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基于预定义时间收敛的容噪零化神经网络
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摘 要 Sylvester方程在数学和控制理论中经常使用,而零化神经网络(ZNN)在求解此类时变方程方面非

常有效。对ZNN的收敛性能进行了研究,基于一个预定义时间稳定性定理设计了一个新的激活函数,进而

得到了一个用于求解时变Sylvester方程的新的ZNN模型。
 

该模型被称为预定义时间收敛零化神经网络

(PTZNN)模型。与之前的ZNN模型相比,所提出的模型提高了收敛速度使其达到了预定义时间收敛并

进一步提高了容噪声能力。最后通过仿真模拟验证了该模型在求解时变Sylvester方程方面优于其他

已知模型。
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Abstract Sylvester
 

equations
 

are
 

often
 

used
 

in
 

mathematics
 

and
 

control
 

theory,
 

and
 

zeroing
 

neural
 

net-
works

 

(ZNN)
 

are
 

very
 

effective
 

at
 

solving
 

such
 

time-varying
 

equations.
 

The
 

convergence
 

of
 

ZNN
 

is
 

stud-
ied,

 

and
 

a
 

new
 

activation
 

function
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

a
 

predefined
 

time
 

stability
 

theorem,
 

and
 

a
 

new
 

ZNN
 

model
 

for
 

solving
 

time-varying
 

Sylvester
 

equations
 

is
 

obtained.
 

This
 

model
 

is
 

called
 

a
 

predefined
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Time
 

Convergent
 

zeroized
 

neural
 

network
 

(PTZNN)
 

model.
 

Compared
 

with
 

the
 

previous
 

ZNN
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

to
 

reach
 

the
 

predefined
 

time
 

convergence
 

and
 

further
 

im-
proves

 

the
 

noise
 

tolerance.
 

Then
 

the
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

is
 

better
 

than
 

the
 

known
 

mod-
el

 

in
 

solving
 

the
 

time-varying
 

Sylvester
 

equation.
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0 引言

Sylvester方程经常出现在数学和控制理论中,并应用于解决各种重要问题,如特征值分配[1]和图像处

理[2]。因此,求解Sylvester方程是一个至关重要的问题。前人提出了许多优秀的算法,其中最典型的是传

统的数值算法[3-7]。然而,这些数值算法的最小时间复杂度非常高,导致了数值算法的时间消耗太大,严重影

响了其使用范围。
近些年来,神经网络发展迅速,在许多控制领域得到了大量研究及应用[8-10]。由于神经网络的并行分布

特性和硬件可实现性的特点,研究人员采用了梯度神经网络(GNN)来对时不变Sylvester方程进行求解。

GNN在求解时不变Sylvester方程时取得了不错的效果[11,12],例如,在文献[12]中,为求解时变Sylvester方

程制定了一个新的激活函数,其中修改的GNN可以为所有可解的Sylvester方程提供快速收敛和极其精确

的解。不幸的是,与数值算法一样,GNN也仅能求解时不变问题,它在求解时变问题时存在较大的延迟误

差,导致无法精确收敛到其解。在这样的背景下,Zhang等人提出了一种新的RNN模型[13]。因为误差逐渐

趋向于零,所以称这个模型为零化神经网络(ZNN)模型。随着研究的深入,ZNN模型被用来解决各种时变

问题[14-17]。但是普通的ZNN模型还有一些缺陷,因为它的收敛速度太慢了,需要无限长时间才能收敛到理

论解。然后研究人员发现激活函数(AF)的选择对ZNN模型的收敛速度有显著影响,通过尝试各种激活函

数,首先是达到了有限时间收敛[18,19]。然而有限时间收敛与模型的初始状态密切相关[20-22]。收敛时间随着

初始状态值范数的增大而增大,而现实模型的初始条件往往无法确定,从而导致了模型适用性下降。值得指

出的是,噪声干扰在现实生活中无处不在,不可避免。当加入噪声干扰时,普通的ZNN模型可能无法收敛

到问题的精确解。因此,研究ZNN模型对外部噪声干扰的鲁棒性很有必要。事实上,已经有许多学者对

ZNN模型的鲁棒性问题进行了深入的研究[23,24],但他们得到的ZNN模型收敛速度仅达到有限时间收敛。
针对上述两个问题,Xiao等人设计了一种新的激活函数(表1中的VAF)来激活ZNN模型[25],这个模型不

