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ЕВОЛЮЦІЯ СИСТЕМ ВІДЕОСПОСТЕРЕЖЕННЯ: 
ВІД АНАЛОГОВИХ КАМЕР ДО ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ 
СИСТЕМ ВІДЕОАНАЛІТИКИ 
НА ОСНОВІ ГРАНИЧНИХ ОБЧИСЛЕНЬ

Подано комплексний аналіз еволюційного розвитку систем відеоспостереження від 
первинних аналогових рішень до сучасних інтелектуальних платформ із застосуванням 
граничних обчислень. Досліджено фундаментальні етапи технологічної трансформації 
галузі, архітектурні модифікації та функційні можливості відеоаналітичних систем. 
Виконано глибокий аналіз переваг граничних обчислень як прогресивної парадигми, що 
забезпечує децентралізоване оброблення даних безпосередньо на граничних пристроях. 
Обґрунтовано технологічну перевагу граничних обчислень над традиційними 
централізованими підходами у контексті швидкодії, енергоефективності, захисту 
персональних даних та відмовостійкості. Окремо розглянуто еволюцію алгоритмів 
штучного інтелекту в системах відеоспостереження, а також архітектуру сучасних 
інтелектуальних систем відеоспостереження з граничними обчисленнями, її апаратні 
та програмні складові.
Ключові слова: відеоспостереження, відеоаналітика, граничні обчислення, штучний 
інтелект, комп’ютерний зір, глибоке навчання, нейронні мережі, розподілені системи, 
децентралізоване оброблення даних, ефективність обчислень.
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Вступ

Системи відеоспостереження стали невід’ємним компонентом су-
часної інфраструктури безпеки, технологічного ландшафту та 
циф рової екосистеми загалом. Еволюційний розвиток цих систем 
про тягом останніх десятиліть відображає фундаментальні зміни у 
па радигмах оброблення даних, обчислювальних можливостях та 
інтелектуальних технологіях аналізу інформації. Шлях від при мі-
тивних аналогових пристроїв до високоінтелектуальних мереж із 
роз поділеними обчисленнями та відеоаналітикою характеризуєть-
ся комплексними технологічними трансформаціями, що суттєво 
розши рили функційні можливості та сфери застосування таких 
систем [1, 2].

Актуальність наукового дослідження еволюційних процесів у га-
лузі систем відеоспостереження зумовлена не лише історичною цін-
ністю такого аналізу, але й необхідністю розуміння фундаменталь-
них тенденцій, що визначають вектор розвитку сучасних рішень. 
Особливої значущості набуває концепція граничних обчислень (edge 
computing), що фундаментально змінює архітектурні підходи до по-
будови інтелектуальних систем відеоаналітики та забезпечує якісно 
новий рівень ефективності, продуктивності та функційності [3, 4].

На відміну від традиційного підходу, де оброблення відеоданих 
здійснюється централізовано на віддалених серверах чи хмарних 
платформах, парадигма граничних обчислень передбачає перене-
сення значної частини обчислювальних процесів безпосередньо 
до місця генерації даних — на камери спостереження та локальні 
граничні пристрої. Така децентралізація оброблення створює пе-
редумови для мінімізації мережевого трафіку, зниження затримок, 
підвищення енергоефективності та забезпечення конфіденційнос-
ті даних [5].

Метою цього дослідження є комплексний аналіз еволюції систем 
відеоспостереження від аналогових технологій до сучасних інте лек-
туальних рішень на основі граничних обчислень, виявлення клю-
чових технологічних інновацій, що формували розвиток галузі, та 
прогнозування перспективних напрямків подальшого розвитку. Осо-
бливу увагу приділено порівняльному аналізу традиційних центра-
лізованих підходів та технології граничних обчислень з метою визна-
чення їх оптимальної інтеграції для створення високоефективних 
систем відеоаналітики. Дослідження спрямоване на формування ці-
лісного розуміння технологічного ландшафту сучасних інтелекту-
альних систем відеоспостереження та обґрунтування перспектив-
ності архітектурних рішень на основі граничних обчислень для по-
дальшого розвитку галузі [6]. 
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1. Історична еволюція 
систем відеоспостереження

Комплексний аналіз історичного розвитку систем відеоспостере-
ження дає змогу ідентифікувати ключові етапи технологічної транс-
формації галузі та фундаментальні фактори, що визначали характер 
еволюційних змін.

