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一类求解优化问题的神经网络及其全局吸引性分析

王占山１ꎬ 康云云２ꎬ 牛海莎１
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摘　 　 　 要: 构造了一个以微分包含形式给出的神经网络模型来求解带有等式约束和不等式约束的非线性

最优化问题. 通过在网络模型中引入含有加权矩阵的高阶补偿项ꎬ不仅提高了神经网络优化计算的收敛速度ꎬ
而且改进了优化解从不可行域逐步收敛到稳定域的问题. 理论上不仅证明了神经网络的解的全局存在性和

唯一性ꎬ也证明了解的有界性以及在有限的时间内收敛到最优化问题所确定的最优解集中ꎬ并分析了神经网

络的全局吸引性. 通过三个数值例子验证了所提出的神经网络优化的有效性.
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　 　 非线性优化可以广义地理解为带有等式和不

等式约束条件的目标函数优化问题[１ － １１] . 在各种

各样的科学与工程领域中都经常遇到这类最优化

问题. 目前ꎬ已经有很多方法可以解决这类问题ꎬ
然而ꎬ在这些方法中ꎬ多数需要大量的计算ꎬ而且

并不适合于解决实时或近似实时最优化的问题.
神经网络方法为解决约束最优化问题提供了一个

有效的发展方向ꎬ通过使用具有高度并行计算能

力的神经网络体系结构ꎬ使许多复杂的最优化问

题得到实时解决[２] .
１９８２ 年美国物理学家 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 教授首次将

优化问题与一类神经网络相联系[３]ꎬ并利用能量

函数的概念ꎬ使所设计的神经网络能够等解相应

的优化问题. 然而ꎬ因为网络中要用到目标函数和

约束函数的梯度ꎬ所以大部分神经网络模型只适

用于解决光滑凸优化问题ꎻ但在实际应用中ꎬ大部

分优化问题都不具备光滑的凸性性质ꎬ所以设计

适当的神经网络来解决非光滑凸优化和非光滑非



　 　

凸优化问题是很必要的.
文献[４]构造了一个神经网络模型来求解非

光滑凸优化问题ꎬ文献[５]建立了一个单层递归

神经网络模型来求解带有线性等式约束条件的伪

凸优化问题ꎻ然而文献[４ － ５]求解的都是只带有

线性等式约束的非光滑凸优化问题ꎬ没有考虑不

等式约束的情况.
文献[６]中不是任意的初始点都可以使神经

网络收敛于优化问题的最优解. 文献[７]中由于

正增益的不同ꎬ神经网络的解是不一样的ꎬ很可能

不收敛. 无论待解决的最优化问题是否光滑ꎬ大部

分的神经网络技术解决此类约束最优化问题都是

带惩罚项的ꎬ而且只能给出近似解或有可能无法

用电路实现. 基于此ꎬ文献[９]提出了一种带有微

分包含形式的神经网络模型来解决非光滑凸优化

问题ꎬ克服了罚函数法引入的目标函数二阶导数

不连续的缺点ꎻ但是在优化计算时ꎬ仍存在收敛速

度慢ꎬ需要可行域来确保神经网络的有效性ꎬ以及

从不可行域逐步收敛到解的不足.
为克服上述文献中的缺点ꎬ本文通过在网络

模型中引入含有加权矩阵的高阶补偿项ꎬ重新构

造了一类优化神经网络ꎬ不仅对于任意的初始值ꎬ
神经网络的解都能收敛到优化问题的最优解ꎬ而
且不用确定收敛域来确保神经网络的有效性ꎬ收
敛速度也得到了提高.

