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遗传规划算法在图像分析上的应用综述 
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摘  要：遗传规划算法（Genetic Programming，GP）作为一种进化计算（Evolutionary Computation，EC）算法，近

几年在图像分析上的应用较为广泛。但目前国内外对此领域较为系统和全面的研究综述较少。为给对此领域感兴趣

的专家学者们提供更为全面的指导，本文对近几年 GP 算法在图像分析包括特征提取、图像分类、边缘检测、图像

分割等上的代表性研究工作进行了讨论和综述。通过总结已有的研究工作，本文指出了 GP 算法在图像分析上存在

的问题及未来主要研究方向。 
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0 引言 
 随着人工智能技术的快速发展，计算机视觉和

模式识别作为研究热点，受到了国内外研究学者们

的广泛关注。图像处理和图像分析是计算机视觉和

模式识别中 为重要的两个分支。图像处理（Image 
processing）是指采用一系列的方法或手段对图像进
行加工或处理从而获得新的图像以满足实际需求 
[1-2]。图像处理包括图像缩放，图像降噪，图像增强，

图像压缩等。与图像处理不同，图像分析（Image 
analysis）旨在研究图像的内容，从中提取有用的信
息来完成具体的任务，比如图像分类，图像检索，

目标检测，目标识别等[1-2]。 
图像往往涉及到高维数据，且图像因拍摄角

度、环境及光线等差别变化较大，导致图像分析尤

为困难。如一个 100×100 的图像就有 10000 个像
素点。对于计算机而言，灰度图像的每个像素点由

一个 8位值即 0到 255之间的值代表灰度值，RGB
彩色图像的每个像素点包含 3个 0到 255之间的值
分别代表每个颜色分量的值。图像分析在此高维数

据基础上，对图像所包含的信息提取和描述往往需

要领域知识以及人为介入。 
目前已有许多方法被设计来从图像中提取重

要的特征如纹理特征、边缘特征、形状特征等。这

些方法包括比较常见的灰度共生矩阵（Grey-Level 
Co-occurrence Matrix，GLCM）、局部二值模式
（Local Binary Patterns，LBP）、Sobel算子、Canny
算子、方向梯度直方图（Histogram of Orientation 
Gradient, HOG）、尺度不变特征变换（Scale Invariant 
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Feature Transform, SIFT）等[3]。这些传统方法在图

像分析及相关应用如图像匹配等问题上取得了较大

的成功。然而，针对一个特定的问题，如何选择

合适的特征描述方法以及如何设置相关参数来进行

图像分析仍然具有很大的挑战性[4]。  
近年来，EC 算法已成为研究热点并被应用于

图像分析领域。EC 算法能够通过模拟自然界中生
物进化过程利用计算机技术寻找 优解。与传统方

法相比，基于种群的 EC 算法能够同时并行搜索多
个解来获得 优解或者较为满意的解。且 EC 算法
在图像分析上的应用不需要领域知识及人为介入。

基于这些优点，EC 算法在图像分析领域如图像分
割等获得较大成功[5]。在所有 EC算法中，GP算法
是一种较为广泛应用于图像分析的算法[6]。 

GP算法作为一种 EC算法，能够运用计算机技
术自动生成程序解决实际问题。与其他 EC 算法相
比，常见的基于树状结构的 GP 算法个体编码结构
更为灵活，能够同时解决多项任务，且 后生成的

解具有很好的解释能力。近几年，GP 算法已成功
应用于图像分析领域，包括特征提取、图像分类、

图像分割、边缘检测等。 
然而目前针对 GP 算法在图像分析上的综述较

少。2007 年 Krawiec等人[7]讨论了自 GP 算法提出
以来在目标识别及图像分析上的应用。但是近几年，

GP算法被进一步应用于图像特征提取、图像分类、
图像分割等领域。文献[5]综述了 GP算法在图像分
割领域的应用。文献[6]回顾了部分 GP算法在图像
分析上的代表性工作。但是[5]和[6]中只是采用了一
小章节对 GP 算法的相关工作进行综述，缺乏系统
而全面的讨论。基于此，很有必要对 GP 算法近年
来在图像分析上的应用进行一个较为全面的综述，

给对此领域感兴趣的专家学者和研究人员们提供更

为全面的指导。 
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1  背景 

1.1 GP 算法基本原理 
GP 算法[8]是一种基于种群的进化计算算法。

该算法模拟自然界生物进化过程以及达尔文“物尽

天择，适者生存”原则。GP 算法的基本原理是基
于这些进化思想来自动生成可以解决实际问题的计

算机程序。与遗传算法（Genetic Algorithms, GAs）
类似，GP 算法在初始时随机生成一个由计算机程
序构成的初始种群。种群中的每个个体都由一个适

