CIhR(eR(t−τ(t)))+WR

w t

t−u(t)
hI(eI(s))ds+WI

w t

t−u(t)
hR(eR(s))ds+KIδI(t).

（6）

R ∈ Rn×n ζ(s) : [a,b]→ Rn a < b引理 1　若常数矩阵 ， 是一个向量函数， ，其相关的积分满足下列不等式：[w b

a
ζ(s)ds

]T
R

[w b

a
ζ(s)ds

]
≤(b−a)

w b

a
ζT(s)Rζ(s)ds. （7）
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2    主 要 结 果

本节将结合系统的当前状态信息和时滞信息，建立误差系统状态全局渐近稳定的充分性判据，并给出估

计器增益矩阵的求解方法.

h ϵ σ P, Q, U, V, R1, Q1, R2, Q2

Λi( = 1,2, · · · ,4) Ω1 Ω2 Y2 Y3 T1 T2 M1 M2 P2 SR SI hk ∈ (0, ]

定理 1　在 ， ， 为正数的条件下，若存在实数对称正定矩阵 ，正定对角矩阵

i ，以及实数矩阵 ， ， ， ， ， ， ， ， ， ， 和正实数 h ，使得

X0(hk) =
(
𝟋+κ|d(t)=0 ϖ
∗ ϱ

)
< 0, （8）

X1(hk) =


𝟋+κ|d(t)=hk ϖ hkϑ

∗ ϱ hk o
∗ ∗ −hkℵ

 < 0, （9）

X2 =

(
Φ ξ
∗ Γ

)
< 0. （10）

则误差系统 (6)是全局渐近稳定的，且估计器增益矩 K可以设计为

KR = P2
−1SR, KI = P2

−1SI,

𝟋 = [𝟋i j]6n×6n 𝟋11 = 2σP+R1+uM R2−2Y2−2P2 A−2SR DR+ (LR)TΛT
1 LR 𝟋12 = −Y2−MT

1 𝟋13 = P− P2−YT
3−

θ2 AT PT
2 − θ2 (DR)T(SR)T 𝟋14 = −MT

2 𝟋15 = −TT
1 + Y2 𝟋16 = −TT

2 +Y2 𝟋22 = 2σQ + Q1 + uMQ2 − 2M1 − 2θ1 P2 A−
2θ1SI DI+ (LI)TΛT

2 LI 𝟋23 = −YT
3 𝟋24 = Q− θ1 P2−MT

2 − θ3 AT PT
2 − θ3(DI)T(SI)T

𝟋25 = M1−TT
1 𝟋26 = M1−TT

2 𝟋33 =

−2θ2 P2 𝟋35 = Y3 𝟋36 = Y3 𝟋44 = −2θ3 P2 𝟋45 = M2 𝟋46 = M2 𝟋55 = 2T1 𝟋56 = T1+TT
2 𝟋66 = 2T2 κ = [κi j]6n×6n

κ33 = (hk −d(t))U κ44 = (hk −d(t))V ϖ = [ϖi j]6n×12n ξ = [ξi j]4n×14n ϖ11 = ξ11 = P2BR ϖ12 = ξ12 = −P2BI ϖ13 =

ξ13 = P2CR ϖ14 = ξ14 = −P2CI ϖ15 = ξ15 = P2WR ϖ16 = ξ16 = −P2WI ϖ17 = ξ17 = −θ4 AT(P2)T− θ4(DR)T(SR)T

ϖ1,11 = ξ1,11 = SR ϖ21 = ξ21 = θ1 P2BI ϖ22 = ξ22 = θ1 P2BR ϖ23 = ξ23 = θ1 P2CI ϖ24 = ξ24 = θ1 P2CR ϖ25 = ξ25 =

θ1 P2WI ϖ26 = ξ26 = θ1 P2WR ϖ28 = ξ28 = −θ5 AT PT
2 − θ5(DI)T(SI)T ϖ2,12 = ξ2,12 = θ1SI ϖ31 = ξ31 = θ2 P2BR ϖ32 = ξ32 =

−θ2 P2BI ϖ33 = ξ33 = θ2 P2CR ϖ34 = ξ34 = −θ2 P2CI ϖ35 = ξ35 = θ2 P2WR ϖ36 = ξ36 = −θ2 P2WI ϖ37 = ξ37 = −θ4 PT
2

