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КОРРЕЛЯЦИОННЫЙ КРИТЕРИЙ СОГЛАСИЯ ДЛЯ ОЦЕНКИ ГАУССОВОСТИ  
ВЫБОРОК ДАННЫХ В ЗАДАЧАХ ОБРАБОТКИ ИЗОБРАЖЕНИЙ  

 
Предложен новый критерий согласия, основанный на вычислении коэффициента корреляции Пирсона 

между упорядоченной выборкой данных и упорядоченной среднестатистической выборкой данных для 
нормального закона распределения. Показано, что для задач обработки изображений, в которых анализ 
данных осуществляется в области спектральных коэффициентов дискретного косинусного преобразова-
ния, предложенный критерий существенно превосходит по эффективности наиболее часто используемый 
на практике критерий согласия χ2. Достоинством предложенного критерия также является инвариант-
ность к дисперсии шума в выборке.  
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Введение 

Постановка проблемы. Проверку заданной 
выборки данных на соответствие нормальному (Га-
уссовскому) закону распределения достаточно часто 
требуется осуществлять во многих задачах обработ-
ки сигналов, например, в задаче слепой оценки па-
раметров шума на изображениях, когда из множест-
ва выборок данных, часть из которых содержит 
смесь шума и информационной составляющей, тре-
буется выделить те выборки, которые содержат 
только нормальный шум. 

Основной особенностью проверки выборки на 
гауссовость в задачах обработки изображений явля-
ется достаточно малый размер выборок данных (от 
25 до 256 отсчетов). При этом существующие кри-
терии согласия, например, широко используемый 
критерий согласия χ2 [1], плохо приспособлены для 
работы с выборками таких размеров. Кроме того, не 
существует доказательства оптимальности того или 
иного критерия согласия в общем виде. В зависимо-
сти от вида возможных негауссовых примесей в 
оцениваемых выборках лучшую эффективность мо-
жет показывать тот или иной критерий. Поэтому 
актуальной является разработка новых критериев 
согласия, разработанных с учетом специфики задач 
обработки изображений. 

Анализ литературы. В последнее время в за-
дачах обработки изображений все большее приме-
нение находит использование дискретного косинус-
ного преобразования (ДКП) для предварительной 
декорреляции значений пикселей изображения. Так, 
лучшую эффективность в сравнении с другими ме-
тодами демонстрируют основанные на ДКП методы 
сжатия изображений с потерями [2], методы подав-
ления шума на изображениях [3, 4], методы слепой 
оценки параметров шума [5, 6], методы реконструк-
ции изображений [7], методы оценки визуального 
качества изображений [8] и др. При этом изображе-

ние обычно разбивается на блоки (чаще всего 88 
пикселей), для которых и выполняется ДКП. Чаще 
всего оценку гауссовости в этих задачах приходится 
выполнять для выборок именно такого размера (64 
отсчета). В ряде случаев [2] могут использоваться и 
блоки другого размера.  

Значения спектральных коэффициентов естест-
венных (зарегистрированных с помощью тех или 
иных оптических приборов) изображений распреде-
ляются в соответствии с обобщенным гауссовским 
законом распределения [7, 9].  

Поэтому критерий согласия должен позволять 
эффективно отличать выборки данных, содержащие 
гауссовский шум, от смеси гауссовского шума с 
информационной составляющей, распределенной по 
обобщенному гауссовскому закону.  

Такие выборки характеризуются небольшим 
отличием формы распределения от гауссовского и 
при небольших размерах выборок плохо идентифи-
цируются с помощью известных критериев согла-
сия, таких как критерий согласия χ2 [1] или крите-
рий согласия Колмогорова [10]. 

Цель исследования. В данной работе предла-
гается новый критерий согласия, который может 
эффективно оценивать гауссовость небольших по 
размеру выборок коэффициентов ДКП изображений 
с возможной примесью информационной состав-
ляющей.  

В подразделе 1 описывается алгоритм вычис-
ления предлагаемого критерия.  