应度函数来评估。在进化过程中的每次迭代，GP
算法首先从当前种群中选择一定数量的个体。适应

度较好的个体往往具有更大的可能性被选择。基于

这些被选择的个体，GP 算法采用复制操作、交叉
操作和变异操作来生成新的种群。新生成的种群又

重新被评估。如此进行下去，直至满足终止条件。 
与其他的 EC算法如 GAs、粒子群算法（Particle 

Swarm Optimisation，PSO）等采用矢量编码方式不
同的是，在 GP 算法中，每个个体的编码方式为计
算机程序。该计算机程序可以用树状结构表示，叶

节点由终止符（Terminals）构成，中间节点由函数
或者操作符（Functions／Operators）构成。图 1 给
出了一个简单的 GP 树。该 GP 树可以用数学公式
表达为（F1+F2）*（（F3+F3）*F4）。 其中 F1、F2、
F3 和 F4 作为叶节点（终止符），通常为输入的特
征或变量；* 和 + 作为中间节点，通常为函数或
操作符。这些函数或操作符往往需要根据具体问题

来设定。 

 
图 1  一个简单的GP树 

Fig.1 An example of GP tree 

设计一个新的 GP 算法或者将 GP 算法应用于
解决问题时，需要考虑以下五个基本因素[9]： 
1) 定义终止符集合（Terminal Set）。该集合通常

由变量及常量构成。变量由具体问题来确定，

常量通常在算法初始时随机生成； 
2) 定义函数集合（Function Set）。该集合可以由

不同的函数构成。这些函数包括算术运算函数

如+，-，*，%、逻辑函数如 IF、三角函数如
Sin，Cos 等。对复杂或特定的问题如图像特
征提取，许多领域相关的操作算子也可以被设

计为函数； 
3) 设计适应度函数（Fitness Function）。适应度函

数在进化过程中被用来评估个体的优劣，并引

导算法的搜索过程。它往往根据实际问题需要

来定义。比如对于分类问题，其适应度函数可

以为分类准确率或错误率； 
4) 选择运行参数（Parameter Settings）。GP 算法

运行参数包括 大代数、种群大小、交叉率、

变异率、选择方法、每次选择的个体个数以及

GP树的深度等； 
5) 确定终止条件（Terminations）。终止条件决定

何时算法停止运行和输出结果。常见的终止条

件如达到 大代数或者搜索到 优的解等。 
1.2 GP 算法研究综述	

GP 算法自提出以来，已被成功应用于各个研
究领域来解决回归、预测、分类、调度、图像分析

及模式识别等问题。Poli等人在[9]中详细介绍了GP
算法的基本概念与原理、GP 算法的各种变型、以
及算法的应用领域和待解决的问题等。Chen等人[10]

研究了高维数据的符号回归问题，提出在解决符号

回归时采用特征选择增加 GP算法的普适度。Haeri
等人[11]则提出了一个统计 GP 算法来解决符号回归
问题。该方法采用统计信息生成子树来帮助种群初

始化，并提出了基于相关性的交叉、变异操作和基

于差异的 GP树编辑策略。dal Piccol Sotto等人[12]

基于线性 GP算法，对膨胀控制问题（bloat control）
进行了研究，提出几种 GP 算法变型，并在符号回
归问题上对所提方法进行了测试。 

Liao[13]将 GP 算法应用于特征构建，并基于构
建的特征来预测机器的剩余使用寿命。Bhowan 等
人[14]提出了基于集成学习的 GP 算法来解决非平衡
类数据分类。该方法首先运用多目标 GP 算法生成
一组 Pareto 前沿近似解，然后基于这些解，再用
GP算法来构建分类器解决分类问题。Nag和 Pal[15]

设计了一个集成的多目标 GP 算法来同时进行特征
选择和分类。该方法将多分类问题转化为生成多个

二分类器，并通过分配权重将这些分类器集成。

Espejo等人[16]对 GP算法在分类问题上的应用进行
了详细的综述，包括特征提取、特征构建、模型选

择、集成模型学习等。 
Su等人[17-18]对采用GP算法生成调度规则来解

决生产调度问题进行了较为系统的研究。在[18]中
提出了一个协同进化 GP 算法来自动生成调度规则
和到期日分配规则。在此基础上设计了一个多目标

协同进化 GP算法来同时解决多个调度决策问题。 
近年来，GP算法也被广泛应用于图像分析上，

特别是特征提取和图像分类。下文将对 GP 算法在
图像分析的代表性工作进行详细地讨论。 

2 GP 算法在图像分析上的应用综述 
图像特征提取是图像分析中 为重要的一步。



 

