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基于累积剩余信息能量的图像阈值分割法

刘菁*， 田越， 范九伦
西安邮电大学通信与信息工程学院，陕西  西安  710121

摘要  Shannon 定义的信息熵是一种度量信息不确定性的方式，Onicescu 定义的信息能量是一种度量信息确定性的方

式，信息能量与 Shannon 熵呈现一种对偶关系。累积剩余熵是使用累积分布函数替换 Shannon 熵的概率分布函数来度量

信息不确定性的方式，基于此，提出一种新的度量信息确定性的方式——累积剩余信息能量，并将累积剩余信息能量应

用于图像的阈值分割。为了克服累积剩余信息能量自身存在的计算复杂、效率低的缺点，使用递归算法提升图像阈值分

割的运行速度。与经典的最大熵阈值法等相关阈值分割法的对比实验结果表明，所提方法对于自然图像与细胞血涂片

图像分割均具有一定的优越性。
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Image Threshold Segmentation Method Based on 
Cumulative Residual Information Energy

Liu Jing*, Tian Yue, Fan Jiulun
School of Communication and Information Engineering, Xi’an University of Post & Telecommunications, 

Xi’an 710121, Shaanxi, China

Abstract Generally, Shannon defined information entropy is used to measure information uncertainty, whereas, 
Onicescu defined information energy is used to measure information certainty.  However, information energy and Shannon 
entropy display a dual relationship.  Furthermore, the cumulative residual entropy is employed to estimate the information 
uncertainty by replacing the probability distribution function of Shannon entropy with the cumulative distribution function.  
Based on this, a new method to measure information certainty—cumulative residual information energy— is proposed and 
applied to image threshold segmentation.  To overcome the shortcomings of complex calculation and the low efficiency of 
accumulated residual information energy, a recursive algorithm is used here to increase the running speed of image 
threshold segmentation.  Our experimental results show that the proposed method outperforms the classical maximum 
entropy threshold method and other related threshold segmentation methods used for natural images and cell blood smear 
images.
Key words image processing; information energy; information entropy; cumulative residual information energy; threshold 
segmentation; image segmentation

1　引   言

随着计算机技术的飞速发展，图像分割作为图像

处理领域的重要分支，其作用愈加重要。图像分割是

指将图像划分成互不相交的、有意义的子区域，在同一

个区域的像素点具有一定的相关性，不同区域的像素

点存在一定的差异性，即对图像中具有某种相同性质

的像素赋予相同标签的过程［1-2］。经过几十年的发展，

涌现出基于各种角度的图像分割方法，如基于阈

值［2-5］、边缘［6-8］、区域［9-11］、神经网络［12-14］等。其中，阈值

分割作为传统的分割方法之一，以其简单和高效而

闻名［2］。

自 1948 年 Shannon 提出信息论，Shannon 熵这种

度量信息不确定性的方式在人类生活的各个领域被广
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泛 使 用 。 在 图 像 分 割 领 域 ，基 于 Shannon 熵［15］及