仅使收敛速度达到了固定时间收敛,而且还能容忍一定的噪声。对于固定时间收敛,虽然收敛时间与模型的

初始值无关,但是收敛时间由稳定时间函数的上界限定,并不是任意时间,并且很难根据模型参数调整。尽

管后来研究人员通过一系列的研究大大提高了固定时间收敛速度[26-28],但依然没有达到任意时间。幸运的

是,预定义时间收敛可以做到任意时间收敛[29-31],与模型的初始值无关,并且预定义时间可以设置为模型

参数。
本文根据一个预定义时间稳定性定理,设计了一个新的激活函数从而得到了一个新的ZNN模型,称为

预定义时间收敛零化神经网络(PTZNN)模型,并用此模型求解时变Sylverester方程,与文献[25]相比,

PTZNN模型实现了预定义的时间收敛从而提高了收敛速度,同时进一步提高了模型的容噪声能力,最后分

别从理论和数值模拟验证了PTZNN模型的收敛性和鲁棒性。

1 预备工作和ZNN模型

考虑下述时变Sylvester方程

F(t)X(t)-X(t)H(t)=-K(t), (1)
式中F(t)∈Rn×n ,H(t)∈Rn×n ,K(t)∈Rn×n 表示已知的时变系数矩阵,X(t)∈Rn×n 表示待求解的未知

矩阵。我们假设X*(t)∈Rn×n 表示方程的理论解。
为了求解方程(1),我们首先定义了一个矩阵值误差函数
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E(t)=F(t)X(t)-X(t)H(t)+K(t), (2)
显然,当E(t)的每个元素都收敛到0时,此时对应的X(t)就是方程(1)的解。所以,求解方程(1)可以等价

转化为使E(t)收敛到0。
然后,为了使误差函数E(t)能够收敛到0,我们使用了ZNN设计公式

dE(t)
dt =-1Tc

Φ(E(t)), (3)

式中Φ(·):Rn×n →Rn×n 表示一个矩阵映射即激活函数数组,Tc>0是预定义时间,它表示已知可调参数。
最后,将误差函数(2)代入ZNN设计公式(3),从而建立了时变Sylvester方程问题的ZNN模型

F(t)X
·
(t)-X

·
(t)H(t)= -F

·
(t)X(t)+X(t)H

·
(t)-1Tc

Φ(F(t)X(t)-X(t)H(t)+K(t))-K
·
(t)。 (4)

对于这个ZNN模型,无论X(t)从任意初始状态X(0)开始,它最终都会收敛到理论解X*(t)。
在这一部分中,考虑非线性系统ẋ(t)=f(x(t)),其中x(t)∈Rn ,f:Rn→Rn 是一个连续函数,并且

f(0)=0。
定义1 无论x(t)以任意初始状态x(0)开始,如果对任意Tc>0,当∀t≥Tc时,都有x(0)=0,则上

述非线性系统达到预定义时间收敛,并且Tc>0即是预定义的时间。

引理1[32] 如果连续函数V(·):Rn →R+∪{0}满足:
(1)

 

V(x(t))=0⇔x(t)=0;
(2)

 

‖x(t)‖→+੭⇒V(x(t))→+੭;

(3)
 

对于 ∀x(t)∈Rn 和 ∀Tc >0,存在α,β >0,p=1- 1
2γ
,q=1+ 1

2γ
使得V

·
(x(t))≤

- πγ
Tc αβ

(αVp(x(t))+βVq(x(t))),式中γ>1,则上述非线性系统达到预定义时间收敛,并且Tc 是预

定义时间。

2 PTZNN模型的预定时间收敛性

由于ZNN的收敛速度主要取决于激活函数(AF),首先介绍一些常用的AF(见表1)。
表1 常用AF表

Table
 

1 Common
 

AF
 

Table

S/N AFs Formula

1 LAF φ(x)=x

2 PAF φ(x)=xr,r>3
 

and
 

is
 

odd

3 BPAF φ(x)=(1-exp(-ζx))/(1+exp(-ζx)),ζ>1

4 PSAF φ(x)=
xr,

 

|x|≥1

1+exp(-ζ)
1-exp(-ζ)

·1-exp(-ζx)
1+exp(-ζx)