 
 

许多图像分析相关的任务如图像分类、图像分割等

都需要依赖于所提取的特征。除特征提取外，特征

选择和特征构建也是用来增强描述图像数据和降低

特征维度的重要手段。近几年，GP 算法被广泛应
用于特征操作特别是图像特征提取上。本节将首先

对 GP 算法在图像特征提取上的代表性研究工作进
行讨论。除此之外，GP 算法近几年被广泛应用于
图像分类、边缘检测、图像分割等领域。本节将对

与此相关的代表性研究工作分别进行综述。 
2.1  图像特征提取 
图像特征提取上指从图像数据中提取有用的信

息用来替代图像完成特定的任务并实现降维。对于

分类算法而言，丰富而高效的特征能够增加算法的

可靠性和准确性。传统的特征提取方法如 HOG、
SIFT等，需要依据图像内容进行设计及选择参数，
依赖于人为介入。 
基于 GP 算法的特征提取能够解决这一缺陷，

从输入的图像中自动生成高效的图像描述算子。由

于 GP 算法具有灵活的结构框架以及能够容纳多种
数据类型（Strongly Typed GP[19]）。近几年，GP算
法在特征提取领域被进一步研究，其中主要包括对

GP 算法的结构框架设计、整合已有的图像操作算
子、纹理特征分析、区域选择等。本小节将重点对

这几方面的代表性工作进行讨论。 
Shao 等人[20]提出了一个多目标 GP 算法解决

特征提取，并用支持向量机（ Support Vector 
Machine，SVM）来根据提取的特征进行图像分类。
所提 GP 算法的框架由四层结构构成，分别为输入
层、滤波层、 大池化层和级联层。其滤波层采用

了一系列与图像相关的操作算子比如高斯滤波和

Laplacian滤波等。其 大池化层采用了四种不同大

小卷积核的 大池化操作算子。该算法的主要思想

与卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, 
CNNs）类似，通过滤波和池化来学习重要的特征
进行图像分类。但是 GP 算法可以自动选择合适的
滤波操作算子以及池化算子，并且自动生成合适的

操作顺序。为了控制生成的 GP 树的大小规模，该
方法对分类准确率和 GP 树的复杂度两个目标进行
了研究。首先在训练集上根据两个目标排序，获得

一个子解集，然后将该子解集在另外一个数据集上

进行测试，选取 优的图像描述算子应用在 终的

测试集上。与传统的图像描述算子如 HOG、SIFT、
LBP、简单结构的深度信念网络（Deep Belief 
Network，DBN）及CNNs相比，该方法在Caltech-101
目标分类、MIT场景分类以及 CMU PIE人脸分类
上取得了较好的性能。然而，该方法需要更多的数

据及计算时间来提前学习图像描述算子。 

Liu 等人[21]将[20]中算法扩展到时空特征学习
来解决视频中的动作分类问题。所提 GP 算法在滤
波层设计了一序列滤波操作如高斯滤波等作为 GP
函数来处理 3D 视频。在几个动作分类的数据集上
的实验结果表明该方法能够取得较好的结果，并且