其广义表述，如 Renyi 熵［16］、Tsallis 熵［17］、Masi 熵［18］、

Kaniadakis 熵［19］的图像阈值选取方法相继被提出，基

于信息熵的阈值选取方式成为图像阈值分割的主流方

法之一。Shannon 熵这种不确定性度量方式有许多重

要的性质，比如非负性、当且仅当确定性事件时熵值为

0、随着独立成分增加而增加、随着条件成分增多而降

低。然而，将 Shannon 熵的离散分布情况直接扩展到

概率密度的连续分布时存在一些问题。例如：定义局

限性、存在无意义负值、无法定义于条件概率［20］。Rao
等［20］将 Shannon 熵这一概念扩展到具有连续分布的随

机变量上，提出另一种不确定性度量方法——累积剩

余熵（CRE）。累积剩余熵这种信息度量方法被应用

于许多领域：在图像配准中，使用交叉累积剩余熵对插

值方法进行改进，提高噪声图像配准率［21］；在应用数学

中，基于累积剩余熵提出的有效工程随机载荷统计分

布方法，可保证工程结构可靠度计算的准确性［22］；在应

用投资风险中，为风险投资与决策提供理论支持［23-24］；

及一些其他领域应用［25-27］。累积剩余熵的概念也被应

用在图像分割领域中：文献［28］提出基于累积剩余熵

的图像分割法，并通过实验证明其具有一定的分割优

势，尤其在医学图像上展现出较好的分割效果；文献

［29］将累积剩余熵应用于红外图像分割，相比经典的

阈值分割方法更有优势。

在信息论中，相对于 Shannon 熵这一不确定性测

量方式，Onicescu［30］提出一种信息的确定性测量方

式——信息能量，即 Gini-Simpson 指数。信息能量被

广泛应用于数学、社会学、物理学等相关领域［31-33］。在

图像分割方面，文献［34］基于信息能量实现了对图像

的有效分割，其阈值选取准则基于模糊中性集概念并

结合 Onicescu 信息能量进行定义。文献［35］引入线性

概率分布的累积分布信息能量概念，依据此来确定圆

形直方图的断点，并在线性直方图上的信息能量阈值

法的基础上，实现圆形直方图的阈值选取。

受累积剩余熵概念的启发，本文基于 Onicescu 信

息能量提出一种新的度量信息确定性的方式——累积

剩余信息能量，并提出基于累积剩余信息能量的图像

阈值分割法。实验结果表明，所提方法是有效的。

2　累积剩余熵

Shannon 熵作为一种经典的不确定性信息度量方

法，在对离散分布的随机变量无序性数学化度量方面

具 有 良 好 的 效 果 。 对 于 离 散 随 机 变 量 X=
(X 1，X 2，⋯，Xn)，其概率分布 P= ( p1，p2，⋯，pn)，并且

概率分布之和满足∑
i= 1

n

pi = 1，Shannon 熵定义为

H (P )= -∑
i= 1

n

pi log p i 。 （1）

然而对于连续分布的随机变量，Shannon 熵在定

义上存在一些问题，如定义局限性、存在无意义负值、

无法定义于条件概率［20］。针对这些问题，Rao 等［20］将

Shannon 熵扩展至连续分布的随机变量，定义了一种

新的度量信息不确定性的方式——累积剩余熵。

累积剩余熵的基本思想是利用累积分布函数克服

概率密度函数存在的缺点。从实践的角度出发，现实

中感兴趣并且可测量的通常是随机变量的分布函数而

非密度函数，并且人们往往更倾向于关注事件大于某

阈值的概率而非等于某概率。因此，假设变量 X是全

域 R n 上 的 一 个 随 机 变 量 ，X= (X 1，X 2，⋯，Xn)，λ=
( λ1，λ2，⋯，λn)，| X |> λ表示为 | Xi |> λi，i= 1，2，⋯，n，
累积剩余熵的定义为

