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摘要：本文将介绍一种在不提高运算代价的前提下，大大提高遗传算法进化人工神经网

络权值的效率和速度的原创技术：“伪隐藏层”技术。并详细讨论该技术的本质和实现过程。

该技术将有效地帮助遗传算法跳出局部最优解，并增加收敛到全局最优解或者高效的次优解

的可能性。 
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Abstract: In this text A kind of authorship technology is presented, which could improve the 

efficiency and velocity of evolving Artif icial Neural Networks weights by Genetic Algorithm(GA) 

without augment the operation cost. It is “false hidden layer” technology. The essence and 

implementing process of this technique are discussed in detail.  It could help GA to escape from 

local optimization value and make the probability of arriving at global optimization or local 

second-optimization value increased. 
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1 引言 

人工神经网络（ANN）是对人类大脑的一种模拟，它将人脑的一些基本特征和功能抽象

出来用于解决各种现实问题。自 80 年代以来，ANN 无论是在理论模型、学习算法还是实际

应用等方面都取得了很大的进展。K.M.Hornik 等人已证明，只要用一个具有单隐层的前馈

网络就可以实现对任意复杂函数的任意逼近，然而如何对网络进行合理配置却是一个NP问题
[1]；另一方面，传统的 BP 训练方法，具有收敛缓慢且容易陷入局部最优解等缺点，这些都

极大地限制了 ANN 的应用与发展。 

遗传算法（GA）是一种模拟自然选择和进化的随机搜索算法。GA 适用于大规模的并行

计算并能在复杂、多峰值、不可微的空间中以较大的概率找到全局最优解，因此能有效地克

服传统 ANN 训练方法的缺点。近年来，越来越多的研究人员正从事 GA 与 ANN 相结合的研

究工作[2]。而本文将提及的“伪隐藏层”技术将进一步提高 GA 在复杂，多峰值的多维曲面

空间中搜索全局最优解的能力，使 GA 成为一种更加高效的神经网络训练方法，GA 的地位将

大大提高。 
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2. “伪隐藏层”技术 

 

2.1 被忽视的线性激活函数 

传统神经网络的层与层之间的激活函数一般采用非线性激活函数，这个结论来自于下面

这个定理：使用线性激活函数的多级网的功能不会超过单级网。下面给出该定理的证明。（更

详细的证明过程请查阅参考文献[3]） 

设有一 n 层网 络， X 是其 输入 向量， 1 2 3 nW W W W 是各 级连接 矩阵。

1 2 3 nNET NET NET NET 分别是各级的网络输入向量，
1 2 3 nF F F F 是各级神经元的激活

函数，因为它们都是线性的，所以可以表示为： 

( )       1 i ni i i i iF NET K NET A     

则网络的输出向量为： 
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 从上述推导可知，这个多级网相当于一个激活函数为 ( )F NET KXW A  ，连接矩

阵为 W 的简单单级网络。显然，如果网络使用的是非线性激活函数，则不会出现上述问题。

因此说，非线性激活函数是多级网络的功能超过单级网络的保证。 

由于线性激活函数不能使多级网络的功能超过单层网络，所以一直不受重视，也因此隐

藏层一般都不会使用线性激活函数。 

 

2.2  看似多余的“伪隐藏层” 

而“伪隐藏层”恰恰是激活函数为线性激活函数的隐藏层。由上述定理可知这种隐藏层

的加入不会增加整个神经网络的表达能力，所以命名为“伪隐藏层”。这个（或几个）看似



多余的伪隐藏层虽然不能增加神经网络的表达能力但是对于遗传算法来说（至少对遗传算法

来说）它能起到增生搜索空间，分割搜索空间的作用。使最优解从一个变为无数个。（当然，

因为搜索空间的增大，最优解的总体概率持平。） 

下面解释最优解为什么有无数个。由前面怎么的定理可知对于单层神经网络每个输出对

应一个固定的 K，W，A。假设当 K K  ,W W  , A A 时输出是最优解。那么对于添加

了“伪隐藏层”的神经网络来说只要使下面的式子成立就得到最优解。 
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由此可知，有无数种组合可以得到最优解。 

 