１　 神经网络模型与理论分析

１􀆰 １　 预备知识

首先给出非线性规划的一般形式:
　 　 　 ｍｉｎ　 ｆ(ｘ) ꎻ

ｓ. ｔ. 　 ｇｉ(ｘ)≤０ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ
　 　 　 Ａｘ ＝ ｂ０ . (１)

式中:ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) Ｔ∈Ｒｎꎻ ｆ:Ｒｎ→Ｒ 为目标

函数ꎬ可以是非光滑非凸函数ꎬ在本文中假设 ｆ 是
有界的ꎻｇｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ):Ｒｎ→Ｒ 是不等式约束

函数ꎬ可以是非光滑非凸函数ꎻＡ∈Ｒｍ × ｎ是一个行

满秩矩阵ꎻｂ０∈Ｒｍ .
如果 ｆ:Ｒｎ→Ｒ 在 Ｒｎ 上是局部 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 的ꎬ

则 ｆ 在 ｘ 点沿方向 ｖ∈Ｒｎ 的广义方向导数定义为

ｆ ０(ｘꎻｖ) ＝ ｌｉｍ
ｙ→ｘꎬ

ｓｕｐ
ｔ→０ ＋

ｆ(ｙ ＋ ｔｖ) － ｆ(ｙ)
ｔ .

引理 １ [９] 　 如果 Ｖ:Ｒｎ→Ｒ 对 ｘ( ｔ)是正则函

数且 ｘ( ｔ)对 ｔ 是可微的ꎬ且在 ｔ 附近是 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ
的ꎬ则

ｄ
ｄｔＶ(ｘ( ｔ)ꎬｔ) ＝ 􀎮ξꎬｘ̇􀎯 ＝ ξＴ ｘ̇ꎬ

∀ξ∈∂Ｖ(ｘ( ｔ)) .
１􀆰 ２　 构造神经网络

满足所有约束条件的点集 (可行域) 可表

示为

Ｓ ＝ {ｘ∈Ｒｎ:ｇ(ｘ)≤０ꎬＡｘ ＝ ｂ}ꎻ
Ｓ１ ＝ {ｘ∈Ｒｎ:ｇ(ｘ)≤０}ꎬＳ２ ＝ {ｘ∈Ｒｎ:Ａｘ ＝ ｂ} .

为解决问题(１)ꎬ构造如下神经网络模型

ｘ̇( ｔ)∈ － (∂Ｌ(ｘ( ｔ)) ＋ ε( ｔ)(Ｉ － Ｐ)∂Ｂ(ｘ( ｔ)) ＋
ε２( ｔ)(Ｉ － Ｐ)∂ｆ(ｘ( ｔ)) ＋ ε３( ｔ)(Ｉ － Ｐ)ｘ( ｔ)) .

(２)
Ｉ 是单位矩阵ꎬＰ ＝ ＡＴ(ＡＡＴ) － １Ａ.

Ｂ(ｘ) ＝
０ꎬ 若 ｘ ∈ Ｓ１ꎻ

∑
ｉ∈Ｉ＋(ｘ)

ｇｉ(ｘ) ꎬ 若 ｘ ∉ Ｓ１ .{

∂Ｂ(ｘ) ＝

∑
ｉ∈Ｉ０(ｘ)

[０ꎬ１]∂ｇｉ(ｘ)ꎬｘ ∈ ｂｄ(Ｓ１)ꎻ

０ꎬ　 　 　 　 　 ｘ ∈ ｉｎｔ(Ｓ１)ꎻ

∑
ｉ∈Ｉ＋(ｘ)

∂ｇｉ(ｘ)ꎬｘ ∈ Ｓ１ 且 Ｉ０(ｘ) ＝ ⌀ꎻ

∑
ｉ∈Ｉ＋(ｘ)

∂ｇｉ(ｘ) ＋ ∑
ｉ∈Ｉ０(ｘ)

[０ꎬ１]∂ｇｉ(ｘ)ꎬ

　 　 　 　 　 　 ｘ ∈ Ｓ１ 且 Ｉ０(ｘ) ≠ ⌀ .