,|x|<1 ,r>3
 

and
 

is
 

odd,ζ>1

5 HSAF φ(x)=(exp(ζx)-exp(-ζx))/2,ζ>1

6 SBPAF φ(x)=(|x|λ+|x|1/λ)sgn(x)/2,0<λ<1

7 VAF φ(x)=(k1|x|λ+k2|x|ω)
 

sgn
 

(x)+k3x+k4sgn
 

(x),k1,k2>0,k2,k3≥0,0<λ<1,ω>1

  如表1所示的AF都曾被用来优化加快ZNN的收敛速度,比如SBPAF使得ZNN模型达到了有限时

间收敛,VAF使得ZNN模型达到了固定时间收敛,并能容忍一定的外部噪声。但是固定时间收敛由稳定时

间函数的上界限定,并不是任意时间。为了进一步提高收敛速度并加强容噪声能力,在这些AF的基础上,
我们设计了一个新的AF,如下所示
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φ(x)=
πμ
a1a2

(a1|x|p +a2|x|q)
 

sgn
 

(x)+a3x+a4sgn(x), (5)

式中a1,a2>0,a3,a4≥0,p=1-12μ
,q=1+12μ

,μ>1。

接下来,本文将在这个AF的基础上提出一个新的ZNN模型,然后证明它可以达到预定的时间收敛,并
进一步考虑了有噪声干扰的情况。

注意,激活函数(5)是标量值函数,而ZNN模型(4)是矩阵值神经模型。所以,需要将激活函数(5)扩展

到矩阵值。因此,使用ψ(x)∈Rn×n 表示由n×n个激活函数(5)组成的矩阵值激活函数数组。所以,当使

用激活函数数组ψ(x)激活ZNN模型(4)时,就得到了PTZNN模型

F(t)X
·
(t)-X

·
(t)H(t)=-F

·
(t)X(t)+X(t)H

·
(t)

-1Tc
ψ(F(t)X(t)-X(t)H(t)+K(t))-K

·
(t)。

(6)

定理1 从随机初始矩阵X(0)∈Rn×n 开始,模型(6)在预定时间Tc 内输出方程(1)的理论解。

证明 首先,模型(6)等价于E
·
(t)=-1Tc

ψ(E(t)),其第i,j个子系统为

e
·
i,j(t)=-1Tc

φ(ei,j(t)),i,j∈{1,2,…,n}, (7)

式中ei,j(t)和e
·
i,j(t)分别是E(t)的第i,j个元素和E

·
(t)的第i,j个元素。

如果证明子系统(7)在预定时间Tc 内收敛,则模型(6)也在预定时间Tc 内收敛。为了证明子系统(7)

的预定义时间收敛性,首先定义Lyapunov函数V(t)=|e
·
i,j(t)|,其导数为V

·
(t)=e

·
i,j(t)sgn(ei,j(t))=

-1Tc
φ(ei,j(t))sgn(ei,j(t))。与(5)式结合,可得

V
·
(t)=- πμ

Tc a1a2
(a1|ei,j(t)|p +a2|ei,j(t)|q)-1Tc

(a3|ei,j(t)|+a4)

  ≤- πμ
Tc a1a2

(a1|ei,j(t)|p +a2|ei,j(t)|q)

  =- πμ
Tc a1a2

(a1Vp(t)+a2Vq(t))。

通过与引理1对比可得,模型(6)可以在预定义时间Tc内达到预定义时间收敛。
考虑到现实生活中存在各种噪声干扰,我们可以进一步研究具有噪声干扰的PTZNN模型

F(t)X
·
(t)-X

·
(t)H(t)=-F

·
(t)X(t)+X(t)H

·
(t)-1Tc

ψ(F(t)X(t)-X(t)H(t)

+K(t))-K
·
(t)-Z(t),

(8)

式中Z(t)表示加性噪声。接下来,我们主要研究两种加性噪声:一种是时变有界消失噪声,另一种是时变

有界不消失噪声。
(1)

 

当Z(t)是时变有界消失噪声时,对PTZNN模型(8)研究得到以下结果。
定理2 如果Z(t)是满足|zi,j(t)|≤δ|ei,j(t)|的时变有界消失噪声,其中δ∈(0,+੭)。只需要

a3
Tc
≥δ,则从随机初始矩阵X(0)∈Rn×n 开始,模型(8)在预定时间Tc 内输出方程(1)的理论解。

证明 同理可得,模型(8)等价于E
·
(t)=-1Tc

ψ(E(t))+Z(t),其第i,j个子系统为

e
·
i,j(t)=-1Tc

φ(ei,j(t))+zi,j(t), (9)
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式中zi,j(t)是Z(t)的第i,j个元素。