ε ( X )= - ∫
+R n

P (  | X |> λ) log P (  | X |> λ) dλ。（2）

累积剩余熵是通过使用随机变量的累积分布来定

义的，其与 Shannon 熵相比拥有以下显著优势［20］：1）累

积剩余熵可分别定义在连续分布随机变量和离散分布

随机变量上；2）累积剩余熵相比 Shannon 熵在数学特

性方面更具有普适性；3）累积剩余熵计算容易且具有

强收敛性。

3　累积剩余信息能量

信息论在图像分割领域被广泛使用，其中，基于熵

的 阈 值 分 割 法 占 据 很 大 比 重［15-19］。 信 息 能 量 与

Shannon 熵在对事物状态的描述上拥有相同的能力，

甚 至 在 某 些 方 面 比 Shannon 熵 对 系 统 的 修 改 更

敏感［32］。

3. 1　累积信息能量

相对于 Shannon［15］在 1948 年提出的 Shannon 熵概

念，Onicescu［30］在 1966 年提出了信息能量。不同于

Shannon 熵对事物状态不可预测性的度量，信息能量

是对事物确定性程度的度量。当变量完全确定的情况

下，信息能量达到最大值，且值为 1。信息能量的定

义为

E (P )= ∑
i= 1

n

p2
i， （3）

式 中 ：P= ( p1，p2，⋯，pn) 为 离 散 随 机 变 量 X=

{x 1，x2，⋯，xn}上的概率分布，其概率之和满足∑
i= 1

n

pi =

1，pi ≥ 0。
对于任意实数 x，离散随机变量 X的累积分布函

数定义如下：

FX ( x )= P ( X≤ x )= ∑
i≤ x

pi。 （4）

即对离散变量而言，累积分布函数表示所有小于

等于 x的值出现概率的和。累积分布函数在刻画数学

特性时具有很多优势，例如累积分布函数更加平滑、对

于图像来说噪声更少、经过归一化处理函数呈现单调

递增趋势并且趋近于 1。由于某些数据分布不确定，

其没有明确的概率分布，因此累积分布可以刻画其分

布趋势。例如，某正态分布的概率分布函数如图 1 所

示，其累积分布函数如图 2 所示，对比可知，累积分布

存在其独特的数学性质。考虑到信息能量与 Shannon
熵的对偶特性，文献［35］引入累积信息能量的概念定

量描述随机变量累积分布的变化趋势。对于离散随机

变量 X，其累积分布信息能量定义为

E ( X )= ∑
i= 1

n

F 2
X ( xi )。 （5）

3. 2　累积剩余信息能量

Rao 等［20］提出累积剩余熵，描述“剩余”这一概念

在实践中的物理意义。图 1 所示的正态分布所对应的

累积剩余分布如图 3 所示。与累积剩余熵相对应，给

出一种新的度量信息确定性的方式——累积剩余信息

能量。对于任意随机变量 { X |X ∈ R n }，其累积分布函

数为 FX ( x )，由此定义具有连续分布的随机变量的累

积剩余信息能量为

E ( X )=∫
-∞

+∞

[1 - FX ( x )] 2 dx， （6）

定义具有离散分布的随机变量的累积剩余信息能量为

E ( X )= ∑
i= 1

n

[1 - FX ( xi )] 2。 （7）

与累积剩余熵的数学性质相对应，式（6）和（7）具

有如下性质：1）累积剩余能量函数具有非负性；2）累积

剩余能量函数在连续与离散随机变量上有相同的定义

形式；3）累积剩余能量函数是单调递增的；4）若离

散 随 机 变 量 X={x 1，x2，⋯，xn} 中 n< +∞，那 么

E ( X ) < +∞。图 1 所示的正态分布所对应的累积剩

余信息能量分布如图 4 所示。

3. 3　阈值选取准则

由于图像灰度级的分布是离散的，那么对于一

幅图像，其概率分布函数就是图像的灰度直方图。

对 于 一 幅 M × N 大 小 的 图 像 ，其 灰 度 级 为 L，
{ h ( g ) }L- 1

g= 0 为灰度直方图。假设以阈值 t将图像分为

前景与背景两个部分，那么这两个部分的灰度概率

之和分别为

图 1　概率分布函数

Fig. 1　Probability distribution function

图 2　累积分布函数

Fig. 2　Cumulative distribution function

图 3　累积剩余分布函数

Fig. 3　Cumulative residual distribution function

图 4　累积剩余信息能量函数

Fig. 4　Cumulative residual information energy function
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递增趋势并且趋近于 1。由于某些数据分布不确定，