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(３)
Ｉ ＋ (ｘ) ＝ { ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬｇｉ(ｘ) > ０}ꎬ
Ｉ０(ｘ) ＝ { ｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬｇｉ(ｘ) ＝ ０} .

Ｌ(ｘ)＝‖Ａｘ － ｂ‖１ꎬ
∂Ｌ(ｘ)＝ ＡＴＫ[ϕ[ － １ꎬ１](Ａｘ － ｂ)] .

式中 ｂｄ(􀅰)为边界域ꎬｉｎｔ(􀅰)为内部域.
１􀆰 ３　 主要结果

下面给出本文的定理及其证明过程. 在进行

分析时首先要满足一些假设条件.
假设条件 １: 存在 􀭹ｘ∈Ｒｎ 和 ｒ > ０ꎬ有 􀭹ｘ∈

ｉｎｔ(Ｓ１)∩Ｓ２ 和 Ｓ⊂Ｂ(􀭹ｘꎬｒ)ꎬ其中 Ｂ(􀭹ｘꎬｒ) ＝ {ｘ∈
Ｒｎ:‖ｘ － 􀭹ｘ‖≤ｒ} .

假设条件 ２: 目标函数 ｆ(ｘ)在可行域 Ｓ 上是

凸函数且在 Ｂ(􀭹ｘꎬｒ)∩Ｓ２ 上是 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 有界ꎬ不
等式约束 ｇｉ(ｘ)在 Ｓ２ 上是凸函数.

说明 １:从假设条件 １ 中可知可行域 Ｓ 是有

界的ꎬ而且 ｉｎｔ(Ｓ１)∩Ｓ２ 是非空的ꎬ而文献[４] ~
文献[８]中的假设条件不等式约束可行域 Ｓ１ 是

有界的ꎬ相比这些文献ꎬ本文所提的假设条件更

弱ꎬ更具一般性.
定理 １ 　 当假设条件 １ 和假设条件 ２ 满足

时ꎬ构造的神经网络(２)的解全局存在且唯一.
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证明　 由于神经网络(２)是一个非空紧凸值

的上半连续集值映射ꎬ因此ꎬ对任意 ｘ０∈Ｂ(􀭹ｘꎬｒ)ꎬ
神经网络(２)存在一个局部解 ｘ:[０ꎬＴ)→Ｒｎꎬ其
中[０ꎬＴ)是神经网络(２)的解存在的最大区间. 由
于 ｆ 在可行域 Ｓ 上是凸函数ꎬ‖ ｘ̇( ｔ)‖具有非增

性ꎬ所以对神经网络的两个解 ｘ( ｔ)ꎬｙ( ｔ)∈Ｓ 时ꎬ
有

ｄ
ｄｔ

１
２ ‖ｘ( ｔ) － ｙ( ｔ)‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

(ｘ( ｔ) － ｙ( ｔ)) Ｔ － ( ｘ̇( ｔ) － ｙ̇( ｔ))≤０ꎬ
可推出

‖ｘ( ｔ) － ｙ( ｔ)‖≤‖ｘ０ － ｙ０‖ꎬ∀ｔ∈[０ꎬＴ) . (４)
取 ｈ∈[０ꎬＴ) 使 ｙ０ ＝ ｘ(ｈ)ꎬ则

‖ｘ( ｔ)‖≤‖ｘ( ｔ － ｈ)‖ ＋‖ｘ(０) － ｘ(ｈ)‖
⇒ｌｉｍ

ｘ→Ｔ
‖ｘ( ｔ)‖≤‖ｘ( ｔ － Ｔ)‖ ＋‖ｘ(０) －

ｘ(ｈ)‖.
ｘ( ｔ)在[０ꎬＴ)有界推出它可被扩展ꎬ这与[０ꎬＴ)是
神经网络(２)存在最大区间的解相矛盾ꎬ所以神

经网络(２)的解是全局存在ꎬ而且通过式(４)可以

看出当初始点为 ｘ０ 时ꎬ解是唯一的.
定理 ２ 　 当假设条件 １ 和假设条件 ２ 满足

时ꎬ对任意初始点ꎬ神经网络(２)的解有界并且在

有限时间内收敛到可行域中.
证明　 首先构造 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 能量函数

