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Оптический поток – это изображение видимого движения объектов, получаемое в 
результате перемещения наблюдателя относительно сцены.  

Цель исследования – построение оптического потока и временных рядов, их 
визуализация, анализ данных рядов, осуществление прогноза.  

Исследование проводится на основе видеопоследовательности (рисунок 1). 
Отслеживаемые точки выбираются на основе углового детектора Харриса.  

 Для построения оптического потока использован алгоритм Лукаса -Канаде, с 
помощью которого найден вектор смещения �⃗�  между пикселями на соседних кадрах 
видео с использованием функции яркости пикселей от положения на кадре и времени 

𝐼 и функции, определяющей весовые коэффициенты для пикселей 𝑔: 

𝑀 �⃗� =  �⃗� , (1) 
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Если матрица 𝑀  обратима (имеет ранг 2), вычисляются 𝑢𝑥  и 𝑢𝑦 , которые 

минимизируют ошибку𝐸: 

�̂� =  𝑀−1�⃗� . (2) 

 

 

Рис. 1. Визуализация оптического потока на примере для точек интереса на 1 -ом и 
к-ом кадре 

Таким образом, последовательно определяется смещение между двумя соседними 
кадрами для каждого из отслеживаемых пикселей, и образуются временные ряды. 
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Привычные методы регрессионного анализа не подходят, если временные ряды 
нестационарны, а также в случае отсутствия причинной связи между временными 

рядами. 
Тест Грейнджера – процедура проверки причинной связи между временными 

рядами. В тесте Грейнджера последовательно проверяются две нулевые гипотезы: “𝑌𝑖𝑡 
не является причиной 𝑌𝑗𝑡  по Грейнджеру” и “ 𝑌𝑗𝑡  не является причиной 𝑌𝑖𝑡  по 

Грейнджеру”, где i ≠ j;   i, j = 1, 𝑛̅̅ ̅̅̅  и 𝑛  – количество рядов. Если p-значение выше 
уровня значимости (0.05), то нулевые гипотезы не отклоняются (см. рисунок 2).  

Стационарный временной ряд – это тот, чьи характеристики, такие как среднее 

значение и дисперсия, не меняются с течением времени.  
Для проверки на стационарность используется дополненный тест Дики-Фуллера 

(ADF) (рисунок 3). Стационарности временных рядов можно достичь посредством 
дифференцирования ряда один раз и повторяя тест снова, пока он не станет 

стационарным. После двухкратного дифференцирования получаются стационарные 
ряды, которые являются пригодными для построения модели векторной 
авторегрессионной модели VAR. 

 

Рис. 2. – а) результат теста Грейнджера, б) результат теста Дики-Фуллера  

Из рис. 2 следует, что нулевая гипотеза не отклоняются для большинства пар 
временных рядов, а как следствие, не для каждого временного ряда существует 
причинная связь с другим временным рядом. 

Из рис. 3 видно, что “Test Statistic” лежит между критическими значениями, 

соответствующие уровням значимости. 
Анализ построенных временных рядов происходит посредством векторной 

авторегрессионной модели (VAR) p-ого порядка авторегрессии. Чтобы выбрать 
правильный порядок авторегрессии VAR, необходимо воспользоваться критерием 

Акаике (AIC). Результаты вычислений приведены в таблице 1. 

Табл. 1. Значение AIC в зависимости от порядка авторегрессии  

p 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

AIC -511 -565 -2411 -2476 -2456 -2442 -2413 -2415 -2374 

 
По результатам расчетов, представленных в таблице 1, выбран 4 -ый порядок 

авторегрессии, так как при нем достигается минимальное значение AIC, 
следовательно, построена VAR (4). 
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Критерий Дарбина-Уотсона (DW-критерий) – статистический критерий, 
используемый для тестирования автокорреляции первого порядка элементов 

исследуемой последовательности. Значение этой статистики может варьироваться от 
0 до 4. Исследовав автокорреляцию регрессионных остатков с помощью критерия 
Дарбина-Уотсона (DW), не обращаясь к таблицам, можно пользоваться 
приблизительным правилом и считать, что автокорреляция остатков отсутствует, если 

1.5 <  DW <  2.5.  
Таким образом на рис. 4 представлены значения критерия Дарбина-Уотсона для 

каждого временного ряда, где p_i_x и p_i_y – временные ряды по координатам x и y 
соответственно для каждого пикселя  

 

Рис. 3. Значения критерия Дарбина-Уотсона для многомерных временных рядов 

Можно сделать вывод о том, что все временные ряды, кроме p_6_𝑥 , 
автокорреляция остатков отсутствует.  

Исследуемые многомерные временные ряды были изначально нестационарными, 
поэтому после приведения их к стационарным (после двухкратного 

дифференцирования) утеряны 2 значения для каждого временного ряда. 
Воспользуемся квадратичной формой левых прямоугольников для их восстановления 
дважды.  

Таким образом получены следующие результаты прогноза для 4 значений каждого 

из рядов. На рис. 4 представлены предсказания и фактические данные для 101-104 
кадра. 
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Рис. 4. Предсказанные и фактические данные 

 
Для качественной оценки прогноза вычисляется полный набор метрик 

•     MAPE (Mean Absolute Percentage Error) – средняя абсолютная ошибка 
в процентах; 

•     ME (Mean Error) – средняя ошибка; 

•     MAE (Mean Absolute Error) – средняя абсолютная ошибка; 

•     MPE (Mean Percentage Error) – средняя процентная ошибка; 

•     RMSE (Root Mean Square Deviation) – квадратный корень из 
среднеквадратичной ошибки; 

•     corr (Correlations) –  коэффициент корреляции Пирсона 
статистическая взаимосвязь двух или более случайных величин. 

Таким образом, получены следующие результаты, на основании которых можно 

сказать, что прогноз проведен качественно (см. рисунок 5): 

 
Рис. 5. Оценка прогноза для временных рядов 
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