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ГРАФОВЕ ПРЕДСТАВЛЕННЯ ПРОСТОРОВО-ЧАСОВОЇ ДИНАМІКИ КОНТУРІВ 

ОБ’ЄКТІВ З ВІДЕО ЗА ДОПОМОГОЮ ПАРАМЕТРИЗАЦІЇ КРИВИХ NURBS 

У статті розглядається метод графового подання просторово-часової динаміки контурів об’єктів у 

відеопотоці з використанням параметризації кривих NURBS. Актуальність теми обумовлена зростаючою 

потребою в точній ідентифікації рухомих об’єктів у системах відеоспостереження, автономних плат-

формах, інтелектуальних системах аналізу поведінки та візуального моніторингу. Запропонований підхід 

передбачає покадрове виділення контурів рухомих об’єктів на основі сучасних методів сегментації, пода-

льшу апроксимацію отриманих контурів кривими NURBS, параметризацію кривих для отримання структу-

рованих геометричних даних та побудову графової структури, яка дозволяє формалізовано відобразити 

просторову форму і динаміку об’єкта протягом заданого відеоінтервалу.  

Створюється модель просторово-часових графів, у яких вузли відповідають контрольним точкам па-

раметризованих кривих на кожному кадрі, а ребра описують як просторові зв’язки між точками в межах 

одного кадру, так і часові залежності між відповідними точками на послідовних кадрах. Такий підхід до-

зволяє відобразити не лише геометричну форму об’єкта, а й зміну її положення в часі, що є критично важ-

ливим для задач відстеження, прогнозування та ідентифікації. 

Показано приклади графового представлення контурів об’єктів на основі відеоданих, а також ілюст-

ровано приклад структури побудованого просторово-часового графа. Запропонований підхід є завершеним 

функціональним рішенням для подання об’єктів з відео у вигляді структурованих графів, придатних до ана-

лізу за допомогою графових нейронних мереж, зокрема ST-GCN. 
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Вступ 

Одним із провідних напрямів розвитку сучас-

них інформаційних технологій є створення інтелек-

туальних систем комп’ютерного зору, здатних до 

автоматичного виявлення, відстеження та ідентифі-

кації об’єктів у динамічному середовищі. Такі сис-

теми знаходять широке застосування у відеоспосте-

реженні, транспортній безпеці, робототехніці, авто-

номному управлінні, а також у сфері аналізу поведі-

нки об’єктів у соціальному чи біомедичному кон-

текстах. Успішність функціонування таких систем 

значною мірою залежить від якості структурного 

подання інформації про об’єкти, зокрема їх конту-

рів, просторового положення, деформацій і змін 

положення у часі. 

Традиційно задачі виявлення та опису об’єктів 

у відеопотоці реалізуються шляхом покадрової об-

робки з подальшим виділенням контурів, які часто 

супроводжуються шумом, є складними для матема-

тичної обробки, неструктурованими та непридатни-

ми до подальшого формального аналізу, зокрема в 

контексті глибокого навчання. У той же час сучасні 

моделі графових нейронних мереж (GNN), зокрема 

просторово-часові архітектури, демонструють висо-

кий потенціал у задачах аналізу структурованих 

даних, що змінюються у часі, але вимагають специ-

фічного формату вхідних графів, які поєднують 

просторові та часові зв’язки [1]. 

У цьому контексті особливого значення набу-

ває розробка способів формалізованого подання 

контурів об’єктів, які б одночасно відображали як 

їхню геометричну структуру, так і динаміку змін у 

відеопотоці. Одним із перспективних підходів є 

використання кривих NURBS (Non-Uniform Rational 

B-Splines), які дозволяють виконати згладжену ап-

роксимацію контурів об’єктів відеоспостереження 

та отримати параметризоване подання, придатне до 

подальшого графового моделювання [2]. Побудова 

графів на основі параметризації контрольних точок 

кривих NURBS забезпечує можливість формування 

просторово-часових графових структур, у яких фік-

суються як зв’язки між точками одного кадру, так і 

відповідність точок на різних послідовних кадрах у 

часі. 

