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Статья посвящена описанию разработки модели, необходимой для осуществления автоматизированного контроля дея-

тельности работников строительного комплекса с целью повышения безопасности и эффективности производственных 
процессов. В статье проводится анализ существующих решений в данной области, в рамках которого обсуждаются недо-
статки подходов к организации мониторинга в строительстве. Раскрываются основные принципы функционирования раз-
работанной специализированной программно-аппаратной системы, представляющей из себя комплекс носимых устройств 
«умная спецодежда» и программного обеспечения на базе методов интеллектуального анализа данных. Даётся описание 
процесса построения модели идентификации деятельности строителя на основе классифицирующих алгоритмов машин-
ного обучения, включая этапы сбора и предобработки данных, полученных с использованием аппаратных средств системы. 
Приводятся результаты построения модели, а также ее работы в рамках апробации прототипа системы на одном из строи-
тельных объектов г. Москвы в рамках совместного проекта Национального исследовательского технологического универ-
ситета МИСиС, Департамента градостроительной политики и Департамента информационных технологий г. Москвы. 
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Введение 
Как правило, контроль за деятельностью ра-

ботников на строительной площадке осуществ-
ляется путем непосредственного наблюдения за 
их деятельностью руководителями бригад. При 
этом ввиду масштабности объектов строитель-
ства и фактической невозможности наблюдения 
за всеми работниками одновременно, контроль 
соблюдения Правил безопасности и охраны 
труда (ПБиОТ), а также технологий строитель-
ства, являются непростыми задачами. Более 
того, увеличение числа новых строительных 
объектов и острая нехватка квалифицированных 
кадров требуют новых более эффективных мето-
дов мониторинга строительных процессов [1]. 

Сегодня в строительстве для этих целей ши-
роко используются стационарные видеока-
меры, однако это не является рациональным 
способом наблюдения за деятельностью работ-
ников внутри помещений [2]. Нерациональ-
ность данного подхода обусловлена высокой 
стоимостью и технологической сложностью 
установки камер внутри динамически изменяю-
щегося объекта, которым, очевидно, является 
строительная площадка. Поэтому использова-
ние камер сегодня ограничено наблюдением за 
открытой частью стройки и чаще всего исполь-
зуется только в рамках систем контроля и 
управления доступами на пропускных пунктах.  

Для решения ряда задач мониторинга в стро-
ительной отрасли набирает популярность ис-
пользование беспилотных летательных аппара-
тов (БПЛА, дронов), обеспечивающих легкий до-
ступ к труднодоступным и сложным частям про-
изводственного объекта. БПЛА способны предо-
ставлять данные аэрофотосъемки, фотограм-
метрическую и иную радарную визуальную ин-
формацию, что позволяет детально контроли-
ровать ход реализации строительного проекта в 
режиме реального времени [3–5]. Однако ис-
пользование беспилотных летательных аппара-
тов также не обеспечивает необходимый уро-
вень детализации информации о деятельности 
работников строительной площадки внутри по-
мещений, не говоря о возникающих трудностях, 
связанных с привлечением лицензированных 
пилотов и соблюдением требований Федераль-
ных правил использования воздушного про-
странства Российской Федерации. 

Таким образом, для осуществления монито-
ринга деятельности работников на строитель-
ной площадке наиболее целесообразным явля-
ется использование персональных носимых 
устройств, таких как умные часы, трекинговые 
устройства и др., обеспечивающих сбор данных 
о их деятельности в режиме реального времени. 
Подобные устройства уже активно применя-
ются в строительной отрасли, но чаще всего 
направлены на обеспечение коммуникаций 
между работниками, отслеживание их спутни-
кового местоположения и общей физической 
активности. Вследствие того, что данные 

устройства не могут фиксировать всю необхо-
димую информацию о действиях работников, 
под которой понимается изменение положений 
частей тела во времени, по результатам анализа 
получаемых от них данных, практически невоз-
можно иметь достоверную информацию о по-
тенциальных рисках нарушения ПБиОТ или 
нарушениях технологий строительства [6–8]. 