В подразделе 2 рассматривается математиче-
ская модель смеси информационной и шумовой со-
ставляющей коэффициентов ДКП изображений и 
осуществляется сравнение эффективности предло-
женного критерия и критерия χ2 для такой смеси.  

В подразделе 3 показан пример использования 
предложенного критерия в задаче слепой оценки 
параметров шума. 

© Н.Н. Пономаренко 
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1. Описание предлагаемого  
корреляционного критерия согласия  

Пусть D – анализируемая выборка данных, со-
стоящая из n элементов. Упорядочим эту выборку, 
например, по возрастанию значений и получим вы-
борку Do (рис. 1, а).    
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Рис. 1. Пример упорядоченной выборки данных  
(63 отсчета) с гауссовским шумом: а – реальная 

 выборка Do, б – среднестатистическая  выборка Io 
 

На рис. 1, б приведена  “идеальная” упорядо-
ченная выборка Io, полученная усреднением боль-
шого числа (несколько миллионов) упорядоченных 
выборок нормального шума.  

Идея состоит в использовании корреляции 
Пирсона [11] для оценки степени соответствия меж-
ду Do и Io: 

C(Do,Io) = 

n
o o o o
i i

i 1

D I

D I nD I

n




 


,                  (1) 

где σD и σI – соответственно СКО выборок Do и Io. 
Выражение (1) далее будем называть корреля-

ционным критерием согласия (ККС). Если значение 
ККС больше определенного порога, то гипотезу о 
гауссовости выборки Do можно принять с соответ-
ствующим данному порогу уровнем значимости. 
Максимальным возможным значением ККС являет-
ся единица, минимальным – минус единица. 

Одним из преимуществ ККС является то, что 
значение выражения (1) инвариантно к дисперсиям 
выборок Do и Io. Поэтому для вычисления предло-

женного критерия согласия совсем не требуется 
знания дисперсии анализируемой выборки, как это 
требуется, например, при вычислении критерия χ2. 
Для небольшой по числу отсчетов выборки точное 
значение дисперсии оценить трудно, что уменьшает 
эффективность использования критериев, подобных 
критерию согласия χ2, но никак не влияет на точ-
ность вычисления предложенного ККС.  

Еще одним из преимуществ вычисления ККС 
является простота и однозначность такого вычисле-
ния. Выражение (1) не содержит никаких парамет-
ров, которые нужно выбирать эмпирическим путем. 
В то же время при вычислении критерия согласия χ2 
требуется выбирать число и размеры интервалов, 
причем не существует математически обоснованно-
го оптимального метода их выбора, что затрудняет 
практическое использование критерия χ2 [12]. 

Для практического использования ККС нужно 
найти значения уровней значимости для различных 
сочетаний n и значения ККС. Это можно сделать 
табличным путем. В данной работе использовался 
следующий алгоритм: 

1. Для каждого из значений длины выборки n 
от 5 до 256 генерировалось по 10000 выборок нор-
мального шума. Для каждой выборки вычислялось 
значение ККС. 

2. 10000 значений ККС для каждого значения n 
упорядочивались по возрастанию. Таким образом, 
для каждого значения n было получено 10000 значе-
ний ККС, соответствующих 10000 уровням значи-
мости (от 0 до 1 с шагом 0,0001). 

3. Полученная таблица сохранена в файл, кото-
рый занимает на диске около 20 Мбайт (8 байт на 
одно значение ККС). 

Подобная таблица может быть легко получена 
для любых других значений n (описанная процедура 
выполняется на персональном компьютере за не-
сколько секунд). В табл. 1 приведены значения ККС 
для некоторых n и уровней значимости. 
 

