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РАСПОЗНАВАНИЕ ПОВЕДЕНИЯ СОТРУДНИКОВ НА РАБОЧИХ МЕСТАХ 

Аннотация. В исследовании рассматривается задача автоматического 

распознавания действий сотрудников в офисе по видеопотоку с использованием 

свёрточной нейронной сети. Приведён анализ существующих методов детекции и 

классификации действий человека, описана разработанная архитектура нейросети 

на базе YOLOv8, представлены результаты экспериментального тестирования 

модели – полученная точность (mAP50) составила 86,1 процента. Работа 

предназначена для студентов, изучающих методы компьютерного зрения и 

машинного обучения, а также для специалистов в областях информационной 

безопасности, систем видеонаблюдения и искусственных нейронных сетей. 

Annotation. This study examines the problem of automatic recognition of 

employee behavior in an office environment using video surveillance footage and 

convolutional neural networks. The paper provides an analysis of existing methods for 

human action detection and classification, describes the developed neural network 

architecture based on YOLOv8, and presents the results of experimental testing of the 

model – the achieved accuracy (mAP50) was 86.1 percent. The work is intended for 

students studying computer vision and machine learning methods, as well as for 

specialists in the fields of information security, video surveillance systems, and artificial 

neural networks. 
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Введение: современные системы видеонаблюдения позволяют фиксировать 

поведение сотрудников в офисах в течение всего рабочего дня. Однако ручной 

анализ многоканальных видеопотоков требует значительных временных и 

кадровых ресурсов, а также не позволяет оперативно выявлять нештатные ситуации 

(падения, длительное отсутствие на рабочем месте, конфликты). С развитием 

методов компьютерного зрения возникает необходимость внедрения 

автоматических систем распознавания действий сотрудников, способных 

анализировать видеопоток в реальном времени без участия человека и 

предоставлять количественную оценку поведения персонала.  

Формулировка проблемы исследования: Термин «распознавание 

поведения сотрудников» (employee activity recognition) объединяет методы 

компьютерного зрения и машинного обучения, направленные на анализ действий 

человека по видеопотоку. Распознавание поведения – это метод автоматической 

классификации действий сотрудников, основанный на обработке видеоданных с 

камер наблюдения. Нейросетевая модель анализирует последовательность кадров, 

выделяя ключевые точки тела, позы и перемещения, и на основе этих данных 

классифицирует действие: сидит, стоит/ходит, разговаривает, падение. 

Данная технология может быть использована для автоматизации контроля 

рабочего процесса и повышения безопасности в офисе. Так, системы 

распознавания поведения позволяют своевременно обнаруживать нештатные 

ситуации (падения, длительное отсутствие на рабочем месте), оценивать 

вовлечённость сотрудников в рабочий процесс и снижать нагрузку на службу 

безопасности. Несанкционированное использование систем видеонаблюдения без 

должного контроля может считаться нарушением приватности сотрудников 

[1Ошибка! Источник ссылки не найден.]. 



Известны случаи, когда отсутствие автоматического анализа видеопотока 

приводило к несвоевременному реагированию на падения сотрудников или 

конфликтные ситуации. Пострадавшие могли не получить своевременной помощи, 

потому что администратор не заметил инцидент на мониторах, а автоматическая 

система распознавания действий могла бы мгновенно оповестить службу 

безопасности [2][3]. 

Формулировка актуальности исследования: проблема автоматического 

контроля поведения сотрудников в офисе нуждается в комплексном решении. 

Сегодня, когда в большинстве офисных помещений установлены системы 

видеонаблюдения, возникают сложности с оперативным анализом многоканальных 

видеопотоков, так как ручной просмотр записей требует больших временных и 

кадровых затрат и не позволяет реагировать на события в реальном времени. 

Руководители и службы безопасности особенно подвержены рискам, 

связанным с человеческим фактором, так как не всегда имеют возможность 

одновременно отслеживать все камеры наблюдения и своевременно выявлять 

нештатные ситуации. Сотрудник, оказавшийся в опасной ситуации (падение, 

потеря сознания, конфликт), может не получить своевременной помощи, если 

администратор не заметил инцидент на мониторах, а автоматическая система 

распознавания действий могла бы мгновенно оповестить службу безопасности. 

В России по данным аналитических агентств в 2024 году рынок систем 

видеоаналитики вырос на 15–20%, при этом доля решений для распознавания 

поведения и нештатных ситуаций увеличилась с 5% до 12% от общего числа 

внедрений [4]. Это подтверждает рост востребованности автоматических систем 

распознавания действий сотрудников, способных работать в реальном времени и 

снижать нагрузку на человека. 

Анализ существующих подходов: далее рассмотрим существующие 

подходы распознавания сгенерированных изображений:  



1) Традиционные методы: обнаружение людей в кадре и отслеживание их 

перемещения на основе классических алгоритмов (вычитание фона, оптический 

поток, детекторы на основе HOG). 