Ｖ(ｘꎬｔ) ＝ Ｌ(ｘ( ｔ)) ＋ ε( ｔ)(Ｉ － Ｐ)Ｂ(ｘ( ｔ)) ＋

ε２(ｔ)(Ｉ －Ｐ)ｆ(ｘ(ｔ))＋ １
２ ε３(ｔ)(Ｉ －Ｐ)‖ｘ(ｔ)‖２ . (５)

ｄ
ｄｔＶ(ｘ( ｔ)ꎬｔ) ＝

－‖ｘ̇( ｔ)‖２ ＋ (Ｉ － Ｐ)( ε̇( ｔ)Ｂ(ｘ( ｔ)) ＋

２ε(ｔ)ε̇(ｔ)ｆ(ｘ(ｔ)) ＋ ３
２ ε２(ｔ)ε̇(ｔ)‖ｘ(ｔ)‖２) . (６)

由式(６)和可行域 Ｓ 有界可知 Ｖ(ｘ( ｔ)ꎬｔ)是
非增的.

记 Ｍ ＝ 􀭰ξ２ ＋ (Ｉ － Ｐ)(ε( ｔ)􀭰ξ１ ＋ ε２( ｔ)􀭵η ＋
ε３( ｔ)ｘ( ｔ))ꎬ

ｄ
ｄｔ

１
２ ‖ｘ( ｔ) － ｘ^‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ (ｘ( ｔ) － ｘ^) Ｔ ｘ̇( ｔ) ＝

(ｘ( ｔ) － ｘ^) Ｔ( － 􀭰ξ２ － ( Ｉ － Ｐ) (ε( ｔ)􀭰ξ１ ＋ ε２ ( ｔ)􀭵η ＋
ε３( ｔ)ｘ( ｔ))) ＝ － (ｘ( ｔ) － ｘ^) ＴＭ . (７)
其中 ｘ^ 为神经网络的最优解ꎬ由于 Ｖ(ｘꎬｔ)在可行

域 Ｓ 上为凸函数ꎬ所以当 ｘ∈Ｓ 且结合式(７)ꎬ可
以得到

Ｖ(ｘꎬｔ) － Ｖ( ｘ^ꎬｔ)≤􀎮Ｍꎬｘ － ｘ^􀎯≤

－ ｄ
ｄｔ

１
２ ‖ｘ( ｔ) － ｘ^‖２æ

è
ç

ö

ø
÷ꎬ (８)

２∫ｔ
０
(Ｖ(ｘꎬｓ) － Ｖ( ｘ^ꎬｓ))ｄｓ ≤ ‖ｘ０ － ｘ^‖２ －

‖ｘ( ｔ) － ｘ^‖２ . (９)
由式(９)结合 Ｖ(ｘꎬｔ)的非增特性得

∫ｔ
０
Ｖ(ｘ(ｓ)ꎬｓ)ｄｓ ≥ ｔＶ(ｘ( ｔ)ꎬｔ) ≥

ｔ[Ｌ(ｘ( ｔ)) ＋ ε( ｔ)(Ｉ － Ｐ) ｆ(ｘ( ｔ))] ꎬ (１０)

∫ｔ
０
Ｖ( ｘ^ꎬｔ)ｄｓ＝∫ｔ

０
(ε２(ｓ) ｆ( ｘ^) ＋ １

２ ε３(ｓ)‖ｘ^‖２)ｄｓ ꎬ

(１１)
ｔ[Ｌ(ｘ( ｔ)) ＋ ε( ｔ)(Ｉ － Ｐ)Ｂ(ｘ( ｔ)) ＋ ε２( ｔ)(Ｉ －

Ｐ) ｆ(ｘ( ｔ))] ≤ １
２ ‖ｘ０ － ｘ^‖２ ＋

∫ｔ
０
(ε２(ｓ) ｆ( ｘ^)ｄｓ ＋ １

２ ε３(ｓ) ‖ｘ^‖２)ｄｓ ＝ Ｗ .