生成的视频时空特征描述算子具有很好的解释能

力。 
Price和Anderson[22]将GP算法应用于自动生成

图像描述算子。所提方法采用了一些图像操作算子

包括 Harris角点检测、中值滤波、直方图均衡等作
为 GP函数。基于这些函数，GP能够自动生成图像
描述算子。但该方法仅在一个图像分类数据集上进

行了验证。 
Lam[23]对 GP 算法在纹理特征提取上进行了较

为系统地研究。该文献研究了三种分别以不同特征

即像素、直方图和像素位置作为输入的 GP 算法。
所提算法被应用在四种不同的多类别纹理图像上进

行特征提取，并采用 K近邻算法（K=1，1NN）来
进行分类。实验表明所提方法能够从简单的输入中

提取比较好的特征来提高分类准确率。 
Al-Sahaf 等人[24]提出了一个 GP 算法自动生成

纹理特征描述算子来提取特征，并用 1NN来进行纹
理图像分类。该方法采用通过扫描图像，获取扫描

区域的像素统计量如均值、 大值、平均值和 小

值作为输入，生成图像描述子提取纹理特征。该图

像描述算子提取的特征具有旋转不变性。该图像描

述算子基本原理与 LBP类似，但在几个纹理图像分
类数据集上，获得了比 LBP以及其变型更好的分类
准确率。 

Al-Sahaf 等人[25]对[24]中方法进行了改进，提
出了新的 GP 算法来提取具有旋转不变性的动态长
度的纹理特征。该算法设计了几个新的函数来允许

GP算法提取动态长度的特征。与[24]中方法相比，
该方法在几个纹理分类数据集上获得了更好的性

能。然而，这两种方法只针对纹理特征提取，是否

能够在其他类型的图像上获得较好的结果还需要进

一步验证。 
Iqbal等人[26]基于[24]中所提方法将迁移学习引

入 GP 算法中来增加其在特征学习和纹理分类上的
性能及训练效率。基于种群的树状结构的 GP 算法
在进化过程中能够生成很多小的模块（building 
blocks）。这些模块携带了特定图像领域信息，很容
易通过迁移学习被应用于其他相的图像特征学习和

分类中。文献[26]中将提取的这些模块用在 GP算法
种群初始化和变异操作中。该方法在几个纹理图像

和办公室数据集上进行了验证，获得了较好的性能。 
GP 算法也被用来自动地从图像中选择较为重

要的区域帮助传统方法提取特征。Al-Sahaf 等人[27]
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研究了两种不同的 GP 算法从图像中自动选择重要
的区域。并从选择的区域中提取直方图特征，采用

1NN进行纹理图像分类。该方法通过区域选择，可
以有效地降低所提取特征的维度和计算复杂度。 
2.2  图像分类 
图像分类是指基于图像的内容将图像归类入若

干类别中的一个。根据输入的不同，GP 算法在图
像分类上的应用可以大致分为两类：基于提取特征

的 GP分类方法和基于像素的 GP分类方法。 
基于提取特征的 GP 分类方法是将 GP 算法用

于构建分类器来解决分类问题。在构建分类器时，

GP 算法可以自动地从输入的特征中选择更为重要
的特征。基于像素的 GP 分类方法包括两种，第一
种不仅需要构建分类器，同时还需要特征提取以及

其他操作，如区域选择、特征构建等；第二种是先

用 GP 算法进行特征提取，然后采用常见的分类方
法如 1NN来进行分类。其中部分基于像素的 GP分
类方法的代表性工作已在 2.1 小节进行了讨论，因
此本小节将重点对基于提取特征的 GP 分类方法和
基于像素的 GP分类方法的第一种类型进行综述。 
基于提取特征的GP分类方法： 
Nandi 等人[28]将 GP 算法应用于解决乳房医学

图像分类。该方法首先人为选择一些感兴趣的区域

（Regions of Interest, ROIs）。然后从 ROIs中提取
22个特征包括 4个边缘（edge-sharpness）特征、4
个形状（shape）特征和 14个灰度共生矩阵（GLCM）
特征。传统的特征选择方法即前向特征选择 
（Sequential forward selection, SFS）和后向特征选
择 (Sequential backward selection, SBS) 用来选择
重要的特征。基于被选择的特征，GP 算法生成一
个分类器来解决分类问题。采用留一法

（Leave-one-out）的实验结果显示该方法在良性结
块分类中获得 97.3%的准确率，在恶性肿瘤分类中
获得 95%的准确率。 

Zhang 等人[29]设计了一种基于 GP算法的多类
别目标分类方法。该方法首先从固定区域提取的均

值和方差特征，基于这些特征，GP 算法采用常用
的操作符生成分类器。 由于 GP分类器的输出是一
个实数，为处理多类别分类问题，该方法采用了类

别区域边界来确定所输入图像区域的类别。此外，

梯度下降（Gradient Descent）的邻域搜索方法被提
出为生成的 GP 树搜索 优的常数参数。但是该方

法仅仅与原始 GP 算法进行了对比，且采用了较小
规模的数据集。 
在[29]基础上，Zhang等人[30]继续深入了对 GP

算法在多类别目标分类上的应用研究。在[30]中，
两种基于高斯分布的适应度函数被提出来。GP算
法与这两种不同的适应度函数被测试在了三种数据

集上，包括人脸识别数据等，并获得了较好的准确

率。然而，该方法也只与原始 GP算法进行了对比。 
Ul Ain等人[31]将 GP算法应用于解决皮肤癌图

像分类问题。该方法采用了 71个特征包括 12个领
域相关的特征以及59个“等价模式”的LBP（uniform 
LBP）特征作为输入。GP算法自动从这些特征中选
择较为重要的特征构建分类器。与其他分类方法如

1NN，朴素贝叶斯和决策树等相比，GP算法获得了
较好的结果。但该算法只在有限的数据集上进行了

测试。 
Ryan等人[32]提出了一个基于GP算法的第一阶

段癌症检测系统。该系统包括了一系列的操作，如

背景抑制、图像分割、特征检测、特征选择和图像

分类等。两个 GLCM 特征包括中值（Mean）和共
生差熵 （Difference Entropy）从每个分割出来的图
像区域中被提取出来作为 GP 算法的输入。实验结
果表明 GP 算法在该图像分类中取得了高达 100%
的准确率。 