Методы анализируют движение объектов в кадре, например, изменение 

положения человека между кадрами, пересечение заданных зон, отклонение от 

типичных траекторий. Эти методы не используют машинное обучение, а основаны 

на ручных правилах и пороговых значениях. 

2) Свёрточные нейронные сети: автоматическое извлечение 

пространственных признаков из изображений для выявления микро-артефактов, 

незаметных человеческому глазу. 

Сверточные нейронные сети (например, предобученные «XceptionNet», 

«ResNeXt50», «MobileNet», «EfficientNet», «YOLO») обучаются на больших 

наборах данных, содержащих реальные и синтезированные изображения. Модель 

учится различать тонкие паттерны, как артефакты смешивания, нереалистичные 

текстуры кожи, искажения границ лица и другие. 

3) Гибридные методы с анализом частотной области: комбинирование 

пространственных признаков (CNN) с временными характеристиками 

последовательности кадров. 

Из последовательности кадров извлекаются пространственные признаки 

(позы, положение человека). Эти признаки подаются на вход рекуррентным сетям 

(LSTM, GRU) или трансформерам, которые анализируют динамику изменения 

позы во времени и классифицируют длительные действия. 

4) Ансамблевые методы: комбинирование нескольких моделей или 

классификаторов для повышения точности и робастности детекции за счёт 

усреднения их результатов. 

Несколько различных моделей (например, детектор объектов и 

классификатор поз) обучаются независимо. Затем их предсказания объединяются с 

помощью одного из методов: голосование, усреднение вероятностей или стекинг, 

когда предсказания базовых моделей подаются на вход мета-классификатору. 



5) «Vision Transformers» для видео: использование архитектуры 

Transformer для захвата глобальных пространственно-временных зависимостей в 

видеопоследовательности. 

Кадры разбиваются на патчи и подаются в Transformer, который моделирует 

взаимосвязи между патчами в пространстве и времени. Это позволяет 

одновременно учитывать локальные движения и глобальную структуру сцены. 

Механизм перекрёстного внимания объединяет пространственные и временные 

представления. 

Ниже приведено сравнение рассмотренных подходов (таблица 1): 

 

Таблица 1 – Сравнение подходов 

Номер Название 
Точность 

(%) 
Ссылка 

1 Традиционные методы 60 – 75 [5] 

2 Сверточные нейронные сети 60 – 95 [6] 

3 
Гибридные методы с анализом частотной 

области 
90 – 95 [7] 

4 Ансамблевые методы 95 [8] 

5 «Vision Transformers»  98 – 99 [9] 
 

Цель и задачи исследования: целью работы является разработка системы 

автоматического распознавания действий сотрудников в офисе по видеопотоку, 

позволяющая снять с человека обязанность по визуальному мониторингу 

видеокамер и обеспечить оперативное обнаружение нештатных ситуаций. В 

качестве основного инструмента такой системы предлагается использование 

свёрточной нейронной сети (CNN) на базе YOLOv8, обученной на размеченном 

наборе данных [10], содержащем кадры с классифицированными действиями: 

сидит, стоит/ходит, разговаривает, падение. 

Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи: 

1) Провести анализ предметной области: 

1.1) сформулировать проблему исследования; 

1.2) сформулировать актуальность исследования; 



1.3) выполнить анализ существующих подходов. 

2) Построить нейросетевую модель: 

2.1) подобрать данные для обучения модели; 

2.2) выбрать библиотеки для построения модели; 

2.3) подготовить данные для обучения; 

2.4) построить архитектуру модели; 

2.5) обучить модель; 

2.6) протестировать модель. 

3) Осуществить анализ результатов: 

3.1) оценить качество модели; 

3.2) определить последствия внедрения предложенного решения для задач 

видеонаблюдения, безопасности и анализа продуктивности сотрудников. 

Содержательное изложение подхода: 

1) Структурная схема решения (рисунок 1): 

 

 

Рисунок 1 – Структурная схема решения 

 

2) Функциональная схема решения: 



 

 

Рисунок 2 – Функциональная схема решения 

 

3) Описание модели: 

3.1) входной слой – для подачи изображения в модель; 

3.2) cкрытые слои (Архитектурные блоки Backbone): 10 последовательных 

блоков (Conv, C2F, SPPF) для извлечения пространственных признаков и 

наращивания каналов (функция активации 𝑆𝑖𝐿𝑈); 

3.3) cкрытые слои (Блоки агрегации Neck): 12 блоков двунаправленного 

объединения признаков (Upsample, Concat) для комбинации с разных масштабов 

сети (функция активации 𝑆𝑖𝐿𝑈; 

3.4) 2 полносвязных слоя – для обработки признаков одномерного вектора; 

3.5) выходной слой с операцией «sigmoid» – для формирования ответа. 