(１２)
由式(１２)可得

Ｌ(ｘ( ｔ))≤ Ｗ
(Ｉ － Ｐ) ｔ

　 ⇒ ｌｉｍ
ｔ→ ＋∞

Ｌ(ｘ( ｔ)) ＝ ０ . (１３)

Ｂ(ｘ( ｔ))≤ Ｗ
(Ｉ － Ｐ)ε( ｔ) ｔ

　 ⇒ ｌｉｍ
ｔ→ ＋∞

Ｂ(ｘ( ｔ)) ＝ ０ . (１４)

因为可行域 Ｓ 有界ꎬ ｘ( ｔ)在[０ ＋ ∞ )是有界的ꎬ即
‖ｘ( ｔ)‖≤γꎬ并且神经网络(２)的解收敛到式

(１)可行域 Ｓꎬ即 ｌｉｍ
ｔ→∞

ｍｉｎ‖ｘ( ｔ) － Ｓ‖ ＝０.

说明 ２:定理 ２ 的结论对 ｉｎｔ(Ｓ１) ＝ ⌀时仍然

有效ꎬ上面证明了最后收敛到可行域. 下面进一步

说明可在有限时间内收敛到可行域.
由于 Ａ( Ｉ － Ｐ) ＝ ０ꎬ所以当 ｘ∈Ｒｎ ＼ Ｓ２ 时ꎬ

ｄ
ｄｔ Ｌ(ｘ) ＝ －‖ＡＴη‖２

２ꎬ∀η∈Ｋ[ϕ[ － １ꎬ１](Ａｘ － ｂ)] .

又因为‖ＡＴη‖≥ λｍｉｎ(ＡＡＴ) ꎬ所以

ｄ
ｄｔＬ(ｘ) ＝ － λｍｉｎ(ＡＡＴ)

⇒Ｌ(ｘ)≤Ｌ(ｘ(０)) － λｍｉｎ(ＡＡＴ) ｔ . (１５)
由式(１５)知ꎬ当 ｔ ＝ Ｌ(ｘ(０)) / λｍｉｎ(ＡＡＴ)时ꎬ

Ｌ(ｘ) ＝ ０ꎬｘ( ｔ)收敛到 Ｓ２ꎬ其中 λｍｉｎ为矩阵的最小

特征值.
当进入到 Ｓ２ 时ꎬＰｘ̇ ＝ ０ꎬｘ̇ ＝ ( Ｉ － Ｐ) ｘ̇ ꎬ

ｄ
ｄｔＢ(ｘ( ｔ)) ＝ 􀎮ζ２ꎬ － (Ｉ － Ｐ)(ε( ｔ)ζ２ ＋ ε２( ｔ)η２ ＋

ε３( ｔ)ｘ( ｔ))􀎯≤ － ε( ｔ)‖(Ｉ － Ｐ)ζ２‖(‖(Ｉ －
Ｐ)ζ２‖ － ε( ｔ)( ｌｆ ＋ γ)) . (１６)
其中ꎬζ２∈∂Ｂ(ｘ( ｔ))ꎬη２∈ｆ(ｘ( ｔ))ꎬ‖η２‖≤ｌｆ .
ｌｆ 是一个正常数.