Створення графової моделі на основі парамет-

ризованих контурів об’єктів у відео відкриває нові 

можливості для застосування графових нейронних 

мереж у задачах ідентифікації рухомих об’єктів. Це 

дозволяє не лише описувати форму об’єкта у вигля-

ді структурованої множини вузлів і зв’язків, а й 

узгоджено враховувати динамічні зміни, що відбу-

ваються з ним у часі. Запропонований підхід є дос-

лідженням інтеграції кривих NURBS і GNN та 
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спрямований на практичну реалізацію графового 

подання для подальшого використання в нейроме-

режевому аналізі відео.   

Постановка проблеми. Відеоаналіз об’єктів, 

що перебувають у русі, є складною науково-

прикладною задачею, яка потребує поєднання мето-

дів комп’ютерного зору, геометричного моделюван-

ня та машинного навчання. Одним із ключових ви-

кликів у цій сфері є необхідність ефективного по-

дання інформації про контурну структуру об’єктів 

та її зміну в часі таким чином, щоб ця інформація 

була придатною до обробки нейронними мережами, 

зокрема графовими. 

У сучасних підходах до аналізу відео, як пра-

вило, фокус робиться на роздільному розв’язанні 

задач сегментації, детекції та трекінгу об’єктів [3]. 

При цьому контури об’єктів подаються як набір 

піксельних точок або масок, які мають нестабільну 

форму, залежать від шумів та зміни перспективи. 

Таке подання не передбачає формальної структури, 

яка б дозволила ефективно їх використовувати в 

глибоких нейронних моделях з графовою топологі-

єю. Особливо гостро ця проблема постає при спро-

бах описати зміну форми об’єкта в часі, тобто ство-

рити узгоджену просторово-часову модель на основі 

контурів. 

З іншого боку, графові нейронні мережі, такі як 

ST-GCN, вимагають спеціалізованого формату вхід-

них даних: графів, де вузли та ребра формалізовано 

описують структуру об’єкта, а часові залежності 

виражені через зв’язки між послідовними кадрами. 

Для створення таких графів необхідна структура, що 

описує контур об’єкта на відео як геометричну сут-

ність, параметризовану у просторі та часі. 

У наявних дослідженнях практично відсутні 

комплексні підходи, які б дозволяли переходити від 

контурного опису об’єкта у відео до формалізованої 

графової структури, що мала б стати підґрунтям 

організації в подальшому глибокого навчання [4]. 

Зокрема, не розроблено ефективних методів параме-

тризації контурів у відео, які б дозволяли створити 

узгоджені просторово-часові графи. Це обмежує 

можливість точного відображення динаміки форми 

об’єкта, що, у свою чергу, впливає на ефективність 

його ідентифікації. 

Таким чином, актуальною науковою пробле-

мою є розробка методу формального графового 

подання просторово-часової динаміки контурів 

об’єктів у відеопотоці, який поєднує апроксимацію 

кривими та їх параметризацію із подальшою побу-

довою графової моделі, адаптованої до потреб су-

часних архітектур графових нейронних мереж. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Ро-

зробка інтелектуальних систем ідентифікації 

об’єктів у відео базується на міждисциплінарному 

поєднанні методів комп’ютерного зору, глибокого 

навчання та геометричного моделювання. Протягом 

останнього десятиліття інтенсивно розвиваються 

підходи до виділення контурів об’єктів, аналізу 

руху, відстеження траєкторій та автоматичної кла-

сифікації на основі візуальних даних. Водночас 

спостерігається тенденція до впровадження струк-

турованих моделей, зокрема графових, для подання 

інформації про об’єкти та їхню поведінку. 

Серед сучасних методів сегментації об’єктів у 

відеопотоці особливу увагу заслуговують архітекту-

ри на основі глибоких згорткових мереж, архітекту-

ри U²-Net та Mask R-CNN. Ці моделі забезпечують 

точне відокремлення об’єктів навіть у разі складно-

го фону, а їхній вихід (бінарні маски) може бути 

використаний для подальшого контурного аналізу 

[5]. Проте, результати таких моделей потребують 

додаткового структурування, якщо метою є побудо-

ва векторизованого або графового подання. 