Almeida 和 Torres[33]设计了一个基于主成分分

析（Principle Component Analysis，PCA）和 GP算
法（PCA+GP）的分类系统来解决多类别目标分类。
该方法首先采用了三种特征提取方法从图像中提取

了颜色、纹理和形状特征。接着 PCA被用来对特征
进行降维。基于 PCA结果，GP算法在此基础上构
建分类器。与 PCA+SVM和 PCA+C4.5方法相比，
PCA+GP获得了较有竞争力的结果，且生成的分类
器具有较好的解释力。 
基于像素的GP分类方法： 
Atkins 等人[34]提出了一个三层结构的 GP 算法

来解决二分类图像分类问题。该三层结构包括图像

滤波层、聚合层和分类层。图像滤波层采用了一些

常见的滤波器比如均值、中值、 大值滤波等作为

GP 函数实现对输入的图像进行处理。图像聚合层
主要是从处理的图像中选择合适的区域，然后从选

择的区域中提取均值、 大值、 小值等特征。分

类层则是从提取的特征中构建一个新的特征进行分

类。该分类则是将 GP算法的输出值与阀值（0）进
行比较从而确定图像类别。该方法在人脸图像分类

以及行人分类中获得了较好的结果。但是该方法先

进行图像滤波，再选择区域和提取特征，导致计算

复杂度较高。 
基于三层 GP 算法，Al-Sahaf 等人[35]提出了一

个二层结构的 GP 算法来解决图像分类问题。该算
法仅仅保存了原来三层结构中的聚合层和分类层，

直接从输入的图像中选择合适的区域，提取像素统

计值特征，构建特征并实现分类。Al-Sahaf 等人[36]

还研究了几种能够选择不同大小和形状的区域的二

层结构的 GP 算法变型。在四个不同的分类数据集



 

 
 

上的实验结果表明，与三层结构的 GP 算法相比，
二层结构的 GP算法效果更好且运算更快。 

Lensen 等人[37]提出了一个 GP+HOG 算法来处
理区域检测、特征提取、特征构建和图像分类。该

方法基于二层 GP算法的结构，将 HOG算子设计为
GP 函数提取特征，并设计了直方图和距离函数来
构建特征。该方法继承了 HOG 算法的优点，能够
从图像中提取较好的特征，增强图像分类准确率。

与二层结构的 GP 算法相比，该算法获得了更好的
分类结果。但是[35-37]中的方法都只在非常有限的
数据集上进行了验证，并只与几个简单 GP 算法进
行了对比，忽略了已有的图像分类方法。 

Bi 等人[38]在[35-37]工作基础上，设计了一个四
层的 GP 算法来实现区域检测、特征提取、特征构
建和图像分类。该方法在特征提取层将一些常见的

图像操作算子如高斯滤波器、LBP、HOG、直方图
均衡、Sobel 算子等设计为 GP 函数用来增强特征
提取。在六个不同数据集上的实验结果表明该方法

能够获得比其他GP算法和非GP算法更好的结果。
然而，[34-38]中所提算法都是针对二分类图像分类
问题，相对于多类别的图像分类问题则较为简单。 

Agapitos 等人[39]设计了一个四层结构的 GP 算
法对手写数字进行分类。该四层结构自下向上依次

为：滤波器组层、变换层、平均池化层和分类层。

该方法研究了两种不同的训练模式。第一种是同时

对所有的层进行训练。第二种是二阶段训练模式，

即首先对滤波组层进行训练，得到 好的滤波组，

然后对其他层进行训练。 终分类层采用

Quasi-Newton优化方法来训练正则化的多项回归分
类器。与几个标准的 GP 算法对比，该方法在手写
数字分类上获得了较好的性能。 
与[39]类似，Suganuma等人[40]设计了一个包括

滤波层、平均池化层、变换层和分类层的四层结构

的 GP 算法来解决图像分类问题。该方法采用了二
阶段训练方法，先训练出 好的滤波层，然后再训

练出较好的变换层。在分类层，该方法采用选择了

SVM来进行分类。该方法的性能在场景分类数据集
上得到了验证。然而，该方法与[39]中方法都需要
先对其结构进行设计，忽视了 GP 算法其灵活结构
的优势。且这两种方法都是基于 CNNs的思想，但
并没有将所得分类结果与 CNNs进行对比。 
2.3  边缘检测 
边缘检测是一项用来检测图像中像素亮度不连