其没有明确的概率分布，因此累积分布可以刻画其分

布趋势。例如，某正态分布的概率分布函数如图 1 所

示，其累积分布函数如图 2 所示，对比可知，累积分布

存在其独特的数学性质。考虑到信息能量与 Shannon
熵的对偶特性，文献［35］引入累积信息能量的概念定

量描述随机变量累积分布的变化趋势。对于离散随机

变量 X，其累积分布信息能量定义为

E ( X )= ∑
i= 1

n

F 2
X ( xi )。 （5）

3. 2　累积剩余信息能量

Rao 等［20］提出累积剩余熵，描述“剩余”这一概念

在实践中的物理意义。图 1 所示的正态分布所对应的

累积剩余分布如图 3 所示。与累积剩余熵相对应，给

出一种新的度量信息确定性的方式——累积剩余信息

能量。对于任意随机变量 { X |X ∈ R n }，其累积分布函

数为 FX ( x )，由此定义具有连续分布的随机变量的累

积剩余信息能量为

E ( X )=∫
-∞

+∞

[1 - FX ( x )] 2 dx， （6）

定义具有离散分布的随机变量的累积剩余信息能量为

E ( X )= ∑
i= 1

n

[1 - FX ( xi )] 2。 （7）

与累积剩余熵的数学性质相对应，式（6）和（7）具

有如下性质：1）累积剩余能量函数具有非负性；2）累积

剩余能量函数在连续与离散随机变量上有相同的定义

形式；3）累积剩余能量函数是单调递增的；4）若离

散 随 机 变 量 X={x 1，x2，⋯，xn} 中 n< +∞，那 么

E ( X ) < +∞。图 1 所示的正态分布所对应的累积剩

余信息能量分布如图 4 所示。

3. 3　阈值选取准则

由于图像灰度级的分布是离散的，那么对于一

幅图像，其概率分布函数就是图像的灰度直方图。

对 于 一 幅 M × N 大 小 的 图 像 ，其 灰 度 级 为 L，
{ h ( g ) }L- 1

g= 0 为灰度直方图。假设以阈值 t将图像分为

前景与背景两个部分，那么这两个部分的灰度概率

之和分别为

图 1　概率分布函数

Fig. 1　Probability distribution function

图 2　累积分布函数

Fig. 2　Cumulative distribution function

图 3　累积剩余分布函数

Fig. 3　Cumulative residual distribution function

图 4　累积剩余信息能量函数

Fig. 4　Cumulative residual information energy function
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P 0 ( t )=∑g= 0
t- 1 h ( g )， （8）

P 1 ( t )=∑g= t

L- 1h ( g )， （9）

前景与背景两部分分别对应的灰度级概率分布为

F 0 =ì
í
î

h ( 0 )
P 0 ( t )

，
h ( 1 )
P 0 ( t )

，…，
h ( t- 1 )
P 0 ( t )

ü
ý
þ
， （10）

F 1 =ì
í
î

h ( t )
P 1 ( t )

，
h ( t+ 1 )
P 1 ( t )

，…，
h ( L- 1 )
P 1 ( t )

ü
ý
þ
，（11）

背 景 与 前 景 两 部 分 分 别 对 应 的 累 积 剩 余 信 息 能

量为

E 0 ( t )=∑i= 0  
t- 1 é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú1 - ∑j= 0

i h ( j )
P 0 ( t )

2

， （12）

E 1 ( t )=∑i= t

L- 1 é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú1 - ∑j= t

i h ( j )
P 1 ( t )

2

。 （13）

由于累积剩余信息能量是一种度量信息确定性的

方式，那么图像前景与背景两部分的累积剩余信息能

量之和越小说明两部分之间的差异越大，因此最佳阈

值选取准则公式为

t * = arg min
0 < t< L- 1

[ E 0 ( t )+ E 1 ( t ) ]。 （14）

4　递归算法

式（14）的计算涉及大量的累积求和运算，为了降

低计算复杂度、提高计算效率，本小节应用递归算法对

图像前景与背景两部分分别对应的累积剩余信息能量

公式进行简化，以减少其计算冗余。

对 E 0 ( t )进行展开：

E 0 ( t )= ∑
i= 0

t- 1 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1 - ∑

j= 0

i h ( j )
P 0 ( t )

2

 = t- 2
P 0 ( t ) ∑i= 0

t- 1

∑
j= 0

i

h ( j )+

1
P 0

2 ( t ) ∑i= 0

t- 1 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 0

i

h ( j )
2

。 （15）

观察式（15）发现，该公式在实现过程中，由于需要

遍历灰度级以寻找最佳阈值，需要计算 P 0 ( t ) 和反

复累加求和。因此，为简化计算，可令 X ( t )= ∑
i= 0

t

h ( i )：

当 t= 0 时 ，有 X ( t )= h ( 0 )；当 0 < t≤ L- 1 时 ，有

X ( t )= X ( t- 1 )+ h ( t )。
经过简化之后，E 0 ( t )为

E 0 ( t )= ∑
i= 0

t- 1 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1 - ∑

j= 0

i h ( j )
P 0 ( t )

2

= t- 2
P 0 ( t ) ∑i= 0

t- 1

∑
j= 0

i

h ( j )+

1
P 0

2 ( t ) ∑i= 0

t- 1 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 0

i

h ( j )
2

= t- 2
P 0 ( t ) ∑i= 0

t- 1

X ( i )+

1
P 0

2 ( t ) ∑i= 0

t- 1

X 2 ( i )， （16）

同理，E 1 ( t )简化为

E 1 ( t )= ∑
i= t

L- 1 é
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=
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P 1 ( t ) ∑

i= t
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[ ]X ( i )- X ( t- 1 ) +