1.1. Ера аналогових систем (1950–1990). Фундаментальні основи 
систем відеоспостереження були закладені в середині XX століття з 
появою перших комерційних телевізійних систем замкнутого кон-
туру (CCTV). Історичні документи свідчать, що перша документаль-
но зафіксована система CCTV була розроблена компанією Siemens AG 
у 1942 році для спостереження за запуском ракет V-2 у Німеччи ні [7]. 
Комерційне застосування таких систем розпочалося в 1950-х ро-
ках, зокрема, для безпеки банківських установ та контролю вироб-
ни чих процесів.

Технологічний фундамент цієї ери становили аналогові відеока-
мери на основі електронно-променевих трубок (ЕПТ), коаксіальні сис-
теми передавання відеосигналу та апаратура записування на маг-
нітну стрічку. Системи характеризувалися централізованою архітек-
турою, де аналоговий сигнал від камер передавався безпосередньо на 
монітори спостереження та пристрої записування [8] (рис. 1).

Науково-технічний аналіз систем цього періоду виявляє низку 
принципових обмежень:

• низьку роздільну здатність зображення (технічний максимум 
становив 400–500 телевізійних ліній за фактичної чіткості часто ниж-
че 300 ліній);

• домінування монохромних зображень до 1980-х років через тех-
нологічну складність та високу вартість кольорових систем;

• лімітовані можливості реєстрації (тривалість записування на 
одну касету типу VHS не перевищувала 8 годин);

• відсутність автоматизованих засобів аналізу відео контенту;
• високу залежність від людського фактору під час моніторин-

гу [9].
У процесі еволюційного розвитку аналогових систем відеоспос-

тереження відбувалося поступове вдосконалення їхніх компонентів: 
впровадження твердотільних матриць CCD замість ЕПТ, підвищення 
чутливості камер в умовах низької освітленості, розвиток систем ме-
ханічного позиціонування камер (PTZ-систем). Проте архітектурна 
парадигма залишалася незмінною — централізована система з пря-
мим передаванням аналогового сигналу від сенсорів до пунктів моні-
торингу та записування [10].

1.2. Цифрова революція (1990–2010). 1990-ті роки ознаменували 
початок фундаментальної трансформації галузі відеоспостережен-
ня на основі цифрових технологій. Науковий аналіз цього періоду 
демонструє, що впровадження цифрових методів оброблення, збері-
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гання та передавання інформації спричинило парадигмальні зміни 
в архітектурі та функційності систем відеоспостереження [11, 12].

Серед ключових технологічних інновацій цього періоду слід 
відзначити:

• цифрові відеореєстратори (DVR), що інтегрували функції ана-
лого-цифрового перетворення, стиснення, індексації та тривалого 
зберігання відеоданих. Дослідження, результати яких наведено в 
[13], продемонструвало, що впровадження DVR збільшило ефек-
тивну ємність систем зберігання у 8-10 разів порівняно з аналогови-
ми відеомагнітофонами;

• мережеві IP-камери, перша з яких була представлена компа-
нією Axis Communications у 1996 році, що інтегрували функції захо-
плення зображення, оброблення та передавання даних через ком-
п’ютерні мережі на базі протоколу TCP/IP [14];

• ефективні алгоритми компресії відеоданих (MJPEG, MPEG-2, 
MPEG-4, H.264), що забезпечили зниження вимог до пропускної 
здатності мережі та ємності систем зберігання при збереженні висо-
кої якості зображення [15];

• програмне забезпечення для керування відеоданими (VMS), що 
трансформувало підхід до організації інтерфейсу користувача, за-
безпечивши інтелектуальний пошук, аналіз та експорт відеоматері-
алів [16] (рис. 2).

Цифрова трансформація суттєво розширила функціональні мож-
л ивості систем відеоспостереження, особливо в аспектах якості зо-
браження, тривалості зберігання та аналітичних функцій. Зокрема, 
автори роботи [17] зафіксували підвищення ефективної роздільної 
здатності камер у 3–4 рази (до 1–2 мегапікселів), збільшення періоду 
безперервного записування до кількох місяців та впровадження по-
чаткових форм відеоаналітики, таких як детекція руху на основі пік-
сельного аналізу та цифрове масштабування зображення.