ϖ3,11 = ξ3,11 = θ2SR ϖ41 = ξ41 = θ3 P2BI ϖ42 = ξ42 = θ3 P2BR ϖ43 = ξ43 = θ3 P2CI ϖ44 = ξ44 = θ3 P2CR ϖ45 = ξ45 =

θ3 P2WI ϖ46 = ξ46 = θ3 P2WR ϖ48 = ξ48 = −θ5 PT
2 ϖ4,12 = ξ4,12 = θ3SI ϑ = [ϑi j]2n×6n ϑ11 = ϑ12 = Y2 ϑ21 = ϑ22 = M1

ϑ31 = ϑ32 = Y3 ϑ41 = ϑ42 = M2 ϑ51 = ϑ52 = T1 ϑ61 = ϑ62 = T2 ϱ = [ϱi j]12n×12n Γ = [Γi j]14n×14n ϱ11 = Γ11 = −Λ1

ϱ17 = Γ17 = θ4(BR)T PT
2 ϱ18 = Γ18 = θ5(BI)T PT

2 ϱ22 = Γ22 = −Λ2 ϱ27 = Γ27 = −θ4(BI)T PT
2 ϱ28 = Γ28 = θ5(BR)T PT

2

ϱ33 = Γ33 = −Λ3 ϱ37 = Γ37 = θ4(CR)T PT
2 ϱ38 = Γ38 = θ5(CI)T PT

2 ϱ44 = Γ44 = −Λ4 ϱ47 = Γ47 = −θ4(CI)T PT
2 ϱ48 = Γ48 =

θ5(CR)T PT
2 ϱ57 = Γ57 = θ4(WR)T PT

2 ϱ58 = Γ58 = θ5(WI)T PT
2 ϱ67 = Γ67 = −θ4(WI)T PT

2 ϱ68 = Γ68 = θ5(WR)T PT
2 ϱ77 =

Γ77 = (LR)TΛ3LR+ (a−1)e−2στM R1 ϱ7,11 = Γ7,11 = θ4SR ϱ88 = Γ88 = (LI)TΛ4LI+ (a−1)e−2στM Q1 ϱ8,12 = Γ8,12 = θ5SI

ϱ99 = Γ99 = −e−2σhk R2uM ϱ10,10 = Γ10,10 = −e−2σhk Q2uM Γ11,11 =Ω1 Γ12,12 =Ω2 Γ13,13 = −ϵΩ1 Γ14,14 = −ϵΩ2 ℵ =
[ℵi j]2n×2n ℵ11 = e−2σhk U ℵ22 = e−2σhk V Φ = [Φi j]4n×4n Φ11 = 2σP+R1+uMR2−2P2 A−2SR DR+ (LR)TΛT

1 LR Φ13 =

P− P2− θ2 AT PT
2 − θ2(DR)T(SR)T Φ22 = 2σQ+Q1+uMQ2−2θ1 P2 A−2θ1SI DI+ (LI)TΛT

2 LI Φ24 = Q− θ1 P2− θ3 AT PT
2−

θ3(DI)T(SI)T Φ33 = −2θ2 P2 Φ33 = −2θ3 P2 o= [oi j]2n×12n

其中 ， ， ，

， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ， ， ， ， ， ，

， ， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ， ， ，

， ， ， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ， ，

， ， ， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ，

， ， ， ，其他未表示的矩阵为零矩阵.

证明　构造 Lyapunov-Krasovskii泛函如下：

V(t) =



4∑
i=1

Vi(t), t ∈ [tk, tk +hk),

3∑
i=1

Vi(t), t ∈ [tk +hk, tk+1),

（11）

其中

V1(t) = (eR(t))T PeR(t)+ (eI(t))TQeI(t), （12）

914 应 用 数 学 和 力 学 2022 年  第 43 卷

 