4) Описание алгоритмов: 



4.1) подготовка данных – с 

использованием «ImageDataLoader» осуществляется загрузка изображений из 

директорий (Train, Validation, Test) с автоматической нормализацией и пакетной 

обработкой, что позволяет оптимально расходовать оперативную память; 

4.2) обучение – реализуется методом обратного распространения ошибки. 

На каждой эпохе модель последовательно обрабатывает пакеты изображений, 

вычисляет значение функции потерь, затем с помощью оптимизатора корректирует 

веса модели для минимизации ошибки. Процесс повторяется в течение 50 эпох; 

4.3) тестирование – после завершения обучения модель фиксирует веса и 

выполняет классификацию изображений из тестовой выборки без дальнейшего 

изменения параметров. Результаты тестирования позволяют оценить обобщающую 

способность модели на ранее не встречавшихся данных. 

5) Описание методов: 

5.1) «AdamW» – адаптивный оптимизатор, который вычисляет 

индивидуальную скорость обучения для каждого параметра модели на основе 

оценок первого и второго моментов градиента;  

5.2) «binary_crossentropy» – бинарная кросс-энтропия – функция потерь, 

используемая для задач бинарной классификации; измеряет различие между 

предсказанным распределением вероятностей и истинной меткой класса;  

5.3) «mAP» – основная метрика для оценки качества детекции объектов; 

показывает среднюю точность модели при различных порогах уверенности и 

пересечении bounding boxes с реальными (IoU); используется для оценки качества 

обнаружения людей и их действий; 

5.4) «precision» – метрика точности, показывающая, какая доля объектов, 

определённых моделью как «человек с действием X», действительно является 

таковыми, важна для снижения числа ложных срабатываний»; 

5.5) «recall» – метрика полноты, показывающая, какая доля реальных 

объектов (людей с действием X) была правильно обнаружена моделью; важна для 

минимизации пропусков нештатных ситуаций (падений, длительного отсутствия). 



6) Описание методик:  

6.1) разбиение данных на тренировочную, валидационную и тестовую 

выборки; 

6.2) нормализация данных – все изображения приводятся к единому 

масштабу путём деления значений пикселей (исходный диапазон [0, 255]) на 255, 

что преобразует их в диапазон [0, 1]. Такая нормализация ускоряет сходимость 

градиентного спуска и повышает устойчивость обучения, так как все входные 

признаки находятся в одном числовом диапазоне 

Вычислительный эксперимент: полученные в ходе тестирования метрики 

(mAP50 = 0,861, mAP50-95 = 0,619, precision = 0,884, recall = 0,892) 

свидетельствуют о том, что модель успешно справляется с задачей распознавания 

действий сотрудников по видеопотоку. Высокое значение precision означает низкий 

уровень ложных срабатываний — модель редко ошибочно классифицирует 

действие, когда сотрудник выполняет другое действие. Значение recall показывает, 

что большинство реальных действий (особенно нештатных ситуаций, таких как 

падение) успешно обнаруживаются, что критически важно для систем 

безопасности.  

Выводы: в ходе выполнения работы была достигнута поставленная цель – 

разработана система автоматического распознавания действий сотрудников в офисе 

по видеопотоку на основе свёрточной нейронной сети (YOLOv8). Решены все 

сформулированные задачи: 

1) Проведён анализ предметной области: сформулирована проблема 

исследования, обоснована актуальность, выполнен анализ существующих 

подходов к распознаванию действий человека и готовых программных решений. 

2) Построена нейросетевая модель: подобран датасет [Ошибка! 

Источник ссылки не найден.Ошибка! Источник ссылки не найден.], выбраны 

библиотеки (PyTorch, Ultralytics), разработана архитектура на базе YOLOv8, модель 

обучена и протестирована на валидационной выборке. 



3) Осуществлён анализ результатов: получены метрики качества – модель 

правильно распознаёт действия сотрудников с точностью (mAP50) более 86%, при 

этом точность обнаружения нештатной ситуации (падение) составляет 89%, а 

полнота – 92%. 

Практическая значимость разработанной системы заключается в 

возможности её интеграции в существующие системы видеонаблюдения офисных 

зданий для автоматического мониторинга действий сотрудников, своевременного 

обнаружения нештатных ситуаций (падение, длительное отсутствие на рабочем 

месте) и снижения нагрузки на службу безопасности, что позволяет повысить 

уровень безопасности и эффективности рабочего процесса. 

Направления дальнейшего улучшения модели включают:  

− увеличение количества эпох; 

− добавление аугментации данных;  

− использование предобученных архитектур; 

− комбинирование пространственных признаков с частотным анализом. 
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