В связи с вышеизложенным наиболее верным 
решением для обеспечения непрерывного кон-
троля безопасности и эффективности деятельно-
сти строителей нам представляется использова-
ние комплекса носимых устройств, достаточно по-
дробно, но не избыточно описывающих динамику 
действий работников во времени и предоставля-
ющих необходимые данные для построения про-
граммных аналитических моделей с целью авто-
матизации функций мониторинга. В качестве та-
кого комплекса носимых устройств предлагается 
использовать разработанный программно-аппа-
ратный комплекс «умная спецодежда», структура 
и функциональные возможности которого, были 
рассмотрены ранее [9]. В рамках данной работы 
дается описание этапов построения модели иден-
тификации деятельности строителей на примере 
одной из строительных специальностей и некото-
рых результатов, полученных с использованием 
методов машинного обучения. 

Описание структуры и порядка организа-
ции решения 

В основе построения модели идентификации 
деятельности работников лежит схема органи-
зации получения первичных данных, описываю-
щих их действия в режиме реального времени. 
На рисунке 1 представлена структура прото-
типа программно-аппаратного комплекса «ум-
ная спецодежда», представляющего из себя 
набор связанных носимых сенсорных и вычис-
лительных устройств. 

 
Рисунок 1. Комплекс носимых устройств для работников 

«умная спецодежда» 
 

К основным элементам умной спецодежды 
относятся девятиосевые инерциальные изме-
рительные устройства, размещаемые в ключе-
вых (с точки зрения определения деятельности) 
частях тела – на голове, корпусе и по две еди-
ницы на руках, способные фиксировать измене-
ние положений частей тела в пространстве. 
Также в состав умной спецодежды входят дат-
чики пульсоксиметрии и температуры тела, 
способствующие определению физиологиче-
ского состояния работника. Все данные реги-
стрируются с частотой 15 Гц и передаются на 
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сервер системы по протоколу беспроводной пе-
редачи данных NB-IoT.  

Следующим этапом построения модели 
идентификации деятельности работника явля-
ется определение порядка сбора и последующей 
обработки данных. Вследствие того, что дея-
тельность работников на строительной пло-
щадке регламентируется их специальностью 
(операционными картами), а возможные нару-
шения Правил безопасности и охраны труда хо-
рошо известны, в качестве наиболее подходя-
щего формализма был выбран эмпирический 
классификационный механизм. Использование 
методов кластеризации, безусловно, может 
быть эффективно для подобных задач, при усло-
вии, что имеются полноценные сбалансирован-
ные наборы данных, а для интерпретации ре-
зультатов используются достаточно сложные 
модели, описывающие кинематику рабочих 
движений. В противном случае полученные ре-
зультаты будут практически бесполезны [10, 
11]. В данном же случае, предполагается, что ре-
зультат работы модели, представляющийся в 
виде определения действий работника в кон-
кретный момент времени, в первую очередь не-
обходим административно-управляющему пер-
соналу строительной площадки для принятия 
решений по изменению процесса и оператив-
ному реагированию в случае возникновения 
рисков нарушения ПБиОТ, а значит интерпрети-
руемость результатов работы модели имеет 
критическую важность. 

В рамках же детерминированной классифи-
кационной схемы, предполагается, что все воз-
можные варианты действий работника заранее 
определены, а для построения самой модели по 
такой схеме необходима первичная разметка 
данных – сопоставление данных с одним из за-
ранее известных классов деятельности работ-
ника. Таким образом, разметка данных (факти-
чески, процесс обучения) является наиболее 
трудоемкой операцией и требует непосред-
ственного понимания каждой единичной за-
писи данных. Для решения этой задачи нами 
были использованы видеокамеры, размещае-
мые на козырьке каски работника и непре-
рывно фиксирующие его действия во время 
проведения полевых работ по сбору экспери-
ментальных данных (рис. 2). Разметка данных и 
построение модели осуществлялись для специ-
альности «Каменщик», для которой было рас-
смотрено несколько различных классификаци-
онных схем (использовались от 6 до 18 классов), 
однако, как показали результаты эксперимен-
тов  при первичном обучении моделей, наилуч-
шим (по точности) вариантом оказалась схема, 
включающая следующие 12 классов: 

a) перемещение по рабочей зоне; 
b) подъем на высоту; 
c) спуск с высоты; 
d) крепление страховки; 
e) забор раствора; 

f) нанесение раствора; 
g) забор кирпича; 
h) укладка кирпича; 
i) укладка арматурной сетки; 
j) курение; 
k) бездействие; 
l) работа с инструментом. 
 