У сфері геометричного подання контурів акти-

вно застосовуються параметричні криві, зокрема 

сплайни та криві Без’є. Проте, криві NURBS (Non-

Uniform Rational B-Splines) мають переваги у гнуч-

кості апроксимації, компактності подання складної 

геометрії та можливості точного контролю над фор-

мою кривої через контрольні точки, вузлові вектори 

тощо. Дослідження щодо використання NURBS у 

відеоаналізі обмежені переважно задачами тривимі-

рного моделювання, а не формалізації контурів 

об’єктів у графовому вигляді. Згадки про викорис-

тання параметризації контурів з метою створення 

структурованих моделей, придатних для графових 

нейромереж, майже відсутні. 

Особливе місце займають дослідження в галузі 

графових нейронних мереж (GNN), які в останні 

роки демонструють високі результати у задачах 

класифікації, прогнозування та виявлення аномалій 

у структурованих даних [6]. Просторово-часові ар-

хітектури на кшталт ST-GCN (Spatio-Temporal Graph 

Convolutional Networks), DCRNN (Diffusion Convolu-

tional RNN), TGN (Temporal Graph Networks) дають 

змогу моделювати зміну станів вузлів у часі на ос-

нові графової структури. Однак, для використання 

таких моделей необхідно забезпечити відповідний 

формат вхідних даних, зокрема побудову просторо-

во-часових графів, які узгоджують геометрію 

об’єкта на кожному кадрі з його динамікою в часі. 

Попередні публікації авторів [7; 8] були прис-

вячені аналізу потенціалу поєднання кривих NURBS 

та GNN для задач виявлення та ідентифікації рухо-

мих об’єктів, у яких було обґрунтовано доцільність 

інтеграції цих технологій. Побудова структурованої 

графової моделі через параметризацію кривих, що 

апроксимують контури об’єктів на відео, розгляда-

ється як проміжний етап цього дослідження. Поточ-

на робота є продовженням зазначеного напряму й 

реалізує запропоновану концепцію у вигляді конк-
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ретного методу побудови просторово-часових гра-

фів на основі параметризованих кривих [9]. 

Аналіз наукових джерел свідчить про наявність 

ефективних інструментів для контурного аналізу та 

графового навчання окремо, проте, виявляє нестачу 

узгоджених рішень для їхньої інтеграції в єдину 

технологію, орієнтовану на ідентифікацію рухомих 

об’єктів у відеопотоці. 

Мета статті – розробка методу графового по-

дання просторово-часової динаміки контурів рухо-

мих об’єктів у відеопотоці шляхом поєднання пара-

метризації контурів, апроксимованих кривими, з 

побудовою структурованої графової моделі, що 

забезпечує можливість подальшої обробки із залу-

ченням архітектур графових нейронних мереж. 

Для досягнення поставленої мети передбачено 

реалізацію етапів автоматизованого отримання кон-

турів об’єктів з відео, згладжування та формалізації 

їхньої геометрії за допомогою параметричних 

NURBS кривих, побудови просторово-часового 

графа, у якому поєднано просторові зв’язки між 

складовими форми об’єкта на кожному кадрі з від-

повідностями у часі між кадрами, а також структу-

рування отриманого графа відповідно до вимог гра-

фових моделей глибокого навчання, зокрема 

ST-GCN. 

Результатом запропонованого підходу є повно-

цінна вхідна графова структура, яка репрезентує як 

форму об’єкта, так і її динаміку в часі протягом 

заданого відеоінтервалу. Створена графова структу-

ра є придатною до використання в системах іденти-

фікації, класифікації та прогнозування поведінки 

рухомих об’єктів. У межах статті ця мета досягаєть-

ся шляхом реалізації всієї послідовності обробки: 

від відеоаналізу до побудови графа та демонстрації 

результатів на прикладі фрагментів відео.   