Принципове значення для еволюції систем відеоспостереження 
мала поява мережевої архітектури на основі IP-протоколу, що забез-
печила можливість створення розподілених систем з інтеграцією до 

Рис. 1. Архітектура аналогової системи відеоспостереження [8]
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корпоративної IT-інфраструктури. Це створило фундамент для 
віддаленого доступу до систем спостереження, централізованого ке-
рування та масштабування систем до сотень і тисяч камер [18].

1.3. Хмарна ера та початок відеоаналітики (2010–2018). Цей пе-
ріод характеризувався активним впровадженням хмарних техноло-
гій у сферу відеоспостереження та формуванням початкових систем 
відеоаналітики на основі алгоритмів комп’ютерного зору та машин-
ного навчання. Науковий аналіз цього етапу еволюції демонструє 
фундаментальні зміни в архітектурних підходах та функційних мож-
ливостях систем [19, 20].

Хмарні технології трансформували модель розгортання та ви-
користання систем відеоспостереження, забезпечивши:

• перенесення функцій зберігання та оброблення даних на від-
далені серверні платформи, доступні через Інтернет;

• формування моделі «відеоспостереження як послуги» (VSaaS), 
що мінімізувала капітальні витрати на розгортання системи;

• впровадження масштабованих систем зберігання та розподі-
лених обчислень для оброблення великих обсягів відеоданих;

• універсальний доступ до систем через веб-інтерфейси та мо-
більні застосунки [21] (рис. 3).

Дослідження свідчать, що хмарні рішення дали змогу знизити су-
купну вартість володіння системами відеоспостереження на 30–40 % 
завдяки зменшенню витрат на локальне обладнання та технічне 
обслуговування [22].

Паралельно з розвитком хмарних платформ відбувалося впро-
вадження відеоаналітичних функцій, що базувалися на алгоритмах 

Рис. 2. Архітектура цифрової системи відеоспостереження [16]
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комп’ютерного зору. На початку цього періоду основними методами 
були [23]:

• алгоритми виявлення та відстеження об’єктів на основі видо-
бування та класифікації візуальних ознак (HOG, SIFT, SURF);

• методи виявлення аномальної поведінки на основі статистич-
ного аналізу траєкторій руху;

• технології розпізнавання облич на основі геометричних ознак 
та зіставлення шаблонів [23]. 

Значним проривом у розвитку відеоаналітики став перехід від 
традиційних методів комп’ютерного зору до технологій глибоко-
го навчання, особливо після демонстрації ефективності згорткових 
нейронних мереж (CNN) у задачах аналізу зображень на конкурсі 
ImageNet у 2012 році. Дослідження в роботі [24] продемонструва ло, 
що введення процедури автоматичного вибору оптимального пара-
метра гамма-корекції у відеоаналітичних системах значно підвищує 
ефективність процесів сегментації та розпізнавання об’єктів на відео.

Технологічний розвиток апаратної складової систем відеоспосте-
реження характеризувався:

•суттєвим підвищенням роздільної здатності камер (до рівня 
4K та 8K);

•впровадженням багатосенсорних та панорамних камер з кутом 
огляду 180–360 градусів;

• інтеграцією додаткових сенсорів (тепловізійних, акустичних, 
радарних) для підвищення ефективності в складних умовах спосте-
реження [25].

Незважаючи на значний прогрес, системи відеоаналітики хмар-
ної ери мали суттєві обмеження, зокрема:

Рис. 3. Хмарна архітектура системи відеоспостереження [21]
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•високі вимоги до пропускної здатності мережі для переда ван-
ня відеопотоків високої роздільної здатності;

•значні затримки при обробленні даних через необхідність пе-
редавання відеопотоку до хмарних серверів;

• проблеми з масштабованістю в умовах збільшення кількості ка-
мер та підвищення роздільної здатності відео;

•ризики порушення приватності при передаванні та зберіганні 
чутливих даних у хмарних системах [26, 27].

