
第 22卷 第 3期 宁 波 大 学 学 报（理 工 版 ） Vol.22  No.3 
2009年 9月 JOURNAL OF NINGBO UNIVERSITY ( NSEE ) Sept.  2009  

文章编号:1001-5132（2009）03-0374-04 

选择算子与遗传算法的计算效率分析 

张松艳 
（宁波大学 理学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 指出了遗传算法的选择方式与其全局收敛性和收敛速度的关系. 常用的选择算子不能保

证算法的全局收敛性, 在引入改进选择策略后轮盘赌选择方式能保证算法的全局收敛性, 但收

敛速度较慢. 同时给出了遗传算法选择操作的若干策略.  
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遗传算法(Genetic Algorithm)是一种模拟自然

界生物进化过程中“优胜劣汰”选择机制的随机搜

索算法, 它将问题的求解表示成“染色体”的适者生

存过程, 通过种群的一代代不断进化, 包括选择、

交叉和变异等操作, 最终收敛到“最适应环境”的个

体, 从而求得问题的最优解或者满意解. 其自组

织、自适应、自学习和种群进化能力使其适合于大

规模复杂优化问题, 应用于全局搜索等参数优化

计算领域. 随着计算机技术的发展, 遗传算法越来

越受到人们的重视, 并在机器学习、模式识别、神

经网络、优化控制、组合优化等领域得到了成功的

应用.  

选择操作是遗传算法中环境对个体适应性的

评价方式, 也是实现群体优良基因传播的基本方

式. 遗传算法使用选择、交叉、变异等遗传算子繁

殖后代, 交叉和变异算子用于产生新的个体, 而选

择算子保证了GA迭代中“适者生存”的群体进化现

象, 体现了群体中个体求同的意向, 在很大程度上

决定了 GA收敛的效果和速度. 个体适应值是选择

算子运行的基础, 而选择算子直接影响着 GA的性

能, 所以合理确定目标函数值到适应值的映射关

系具有重要意义.  

1 遗传算法的选择算子 

选择即从当前群体中选择适应值高的个体以

生成交配池的过程. 遗传算法中最常用的选择方

式是轮盘赌(Roulette Wheel)选择方式, 也称比例

选择或复制. 在该方法中, 各个个体被选择的概率

和其适应度值成比例. 设群体规模大小为 N, 个体

i的适应度值为 if , 则这个个体被选择的概率为: 
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显然, 个体适应度越大, 其被选择的概率越高, 

反之亦然.  

遗传算法另一种常用的选择方式是联赛选择

方式, 其基本思想是将上一代群体中的个体和本

次遗传操作产生的所有新个体放到一起按适值从
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大到小的顺序排队, 然后取排在前面的 N 个(N 为

群体规模)个体组成新一代群体.  

遗传算法的交叉算子作用于某 2 个父代个体

时, 会产生 2个子代个体, 父子 2代共 4个个体平

等竞争, 淘汰 2个低适值个体, 保留 2个高适值个

体. 遗传算法的变异算子作用于某一父代个体时, 

会产生一个子代个体, 如果子代个体的适值比父

代个体的高, 则用子代个体取代父代个体; 否则保

留父代个体淘汰子代个体, 这就是父子竞争选择.  

遗传算法初始群体中的个体一般是随机产生

的, 初始群体中的个体均匀地分布于整个串空间. 

在遗传迭代的早期, 群体中个体适值差别很大, 按

上述 3种选择方式容易出现的问题是: 在选择下一

代群体时, 适值低的个体被选中的机会很小, 最佳

个体在下一代的生存机会将显著增加, 而最差个

体的生存机会将被剥夺, 低适值个体淘汰太快容

易使算法收敛于局部最优解. 群体中的最佳个体

快速充满整个群体, 导致群体多样性降低, GA 也

过早地丧失了进化能力. 而到了遗传迭代的晚期, 

群体中个体适值差别不大, 算法收敛速度慢. 此外, 

遗传算法只有在引入了最优保持操作后才是全局

收敛的. 因此, 我们提出改进的选择策略, 先对群

体中个体的适值进行变换, 再按个体适值大小的

比例进行选择. 具体方法是: 先将参与选择的 X个

个体按适值从小到大顺序编号(相同适值的个体可

随意排列), 然后以个体的序号作为其变换后的适

值, 即 X个个体的适值分别变换为 1, 2, 3,⋯, X. 编

号为 m的个体被选中的概率为 / ,p m X=  1 m≤ ≤ 

.X  显然, 这种改进的选择与个体的适应值无直接

关系, 仅仅与个体之间的适应值相对大小有关. 这

种策略一方面通过对群体中个体适值的变换, 使

群体中的个体在遗传迭代的整个过程中都能保持

良好的多样性, 既保证了算法具有较快的收敛速

度, 又能防止算法收敛于局部最优解; 另一方面能

使上一代的最优个体一定会被选择到下一代, 即

这种选择策略隐含了最优保持操作, 保证了算法

的全局收敛性. 由于选择概率比较容易控制, 所以

适用于动态调整选择概率, 根据进化效果适时改

变群体选择压力.  