续变化的技术。图像边缘检测能够发现图像中目标

的边界，帮助边缘特征提取和图像分割。基于 GP
算法的边缘检测技术则是通过对图像像素或特征进

行分析，构建边缘检测算子将像素分类为边缘和非

边缘点。相对于其他进化计算技术如 GAs和蚂蚁算

法（Ant Colony Optimisation,  ACO）等，近几年来
GP 算法在边缘检测上的应用较少，本小节将对代
表性的工作进行综述。 

Golonek 等人[41]将 GP 算法应用于自动生成边
缘检测算子。该算法基于输入的图像，采用 4 × 4
的移动窗口，生成 64-bit的数字转化函数来进行边
缘检测。然而该方法仅仅与 Sobel方法进行了对比。 

Kadar 等人[42]提出了一个基于 GP 算法的边界
检测方法。该方法以单个图像作为输入，在函数集

合中采用了纹理梯度以及其他的算术运算函数来生

成边界检测算子。实验结果表明该算法比其他几种

传统方法的性能更好。然而，该算法只获得了 0.62
的 F-measure值。 

Ross等人[43]提出了一个GP算法来检测岩石图
像中的边缘。该方法首先采用 9种不同的滤波器对
采集的岩石图像进行处理，然后将得到的图像作为

GP 算法的输入生成边缘检测算子。与人工神经网
络相比，基于 GP 算法生成的边缘检测算子效果更
好。 

Fu等人[44]设计了一个GP算法来自动从区域中
挑选像素点，并基于选择的像素点构建边缘检测算

子。在标准数据集上的实验结果表明，所设计的 GP
算法能够获得较好的性能。对 GP 算法构建的边缘
检测算子中的像素点的进一步分析表明 GP 算法能
够选取丰富的像素点来构建线性或者二阶滤波器进

行边缘检测。 
在[45]中，Fu 等人提出了一个基于分布的 GP

算法来构建特征实现边缘检测。该方法首先从图像

中提取高斯滤波梯度特征、归一化标准差特征和直

方图梯度特征。然后采用 GP 进行特征构建，并基
于 GP 构建的特征来估计边缘像素点和非边缘像素
点的分布，用于对未知像素点进行分类。实验结果

表明该方法能够构建具有旋转不变性的特征并获得

较好的边缘检测性能。 
Fu等人[46]提出了一个基于高斯滤波器的GP算

法来生成边缘检测算子。该方法在终止符集合中采

用了几个基于高斯函数的滤波器如高斯梯度、LoG
和 DoG等。在操作符中则采用了基本的算术运算函
数以及设计了一个特定的函数。基于这些操作符和

终止符，GP 算法能够自动生成边缘检测算子。实
验结果表明所提 GP 算法在边缘检测上的性能比高
斯梯度算子和边缘抑制算法更好。然而对计算时间

的分析表明该 GP 算法需要相对长的训练时间来获
得较好的边缘检测算子。 
除了监督学习之外，Fu 等人[47]还提出了一个

无监督学习的 GP 算法来处理边缘检测。该方法设
计了几个特殊的操作符和终止符来实现对每个输入

的像素点进行标记。该方法还提出了一个基于边缘
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数量和边缘梯度的适应度函数来对算法个体进行评

估。与监督学习方法相比，该无监督学习方法能够

降低计算成本，解决许多无 ground truth的边缘检测
问题。 
2.4  图像分割 
图像分割是指将图像分割成小区域用以简化图

像的表达和提取有用的信息。常见的图像分割如将

含有目标的图像分割为目标图像和背景图像。在所

有 EC算法中，GAs在图像分割上的应用较为广泛
[5]。常见的 GAs、PSO等进化算法在图像分割的上
的应用可以归纳为基于阀值的方法、基于区域的方

法、基于聚类的方法等[5]。与这些方法不同的是，

GP 算法在图像分割上的应用更趋向于直接生成图
像分割算子进行图像分割。这些生成的图像分割算

子往往是对图像中的像素点进行分类。 
Song和Ciesielski[48]将GP算法应用于生成分类

器来处理纹理图像分割。所提方法以移动窗口里的

像素为输入，生成分类器对每个像素分类，得到

终图像分割结果。对实验结果的分析表明 GP 算法
能够发现纹理图像像素之间的关系，并获得较好的

分割结果。该方法不仅可以用来解决二分类的图像

分割问题，还被设计用来解决多分类的图像分割问

题。 
Liang等人[49]提出了基于提取的图像特征的GP

算法处理图像分割。所提方法研究了七种不同的图

像特征作为 GP输入，包括直方图特征、LBP特征、
GLCM特征、Gabor特征等。在四个标准数据集上
的实验结果对比了以这七种不同特征作为输入的

GP算法性能并发现以Gabor特征作为输入的GP算
法性能较好。 
文献[50]提出了两种基于提取的 Gabor 特征的

多目标 GP 算法来生成图像分割算子。所提两种算
法研究了包括解的准确率和解的复杂性两个目标，

分别基于两种已有的多目标算法即 NSGP-II 和
SPEA2来对非支配解排序，寻找 Pareto前沿。在三
个标准数据集上实验结果表明多目标 GP 算法能够
获得较小的 GP树以及较好的图像分割性能。 