如果证明子系统(9)在预定时间Tc 内收敛,则模型(8)也在预定时间Tc 内收敛。为了证明子系统(9)

的预定义时间收敛性,定义Lyapunov函数V(t)=|ei,j(t)|2,其导数为V
·
(t)=2ei,j(t)e

·
i,j(t)=2ei,j(t)(-

1
Tc

φ(ei,j(t))+zi,j(t))。与(5)式和a3
Tc
≥δ结合,可得

V
·
(t)=-2 πμ

Tc a1a2
(a1|ei,j(t)|p+1+a2|ei,j(t)|q+1)-21Tc

a4|ei,j(t)|

   +2(ei,j(t)zi,j(t)-
1
Tc

a3|ei,j(t)|2)

  ≤-2 πμ
Tc a1a2

(a1|ei,j(t)|p+1+a2|ei,j(t)|q+1)

   +2(δ|ei,j(t)|2-
1
Tc

a3|ei,j(t)|2)

  ≤-2 πμ
Tc a1a2

(a1|ei,j(t)|p+1+a2|ei,j(t)|q+1)

  =-2 πμ
Tc a1a2

(a1V
p+1
2 +a2V

q+1
2 )

  =- πμ
Tc a1a2

(2a1V
p+1
2 +2a2V

q+1
2 )。

令p+1
2 =1- 1

2μ* ,
q+1
2 =1+ 1

2μ* ,易证 πμ
a1a2

= πμ*

4a1a2
。

通过与引理1对比可得,模型(8)可以在预定义时间Tc内达到预定义时间收敛。
(2)

 

当Z(t)是时变有界不消失噪声时,对PTZNN模型(8)研究得到以下结果。

定理3 如果Z(t)是满足|zi,j(t)|≤δ的时变有界不消失噪声,其中δ∈(0,+੭)。只需要
a4
Tc
≥δ,

则从随机初始矩阵X(0)∈Rn×n 开始,模型(8)在预定时间Tc 内输出方程(1)的理论解。

证明 与定理2相比,只有加性噪声Z(t)不同,同样根据子系统(9),定义Lyapunov函数V(t)=|ei,j(t)|2,

其导数为V
·
(t)=2ei,j(t)e

·
i,j(t)=2ei,j(t)(-

1
Tc

φ(ei,j(t))+zi,j(t))。与(5)式和a4
Tc
≥δ结合,可得

V
·
(t)=-2 πμ

Tc a1a2
(a1|ei,j(t)|p+1+a2|ei,j(t)|q+1)-21Tc

a3|ei,j(t)|2

+2(ei,j(t)zi,j(t)-
1
Tc

a4|ei,j(t)|)

≤-2 πμ
Tc a1a2

(a1|ei,j(t)|p+1+a2|ei,j(t)|q+1)+2(δ|ei,j(t)|-
1
Tc

a4|ei,j(t)|)

≤-2 πμ
Tc a1a2

(a1|ei,j(t)|p+1+a2|ei,j(t)|q+1)

=-2 πμ
Tc a1a2

(a1V
p+1
2 +a2V

q+1
2 )

=- πμ
Tc a1a2

(2a1V
p+1
2 +2a2V

q+1
2 )。

与定理2同理,通过与引理1对比可得,模型(8)可以在预定义时间Tc内达到预定义时间收敛。
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3 数值模拟

在本节中,通过数值模拟验证了第三节得证的结果。仿真结果表明,本文建立的模型在求解时变Syl-
vester方程方面优于其他已知模型。

3.1 例1
令a1=a2=a3=a4=1,μ=2,通过简单计算得p=0.75,q=1.25。方程(1)的系数矩阵为

F(t)=
sin(3t) cos(3t)

-cos(3t)sin(3t)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,H(t)=0,K(t)=-I。

图1 (a)~(d)表示基于模型(6)的无噪声方程(1)的状态解,其中方程(1)的参数已在例1中给出。

Fig.
 

1 (a)~(d)
 

illustrate
 

the
 

state
 

solution
 

of
 

the
 

noiseless
 

equation
 

(1)
 

based
 

on
 

model
 

(6),
 

where
 

the
 

parameters
 

of
 

equation
 

(1)
 

have
 

been
 

given
 

in
 

Example
 

1.