V2(t) =
w t

t−τ(t)
e2σ(s−t)[(eR(s))TR1eR(s)+ (eI(s))TQ1eI(s)]ds, （13）

V3(t) =
w 0

−u(t)

w t

t+θ
e2σ(s−t)[(eR(s))TR2eR(s)+ (eI(s))TQ2eI(s)]dsdθ, （14）

V4(t) = (hk −d(t))
w t

t−d(t)
e2σ(s−t)[(ėR(s))TUėR(s)+ (ėI(s))TVėI(s)]ds. （15）

Vi(t)(i = 1,2,3,4)针对 ，沿着误差系统求导，可以得到

V̇1(t)+2σV1(t) = 2[(eR(t))T PėR(t)+ (eI(t))TQėI(t)]+2σ[(eR(t))T PeR(t)+ (eI(t))TQeI(t)], （16）

V̇2(t)+2σV2(t)≤[(eR(t))TR1eR(t)+ (eI(t))TQ1eI(t)]− e−2στM (1−a)[(eR(t−τ(t)))T R1eR(t−τ(t))+
(eI(t−τ(t)))TQ1eI(t−τ(t))], （17）

V̇3(t)+2σV3(t)≤

uM[(eR(t))TR2eR(t)+ (eI(t))TQ2eI(t)]−
w t

t−u(t)
e2σ(s−t)[(eR(s))TR2eR(s)+ (eI(s))TQ2eI(s)]ds, （18）

V̇4(t)+2σV4(t)≤

−
w t

t−d(t)
e2σ(s−t)[(ėR(s))TUėR(s)+ (ėI(s))TVėI(s)]ds+(hk −d(t))[(ėR(t))TUėR(t)+ (ėI(t))TVėI(t)]. （19）

由引理 1，不等式 (18)中积分项可变化为w t

t−u(t)
[(eR(s))TR2eR(s)+ (eI(s))TQ2eI(s)]ds≥u(t)[wT

1 (t)R2w1(t)+wT
2 (t)Q2w2(t)]. （20）

w1(t) =
1

u(t)

w t

t−u(t)
eR(s)ds w2(t) =

1
u(t)

w t

t−u(t)
eI(s)ds令 ， ，则不等式 (18)可以变形为

V̇3(t)+2σV3(t)≤uM[(eR(t))TR2eR(t)+ (eI(t))TQ2eI(t)]− e−2σhk uM[wT
1 (t)R2w1(t)+wT

2 (t)Q2w2(t)]. （21）

由不等式 (19)类似可得

V̇4(t)+2σV4(t)≤(hk −d(t))[(ėR(t))TUėR(t)+ (ėI(t))TVėI(t)] − e−2σhk d(t)[vT
1 (t)R2v1(t)+ vT

2 (t)Q2v2(t)], （22）

v1(t) =
1

d(t)

w t

t−d(t)
ėR(s)ds v2(t) =

1
d(t)

w t

t−d(t)
ėI(s)ds其中         ， .

Λi > 0(i = 1,2,3,4)由假设 2，存在对角矩阵 ，我们可以得到

(eR(t))T(LR)TΛ1LReR(t)− (hR(eR(t)))TΛ1hR(eR(t))≥0, （23）

(eI(t))T(LI)TΛ2LIeI(t)− (hI(eI(t)))TΛ2hI(eI(t))≥0, （24）

(eR(t−τ(t)))T(LR)TΛ3LReR(t−τ(t))− (hR(eR(t−τ(t))))TΛ3hReR(t−τ(t))≥0, （25）

(eI(t−τ(t)))T(LI)TΛ4LIeI(t−τ(t))− (hI(eI(t−τ(t))))TΛ4hI(eI(t−τ(t)))≥0. （26）

t ∈ [tk, tk +hk) Y2 Y3 T1 T2 M1 M2 Pi(i = 2,3, · · · ,7)当 时，对任意的矩阵 ， ， ， ， ， ， ，我们可以得到

0 = 2[(eR(t))TY2+ (ėR(t))TY3+ (eR(t−d(t)))TT1+ (eI(t−d(t)))TT2+ (eI(t))T M1+

(ėI(t))T M2][−eR(t)+ eR(t−d(t))+d(t)v1(t)− eI(t)+ eI(t−d(t))+d(t)v2(t)], （27）

0 = 2[(eR(t))T P2+ (ėR(t))T P4+ (eR(t−τ(t)))T P6]
[
− ėR(t)− (A+KR DR)eR(t)+

BRhR(eR(t))−BIhI(eI(t))+CRhR(eR(t−τ(t))−CIhI(eI(t−τ(t))+

WR
w T

t−u(t)
hR(eR(s))ds−WI

w T

t−u(t)
hI(eI(s))ds+KRδR(t)