Виклад основного матеріалу 

У межах запропонованого підходу як вхідні 

дані розглядається відеофрагмент, що містить ці-

льовий об’єкт, який перебуває у русі протягом пев-

ного інтервалу часу. Відеопотік представлено як 

дискретну послідовність кадрів з фіксованою часто-

тою дискретизації. Для кожного кадру передбача-

ється виявлення та виділення контуру цільового 

об’єкта. 

Мета полягає у побудові узагальненого графа, 

що описує зміну форми об’єкта у просторі та часі на 

основі покадрової зміни послідовності його конту-

рів, що апроксимуються кривими та параметризу-

ються. Такий граф має враховувати як зв’язки, що 

відображають елементи контурної структури 

об’єкта на кожному кадрі, так і відповідності конт-

рольних точок та елементів на послідовних кривих 

між кадрами. Результуюча структура графа повинна 

бути сумісною з архітектурами графових нейронних 

мереж, зокрема ST-GCN [10], і містити усі необхідні 

ознаки для подальшої ідентифікації цільового 

об’єкта. 

Загальна послідовність етапів побудови прос-

торово-часового графа складається з таких кроків: 

– захоплення відео та розбиття на дискретні ка-

дри; 

– виділення контуру об’єкта на кожному кадрі 

за допомогою архітектури для сегментації; 

– апроксимація отриманого контуру кривою 

NURBS; 

– параметризація кривої з фіксацією контроль-

них точок та елементів контуру; 

– побудова просторового графа об’єкта для ко-

жного кадру; 

– об’єднання графів у єдиний просторово-

часовий граф із часовими зв’язками; 

– підготовка структури графа для аналізу в 

нейромережу ST-GCN. 

Запропонована послідовність об’єднує етапи 

комп’ютерного зору, геометричного моделювання 

та формалізованої графової репрезентації, що забез-

печує основу для подальшої ідентифікації об’єктів 

за допомогою нейромереж. 

Одним із ключових етапів запропонованого 

підходу є виділення контуру цільового об’єкта на 

кожному кадрі відеопотоку. Цей етап забезпечує 

вихідні дані для подальшої геометричної обробки і 

суттєво впливає на якість побудованої графової 

моделі. У процесі роботи використовується методи-

ка сегментації із застосуванням глибокої нейронної 

мережі, орієнтованої на виділення об’єкта з фону 

[11]. У розглянутому прикладі обрано архітектуру 

U²-Net, яка демонструє високу точність при мініма-

льних обчислювальних витратах, що дозволяє засто-

совувати її у реальному часі або для великих обсягів 

відеоданих. 

Модель U²-Net є ефективною у задачах сегмен-

тації з фокусом на виділення об’єктів, що домінують 

у полі зору. Її особливістю є використання каскадної 

архітектури з глибоким збереженням просторової 

інформації [3], що дозволяє отримувати маски 

об’єктів з високою деталізацією. Застосування цієї 

моделі до кожного кадру дозволяє отримати бінарну 

маску, яка точно відображає форму об’єкта (рис. 1). 

На основі цієї маски виконується витягування зов-

нішнього контуру за допомогою алгоритмів обробки 

зображень та функцій з бібліотеки OpenCV. 

Щоб зменшити вплив шумів і локальних спо-

творень у відеокадрах, попередня обробка контурів 

включає згладжування, фільтрацію дрібних фрагме-

нтів і виділення найбільшої зв’язної компоненти. 

Взагалі, у випадку кількох об’єктів на кадрі перед-

бачається фокусування на одному цільовому об’єкті, 

наприклад, що має найбільший розмір або на тому 

об’єкті, що рухається в межах заданої області заці-
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кавленості. Отриманий контур подається у вигляді 

впорядкованої множини піксельних точок, які нада-

лі підлягають апроксимації кривою NURBS. 

 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 

Рис. 1. Маска об’єкта: 

а – кадр 3; б – кадр 4; в – кадр 8 

Джерело: розроблено авторами. 