由于当 ｘ( ｔ)∈Ｓ２ ＼ Ｓ１ 时ꎬ存在 β 满足‖( Ｉ －
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Ｐ)ζ２‖≥ β
２γꎬ可知当 ε( ｔ)≤ β

４γ( ｌｆ ＋ γ)时到达可

行域 Ｓ１ꎬ因为ｌｉｍ
ｔ→∞

ε( ｔ) ＝ ０ꎬ所以一定存在一个 􀭰ｔꎬ当

ｔ≥􀭰ｔ 时到达可行域 Ｓ１ .
定理 ３ 　 当假设条件 １ 和假设条件 ２ 成立

时ꎬ对任意的初始点ꎬ神经网络(２)的解收敛到

式(１)的最优解集.
定理 ４ 　 当假设条件 １ 和假设条件 ２ 成立

时ꎬ对任意初始点ꎬｌｉｍ
ｔ→∞

‖ｘ( ｔ) － ｘ^‖ ＝０ꎬ即神经网

络具有全局吸引的性质.
说明 ３:定理 １ 给出了神经网络解的存在性

及唯一性ꎬ定理 ２ 证明了神经网络的解在有限的

时间内是收敛到可行域的ꎬ定理 ３ 证明了神经网

络的解能收敛到优化问题的最优解集中ꎬ最后ꎬ定
理 ４ 证明了本文所提出的神经网络具有全局吸引

的性质.

２　 仿真分析

例 １ 光滑非凸优化问题:
ｍｉｎ　 ｆ(ｘ) ＝ ｘ１ － ｘ２

２ꎻ
ｓ. ｔ. 　 ｘ２

１ ＋ ｘ２
２≤５ ꎬ

　 　 ｘ１ ＋ ｘ２ ＝ １ .
取 ε( ｔ) ＝ １ / ( ｔ ＋ １) １ / ３ꎬ从图 １ 可以看出神经

网络(６)的解均能收敛到优化问题的最优解ꎬ即
ｘ^ ＝ ( － １ꎬ２) Ｔ . 这里引用的是文献[６]中的例子ꎬ
文献[６]中以(７ / ２ꎬ － ５ / ２) Ｔ 和( － ３ / ２ꎬ５ / ２) Ｔ 为

不同的初始点ꎬ网络的轨道分别收敛于(２ꎬ － １) Ｔ

和( － １ꎬ２) Ｔꎬ但只有( － １ꎬ２)Ｔ 是能达到其在可行

域上的最小值. 但本文中提出的网络轨道能以不同

的初始点都收敛到可行域上的最小值ꎬ更具优势.

图 １　 任意 １０ 个初始点的状态轨迹仿真图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ (ｘ１ꎬｘ２) Ｔｗｉｔｈ ａｎｙ ｔｅｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔｓ

例 ２　 非光滑优化问题:
ｍｉｎ　 ｆ(ｘ) ＝ ２ ｜ ｘ１ － ｘ２ ＋ ２ ｜ ＋ ｜ ｘ２ － ｘ３ ＋ ２ｘ４ ｜ ＋
　 　 　 　 　 ｜ ｘ３ ＋ ｘ４ － ４ ｜ ＋ ｃｏｓ(０􀆰 ２(ｘ１ － ｘ４))ꎻ
　 　 　 　 ｓ. ｔ. 　 ｜２ｘ１ － ｘ２ ｜ ＋ ｘ２

３ － ４≤０ꎬ

－ ｘ２ － ｘ３ － ｜ ｘ４ ＋ ２ ｜ － ２≤０ ꎬ
ｘ１ － ｘ４ － ５≤０ ꎬ
ｘ４ － ｘ１ － ５≤０ ꎬ
ｘ２
１ ＋ ｘ２

２ ＋ ｘ２
３ ＋ ｘ２

４ － ８≤０ ꎬ
ｘ１ ＋ ２ｘ２ ＝ ２ ꎬ
－ ２ｘ３ ＋ ｘ４ ＝ － ２ .