Таблица 1 
Пороговые значения ККС для некоторых длин  

выборок и уровней значимости 
Уровень значимости n 0,01 0,05 0,1 0,5 0,9 0,95 0,99 

5 0,8266 0,8806 0,9029 0,9596 0,9847 0,9881 0,9932 
9 0,8715 0,9137 0,9298 0,9681 0,9859 0,9890 0,9939 

16 0,9146 0,9441 0,9538 0,9777 0,9893 0,9913 0,9941 
25 0,9414 0,9604 0,9675 0,9837 0,9917 0,9931 0,9953 
49 0,9692 0,9776 0,9811 0,9902 0,9948 0,9957 0,9969 
64 0,9753 0,9824 0,9854 0,9922 0,9957 0,9964 0,9973 
256 0,9935 0,9951 0,9959 0,9977 0,9986 0,9988 0,9991 

 

2. Оценка гауссовости коэффициентов 
ДКП блоков изображений 

Известно, что коэффициенты ДКП для естест-
венных фотографических изображений (кроме ко-
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эффициентов с индексом [0,0], соответствующих 
средним уровням блоков) распределены по обоб-
щенному Гауссовскому закону распределения: 

                xf (x, , , ) exp a
b

      
 
 

,  (2) 

где 1a
2 (1 1/ )b


  

; (1/ )b
(3/ )

 
 

 
; μ – математи-

ческое ожидание; σ – среднеквадратическое откло-
нение; Γ(∙) – гамма-функция; x – значение коэффи-
циента ДКП. Значение α=2 соответствует нормаль-
ному закону распределения, α=1 соответствует Лап-
лассовскому закону распределения. 

В [7] показано, что для коэффициентов ДКП 
блоков изображений типичным является α=0,5. На 
рис. 2 приведено обобщенное гауссовское распреде-
ление для α=0,5, а на рис. 3 – гистограмма распреде-
ления коэффициентов ДКП реального тестового 
изображения Barbara.  
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Рис. 2. Обобщенное Гауссовское распределение, 

α=0,5, μ=0, σ=15 
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Рис. 3. Гистограмма значений коэффициентов ДКП 

блоков 88 пикселей изображения Barbara 
 
ДКП способно хорошо декоррелировать значе-

ния пикселей в локальных блоках изображения. При 
этом информационная составляющая обычно сосре-
дотачивается в области низких коэффициентов ДКП 
(здесь может превалировать обобщенное гауссов-
ское распределение с α=0,5), а в области высоких 
частот обычно сосредотачивается шумовая состав-
ляющая (с нормальным распределением) [5]. Суще-
ствует множество способов предварительно отде-
лить выборки данных, в которых превалирует шу-
мовая составляющая от выборок с существенной 
примесью информационной составляющей [6], од-
нако полностью исключить присутствие информа-
ционной составляющей невозможно.  

В общем виде распределение значений коэф-
фициентов ДКП в отобранных выборках с превали-

рующей шумовой составляющей можно представить 
как сумму гауссовского распределения с дисперсией 

2
1 , и обобщенного гауссовского распределения с 

α=0,5 и с дисперсией 2
2 . Методы слепой оценки 

дисперсии шума в данном случае дадут результат, 
равный 2

1 + 2
2 , что приемлемо только в случае, 

если 2
2  не превышает 0,1 от 2

1  [13]. Следователь-
но, критерий согласия должен позволять эффектив-
но отличать смеси с 2

1 + 2
2 > 1,1 2

1  от нормального 
гауссовского распределения. Исследуем поведение 
критерия согласия χ2 и ККС на таких смесях. 

На рис. 4 приведен график зависимости сред-
него уровня значимости принятия гипотезы нор-
мальности распределения от размера выборки для 
случая, когда выборка является обобщенным гаус-
совским распределением с α=0,5 ( 2

1 = 0). 
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Рис. 4. Эффективность критериев согласия χ2 и ККС 

для обобщенного гауссовского распределения  
 

Как видно из рис. 4, оба критерия при длинах 
выборки больших 100 уверенно отвергают гипотезу 
о нормальности распределения. В то же время при 
небольших длинах выборки критерий ККС оказыва-
ется гораздо более эффективным, чем χ2. 

На рис. 5 приведен график той же зависимости 
для более сложного случая смеси шумовой и ин-
формационной составляющей, когда 2

2 = 2
1 . 
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Рис. 5. Эффективность критериев согласия χ2 и ККС 

для смеси 2
2 = 2

1  
 

При наборе статистики формировалось по 
100000 выборок данных для каждого значения дли-
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ны выборки. Присутствующая, несмотря на это, из-
резанность графиков свидетельствует о существен-
ной нестабильности значений критериев согласия 
для подобных смесей.  