设预定义时间Tc=1
 

s,并求出方程(1)的理论解为

图2 表示基于模型(6)的无噪声方程(1)的残差,

其中方程(1)的参数已在例1中给出

Fig.
 

2 Represents
 

the
 

residual
 

of
 

the
 

noiseless
 

equation
 

(1)
 

based
 

on
 

model
 

(6),
 

where
 

the
 

parameters
 

of
 

equation
 

(1)
 

have
 

been
 

given
 

in
 

Example
 

1.

X*(t)=
sin(3t) -cos(3t)

cos(3t)sin(3t)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 。

首先,通过使用模型(6)来求解无噪声Sylvester方程

(1),主要仿真结果如图1~2所示,基于模型(6)的时变

Sylvester方程的状态解如图1所示。从图1中可以看出,
蓝线和红线在短时间内重叠,其中蓝线表示每个子系统从

X(0)开始的状态解,红线表示每个子系统的精确解

X*(t)。
图2表示使用模型(6)求解时变Sylvester方程时的残

差。如图2所示,基于模型(6)的残差在约0.2秒内收敛为

零,这意味着实际收敛时间不超过预定义时间Tc=1
 

s。
为了进行比较,分别使用LAF,PSAF,VAF激活的

ZNN模型和PTZNN模型(8)同时求解具有不同噪声的方

程(1),相应的残差如图3所示。图3表明,无论噪声类型如何,基于模型(8)的残差收敛速度几乎不受影响,

83  聊
 

城
 

大
 

学
 

学
 

报(自
 

然
 

科
 

学
 

版) 第1卷



都在预定义时间内。而在不同噪声的影响下,LAF,PSAF,VAF激活的ZNN模型的残差均受到显著影响,
其中在三种不同噪声下,LAF,PSAF

 

激活的ZNN模型的残差都无法收敛到0,VAF激活的ZNN模型的残

差在前两种噪声下,收敛速度明显减慢。其在噪声zi,j(t)=π下,残差也是无法收敛到0。由此可得出结

论,与以前的ZNN模型相比,模型(8)不仅能达到预定义时间收敛,并且具有更好的容噪声性能。

图3 表示在不同噪声情况下,LAF,PSAF,VAF激活的ZNN模型和模型(8)求解方程(1)的残差,其中方程(1)的参数

已在例1中给出。(a)
 

表示噪声zi,j(t)=0,(b)
 

表示噪声zi,j(t)=1,

(c)
 

表示噪声zi,j(t)=0.6cos(2t),(d)
 

表示噪声zi,j(t)=π

Fig.
 

3 Represents
 

the
 

residuals
 

of
 

equation
 

(1)
 

solved
 

by
 

the
 

ZNN
 

model
 

activated
 

by
 

LAF,
 

PSAF,
 

and
 

VAF
 

under
 

different
 

noise
 

conditions
 

and
 

model
 

(8),
 

where
 

the
 

parameters
 

of
 

equation
 

(1)
 

have
 

been
 

given
 

in
 

Example
 

1.
 

(a)
 

With
 

noisezi,j(t)=0,
 

(b)
 

With
 

noisezi,j(t)=1,
 

(c)
 

With
 

noisezi,j(t)=0.6cos(2t),
 

(d)
 

With
 

noisezi,j(t)=π

3.2 例2
本例考察一个较为复杂的二阶矩阵方程,并设置模型参数与例1不同。令a1=a2=a3=a4=0.5,μ=

2.5,通过简单计算得p=0.8,q=1.2。设定预定义时间Tc=1
 

s。方程(1)的系数矩阵为

F(t)=
sin(2t) cos(2t)

-cos(2t) sin(2t)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,H(t)=

0.1sin(2t) 0
0 0.2cos(2t)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,

K(t)=
0.1sin2(2t)-1 -0.2cos2(2t)

0.1sin(2t)cos(2t)0.2sin(2t)cos(2t)-1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 。