取 ε( ｔ) ＝ ４ / ( ｔ ＋ １) １ / ２ꎬ从图 ２ 可以看出ꎬ神
经网络(６)最终均收敛于优化问题的最优解ꎬ即
ｘ^ ＝ ( － ０􀆰 ９ꎬ１􀆰 ４５ꎬ０􀆰 ８５ꎬ － ０􀆰 ３) Ｔ . 这里引用的是文

献[７]中的例子ꎬ从仿真图中可以看出ꎬ任意初始

点时仍能收敛到可行域中ꎬ并且不用确定罚参数.
但是在文献[７]中ꎬ正增益 σ 不同时ꎬ神经网络的

解不一定是优化问题的最优解. 所以ꎬ本文提出的

神经网络效果更好ꎬ更具优势.

图 ２　 任意 １０ 个初始点的状态轨迹仿真图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ (ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４) Ｔｗｉｔｈ ａｎｙ ｔｅｎ

ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔｓ

例 ３ 非光滑凸优化问题:
　 　 ｍｉｎ　 ｆ(ｘ) ＝ (ｘ１ － ｘ２ ＋ ｘ３) ２ ＋ ｜ ｘ１ ＋ ２ｘ３ ｜ ＋

｜ ｘ２ － １ ｜ ＋ ２０(ｘ３ － ２) ２ ＋ ｅ － ｘ１ － ｘ２ － ｘ３ꎻ
　 　 　 ｓ. ｔ. 　 ｘ２

１ ＋ ０􀆰 ５ｅ ｜ ｘ１ － １ ｜ － ６ｘ２ － ４ｘ３≤ －２ ꎬ
ｘ２
３ － ２≤０ ꎬ
ｘ１ ＋ ３ｘ２ ＋ ０􀆰 ２ｘ３ ＝ １ ꎬ
ｘｉ≥０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ .

取 ε( ｔ) ＝ １ / ( ｔ ＋ １) １ / ３ꎬ图 ３ 是神经网络(６)
以(０ꎬ０ꎬ０) Ｔ 为初始点的状态轨迹仿真图ꎬ最终收

敛于最优解 ｘ^ ＝ (０ꎬ０􀆰 ２２８ ８ꎬ１􀆰 ５６９ ０) Ｔ .

图 ３　 以(０ꎬ０ꎬ０) Ｔ 为初始点的状态轨迹仿真图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ (ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３) Ｔ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ

ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔｓ
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　 　 图 ４ 是神经网络(６)以(０ꎬ０ꎬ０) Ｔ 为初始点的

目标函数和约束条件的状态轨迹仿真图. 图 ５ 是

任意 １０ 个初始点的目标函数的状态轨迹仿真图.
将本文结果与文献[９]的结果作了对比ꎬ从

仿真结果可以看出ꎬ本文所提出的神经网络的收

敛速度更快ꎬ并且增加了任意初始点时目标函数 ｆ
的仿真图.

图 ４　 以(０ꎬ０ꎬ０) Ｔ 为初始点的目标函数和约束条件的
状态轨迹仿真图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｆ (ｘ) ａｎｄ Ｂ(ｘ) ＋ Ｌ(ｘ)ｗｉｔｈ
ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔ (０ꎬ０ꎬ０) Ｔ

图 ５　 任意 １０ 个初始点的目标函数的状态轨迹仿真图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｆ ｗｉｔｈ ａｎｙ ｔｅｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｉｎｔｓ

３　 结　 　 语

本文构造了一类新的具有微分包含的神经网

络模型来解决一些非线性优化问题ꎬ通过引入

ε( ｔ)的高阶补偿项及相应的加权矩阵ꎬ使得神经

网络具有全局吸引的性质ꎬ并且不用确定罚函数ꎬ
这使得提出的神经网络模型对解决非线性优化问

题更有效. 与现有的文献进行对比ꎬ本文所提出的

神经网络可以用电路实现ꎬ对任意的初值ꎬ神经网

络的解都能使目标函数取得最小值ꎬ并且本文不

需要先找到可行域就能确保神经网络模型的有效

性. 通过三个数值例子验证了本文方法的有效性.
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