2 选择算子对遗传算法收敛性的影
响 

由文献[1]可知, 不论群体初始分布如何, 马

尔可夫链中的任何状态均有一大于零的唯一的极

限分布, 从任意状态 i出发, 可以在有限时间内到

达任意状态 j , 自然 k →∞ , 简单遗传算法(SGA)

能遍历状态空间, 但这不意味着 SGA 能收敛于全

局最优解.  

下面给出全局收敛概念.  

定义 1  令 max{ ( [1, ])}
jikkF jsf n= ∈ 是时刻 k , 

状态为 (群体 ) iλ 时 , 群体中的最大适应度 . 令
nmax{ ( [1,2 ])}j lF f s j∗ = ∈ 是 GA 所求问题的全局

最优适应度, 当且仅当条件 lim ( ) 1kk
P F F ∗

→∞
= = 成立

时, GA是全局收敛的.  

定理 1  简单遗传算法(SGA)不是全局收敛的.  

证明  设 iλ 是满足 kF F ∗< 的一个任意状态, 

并设 ikP 是 SGA 在时刻 k处于状态 iλ 时的概率, 易

知: 11 / 2nl
ikP −= , 若在状态空间中满足 kF F ∗< 的

状态数为m , 则 1m≥ , 所以 
1 1( ) / 2 1 / 2 .nl nl

k ikP F F m P∗ − −< = =≥  

显然满足 kF F ∗= 状态的概率为:  

( kP F = ) 1 .ikF P∗ −≤  

由马尔科夫链的基本极限定理及文献[1]可知, 

lim 0ikk
P

→∞
> . 因此, lim ( ) 1 lim 1.k ikk k

P F F P∗

→∞ →∞
= − <≤  

由全局收敛概念可知, SGA不是全局收敛的.  

定义 2  设 kλ
∗是 SGA 马尔科夫链在 k时刻具

有最优适应度 kF ∗的状态, 若 1k kF F ∗
+ > , 则令 1kλ

∗
+ =  

1kλ + , 1 1k kF F∗
+ += , 以上操作称为最优保存操作, 加

入最优保存操作的 SGA 称为最优保存 SGA, 简称

为 OMSGA(Optimum Maintaining Simple Genetic 

Algorithm).  
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定理 2  最优保存简单遗传算法(OMSGA)是

全局收敛的[2].  

证明  设 0Λ 是满足 0F F ∗= 状态的集合, 转移

矩阵 P′扩展为: 
0 1 0

,
Q

P
T P T P
⎡ ⎤ ⎡ ⎤′ = =⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 

P′中Q是一个封闭类, 是 0Λ 的转移矩阵, Q只有

一个元素 1, 即它是自吸引的, 这与最优保存操作

的概念是一致的. P是过渡类, 设 iλ 是属于Λ的任

意状态, 由于 SGA 构成的马尔科夫链是遍历的, 

不论初始分布如何, iλ 经有限步后总能到达 0Λ , 

也即能到达封闭类, 因此, lim ( ) 1.k uk
P F F F ∗

→∞
= = =

所以, OMSGA是全局收敛的.  

在假定上一代群体中的所有个体被选择到下

一代的概率都大于 0时, 遗传算法在引入了最优保

持操作后是全局收敛的. 按个体适值的比例进行

选择, 在任何个体的适值都大于 0 的情况下, 任何

个体被选中的概率也大于 0. 如果在按个体适值的

比例进行选择的操作过程中引入最优保持操作, 

遗传算法能收敛于全局最优解. 联赛选择方式和

父子竞争选择方式虽然隐含了最优保持操作, 但

不能保证上一代群体中的个体被选择到下一代的

概率大于 0, 因此遗传算法的全局收敛性问题有待

进一步研究. 改进选择策略既能保证上一代群体

中的任何个体被选择到下一代的概率大于 0, 又隐

含了最优保持操作, 因此保证了算法的全局收敛

性, 并使算法具有较快的收敛速度.  