 
Рис. 2. Фрагмент видеофиксации действий работника  

во время полевых работ  
по сбору экспериментальных данных 

 

Проведение полевых работ по сбору экспери-
ментальных данных осуществлялось на строи-
тельном объекте в период с 30.11.2020 по 
28.12.2020 г. В рамках данного этапа был собран 
обширный массив информации объемом более 
1,6 млн строк записей, позволивший перейти к 
непосредственному обучению модели иденти-
фикации деятельности работников по специ-
альности «Каменщик». 

Предобработка данных и выбор методов 
решения задачи 

В соответствии с определенной классифика-
ционной схемой для специальности «Камен-
щик» мы перешли к выбору способов представ-
ления данных для получения наиболее точной и 
производительной модели. Вследствие того, что 
инерциальные сенсорные устройства по своей 
физической природе серьёзно подвержены воз-
никновению резких пиковых значений и зашум-
ленности в целом, для первичной обработки 
данных был применен фильтр Маджвика [12], 
позволивший существенно сократить помехи и 
повысить точность получаемых результатов, за 
счет более четкого выделения характерной для 
каждого из классов динамики. 

Очевидно, что любая целенаправленная фи-
зическая активность человека представляет со-
бой последовательное изменение положения 
частей тела во времени, т.е. мы наблюдаем се-
мейство временных рядов. При этом было ожи-
даемо, что однотипные действия должны обла-
дать схожей динамикой. Тем не менее расхожде-
ния амплитудно-частотных характеристик для 
действий из одного класса оказались неизбеж-
ными, а, следовательно, временной ряд являлся 
не стационарным и использование статистиче-
ских линейных моделей в данном случае не 
могло привести к высокоточным результатам. 
Для решения подобных задач хорошо зареко-
мендовали себя различные алгоритмы машин-
ного обучения, среди которых наиболее распро-
страненными являются варианты решающих 
деревьев и искусственные нейронные сети.  

В рамках экспериментальных работ нами 
были рассмотрены две основные модели – алго-
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ритм «Random Forest» и многослойный персеп-
трон [13–15]. В ходе тестирования различных ва-
риантов построения данных моделей мы подби-
рали такой вариант, который бы отвечал точно-
сти определения класса деятельности работника 
не менее 0,80 (80 %) и осуществлял операции по 
обработке исходных данных и возврату резуль-
тата за 1 сек. с целью максимального приближе-
ния работы системы к режиму реального времени.  

При этом тестировались различные вари-
анты входного вектора данных – окно монито-
ринга задавалось от 1 до 15 сек., частотность 
временного ряда (регистрируемых данных 
устройствами) от 4 до 15 Гц, количество пара-
метров от 54 до 163. Для оценки качества ра-
боты моделей проводился расчет метрик точно-
сти (доля объектов, которые определены, как 
положительные и таковыми являются) и пол-
ноты (доля объектов, которые определены как 
положительные относительно всех положи-
тельных объектов выборки). Данные метрики 
использовались, как базис для расчета произ-
водной метрики – F-мера (F-measure), представ-
ляющей из себя среднегармоническое значение 
между точностью и полнотой. В итоговом вари-
анте вектор входных данных состоял из 54 пара-
метров (только данные акселерометров, без ги-
роскопов, магнитометров и пульса) с частотой 
5 Гц и окном мониторинга 5 сек. 

Отдельно стоит отметить, что на этапе обу-
чения возник ряд сложностей, связанных с серь-
ёзным дисбалансом классов в исходных данных. 
Такие классы, как «Спуск с высоты», «Подъем на 
высоту» и «Крепление страховки» были пред-
ставлены наименьшим образом, поэтому исход-
ную выборку пришлось сбалансировать путём 
снижения объемов данных по всем остальным 
видам деятельности, однако полностью устра-
нить данную проблему не удалось, так как со-
кращение объема выборки приводит к серьёз-
ным потерям в точности по другим классам, для 
которых снижение числа обучающих примеров 
вызывает эффект неразличимости классов. 

Результаты обучения моделей 
По результатам обучения моделей с различ-

ными вариантами настроек наилучших показа-
телей в точности удалось добиться с примене-
нием алгоритма «Random Forest». Большая 
часть классов деятельности определялась с до-
статочно высокой точностью от 90 до 100 %, а 
среднее гармоническое модели составило по-
рядка 96 %. Однако из-за склонности данного 
алгоритма к переобучению при несбалансиро-
ванных классах скорость вычислений превы-
шала допустимое пороговое значение в 1 сек., а 
при усечении глубины и количества деревьев 
существенно падала точность и взвешенная F-
мера. Так, обработка одного пакета данных за-
нимала 1,9 сек. и, как следствие, процесс автома-
тизированного мониторинга осуществлялся с 

накапливаемой задержкой во времени и не со-
ответствовал условиям работы системы в ре-
жиме реального времени.  