 

Результатом цього етапу аналізу об’єкта з відео 

є послідовність векторизованих контурів об’єкта на 

кожному кадрі інтервалу відео, яка слугує основою 

для побудови параметричних кривих на наступних 

етапах. 

Після отримання впорядкованої множини пік-

сельних точок, що формують контур об’єкта на 

кожному кадрі, виконується його апроксимація з 

використанням параметричних кривих NURBS 

(Non-Uniform Rational B-Splines). Мета цього етапу 

полягає в отриманні згладженого, компактного та 

математично формалізованого подання форми 

об’єкта (рис. 2), придатного до подальшої парамет-

ризації та побудови графа. 

На відміну від традиційних поліліній або 

сплайнів, NURBS-криві мають значно кращі можли-

вості для опису геометричних об’єктів. Вони забез-

печують безперервність першого й другого поряд-

ків, гнучко адаптуються до складної геометрії та 

дозволяють точно контролювати форму кривої через 

систему контрольних точок, вагових коефіцієнтів і 

вузлового вектора. Така властивість є особливо 

важливою для збереження локальних особливостей 

форми об’єкта за умов варіативності контурів між 

кадрами. 

 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 

Рис. 2. NURBS апроксимація контуру об’єкта: 

а – кадр 3; б – кадр 4; в – кадр 8 

Джерело: розроблено авторами. 

 

Для забезпечення відповідності та порівняння 

між кадрами апроксимованого контуру об’єкта 

встановлюється фіксована кількість контрольних 

точок, які рівномірно розподіляються за довжиною 

контуру. Точки також можуть бути визначені на 

основі кривизни кривої, залежно від ступеня її зміни 

вздовж контуру. 

Після апроксимації виконується параметриза-

ція кривої, тобто прив’язка її до одновимірного 

параметра [0,1]t , що дозволяє отримати коорди-

нати контрольних точок у формалізованому вигляді 

[12]. Кожна така точка має координати у просторі 

зображення, індекс вздовж кривої та доповнена 

додатковими ознаками – локальною кривизною і 

тангенційним напрямком в точці. 

Результатом цього етапу є компактне векторне 

подання форми об’єкта на кожному кадрі у вигляді 

впорядкованої множини параметризованих точок, 

що описують криву за його контуром. Ці точки слу-

гують вузлами для побудови просторового графа 

об’єкта та забезпечують структуровану основу для 

формування просторово-часової графової моделі. 

Після апроксимації та параметризації контуру 

об’єкта на кадрі у вигляді кривої NURBS з фіксова-

ною кількістю контрольних точок виникає можли-

вість формалізувати геометричну структуру у ви-

гляді графа. На цьому етапі формується просторо-

вий граф (static spatial graph) цільового об’єкта з 
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кадру, в якому кожна параметризована контрольна 

точка подається як вузол, а топологічні й метричні 

зв’язки між точками – як ребра. 

Граф для кожного кадру визначається множи-

ною вузлів, що відповідають координатам парамет-

ризованих точок кривої, та множиною ребер, які 

встановлюються за принципом послідовного 

з’єднання (ланцюгової топології) або на основі евк-

лідової відстані між точками. Ребра формуються 

між сусідніми точками кривої – це зберігає локальну 

структуру форми об’єкта. Граф доповнюється дода-

тковими зв’язками між точками з визначенням кри-

визни та просторовим розташуванням, що дозволяє 

краще відобразити складну геометрію. 

Вузли графа містять як інформацію про коор-

динати, так і додаткові ознаки: локальну кривизну, 

параметр часу, нормалізовані координати, танген-

ційний напрямок. Усі ці ознаки використовуються як 

вектор атрибутів вузла, що є необхідною складовою 

при поданні графа в графовій нейронній мережі. 

В результаті для кожного кадру формується 

окремий структурований граф цільового об’єкта, що 

репрезентує його просторову форму у вигляді суку-

пності вузлів і ребер – просторовий граф (рис. 3). 

Таке подання служить вихідними даними для пода-

льшої побудови просторово-часової моделі. 