然后分别使用LAF,PSAF,VAF激活的ZNN模型和PTZNN模型(8)同时求解这个二阶矩阵方程,相
应的残差如图4所示。

本例使用的是放大后的与例1相同类型的三种噪声,从图4可以看出,PTZNN模型(8)在放大后的噪

声影响下,求解这个二阶矩阵方程时表现依然十分优秀,无论放大后的噪声类型如何,基于PTZNN模型(8)
的残差收敛速度均未受到影响,并且显然都在预定义时间Tc=1

 

s内。而LAF,PSAF,VAF激活的ZNN
模型与例1相比,在放大后的噪声影响下,残差波动变的更大。值得一提的是,其中VAF激活的ZNN模型

在噪声zi,j(t)=1.5sin(2t)和zi,j(t)=2影响下,残差都无法收敛到0,而其在相对较小的同类噪声影响下

求解例1,残差虽然收敛速度变慢,但最终收敛到0,说明其具备一定的容噪声能力,但是有限且不够稳定,而

PTZNN模型(8)表现十分稳定。
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图4 表示在不同噪声情况下,LAF,PSAF,VAF激活的ZNN模型和模型(8)求解方程(1)的残差,其中方程(1)的参数已在

例2中给出。(a)
 

表示噪声zi,j(t)=0;
 

(b)
 

表示噪声zi,j(t)=2;
 

(c)
 

表示zi,j(t)=1.5sin(2t);
 

(d)
 

表示噪声zi,j(t)=2π

Fig.
 

4 Represents
 

the
 

residuals
 

of
 

equation
 

(1)
 

solved
 

by
 

the
 

ZNN
 

model
 

activated
 

by
 

LAF,
 

PSAF,
 

and
 

VAF
 

under
 

different
 

noise
 

conditions
 

and
 

model
 

(8),
 

where
 

the
 

parameters
 

of
 

equation
 

(1)
 

have
 

been
 

given
 

in
 

Example
 

2.
 

(a)
 

With
 

noisezi,j(t)=0;
 

(b)
 

With
 

noisezi,j(t)=2;
 

(c)
 

With
 

noisezi,j(t)=1.5sin(2t);
 

(d)
 

With
 

noisezi,j(t)=2π

图5 表示在不同噪声情况下,LAF,PSAF,VAF激活的ZNN模型和模型(8)求解方程(1)的残差,其中方程(1)的参数已在

例3中给出。(a)
 

表示噪声zi,j(t)=0;
 

(b)
 

表示噪声zi,j(t)=1;
 

(c)
 

表示zi,j(t)=6sin(3t);
 

(d)
 

表示噪声zi,j(t)=2π

Fig.
 

5 Represents
 

the
 

residuals
 

of
 

equation
 

(1)
 

solved
 

by
 

the
 

ZNN
 

model
 

activated
 

by
 

LAF,
 

PSAF,
 

and
 

VAF
 

under
 

different
 

noise
 

conditions
 

and
 

model
 

(8),
 

where
 

the
 

parameters
 

of
 

equation
 

(1)
 

have
 

been
 

given
 

in
 

Example
 

3.
 

(a)
 

With
 

noisezi,j(t)=0;
 

(b)
 

With
 

noisezi,j(t)=1;
 

(c)
 

With
 

noisezi,j(t)=6sin(3t);
 

(d)
 

With
 

noisezi,j(t)=2π
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3.3 例3
为了考察模型的适用性,本例考虑一个三阶矩阵方程,并且模型参数设置与例1相同。令方程(1)的系

数矩阵为

F(t)=
4+2sin(t) 2cos(t) cos(t)

2cos(t) 4+2sin(t) 2cos(t)

cos(t) 2cos(t) 4+2sin(t)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,H(t)=0∈R3×3,K(t)=-I∈R3×3。

然后分别使用LAF,PSAF,VAF激活的ZNN模型和PTZNN模型(8)同时求解这个三阶矩阵方程,相
应的残差如图5所示。

从图5可以看出,PTZNN模型(8)在求解三阶矩阵方程时表现依然十分优秀,无论噪声类型如何,基于

PTZNN模型(8)的残差收敛速度均未受到影响,且显然都在预定义时间Tc=1
 

s内。

4 总结与展望

本文通过设计新的激活函数,提出了一个PTZNN模型,并用于求解时变Sylvester方程。然后通过公

式推导,从理论上分析了它的预定时间收敛性和容噪声性能。最后,通过数值模拟验证了该模型的预定时间

收敛性和容噪声性能优于以往的模型。本文主要研究了两种加性噪声,未来可以在保持ZNN模型预定义

时间收敛下的前提下,继续加强模型的容噪声性能,研究更多类型的噪声。
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