Как видно из графика на рис. 5, такая смесь 
информационной и шумовой составляющих являет-
ся сложной для обоих критериев согласия, но, если 
критерий согласия χ2 для всего диапазона длин вы-
борок принимает гипотезу о нормальности распре-
деления с уровнем значимости в среднем не ниже, 
чем 0,25, то ККС для больших длин выборок (>200) 
уже достаточно уверенно отвергает эту гипотезу. 

На рис. 6 и 7 приведены соответственно графи-
ки для случаев с  2

2 = 0,5 2
1  и 2

2 = 0,2 2
1 .  
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Рис. 6. Эффективность критериев согласия χ2 и ККС 

для смеси 2
2 =0,5 2

1  
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Рис. 7. Эффективность критериев согласия χ2 и ККС 

для смеси 2
2 =0,2 2

1  

Видно, что в данных ситуациях, особенно для 
2
2 =0,2 2

1 , оба критерия не способны уверенно от-
вергать гипотезу о нормальности распределения, но 
ККС показывает существенно более высокую эф-
фективность, чем критерий согласия χ2. 

3. Пример использования ККС в задаче 
слепой оценки параметров шума 
Покажем на простом примере, что исполь-

зование ККС в задачах обработки изображений 
может обеспечивать лучший результат, чем 
использование критерия χ2. 

Для заданного изображения в скользящем окне 
88 пикселей будем выполнять ДКП. Для каждого 
положения скользящего окна вычислим оценку 2

ij , 

где i,j – координаты верхнего левого угла окна, а 
также значение критерия согласия (отбросив 
коэффициенты с индексом [0,0]). Далее, усредним 
те 2

ij , для которых значение критерия согласия 

превысит заданный порог (данные в данном окне 
можно считать нормальным шумом) и получим 
оценку дисперсии шума на изображении. 

На рис. 8 приведено изображение Barbara, 
искаженное аддитивным гауссовским шумом с 
σ2=100, а также карты значений критериев согласия 
χ2 и ККС для него (более яркие пиксели 
соответствуют более высоким уровням значимости 
принятия гипотезы нормальности распределения 
коэффициентов ДКП в блоке изображения). 

Из рис. 8 видно, что ККС позволяет отсеять по 
порогу гораздо больше информационных участков, 
чем критерий согласия χ2. Также на рис. 8, б и 8, в 
хорошо виден характер распределения значений 
критериев согласия на однородных участках 
изображения – это равновероятное случайное число в 
диапазоне от 0 до 1 (средняя вероятность – 0,5). Это 
обуславливает целесообразность использования какой-
либо пространственной постобработки карт значений 
критериев, например одним из сохраняющих детали 
медианных фильтров [14].  

 
а 

 
б 

 
в 

Рис. 8. Тестовое изображение Barbara и карты критериев согласия: а – Barbara, σ2=100,  
б – карта значений ККС, в – карта значений χ2 
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На рис. 9 приведены графики зависимости 
ошибки оценки дисперсии на изображении рис. 8, а 
от порога уровня значимости для обоих 
сравниваемых критериев согласия. 
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Рис. 9. Зависимость ошибки оценки дисперсии шума 

для изображения Barbara от уровня значимости 
  

Видно, что использование ККС обеспечивает в 
полтора раза меньшую ошибку оценки дисперсии при 
близких к единице порогах уровня значимости, и в 2–3 
раза меньшую ошибку при уровнях значимости 0,2..0,6. 

На рис. 10 и 11 приведены аналогичные 
графики для изображений Lena и Baboon, 
искаженных шумом с такими же параметрами. 
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Рис. 10. Зависимость ошибки оценки дисперсии 

шума для изображения Lena от уровня значимости 
 

Приведенные графики демонстрируют суще-
ственно более высокую эффективность предло-
женного ККС при анализе выборок коэффициентов 
ДКП блоков изображений. 
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Рис. 11. Зависимость ошибки оценки дисперсии 

шума для изображения Baboon от уровня 
значимости 

Набор использованных тестовых изображений 
Baboon, Barbara и Lena (все 512512 пикселей) 
доступен для скачивания на [15]. 