Ці обмеження стали стимулом для розвитку нової архітектурної 
парадигми — граничних обчислень.

1.4. Ера граничних обчислень (2018—теперішній час)
Починаючи з 2018 року галузь відеоспостереження вступила в 

нову фазу розвитку, пов’язану з масовим впровадженням концепції 
граничних обчислень. Ця парадигма передбачає перенесення час-
тини або всіх аналітичних функцій безпосередньо на периферійні 
пристрої — інтелектуальні камери, спеціалізовані граничні сервери 
та шлюзи [28] (рис. 4).

Рис. 4. Модель граничних обчислень у системах відеоспостереження [28] 
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Ключовими драйверами розвитку граничних обчислень у сфері 
відеоспостереження стали:

•удосконалення енергоефективних обчислювальних платформ 
для граничних пристроїв, таких як системи на чипі (SoC) з інтегро-
ваними нейронними прискорювачами;

•розвиток оптимізованих алгоритмів штучного інтелекту, здат-
них ефективно функціонувати на пристроях з обмеженими ресурсами;

•зростаючі вимоги до приватності та захисту персональних да-
них, що стимулювали локальне оброблення чутливої інформації;

• потреба в мінімізації затримок при прийнятті рішень у критич-
них сценаріях застосування [29].

Аналіз еволюційного розвитку систем відеоспостереження де-
монструє поступове зміщення балансу між централізованими та 
децентралізованими підходами до оброблення даних, яке досягло 
певної кульмінації у парадигмі граничних обчислень. Цей підхід 
забезпечує оптимальний компроміс між функіональними можли-
востями та обмеженнями, що характерні для систем з різним роз-
поділом обчислювальних ресурсів [30].

2. Еволюція штучного інтелекту 
в системах відеоспостереження
2.1. Ранні алгоритми аналізу відео та їх обмеження. Перші спро-
би автоматизації аналізу відеоданих датуються 1990-ми роками і ба-
зу вались на традиційних методах комп’ютерного зору. Ці підходи 
охоп лювали:

• детектори руху на основі різниці кадрів — прості алгоритми, 
що порівнювали послідовні кадри для виявлення змін у пікселях, 
які могли свідчити про рух. Такі методи були вкрай чутливими до 
зміни освітлення, тіней та шуму в зображенні, що призводило до 
численних помилкових спрацьовувань;

• методи на основі віднімання фону (background subtraction) — ви-
діляли рухомі об’єкти шляхом віднімання поточного кадру від мо-
делі статичного фону. Хоча ці методи були стійкішими за прості де-
тектори руху, вони все ще мали проблеми з адаптацією до зміни умов 
освітлення, тіней та повільних змін у сцені (рис. 5);

• алгоритми виявлення ознак (feature detection), такі як детектор 
кутів Гарріса, SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), та алгоритми їх 
відстеження на основі оптичного потоку. Ці методи — забезпечували 
більш надійне відстеження об’єктів, проте не мали здатності до се-
мантичного розуміння сцени;

• статистичні моделі для виявлення аномалій — наприклад, ме-
тод Гауссової суміші (GMM) для моделювання нормальної поведінки 
та виявлення відхилень. Такі моделі могли виявляти незвичні події 
навіть за наявності певних обмежень [31].

Основним обмеженням цих ранніх підходів була відсутність 
здатності до узагальнення та семантичного розуміння сцени. Вони 
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ефективно працювали лише в контрольованих умовах і не могли 
адап туватися до різноманіття реальних сценаріїв.

2.2. Прорив глибокого навчання та згорткових нейронних ме-
реж. Революційним моментом для відеоаналітики став 2012 рік, ко ли 
модель AlexNet продемонструвала вражаючі результати в класифі-
кації зображень на конкурсі ImageNet. Це ознаменувало початок ери 
глибокого навчання в комп’ютерному зорі [32] (рис. 6).

Згорткові нейронні мережі (CNN) принесли низку переваг:
• Ієрархічне навчання ознак — від простих елементів (краї, кути) 

до складних абстрактних концепцій, що дозволило моделям ефек-
тивно розпізнавати об’єкти незалежно від змін у їхньому положенні, 
розмірі та освітленні.