3 选择算子对算法计算效率的影响 

初始群体随机产生时, 初始群体中存在最优

个体的概率为: 

0 1 (1 / )Np r s= − − , 

这里 s为个体空间的大小, r 为个体空间中最优个

体的数目, N为群体规模. 一般情况下 r<< s, N为

有限数, 因此 0 0p ≈ , 即在初始群体中几乎不存在

最优个体, 因此必须借助于遗传算子的作用, 经过

多次遗传迭代, 才可能产生最优个体. 遗传算法主

要通过交叉算子繁殖后代. 对第 t代群体中的 N个

(假定 N为偶数)个体进行交叉操作能生成个体的

平均数目为 '
t eN Np= , 其中 ep 为交叉算子的作用

概率.  

考虑到生成的个体可能重复, 对第 t代群体中

的 2个体进行交叉操作后能产生新个体的数目为: 

1 2 ,t eN p g g N=  (1) 

这里 1g 为第 t次遗传迭代生成的个体中彼此不重

复的概率, 2g 为第 t次遗传迭代生成的个体与历代

群体中的个体不重复的概率. 第 t次遗传迭代过程

中能生成最优个体的概率为: 

(1 (1 / ) )tN
t tp r s c= − − , (2) 

其中: tc 为考虑选择算子的作用后一次遗传迭代

比前一次遗传迭代更容易生成最优个体的比率.  

由(1)式和(2)式可得: 
1 2(1 (1 / ) )p g g N

t tP r s cε= − − . (3) 

为了使遗传迭代能尽快生成最优个体, 必须

尽量提高 tp . 从(3)式可以看出, 增大 ep 、 1g 、 2g 、

N和 tc 都能提高 tp , 其中 ep 一般接近于 1. 1g 、 2g  

会随遗传迭代的进行而下降, 所以要提高 tp 主要

靠增大群体规模 N和 tc , 而增大 N会增大每一代

的计算时间, 过大的 N对提高算法的计算效率并

不利, 因此增大 tc 对提高算法的计算效率非常重

要, 而 tc 的大小主要取决于选择方式. 联赛选择方

式和父子竞争选择方式都有较大的 tc , 但这 2种选

择方式不能保证上一代群体中的个体都有机会被

选择到下一代, 算法的全局收敛性有待进一步研

究, 即这 2 种选择方式尽管有较快的收敛速度, 但

很可能是收敛于局部最优解; 轮盘赌方式在引入

了最优保持操作后能保证算法的全局收敛性, 但

只有较小的 tc , 即这种选择方式的收敛速度较慢.  

作者给出了遗传算法的 3 种常用的选择方式, 

即轮盘赌选择方式、联赛选择方式和父子竞争选择

方式, 前一种选择方式在引入了最优保持操作后
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能保证算法的全局收敛性, 但收敛速度较慢; 后 2

种选择方式不能保证算法的全局收敛性, 很可能

收敛于局部最优解, 但有较快的收敛速度. 因此, 

适当选择遗传算法的选择方式对提高算法的计算

效率很有意义.  

以上讨论的 GA选择操作是定向选择. 定向选

择方式保证了群体的进化收敛性, 但也导致了 GA

早熟或者欺骗问题[3], 为了克服 GA 进化过程中的

这种现象, 需要改变传统的选择策略, 这里提出以

下策略: 

第一, 在进化初始阶段, 可以保持较大的群体

规模和较小的选择压力, 充分发挥交叉算子的模

式重组能力, 避免产生模式欺骗问题, 或者过早地

陷于局部最优解, 最大程度上扩大 GA可以搜索到

的问题的可行解子空间.  

第二, 在进化中期阶段, 可以采用较小的群体

规模和较大的选择压力, 以及较高的变异概率; 或

者采用较大的群体规模和较小的选择压力; 或者

采用新的适应值标度变换(非线性变换), 通过交叉

算子克服可能存在的模式欺骗性, 或者突破局部

最优解的限制.  

第三, 在进化后期阶段, 采用较小的群体规模

和较大的选择压力, 促进 GA 局部搜索, 尽快完成

当前最优解的求解.  
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Abstract: The relationship between the selection of genetic algorithm and its global convergence and 

convergence rate is identified. It is found that the commonly used selection operator can not guarantee the global 

convergence in the algorithm. The global convergence is guaranteed using roulette wheel selection algorithm 

through introducing the optimal maintaining operation, although the convergence is achieved at the cost of slight 

time consumption. In addition, several tactics for selecting and running the genetic algorithm are presented in 

this work. 
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