]
, （28）

0 = 2[(eI(t))T P3+ (ėI(t))T P5+ (eI(t−τ(t)))T P7]
[
− ėI(t)− (A+KI DI)eI(t)+

BRhI(eI(t))+BIhR(eR(t))+CRhI(eI(t−τ(t))+CIhR(eR(t−τ(t))+

WR
w T

t−u(t)
hI(eI(s))ds+WI

w T

t−u(t)
hR(eR(s))ds+KIδI(t)

]
. （29）
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Pk+2 = θkP2(k = 1,2, · · · ,5) SR SI KR = P−1
2 SR KI = P−1

2 SI令 ，则存在实数矩阵 和 ，使得 ， 成立.由式 (16)、(17)及
式 (21)~(29)，我们可以得到

V̇(t)+2σV(t)≤αT(t)X1α(t),

其中

X1 =


𝟋+κ ϖ d(t)ϑ
∗ ϱ d(t)o
∗ ∗ −d(t)ℵ

， （30）

α(t) = col
(
eR(t),eI(t), ėR(t), ėI(t),eR(t−d(t)),eI(t−d(t))hR(eR(t)),hI(eI(t)),hR(eR(t−τ(t))),hI(eI(t−τ(t))),

w T

t−u(t)
hR(eR(s))ds,

w T

t−u(t)
hI(eI(s))ds,eR(t−τ(t)),eI(t−τ(t)),w1(t),w2(t),δR(t),δI(t),v1(t),v2(t))−τ(t)

)
,

𝟋 = [𝟋i j]6n×6n, κ = [κi j]6n×6n, ϖ = [ϖi j]6n×12n, ϱ = [ϱi j]12n×12n, ϑ = [ϑi j]2n×6n, o= [oi j]2n×12n, ℵ = [ℵi j]2n×2n.

X1 < 0 V̇(t)+2σV(t)≤αT(t)X1α(t) < 0因此当 时，我们可知 .

令

α0(t) = col
(
eR(t),eI(t), ėR(t), ėI(t),eR(t−d(t)),eI(t−d(t)),hR(eR(t)),hI(eI(t)),hR(eR(t−τ(t))),hI(eI(t−τ(t))),

w t

t−u(t)
hR(eR(s))ds,

w t

t−u(t)
hI(eI(s))ds,eR(t−τ(t)),eI(t−τ(t)),w1(t),w2(t),δR(t),δI(t)

)
,

根据不等式 (8)和 (9)，可以得到如下关系：
hk −d(t)

hk
αT

0 (t)X0(hk)α0(t)+
d(t)
hk
αT(t)X1(hk)α(t) = αT(t)X1α(t). （31）

X0(hk) < 0 X1(hk) < 0 V̇(t)+2σV(t)≤αT(t)X1α(t) < 0由此可知，当 和 时，有 .

t ∈ [tk +hk, tk+1) t当 时，对 进行阈值函数 (2)的判断：

(δR(t))TΩ1δ
R(t)+ (δI(t))TΩ2δ

I(t)− (pR(t))TϵΩ1 pR(t)− (pI(t))TϵΩ2 pI(t)≥0. （32）

结合式 (16)、(17)、(21)及式 (23)~(29)和 (32)，有
V̇(t)+2σV(t)≤βT(t)X2β(t),

其中

X2 =

(
Φ ξ
∗ Γ

)
, （33）

β(t) = col
(
eR(t),eI(t), ėR(t), ėI(t),hR(eR(t)),hI(eI(t)),hR(eR(t−τ(t))),hI(eI(t−τ(t))),

w t

t−u(t)
hR(eR(s))ds,

w t

t−u(t)
hI(eI(s))ds,eR(t−τ(t)),eI(t−τ(t)),w1(t),w2(t),δR(t),δI(t), pR(t), pI(t)

)
.