2.3“伪隐藏层”技术的本质 

希望通过以下这个淘金比喻来形象地解释一下“伪隐藏层”的本质。 

设想有两种情况供你选择。 

第一种情况：在一个广袤的砂砾池里面，埋藏着一块完整的金块。现在让你找出藏匿在

这个砂砾池里面的那块金块。 

第二种情况：把金块削成一块块金屑，散放到砂砾池里面，现在只要你找到其中的一份

金屑。（金子或者金屑都会发光。） 

我想你肯定喜欢后一种情况吧，并且希望把那块金块被削得越细越好。最好随便捉一把

沙子，其中就有你要的金屑。 

那么对于遗传算法来说，金块或者金屑就是最优解，而金子的光泽覆盖的地方就是一些

次优解。而把金块削开的就是“伪隐藏层”。 

“伪隐藏层”本质上是对输入作了预处理，从高维空间向低维空间作一个映射。高维空

间的无数多个点对应于低维空间的某一个点。那么遗传算法就能在一个更加高维的曲面上去

寻找最优解，当算法陷入局部最优解的时候，她可以朝更多的方向去寻找走出局部最优解的

路线(具体就是她可以通过对多个权值的修改达到粗调和微调的作用)，而不是被困于局部最

优解所设的“山峰”。 

 
3. “伪隐藏层”技术的实现和验证 

 

3.1 实现“伪隐藏层”的步骤。 

使用“伪隐藏层”技术的过程主要包括添加，训练（进化），整合等三个步骤。下面用

一个简单的例子作为说明。下图是一个忽略偏置的两输入单输出，含有一个隐藏层的神经网

络模型。 



 

我们希望对这个神经网络模型使用“伪隐藏层技术”: 

1．添加“伪隐藏层”。 

先添加一个激活函数为线性函数（一般直接使用纯线性函数）的隐藏层，神经元数目一

般较下一层的神经元数目少。这里就取 3 个，那么所得到新的神经网络模型如下图所示： 

线性激活函数

此层S形激活函数

“伪隐藏层”

此层纯线性激活函数

 2．训练神经网络（进化权值） 
这一步骤只要把以往对权值进化的处理方法用在新的神经网络模型上面就可以了。（但

是有一个问题值得注意，就是变异算子的变异范围要减小几个数量级。） 

3．整合神经网络 

这一步骤要把添加“伪隐藏层”后的神经网络模型整合成添加“伪隐藏层”前的神经网

络模型。整合规则由得到。由此也说明训练完成后的神经网络的运算代价并不会因为训练过

程添加了“伪隐藏层”而有所增加。 

 

3.2 新技术的应用实例。 

为了验证“伪隐藏层”技术的效果，专门写了一个二维曲线拟合的程序作为验证程序。

以辽东湾多年的年极值冰厚构成一个非线性随机时间序列作为曲线拟合的样本数据。 

试验一：创建一个单隐藏层，隐藏层含 30 个神经元的神经网络模型。训练 5000 多代后

（用时 3 分钟）拟合结果不理想，解明显陷入了局部最优，如下图所示。 

 



 
 

试验二：在试验一的神经网络模型的基础上，前后分别添加两个和一个伪隐藏层，详细

数据请看下图。同样进化 5000 多代后（用时 3 分钟），函数拟合的结果非常理想，最后的均

方差减小到 0.00682。从均方差的曲线记录可以看出，均方差是平稳递减的，说明算法几乎

没有陷入过局部的最优解。这个神经网络的表达能力相当于一个单隐藏层的神经网络，却能

经过短时间训练准确地拟合复杂的样本数据，是以往的算法所难以做到的。 

 

 

 



 

4.结论，与及算法的进一步完善 

 上面分别从理论和实践两方面证实了“伪隐藏层”技术的可行性和实用性。但是，值得

注意的是，该技术在大大增加了 GA 的全局搜索能力的同时也同样无法避免 GA 一些固有的局

限性。下面对算法的改进和完善作进一步的探讨。 

1．使用模拟退火技术或者自适应技术动态改变变异算子变异范围[4]。这个技术可以有

效缩短 GA 的进化周期。也可以进一步提高 GA 找到全局最优解的可能性。 

2．先用 GA 定位到全局最优解附近，然后利用 BP 算法进行局部寻优。实验证明这种混

合方法比单独利用 GA 或 BP 算法的效率都要高[5]。这是因为 GA 虽然具有较好的全局搜索能

力，但其局部搜索能力仍比不上传统的 BP 算法。 

值得注意的是“伪隐藏层”技术，是一种分割搜索空间，丰富化搜索路线的思想。利用

GA 去解决其它实际问题时（非训练神经网络的问题）也可以适当地构造一个“伪隐藏层”

起到同样的作用。（做了一个多项式法拟合曲线的程序，把多项式的系数看作神经网络的权

值，运用构造“伪隐藏层”法，也收到了很好结果，由于篇幅所限，这里不一一细述。）希

望“伪隐藏层”技术得到更广泛的关注和重视，对它的深入研究将带动其它领域进一步的发

展。 
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