• Здатність до навчання з даних — замість ручного проєктування 
оз нак, моделі автоматично вивчали найважливіші характеристики з 
нав чаль них прикладів, що суттєво підвищило їхню точність та уні-
версальність.

• Масштабованість — з кожним поколінням мереж відбувалось 
покращення точності завдяки збільшенню глибини (кількості шарів) 
та ширини (кількості параметрів) моделей [33].

Першими CNN-архітектурами для задач детекції об’єктів були 
R-CNN (Regions with CNN), Fast R-CNN та Faster R-CNN. Вони вперше 
забезпечили точність розпізнавання, достатню для практичного за-
стосування в системах відеоспостереження.

Рис. 5. Методи віднімання фону для виявлення руху [31]
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2.3. Спеціалізовані архітектури для відеоаналітики. Від 2015 
року почали з’являтись спеціалізовані архітектури, оптимізовані для 
конкретних задач відеоаналітики:

• однопрохідні детектори об’єктів — такі як YOLO (You Only Look 
Once) та SSD (Single Shot MultiBox Detector), які забезпечили баланс 
між точністю та швидкістю, необхідний для аналізу відео в реаль-
ному часі;

• мережі для аналізу дій та поведінки — такі як C3D (3D Con vo-
lutional Networks), I3D (Infl ated 3D ConvNet) та TimeSformer, що оброб-
ляють відео як просторово-часові дані, даючи змогу розпізнавати 
складні дії та взаємодії (рис. 7);

• архітектури для відстеження об’єктів — такі як SORT (Simple 
Online and Realtime Tracking), DeepSORT, що поєднували традиційні 
алгоритми відстеження з глибоким навчанням, забезпечуючи стійке 
відстеження об’єктів у часі;

• моделі для виявлення аномалій — включно автоенкодерами, 
генеративно-змагальними мережами (GAN) та моделями на основі 
прогнозування, що дають змогу виявляти незвичні події без явного 
програмування всіх можливих сценаріїв [34].

Особливо важливим досягненням стала розробка легких архі-
тектур, оптимізованих для роботи на граничних пристроях з об-
меженими обчислювальними ресурсами: MobileNet, Effi cientNet, 
Shuffl eNet. Ці моделі забезпечили можливість виконання складної 
відеоаналітики безпосередньо на камерах та інших периферійних 
пристроях [35].

2.4. Трансформери та мультимодальні моделі в аналізі відео. 
Останні роки (2020–2024) ознаменувалися впровадженням архітек-

Рис. 6. Архітектура згорткової нейронної мережі AlexNet [32]
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тури трансформерів у відеоаналітику, що раніше революціонізува-
ла оброблення природної мови:

• трансформерні архітектури для зображень (Vision Transformers, 
ViT) та відео (Video Vision Transformers, ViViT) забезпечують більш 
ефективне моделювання довгострокових залежностей у відеопос лі-
довностях порівняно з CNN;

• мультимодальні моделі — такі як CLIP (Contrastive Language-
Image Pre-training), що поєднують розуміння зображень із текстовими 
описами, дозволяючи здійснювати пошук та класифікацію об’єктів 
на основі природномовних запитів;

• фундаментальні моделі (Foundation Models) — великі попере-
дньо навчені моделі, здатні виконувати широкий спектр задач без 
спе цифічного донавчання для кожної задачі, подібно до великих 
мовних моделей;

• генеративні моделі для відеоаналітики — такі як Diffusion Models, 
що використовуються для покращення якості відео, реконструкції 
зображення в умовах низької видимості та генерації синтетичних 
даних для навчання інших моделей [36].

Ці новітні підходи суттєво розширюють можливості відеоана-
літики, забезпечуючи більш глибоке семантичне розуміння сцени, 
здатність до узагальнення та адаптації до нових умов та сценаріїв.