Таким образом итоговая модель была реали-
зована на базе алгоритма многослойной искус-
ственной нейронной сети с обратным распро-
странением с двумя скрытыми слоями. Исполь-
зование большего числа скрытых слоёв не при-
водило к значительному росту точности вычис-
лений, но существенно замедляло процесс обу-
чения. Результаты обучения модели (F-меры) в 
соответствии с заданной классификационной 
схемой представлены на рисунке 3.  

 

 
Рис. 3. Матрица оценок точности модели мониторинга опе-

рационной деятельности по специальности «Каменщик» 
 

Среднегармоническое модели составило 0,90 
(90 %) при времени обработки данных за 0,3 сек., 
что более, чем удовлетворяло условиям решения 
задачи. Низкая точность определения классов e, f, 
g («Забор раствора», «Нанесение раствора», «Забор 
кирпича» обусловлена плохой различимостью 
классов в целом, вследствие фактической схоже-
сти самих действий работника, а также необходи-
мостью снижения количества обучающих приме-
ров для гармонизации выборки. 

Обсуждение результатов 
Полученная модель мониторинга деятельно-

сти работников строительного комплекса в 
дальнейшем была апробирована в составе си-
стемы на реальном строительном объекте г. 
Москвы. На основании результатов работы мо-
дели рассчитывался ряд статистических показа-
телей деятельности работников, которые пред-
ставлены в таблице. 

  

Таблица 1 
Показатели мониторинга  
деятельности работников 

Показатели Значение 
 Нарушение ПБиОТ (курение) 149 

- среднее число нарушений в день 3,8 

- среднее число нарушений в месяц 83,6 

Среднее время активной работы в день 
(из 3 ч в день) 

2 ч 24 м 56 с 

Среднее время бездействия 43 м 38 с 
Средняя производительность труда  
в день (% эффективности выполнения 
работ) 

76,81 % 

По итогу апробации модели и системы, в це-
лом, можно говорить о положительном тех-
нико-технологическом результате, адекватно-
сти и эффективности предложенных методов и 
средств для их практического применения и 
масштабирования на строительных объектах.  
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Однако внедрение системы в промышлен-
ную эксплуатацию требует проведение ком-
плекса мероприятий по доработке отдельных 
элементов технологической схемы решения в 
целях обеспечения удобства пользовательского 
использования и бесперебойности работы ум-
ной спецодежды: разработка версии с беспро-
водным соединением устройств и собственной 
заряжающей док-станцией, изготовление сен-
сорных датчиков для повышенной частоты сня-
тия данных и уменьшение их количества и т. д. 

Построение же модели мониторинга дея-
тельности работников в части предваритель-
ной разметки данных является весьма трудоем-
ким процессом и требует поиска более эффек-
тивного способа, выполняемого в автоматизи-
рованном или автоматическом режимах. 

Заключение 
По итогам настоящей работы получены сле-

дующие результаты: 
1. Дано обоснование актуальности и приме-

нимости носимых устройств для работников 
строительного комплекса в целях реализации за-

дачи мониторинга безопасности и эффективно-
сти реализации протекающих производствен-
ных процессов в режиме реального времени. 

2. Предложены способы организации прове-
дения полевых работ по сбору эксперименталь-
ных данных с использованием программно-ап-
паратных средств системы «умная спецодежда». 

3. Сформулированы основные подходы и 
этапы по предобработке и подготовке экспери-
ментальных данных для построения модели мо-
ниторинга деятельности работников строи-
тельного комплекса. 

4. Протестированы различные варианты ал-
горитмов из группы методов машинного обуче-
ния для построения модели мониторинга дея-
тельности строителей, в ходе чего определены 
границы применимости отдельных алгоритмов 
и эффективные варианты настроек для различ-
ных режимов работы системы мониторинга. 

5. Получена и апробирована модель мони-
торинга безопасности и эффективности дея-
тельности работников по специальности «Ка-
менщик», удовлетворяющая поставленным 
условиям по точности (более 80 %) и произво-
дительности (менее 1 сек.). 
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