На основі просторових графів об’єкта для кож-

ного окремого кадру формується узагальнений граф, 

який відображає не лише просторову структуру 

об’єкта, але й динаміку його змін у часі. Такий граф 

називається просторово-часовим графом (spatio-

temporal graph), або, у контексті цієї роботи, – інте-

рвальним графом, оскільки він репрезентує цільовий 

об’єкт протягом обраного інтервалу часу відеоспос-

тереження. 

Структура інтервального графа формується 

шляхом об’єднання множини просторових графів, 

отриманих з кожного кадру інтервалу, в єдину цілі-

сну графову модель. В інтервальному графі зберіга-

ються всі внутрішні зв’язки графів кожного кадру, 

що відображають просторову форму об’єкта в пос-

лідовні дискретні моменти часу. Крім того, ще до-

даються зв’язки між кадрами, які встановлюють 

відповідності між параметризованими точками на 

кривих різних кадрів. 

Часові зв’язки будуються за принципом відпо-

відності вузлів, що займають однакове або близьке 

положення вздовж параметричної кривої у послідо-

вних кадрах. Це дозволяє поєднувати точки з одна-

ковим параметром та зі схожим геометричним роз-

ташуванням [13]. Таким чином, кожен вузол має не 

лише просторові зв’язки в межах кадру, а й часові з 

відповідними вузлами на попередньому та наступ-

ному кадрах. В результаті формується зв’язна гра-

фова структура, яка репрезентує не лише форму 

об’єкта, а й  зміну його положення в часі. 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 

Рис. 3. Просторовий граф (static spatial graph) 

об’єкта: 

а – кадр 3; б – кадр 4; в – кадр 8 

Джерело: розроблено авторами. 

 

Отриманий просторово-часовий граф дозволяє 

формалізовано відобразити динаміку контурної 

структури цільового об’єкта, зберігаючи повну ін-

формацію про геометричні ознаки кожного вузла. 

Усі вузли містять параметризовані координати, 

локальні характеристики форми та ознаку, що вка-

зує на належність до певного моменту часу. Завдяки 

цьому інтервальний граф (рис. 4) підтримує послі-

довність змін об’єкта і може бути безпосередньо 

використаний як вхідна структура для графових 

нейронних мереж, орієнтованих на аналіз просторо-

во-часових даних, зокрема архітектур типу ST-GCN. 

Після формування просторово-часового (інтер-

вального) графа постає завдання адаптації його 

структури до формату, що є придатним для обробки 

графовими нейронними мережами, зокрема архітек-

турами типу ST-GCN. У цьому контексті важливими 

є два аспекти: по-перше, правильна організація 

структури графа у вигляді даних, що відповідають 

формальним вимогам фреймворку глибокого нав-

чання; по-друге, формування відповідних векторів 

ознак вузлів та опис зв’язків, які враховують як 

просторову, так і часову топологію. 
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Рис. 4. Інтервальний просторово-часовий граф 

об’єкта (spatio-temporal graph), побудований на  

послідовних десяти кадрах відеоінтервала 

Джерело: розроблено авторами. 

 

Підготовка графа починається з впорядкування 

інформації про вузли. Для кожного вузла фіксують-

ся: 

‒ координати в нормалізованій формі (віднос-

но розмірів зображення); 

‒ параметр положення на кривій (за індексом 

та параметром кривої); 

‒ локальні геометричні ознаки (кривизна, тан-

генційний напрямок); 

‒ часовий індекс, що вказує на кадр, до якого 

належить вузол. 

Ці дані структуруються у вигляді матриці ознак 

вузлів, де кожен рядок відповідає окремому вузлу 

графа. Матриця доповнюється списком індексів 

ребер – окремо для просторових і часових зв’язків, 

які об’єднуються в загальний опис структури графа. 

Формується додаткове маркування типів ребер 

(edge type), що дозволяє моделі відрізняти просто-

рові зв’язки в межах одного кадру від часових 

зв’язків між кадрами. Це важливо для реалізації 

багатоканальних або маскованих згорток у ST-GCN, 

де тип з’єднання може впливати на ваги або архітек-

туру згортки. 