Рис. 7. 3D згорткові нейронні мережі для аналізу відеопослідовностей [34]
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3. Архітектура сучасних інтелектуальних 
систем відеоспостереження
3.1. Загальна архітектура систем з граничними обчисленнями. 
Су часні інтелектуальні системи відеоспостереження базуються на 
багаторівневій архітектурі, що поєднує граничні, туманні та хмарні 
обчислення для забезпечення оптимального балансу між продуктив-
ністю, затримкою та масштабованістю. Ця архітектура охоплює:

Граничний рівень:
• інтелектуальні камери з вбудованими обчислювальними мо-

дулями;
• спеціалізовані граничні пристрої для оброблення потоків від 

кількох камер;
• локальні NVR з функціями відеоаналітики.
На цьому рівні здійснюється первинне оброблення відеоданих, 

а саме: детекція об’єктів, класифікація, відстеження та розпізнаван-
ня простих подій. Це дає змогу від фільтрувати нерелевантну ін-
формацію та зменшити обсяг даних, що передаються на вищі рівні 
[37] (рис. 8).

Туманний рівень:
• локальні сервери оброблення даних;
• шлюзи для агрегації даних від груп камер;
• локальні системи зберігання.
Цей проміжний рівень забезпечує складнішу аналітику (що ви-

магає контексту від кількох камер), таку як відстеження об’єктів між 

Рис. 8. Багаторівнева архітектура системи відеоаналітики з граничними об-
численнями [37]
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Таблиця 1. Спеціалізовані апаратні платформи 
для граничних обчислень у системах відеоспостереження

Апаратні платформи Призначеність

Системи на 
чипі (SoC) 
для інтелекту-
альних  камер

Qualcomm QCS400/700;
Ambarella CV2/CV3;
HiSilicon Hi3516/Hi3559;
Rockchip RV1126

Інтегрують CPU, GPU та спеці а-
лізовані прискорювачі для ком-
п’ютерного зору, забезпечуючи 
потужне оброблення відео при 
низькому енерго споживанні. 
Во ни дають змогу камерам ви-
конувати попередню аналітику 
безпосередньо на пристрої [40] 
(рис. 9)

Спеціалізовані 
процесори 
для приско-
рення AI

Neural Processing Units (NPU);
Vision Processing Units (VPU), 
наприклад, Intel Movidius;
Tensor Processing Units (TPU);
GPU з підтримкою AI (NVIDIA 
Jetson)

Ці прискорювачі оптимізовані 
для ефективного виконання опе-
рацій нейронних мереж, таких як 
згортки, що дає їм змогу досяга-
ти високої продуктивності при 
нижчому енергоспоживанні по-
рівняно з пристроями загально-
го призначення (CPU або GPU)

Граничні сер-
вери та шлюзи

NVIDIA Jetson Xavier NX/AGX;
Intel NUC з VPU;
Спеціалізовані промисло ві 
ком п’ютери з AI-прис ко рю-
вачами;
Шлюзи з підтримкою 5G для 
мобільних застосувань

Забезпечують оброблення да-
них від кількох камер одночас-
но, виконуючи більш складну 
аналітику та координуючи ро-
боту розподіленої системи [41]

Модульні сис-
теми  та карти 
розширення

NVIDIA Jetson (Nano, TX2, 
Xavier);
Google Coral (TPU);
Intel Neural Compute Stick;
Hailo AI прискорювачі

Дають змогу гнучко розширю-
вати обчислювальні можливос-
ті наявних платформ та легко 
масштабувати системи відповід-
но до зростання вимог

Рис. 9. Системи на чипі (SoC) для інтелектуальних камер [40]
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Таблиця 2. Програмні платформи та фреймворки 
для граничних обчислень  у системах відеоспостереження

Спеціалізовані програмні 
платформи та фреймворки Призначеність

Фреймворки 
для розробки 
моделей

TensorFlow Lite для гранич-
них пристроїв;
PyTorch Mobile;
ONNX Runtime;
Apache TVM;
Glow

Забезпечують інструменти 
оптимізації моделей для ро-
боти на пристроях з обмеже-
ними ресурсами, включно з 
квантизацією, спрощенням ар-
хітектури (Architecture Sim pli fi-
cation) або стисненням мо делі 
(Model Compression), ком пре-
сією та апаратно-специ фіч-
ною оптимізацією [43] (рис. 10)

Інструменти 
оптимізації 
для граничних 
обчислень

NVIDIA TensorRT;
Intel OpenVINO;
T ensorFlow Model Optimi za ti-
on Toolkit;
Qualcomm AI Engine;
MediaTek NeuroPilot