1
P 1

2 ( t ) ∑
i= t

L- 1

[ ]X ( i )- X ( t- 1 )
2

。 （17）

图像前景与背景两部分分别对应的灰度概率之和

可简化为

P 0 ( t )= ∑
i= 0

t- 1

h ( i )= X ( t- 1 )， （18）

P 1 ( t )= ∑
i= t

L- 1

h ( i )= X ( L- 1 )- P 0 ( t )。 （19）

通过以上的递归算法，在计算机实现方面避免了

大量的重复计算。递归算法在实现过程中以压栈的方

式将上一步暂时的计算结果存储起来，通过循环调用

方法有效避免重复计算数据，以达到节省内存消耗、提

高算法效率的目的。

5　实验结果与分析

实验基于 Python 3. 6 在 Windows 10 操作系统下

进行。选择经典的 Otsu 法［36］（方法 1）、最大熵法［15］（方

法 2）、最小交叉熵法［37］（方法 3）、最大累积剩余熵

法［28-29］（方法 4）、最小信息能量法［35］（方法 5）、基于模糊

中性集的信息能量法［34］（方法 6）等 6 种方法进行比较。

为了明确显示分割结果，对图像分割结果图进行彩色

转化。

5. 1　伯克利图像库图像分割结果

为了测试所提方法在灰度图像上的分割效果，选

取 5 幅彩色图像并转换为灰度图像进行分割测试。测

试图像来自伯克利图像库，测试图像编码分别为

368016、135069、12074、100007、238011。测试图像如

图 5 所示，其对应的灰度图如图 6 所示，对应的灰度直

方图如图 7 所示。为了对比原始穷举算法（考虑对称

性）与递归算法的效果，表 1 展示了各测试图像在所提

方法优化前后的运行时长，可见暴力遍历的方式过于

耗时，经过递归算法优化后速度大幅提升。

测试图像在各种分割方法下的分割结果对比如

图 8~12 所示，其中，图（a）为伯克利图像库标准分割

结果图，图（b）~（h）分别为方法 1~方法 7 的分割结果

图。从分割结果图可以看出，对比方法均出现分割效

果不稳定的缺点，其中，方法 1（Otsu 法）作为图像分割

经典算法仍保持着较好的分割效果，但是在测试图像

368016 的分割效果中表现较差，这是由于 Otsu 法是基

于图像前景与背景的类间方差选取类间方差最大的灰

度级作为阈值进行图像分割的，因此这样的分割算法

会过分依赖图像的复杂程度，针对背景复杂或者目标
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图 7　测试图像灰度直方图。（a） 368016； （b） 135069； （c） 12074； （d） 100007； （e） 238011
Fig. 7　Gray histograms of test images. (a) 368016; (b) 135069; (c) 12074; (d) 100007; (e) 238011

图 5　测试图像原彩色图像。（a） 368016； （b） 135069； （c） 12074； （d） 100007； （e） 238011
Fig. 5　Color images of test images. (a) 368016; (b) 135069; (c) 12074; (d) 100007; (e) 238011

图 8　不同方法的分割结果（#368016）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 8　Segmentation results of different methods (#368016). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7

图 6　测试图像原灰度图像。（a） 368016； （b） 135069； （c） 12074； （d） 100007； （e） 238011
Fig. 6　Gray images of test images. (a) 368016; (b) 135069; (c) 12074; (d) 100007; (e) 238011
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并不十分突出的图像，该方法存在很大的局限性。直

观显示在图像的灰度直方图上就是，由于测试图

368016、12074 并没有拥有明显双峰，因此方法 1 对于

这两幅图像的分割效果不佳。方法 2 是基于最大熵的

图像分割法，该方法的分割效果不稳定，对于测试图像

135069、100007、238011，由于这 3 幅图像均有光照不

均匀的特点，图像的 4 个角落有小面积暗角，因此这

3 幅图像的分割结果中均把这些暗角错分为了目标。

方法 3 是基于最小交叉熵的图像分割法，该方法以分

割后的图像与原图像的信息量差异最小为阈值选取准

则，选取最优阈值进行图像分割［37］。由各测试图像的

分割效果可见，方法 3 与方法 1 的分割效果相似，对于

测试图 368016 有大面积错分现象。方法 4 是基于最大

累积剩余熵的图像分割方法，该方法适合目标灰度差

异较小而背景灰度差异较大的图像［28］，因此对于测试

图 368016、100007 该方法的分割效果较好，然而其他

图 10　不同方法的分割结果（#12074）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 10　Segmentation results of different methods (#12074). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7

图 11　不同方法的分割结果（#100007）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 11　Segmentation results of different methods (#100007). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7