Liang 等人[51]提出采用特征选择来提高 GP 算
法在图像分割上的性能。基于提取的 Gabor特征、
LBP特征、像素统计量、边缘特征和颜色特征等，
设计了一个单目标 GP 算法和两个多目标 GP 算法
来进行特征选择。在两个标准数据集上的实验结果

表明多目标算法能够选择更好的子特征集来获得更

好的图像分割的性能。 
除特征选择外，Liang等人[52]提出基于 GP算法

的特征构建来增加图像分割的性能。该方法研究了

两种不同版本的 GP 算法，一种是过滤式的 GP 算
法，另一种是嵌入式的 GP 算法，来解决特征构建

问题。在两个标准数据集上的实验结果表明构建的

新特征与原有特征的组合能够增加图像分割的性

能。 
文献[49, 51, 52]中的方法都是基于提出的几种

不同特征，采用特征操作如特征选择、特征构建来

获取高质量的特征，从而增加图像分割的性能。然

而，这些方法的性能较依赖于预先提取的特征。且

这些方法只在很小的数据集上进行了验证，并与很

有限的传统图像分割方法进行了对比。 
与[49, 51, 52]中基于特征的方法不同，Perlin和

Lopes[53]提出了一个基于像素的 GP 算法来解决图
像分割问题。该算法采用了一系列不同大小的滤波

器如中值、标准差等和算术运算函数来生成图像掩

码处理图像分割。为了降低计算成本，该算法设计

了一个整合了解的质量和解的复杂度评估的适应度

函数。5 个不同大小规模的数据集被用来测试该算
法的性能。对生成的 GP 树的分析表明加入对解的
复杂度惩罚的适应度函数能增加解的解释能力。但

是该方法并没有与其他方法进行对比。 
2.5  其他 
除特征提取、图像分类、边缘检测、图像分割

外，GP 也被应用与图像分析的其他领域，如目标
识别、视频检测、图像处理等。本小节将此类代表

性工作进行综述。 
Barlow和Song[54]设计了一个GP算法来识别场

景图像中的字母。所提算法中设计了三种不同的函

数集合和六种不同的终止符集合。三种不同难度大

小的数据集包括合成图像、现实图像以及模糊图像

被用来测试所提方法的性能。实验结果表明所提方

法在简单的数据集上能够获得较好的检测率。但是

该方法并没有与其他已有的方法进行对比，且能够

识别的字母较为单一。 
Bai 等人[55]将 GP 算法应用于自动生成滤波器

进行图像处理。Bianco等人[56]将已有的视频变化检

测算法设计为 GP 函数，采用 GP 算法来自动选择
和组合这些函数，从而获得更好的算法来解决视频

变化检测。 
Wang和 Tan[57]设计了一个GP算法来产生数学

形态操作序列来解决二维图像分析和增强问题。

Torres 等人[58]提出了一个 GP 算法的框架来解决基
于内容的图像检索问题。所提算法能够自动生成相

似性函数对输入图像，从数据库中找出相似的图像。

Khmag等人[59]设计了一个基于GP算法和小波阀值
的方法去除图像中的噪音。Mahmood等人[60]将 GP
算法应用于生成解卷积函数来恢复较低质量的视频

图像。实验结果表明该方法具有更好的准确性和鲁

棒性。 



 

 
 

3  问题与展望 
近几年，GP算法在特征提取、图像分类、图像

分割、边缘检测等应用上取得了较大的成功。图像

分析也已成为 GP算法的一个重要的应用领域。GP
算法具有非常灵活的结构框架，较易与现有的图像

处理和分析相关操作算子相结合，从而获得更好的

算法性能。与传统图像分析和特征提取方法相比，

GP 算法能够自动搜索 优解，不需人为介入。与

其他 EC算法相比，GP算法不仅可以整合不同的函
数，还具有很好的解释能力。目前 GP 算法在图像
分析领域获得了较大的成功，具有较好的研究前景。

由于图像变化多样性及复杂性，性能更好、计算成

本较低的 GP 算法有待进一步被研究开发应用在图
像分析上。本小节通过梳理已有的研究工作，将未

来 GP在图像分析上的研究问题及热点归纳如下。 
1） 目前已有部分工作基于 CNNs 中的卷积和池化
思想来设计 GP 算法，实现图像特征学习和分
类。鉴于深度 CNNs 在计算机视觉领域取得的
较为巨大的成功，将此思想引入 GP 算法中将
进一步挖掘 GP 算法在图像分析上的潜力。但
是目前该问题并没有得到较为系统而全面的研