Дають змогу адаптувати моде-
лі, навчені на потужних серве-
рах, для ефективного виконан-
ня на граничних прис т ро ях з 
обмеженими ресурсами, зі збе-
реженням високої точності

Програмні стеки 
для керування 
граничними 
пристроями

AWS IoT Greengrass;
Azure IoT Edge;
Google Cloud IoT;
EdgeX Foundry;
KubeEdge

Забезпечують інфраструкту-
ру для розгортання, моніто-
рингу та оновлення програм-
ного забезпечення на розпо-
ділених граничних пристро-
ях, а також координацію між 
пристроями та хмарною інф-
раструктурою [44]

Програмне 
забезпечення для
відеоменеджменту 
та аналітики

Milestone XProtect;
Genetec Security Center;
Axis AXIS Camera Station;
Avigilon Control Center;
OpenSource рішення:
 ZoneMinder, MotionEye

Інтегрують традиційні функ-
ції відеоменеджменту з мож-
ливостями сучасної відеоана-
літики, забезпечуючи єдиний 
інтерфейс для керування фі-
зичними пристроями, відео-
потоками та результатами

API та стандарти 
для інтеграції

ONVIF Profile M для мета-
даних відеоаналітики;
Open Security & Safety Allian-
ce (OSSA) App Framework;
NVIDIA DeepStream SDK;
Відкриті API для AI-мо де-
лей (Common API);
RESTful та MQTT інтер-
фейси для IoT-інтеграції

Забезпечують взаємодію між 
компонентами різних ви роб-
ни ків та можливість інтегра-
ції з іншими системами, таки-
ми як системи контролю до-
ступу, системи автоматизації 
будівель та бізнес-аналітичні 
платформи [45]

камерами, аналіз по токів, а також поведінкову аналітику. Туманні 
обчислення також забезпечують буферизацію даних у разі проблем 
зв’язку з хмарою [38].

Хмарний рівень:
• центральні сервери оброблення та аналізу даних;
• тривале зберігання;
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• платформи для керування системою та візуалізації даних.
На хмарному рівні здійснюється глобальна аналітика, що пот-

ребує даних від усієї системи, навчання моделей, зберігання істо-
ричних даних та надання інтерфейсів для користувачів.

Ключовими принципами архітектури є:
• розподіл обчислювальних задач за принципом близькості до 

джерела даних;
• каскадна фільтрація даних для зменшення навантаження на 

мережу;
• адаптивний розподіл задач залежно від доступних ресурсів та 

потреб;
• забезпечення локальної автономності в разі проблем зі зв’язком;
• гнучка масштабованість як горизонтально, так і вертикально [39].
3.2. Апаратні та програмні засоби для граничних обчислень. 

Розвиток граничних об числень у системах відеоспостереження став 
можливим завдяки появі енергоефективних і спеціалізованих апа-
ратних платформ для оброблення даних, а також спеціалізованих 
програмних платформ та фреймворків, що забезпечують ефектив-
не розроблення, розгортання та керування AI-моделями на гра нич-
них пристроях (табл. 1 і 2).

Ключові характеристики сучасних апаратних платформ:
• низьке енергоспоживання (від кількох ват до кількох десятків ват);
• оптимізація для конкретних задач відеоаналітики;
• підтримка різних форматів кількісного подання (INT8, FP16, BF16);
• вбудовані функції безпеки та шифрування;
• стійкість до роботи в складних умовах (широкий температур-

ний діапазон, ві брації, тощо) [42].

Висновки
Проведене дослідження еволюції систем відеоспостереження де-
монструє фундаментальну трансформацію галузі від примітив-
них аналогових рішень до складних інтелектуальних екосистем з 
інтегрованими можливостями відеоаналітики на основі гранич-
них обчислень. Цей еволюційний шлях характеризується не лише 
техно логічним прогресом, але й парадигмальними змінами в архі-
тектурних підходах та концептуальному розумінні ролі систем від-
еоспостереження в сучасному суспільстві.