图 9　不同方法的分割结果（#135069）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 9　Segmentation results of different methods (#135069). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7
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图像该方法效果不佳。方法 5 基于信息能量在线性直

方图上选取最优阈值，由分割结果可知，该方法分割结

果不稳定。方法 5 与所提方法均是基于信息能量的图

像分割方法，但由于所提方法使用累积函数，因此其分

割结果相比方法 5 更优。方法 6 是基于模糊中性集的

信息能量法，该方法基于模糊中性集采用自适应阈值

法对灰度图像进行多类分割，为了与所提两类分割方

法进行比较，提取方法 6 分割结果中目标物体。观察

分割结果图像可见，该方法与所提方法分割效果差距

不明显，但多数图像在细节部分依然不如所提方法分

割细致。对比多幅测试图像实验结果可以看出，所提

方法分割效果更为稳定。

为了衡量各个方法分割效果的优劣，分别采用图

像的分割准确率（SA）［38-39］和峰值信噪比（PSNR）［40］这

两个指标进行评价，表 2 展示了测试图像在不同方法

下的分割准确率对比结果，表 3 展示了测试图像在不

同方法下峰值信噪比对比结果。观察两指标数据可

知，除测试图像 135069 在方法 6 下的表现最优，其余测

试图像均在所提方法下表现最优。其中，对于分割准

确率这一指标，所提方法的平均准确率远高于方法 1、
方法 2、方法 3、方法 4、方法 5，略高于方法 6。综合各

指标可见，所提方法与方法 6 分割效果相似，且相比其

他方法分割效果更优。测试图像在各方法下的分割准

确率和峰值信噪比值如图 13 和图 14 所示，可清晰看

出，所提方法表现良好。

表 1　穷举和递归算法分割时间对比

Table 1　Running time of brute force and recursive algorithm
unit: s

Image number

368016
135069
12074

100007
238011

Average value

Brute force 
（considering symmetry）

90. 9496
78. 5673
78. 0805
80. 4477
77. 6641
81. 1418

Recursive 
algorithm
0. 1471

0. 1409

0. 1407

0. 1333

0. 1638

0. 1452

图 12　不同方法的分割结果（#238011）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 12　Segmentation results of different methods (#238011). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7

表 3　测试图像在不同方法下峰值信噪比对比

Table 3　Comparison of peak signal-to-noise ratio of test images under different methods unit: dB
Image number

368016
135069
12074

100007
238011

Average value

Method 1
44. 1927
49. 3790
44. 5711
46. 3390
42. 8796
45. 4723

Method 2
43. 2047
46. 3471
42. 9522
44. 1118
42. 6017
43. 8435

Method 3
43. 9098
49. 3868
44. 5033
46. 5349
42. 8101
45. 4290

Method 4
44. 1428
48. 6248
42. 9325
45. 1768
42. 4032
44. 6560

Method 5
43. 2745
46. 1141
43. 6998
45. 5190
41. 7503
44. 0715

Method 6
45. 7884
49. 4305
44. 5484
45. 7557
42. 9628
45. 6972

Method 7
45. 9916
49. 3727
44. 5544
46. 5860
42. 9716
45. 8953

表 2　测试图像在不同方法下分割准确率对比

Table 2　Comparison of segmentation accuracy of test images under different methods unit: %
Image number

368016
135069
12074

100007
238011

Average value

Method 1
40. 67
96. 38
76. 67
83. 62
83. 60
76. 19

Method 2
22. 83
45. 40
45. 27
44. 38
72. 50
46. 08

Method 3
36. 43
96. 39
75. 54
86. 86
83. 43
75. 73

Method 4
71. 12
93. 38
45. 85
66. 48
64. 86
68. 34

Method 5
27. 39
67. 34
65. 98
73. 81
63. 45
59. 59

Method 6
87. 50
96. 44
76. 44
76. 51
83. 91
84. 16

Method 7
89. 16
96. 22
76. 90
89. 06
83. 92
87. 05
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5. 2　细胞血涂片图像分割结果