Заключение 
В работе предложен новый корреляционный 

критерий согласия для оценки гауссовости выборок 
данных. Показана существенно большая эффектив-
ность ККС по сравнению с широко используемым 
критерием χ2 при работе с выборками коэффициен-
тов ДКП, что характерно для задач обработки изо-
бражений.  

Предложенный критерий прост в использова-
нии, так как не требует при его вычислении эмпири-
ческого выбора каких либо параметров. Кроме того, 
значение ККС никак не зависит от дисперсии вы-
борки, что также облегчает его вычисление. 
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КОРЕЛЯЦІЙНИЙ КРИТЕРІЙ ЗГОДИ ДЛЯ ОЦІНЮВАННЯ ГАУСОВОСТІ  
ВИБІРОК ДАНИХ В ЗАДАЧАХ ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ  

М.М. Пономаренко 
Запропоновано новий критерій згоди, який базується на обчислюванні коефіцієнту кореляції Пірсона між упоряд-

кованою вибіркою даних та впорядкованою усередненою вибіркою даних для нормального закону розподілу. Показано, 
що для задач обробки зображень, у яких аналіз даних здійснюється у області спектральних коефіцієнтів дискретного 
косинусного перетворення, запропонований критерій суттєво перевищує за ефективністю критерій згоди χ2, який най-
більш часто застосовується на практиці. Позитивною якістю запропонованого критерію є також інваріантність до 
дисперсії шуму у виборці.  

Ключові слова: критерій згоди, обробка зображень, дискретне косинусне перетворення. 
 

CORRELATION FITTING CRITERION FOR ESTIMATE OF GAUSSIANITY OF DATA SAMPLE 
IN TASKS OF IMAGE PROCESSING 

N.N. Ponomarenko 
A new fitting criterion based on calculation of Pearson correlation between ordered data sample and ordered idealized 

data sample for normal distribution is proposed. It is shown that for image processing tasks where analyzing of data is carrying 
out in space of spectral coefficients of discrete cosine domain the proposed criterion considerably outperforms the fitting 
criterion χ2 that is most often used in practice. An advantage of the proposed criterion is invariance to value of noise variance in 
data sample. 

Keywords:  fitting criterion, image processing, discrete cosine transform. 
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ТЕСТИРОВАНИЕ ГЕНЕРАТОРОВ ПСЕВДОСЛУЧАЙНЫХ ЧИСЕЛ  

СИСТЕМ ПРОГРАММИРОВАНИЯ НА ОСНОВЕ СТАНДАРТА FIPS140-1 
 

Разработана программа, позволяющая производить оценку битовых псевдослучайных последователь-
ностей на предмет соответствия стандарту FIPS 140-1, и исследованы генераторы псевдослучайных по-
следовательностей систем программирования .NET C#, JAVA, C++.   

 
Ключевые слова: генераторы псевдослучайных чисел, тесты проверки качества,  системы програм-

мирования. 
 

Введение 
Постановка задачи. Общеизвестно, что слу-

чайные и псевдослучайные числа с требуемыми ха-
рактеристиками (свойствами) находят широкое 
применение в различных областях инженерной и 
исследовательской деятельности. Примером тому 
является статистическое (имитационное) моделиро-
вание систем (процессов). 

Что же касается криптографической защиты 
данных, то в этой сфере псевдослучайные последо-
вательности (ПСП) бит играют, можно сказать без 
преувеличения, ключевую роль (парольная защита, 

векторы инициализации во всевозможных приложе-
ниях, ключи блочных симметричных криптоалго-
ритмов, алгоритмы поточного шифрования).  

В этой связи к генераторам ПСП бит, приме-
няемым для решения задач защиты информации, 
предъявляются особые требования.  

К их числу относится, например, требование 
непредсказуемости вправо (влево), заключающееся 
в невозможности установить с вероятностью, от-
личной от 0,5, очередной (предыдущий) бит ПСП 
при известных предыдущих (последующих) значе-
ниях бит ПСП [1]. 
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