Аналіз розвитку технології граничних обчислень у контексті 
систем відеоспостереження виявив їхні суттєві переваги порівняно з 
традиційними централізованими підходами. Децентралізоване об-
роблення відеоданих безпосередньо на периферійних пристроях 
забезпечує значне зниження мережевого трафіку, мінімізацію затри-
мок при прийнятті рішень, підвищення енергоефективності та фор-
мування потужного фундаменту для забезпечення приватності та 
конфіденційності даних.
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Інтелектуальні алгоритми відеоаналітики пройшли шлях від 
простих методів детекції руху до складних нейромережевих моделей, 
здатних до семантичного розуміння сцени та розпізнавання склад-
них поведінкових патернів. Особливого значення набувають техно-
логії оптимізації нейромережевих моделей для ефективної роботи на 
граничних пристроях з обмеженими обчислювальними ресурсами, 
включно з квантизацією, спрощенням архітектури або стисненням 
моделі мереж, дистиляцією знань та нейроархітектурним пошуком.

Сучасні апаратні платформи для граничних обчислень, такі як 
спеціалізовані системи на чипі, нейроморфні процесори та тензор-
ні прискорювачі, забезпечують безпрецедентний рівень обчислю-
вальної потужності при низькому енергоспоживанні, що є критично 
важливим для розгортання інтелектуальних систем у різноманітних 
сценаріях застосування.

Майбутній розвиток систем відеоспостереження пов’язаний з 
конвергенцією технологій, інтеграцією з 5G / 6G-мережами, система-
ми доповненої реальності, робототехнікою та платформами інтер-
нету речей. Паралельно відбуватиметься вдосконалення алгоритмів 
штучного інтелекту в напрямі підвищення їх ефективності, адаптив-
ності, інтерпретованості та етичності.

У підсумку, еволюція систем відеоспостереження від аналогових 
камер до інтелектуальних систем відеоаналітики на основі граничних 
обчислень відображає глобальні технологічні тренди цифрової транс-
формації та формує основу для ново го покоління рішень, що гармо-
нійно поєднують високу функційність, енергоефективність, захист 
приватності та етичне використання. Подальший роз виток цих тех-
нологій потребує міждисциплінарного підходу та співпраці між нау-
ковцями, інженерами, бізнесом, регуляторними органами та суспіль-
ством для максимізації потенційних переваг за мінімізації ризиків.
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EVOLUTION OF VIDEO SURVEILLANCE SYSTEMS: 
FROM ANALOG CAMERAS TO INTELLIGENT VIDEO 
ANALYTICS SYSTEMS BASED ON EDGE COMPUTING 

Introduction. Video surveillance systems have undergone significant evolution from 
primitive analog devices to highly intelligent networks with distributed computing 
and video analytics. Current industry development is characterized by the implementation 
of edge computing concept, which fundamentally changes architectural approaches 
to building intelligent video analytics systems. Unlike traditional centralized video 
data processing on remote servers, the edge computing paradigm involves transferring 
computational processes directly to surveillance cameras and local edge devices.

The purpose of the paper is a comprehensive analysis of the evolution of video 
surveillance systems from analog technologies to modern intelligent solutions based 
on edge computing, identification of key technological innovations, and forecasting 
promising development directions with particular attention to comparative analysis 
of traditional centralized approaches and edge computing technology.

Methods. The research is based on systematic analysis of historical stages of 
video surveillance systems development, comparative analysis of architectural 
solutions and functional capabilities of different generations of video analytics 
systems, study of artificial intelligence algorithms evolution and assessment of edge 
computing advantages over centralized approaches.

Results. Four main evolutionary stages were identified: analog systems era 
(1950-1990), digital revolution (1990–2010), cloud era (2010–2018) and edge computing 
era (2018-present). It was demonstrated that edge computing provides significant 
network traffic reduction, latency minimization, energy efficiency improvement and 
personal data protection compared to traditional approaches.

Conclusions. The evolution of video surveillance systems is characterized by 
paradigmatic changes from centralized to decentralized data processing. Edge 
computing forms the foundation for a new generation of solutions that combine high 
functionality, energy efficiency, and privacy protection. Future development is 
associated with convergence of 5G/6G technologies, augmented reality and Internet 
of Things.
Keywords: video surveillance, video analytics, edge computing, artificial intelligence, computer 
vision, deep learning, neural networks, distributed systems, decentralized data processing, 
computational efficiency.