究。特别是针对如何设计 GP 算法结构框架，
如何选择合适的操作算子如滤波或者池化等作

为 GP函数， 如何训练滤波的参数等问题。此
外，目前相关方法仅被应用于图像特征提取和

分类上，对于其他问题如边缘检测、图像分割

等上的应用有待深入研究。未来工作可以围绕

这些问题，进一步开发和研究具有深度结构的

GP算法及其在图像分析上的应用潜力； 
2） 目前大部分已有的基于 GP 算法的图像分析方
法都局限于非常有限的数据集和对比方法上。

为了深入分析和验证新设计的 GP 算法在图像
分析上的性能，更多的方法包括传统方法、EC
算法、深度学习方法如 CNNs 等需要被用来作
为对比算法。同时，随着图像数据包括标准测

试集越来越容易的获得，所设计的 GP 算法性
能有待在更多的数据集上被测试和验证； 

3） 计算复杂和膨胀是运行 GP 算法时较为显著的
两个问题。其中一个主要原因是生成的 GP 树
较大，导致算法评估时间较长。而膨胀则是指

在进化过程中 GP 树的大小增长并没有提高其
性能。由于图像数据的多样性和复杂性，将 GP
算法应用于图像分析上将无法避免这两个问

题。目前已有工作提出将解的复杂度整合入单

目标 GP 算法的适应度函数中或作为另外一个
目标来设计多目标GP算法控制生成的GP树的
大小。但随着更多的图像操作算子被设计为 GP

函数，在此种情况下，如何评估生成解的复杂

度需要进一步被深入研究。此外，其他技术如

邻域搜索算法等有待被开发整合入 GP 算法中
为生成的 GP树搜索 优的常数参数，控制 GP
树的增长。因此未来工作可围绕这两个问题，

提出有效的方法来降低计算复杂度，在保证 GP
算法性能的前提下控制 GP树的深度和大小； 

4） 迁移学习作为机器学习的一个重要分支，是近
几年的研究热点。基于种群的 GP 算法在进化
过程中能够生成很多的小模块。这些小模块携

带了特定领域信息，很容易被提取用来增强 GP
算法在其他相关领域或任务上的学习效率和性

能。但是目前针对此问题的研究较少。已有的

研究工作也仅仅是局限在特定的几个领域如纹

理图像的特征提取和分类等。且所提出的迁移

学习方法较为简单。为提高 GP 算法在图像分
析问题上的性能，更为有效的迁移学习方法有

待被开发解决更多的图像分析问题。未来工作

可围绕迁移什么、如何迁移、何时迁移等问题

对迁移方法在提高 GP 算法在图像分析上的性
能进行深入研究。 

4  结论 
近几年 GP 算法较为广泛地应用于图像分析

上。本文对 GP算法在图像分析包括图像特征提取、
图像分类、边缘检测、图像分割、目标检测等上的

代表性研究工作进行了讨论和综述。已有的研究工

作进一步表明 GP算法灵活的结构框架、并行计算、
不需人为介入、较好的解释能力等优势。然而，GP
算法在图像分析上仍然存在如计算复杂等问题。本

文通过总结归纳已有的研究工作，指出了未来 GP
算法在图像分析上的研究热点和问题，为专家学者

和研究人员们提供指导。 
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A Survey on Genetic Programming to Image Analysis 
BI Ying, ZHANG Mengjie, XUE Bing 

(Evolutionary Computation Research Group, School of Engineering and Computer Science,  

Victoria University of Wellington, Wellington 6140, New Zealand) 
Abstract: Genetic Programming (GP) as an Evolutionary Computation (EC) technique, has been widely applied to image analysis in 
recent decades. However, there is no comprehensive and systematic literature review related to this area. To provide guidelines to 

interested researchers with the state-of-the-art research, this paper presents a comprehensive survey of the literature in recent years on 
GP for image analysis, including image feature extraction, image classification, edge detection, image segmentation. In addition, this 

paper summarises the current issues and challenges on GP for image analysis, and points out promising area for future work. 
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