由条件 (10)可得

V̇(t)+2σV(t)≤βT(t)X2β(t) < 0,

V(t) tk tk +hk Vi(t)(i = 1,2,3) tk tk +hk

V4(t)

下面我们来讨论 在点 和点 上是否连续.显然，对于 在 和 上均连续.对于

，由于
V4(tk) = lim

t→t+k
V4(t) = 0,

V4(tk +hk) = lim
t→(tk+hk)−

V4(t) = 0,

从而可以得到
lim
t→t+k

V(t) = V(tk), lim
t→(tk+hk)−

V(t) = V(tk +hk).
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V(t) tk tk +hk V(t) [tk, tk +hk) [tk +hk, tk+1)因此， 在 和 上连续，从而有 在区间 和 上连续.

t ∈ [tk, tk +hk) V(t) > 0 V(t) [tk, tk +hk) V̇(t)+

2σV(t)≤0 tk→ t

对于 ，由上述推证过程可知 且 在区间 上单调递减 .现在对

进行 的积分和放缩有

V(t)≤e−2σ(t−tk)V(tk)≤e−2σ(t−tk−1)V(tk−1)≤ · · ·≤e−2σtV(0).

t ∈ [tk +hk, tk+1) V(t)≤e−2σtV(0)当 时，我们也可以得到 .

综上所得
lim

t→+∞
V(t) = 0.

KR = P2
−1SR KI = P2

−1SI因此，误差系统是全局渐近稳定，其中 ， .定理得证.

注 3　与文献 [9,12-15]中的实值状态估计结果相比，定理 1针对连续时间复值信号给出了基于事件触发机制的状态估计

器，并建立了误差系统渐近稳定性判据.与文献 [16-17]相比，本文引入等待时间和相对误差建立的事件触发机制能有效降低

更新频率，节约通讯资源，同时确保估计性能.
 

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：

A =
(

0.6 0
0 0.6

)
, B =

(
0.2−0.5i 1−0.2i
−0.2−0.2i −0.1−0.1i

)
, C =

(
0.5+0.3i −0.2+0.2i
−0.1−2.1i 0.2−0.3i

)
,

W =
(

0.4+0.2i −0.2+0.3i
−0.3−0.7i −0.1−0.3i

)
, D =

(
0.9+1.8i 0

0 −0.3−0.4i

)
.

f (z(t)) = tanh(x(t))+ i · tanh(y(t))选取激活函数为 .显然，假设 2成立且可选取

LR = LI =

( 0.8 0
0 0.8

)
.

τM = 0.04 uM = 0.01 a = σ = 0.1 θ1 = θ4 = θ5 = 0.04 θ2 = θ3 = 0.05 ϵ = 0.1

hk = 0.05

令 ， ， ， ， ，根据定理 1，我们设计事件触发参数 ，

.利用 MATLAB工具箱求解不等式 (8)~(10)，我们可得到事件触发的矩阵和估计器增益矩阵为

Ω1=

( −1.134 −2.492
−2.492 −1.105

)
, Ω2=

( −1.158 −4.314
−4.314 −1.143

)
, KR=

(
1.394 0.251
−0.604 −0.448

)
, KI=

(
25.323 9.948
−11.063 −17.853

)
.

从而实现了估计误差系统的全局渐近稳定.

0.01 ϵ = 0.1 hk = 0.05

a = σ = 0.1 τM = 0.04 uM = 0.01 z(t) = [3−3i,−0.9+5i]T ẑ =
[0,0]T ϵ = 0.1 hk = 0.05

图 1~4给出了例子的数值模拟结果.为了便于计算机仿真，我们选择了步长为 .令 ， ，

，给定时滞 ， ，初始状态向量 和观测器系统初始状态

.神经网络状态如图 1所示；图 2描述了估计系统状态轨迹；图 3刻画了 ， 的情况下的事件

触发时刻；图 4描述了估计误差状态收敛的速度趋近于零.
 

 
图 1    神经网络状态

Fig. 1    The state of the neural network
 

 

 
图 2    估计器状态

Fig. 2    The state of the estimator
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注　为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本. 

4    总　　结

H∞

本文研究了一类具有混合时滞的复值神经网络状态估计问题.我们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函数和比较原理进行了误差系统的全局渐近稳定性分析.最后，通过一个数

值例子验证了理论结果的有效性.在未来的工作中，我们将继续研究复值神经网络在自触发情况下的 状态

估计以及网络诱导复杂性 (如量化、错序、协议等)对复值神经网络状态估计的影响.
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