作为血常规检验的重要手段之一，血涂片细胞在

血常规检验中有不可替代的重要作用。但血片制备和

染色不良，会导致疾病的漏诊、误诊概率有所上升，影

响到疾病的正确诊断和临床治疗［40-41］。因此对于此类

图像的准确和有效分割在理论研究和实践中都十分重

要。为了测试所提方法的分割效果，使用 3 幅具有代

表性的血涂片细胞图像进行测试，分别为 cell1、cell2、
cell3，其彩色图像如图 15 所示，对应灰度直方图如

图 16 所示。

图 17~19 分别为各血涂片细胞分割结果，其中

图（a）为手动分割的标准分割图，图（b）~（h）为方法

1~方法 7 的分割结果图。观察分割结果可知，所提方

法与方法 1（Otsu 法）的分割效果相当，对于每个染色

细胞均能准确分割出来。观察测试图像可见，这类细

胞血涂片图像拥有目标分布杂乱、背景单一、灰度概率

分布集中的特点。因此，这类图像的灰度直方图容易

产生如图 16 所示的灰度直方图双峰，适合 Otsu 法的分

割特点。方法 2 即最大熵法的分割效果均较差，这是

由于细胞图像一般比较复杂，并且在图像边缘处也有

大量细节，该方法很容易将图像边缘细节错分。方法

3 由于基于图像分割前后差异量计算，并不依赖于目

标与背景的比例，该方法分割结果依然与方法 1 呈现

相似的分割效果，但针对 cell3 图像出现大面积错分。

方法 4 与方法 5 产生了大面积错分现象，尤其对于

cell3 图像分割效果较差。方法 6 在 cell1 图像上由于光

照不均匀同样产生了错分，对于其他图像也存在分割

结果边缘模糊、不够精确的问题。为了客观衡量各对

比算法分割效果的优劣，分别从图像的分割准确

率［38-39］（表 4）和峰值信噪比［40］（表 5）这两个指标进行评

价。观察对比数据可得，所提方法在各指标下的平均

值均表现最优，即其在对细胞血涂片图像进行分割时

表现良好且具有较好的适应性。

图 13　测试图像在不同方法下分割准确率对比图

Fig.  13　Comparison of segmentation accuracy of test images 
under different methods

图 14　测试图像在不同方法下峰值信噪比对比图

Fig.  14　Comparison of peak signal-to-noise ratio of test images 
under different methods

图 16　测试图像灰度直方图。（a） cell1； （b） cell 2； （c） cell 3
Fig. 16　Gray histograms of test images. (a) cell1; (b) cell 2; (c) cell 3

图 15　测试图像原彩色图像。（a） cell1； （b） cell2； （c） cell3
Fig. 15　Color images of test images. (a) cell1; (b) cell2; (c) cell3
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图 19　不同方法的分割结果（#cell3）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 19　Segmentation results of different methods (#cell3). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7

图 17　不同方法的分割结果（#cell1）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 17　Segmentation results of different methods (#cell1). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7

表 4　测试图像在不同方法下分割准确率对比

Table 4　Comparison of segmentation accuracy of test images under different methods unit: %
Image number

cell1
cell2
cell3

Average value

Method 1
91. 88
94. 21
90. 65

92. 25

Method 2
51. 52
40. 88
53. 34
48. 58

Method 3
91. 42
93. 95
89. 73
91. 70

Method 4
52. 36
48. 04
53. 78
51. 39

Method 5
14. 03
11. 76
51. 35
25. 71

Method 6
68. 79
93. 81
74. 94
79. 18

Method 7
98. 67

94. 34

89. 21
94. 07

图 18　不同方法的分割结果（#cell 2）。（a）标准分割；（b）方法 1；（c）方法 2；（d）方法 3；（e）方法 4；（f）方法 5；（g）方法 6；（h）方法 7
Fig. 18　Segmentation results of different methods (#cell 2). (a) Standard segmentation; (b) method 1; (c) method 2; (d) method 3; 

(e) method 4; (f) method 5; (g) method 6; (h) method 7
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6　结   论

定义一种新的信息度量方式——累积剩余信息能

量来刻画信息的确定性程度，并提出最小累积剩余信

息能量阈值法。为了克服实现困难、计算复杂的缺点，

使用递归算法有效提升运行速度。将最小累积剩余信

息能量阈值法与经典的 Otsu 法、最大熵法、最小交叉

熵法以及与之相关的 3 个阈值化图像分割方法进行比

较。结果表明，基于累积剩余信息能量的图像分割方

法相比而言分割效果更加稳定。累积剩余信息能量阈

值法对细胞血涂片图像分割结果普遍较好，且与经典

Otsu 法的分割效果相当。但本实验仅研究了图像的

单阈值情形，针对多阈值情形的最小累积剩余信息能

量阈值法的讨论，将在后续研究中给出。
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