Дані зберігаються у структурі, що підтримуєть-

ся фреймворком, який використовується для нав-

чання моделі: це може бути словник, граф-об’єкт 

або об’єкт спеціального формату [14; 15]. Інтерва-

льні графи зберігаються як серії послідовних фрей-

мів для повної просторово-часової агрегації даних 

руху цільового об’єкта для його подальшої іденти-

фікації за допомогою нейромережі. 

Таким чином, формується повна структура вхі-

дних даних для нейронної мережі, яка містить гра-

фову топологію, вектори ознак, часові мітки та типи 

зв’язків, формат, що є сумісним з архітектурою 

ST-GCN [6], [11]. 

Це дозволяє безпосередньо передати отриману 

інтервальну графову модель до нейронної мережі 

для подальшої ідентифікації об’єкта або класифіка-

ції його поведінки. 

Висновки 

У роботі запропоновано та реалізовано метод 

побудови просторово-часового графа (інтервального 

графа) цільового об’єкта з відео на основі парамет-

ризації його контурів кривими NURBS. Ключовим 

результатом дослідження є створення завершеної 

формалізованої процедури перетворення послідов-

ності кадрів відео на структурований граф, який 

зберігає як геометричну форму об’єкта, так і дина-

міку її змін у часі. 

Метод дозволяє будувати просторові графи для 

кожного кадру, об’єднувати їх у єдиний інтерваль-

ний граф, формувати вектори ознак вузлів та опис 

топології з урахуванням просторово-часових 

зв’язків. Візуальні результати, отримані в процесі 

реалізації, підтверджують збереження контурної 

структури об’єкта та послідовності її деформацій. 

Побудована графова структура повністю відпо-

відає вимогам архітектур графових нейронних ме-

реж, зокрема ST-GCN, і може бути безпосередньо 

використана як для навчання, так і для ідентифікації 

об’єктів у відео.  

Запропонований підхід дозволяє формувати ве-

ликі вибірки інтервальних графів для попереднього 

навчання моделей і використовувати аналогічну 

процедуру побудови графів для об’єктів, які підля-

гають ідентифікації або класифікації його поведінки 

під час відеоспостереження. 

Таким чином, запропоновано послідовний ме-

тод побудови інтервального графа, який є не лише 

ефективним інструментом опису просторово-часової 

динаміки рухомих об’єктів, але й базовим елемен-

том для подальшого розвитку систем графової іден-

тифікації рухомих об’єктів на основі нейромереже-

вого навчання. 
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A. Blyndaruk, O. Shapovalova 

The article presents a method for graph-based representation of the spatio-temporal dynamics of object contours in video 

streams using NURBS curve parameterization. The relevance of this research stems from the increasing demand for accurate 

identification of moving objects in video surveillance systems, autonomous platforms, intelligent behavior analysis systems, and 

visual monitoring frameworks. The proposed approach involves frame-by-frame extraction of moving object contours based on 

segmentation techniques, subsequent approximation of these contours using NURBS curves, curve parameterization to obtain 

structured geometric data, and the construction of a graph structure that enables a formalized representation of the object’s 

spatial shape and its dynamics over a specified video interval. 

A spatio-temporal graph model is developed, wherein the nodes correspond to control points of the parameterized curves 

in each frame, while the edges encode both spatial relationships between points within a single frame and temporal dependencies 

between corresponding points across successive frames. This representation captures not only the geometric form of the object 

but also its evolution over time, which is crucial for tasks such as tracking, prediction, and identification. 

The article provides examples of graph-based representations of object contours derived from video data and illustrates the 

structure of the resulting spatiotemporal graph. The proposed approach constitutes a comprehensive and functional solution for 

representing video objects as structured graphs, suitable for analysis using graph neural networks, in particular, ST-GCN. 

Keywords: computer vision; curve parameterization; graph model; graph neural networks (GNN); moving object identifi-

cation; NURBS; object contour; spatio-temporal dynamics; ST-GCN; video analysis. 
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