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Распознавание нарушений промышленной безопасности требует учитывать 

позу человека, состояние оборудования, разметку прохода и развитие действия 
во времени [1, 2]. Покадровая классификация теряет временной контекст,  
а малый несбалансированный датасет повышает вероятность переобучения. 
Целью эксперимента являлась разработка модели, одновременно определяющей 
ситуацию, её семейство и бинарный признак безопасности. 

В качестве основы выбран VideoMAE Base, предварительно обученный на 
Kinetics [2]. Модель получает 16 равномерно выбранных RGB-кадров полного 
плана размером 224 × 224. Сохранение полного кадра принципиально важно: 
классы открытой панели, нарушения маршрута и перегрузки погрузчика разли-
чаются по контексту, который может отсутствовать в crop человека. Усред-
нённое представление backbone поступает в три классификационные головы: 
восемь исходных классов, четыре семейства ситуаций и два класса safe/unsafe. 

Таксономия образована четырьмя парами: безопасный маршрут и его 
нарушение; разрешённое и несанкционированное вмешательство; закрытая и 
открытая панель; безопасная транспортировка и перегрузка погрузчика. 
Функция потерь объединяет cross-entropy детальной головы с весом 1,0, 
семейства – 0,35, безопасности – 0,45 и KL-согласованность – 0,15. Дисбаланс 
компенсируют взвешенная выборка, веса классов и focal-множитель [3]. 

Датасет содержит 691 клип: 566 в обучающей и 125 в независимой тестовой 
части. Число примеров класса изменяется от 30 до 210. Из train стратифи-
цированно выделено 15 % для validation. Официальный test не участвовал в 
подборе параметров. Обучение проводилось на CUDA 25 эпох с early stopping по 
macro F1. Batch size равен 4, gradient accumulation – 4, learning rate backbone – 
3ꞏ10⁻⁶, голов – 5ꞏ10⁻⁵. Использовались BF16, AdamW, focal gamma 1,5 и label 
smoothing 0,03 (табл. 1). 

 
Табл. 1. Результаты оценки иерархической VideoMAE 
 

Метрика Значение 

Лучшая validation macro F1 0,652 

Test macro F1 0,643 

Test balanced accuracy 0,665 

Unsafe recall 0,875 

Unsafe precision 0,727 
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Наибольший F1 получен для безопасной транспортировки и перегрузки 
погрузчика – 1,0 при восьми тестовых примерах каждого класса. Для нарушения 
маршрута F1 составил 0,655, для несанкционированного вмешательства – 0,552. 
Наиболее сложны разрешенное вмешательство (0,455) и безопасный маршрут 
(0,400), что объясняется малым числом примеров и сходством парных ситуаций. 

Значение unsafe recall 0,875 показывает, что модель обнаруживает основную 
часть небезопасных клипов. Для системы охраны труда эта характеристика 
приоритетнее общей точности. Unsafe precision 0,727 указывает на наличие 
ложных тревог, которые в разработанной системе компенсируются незави-
симыми правилами, дополнительной VLM-проверкой evidence-кадра и реше-
нием оператора. В online-контур экспортирована лучшая одиночная модель. 
Прогноз выполняется по скользящему окну из 16 кадров с задаваемым шагом и 
порогами confidence 0,55 и unsafe probability 0,5. 

Эксперимент подтвердил применимость иерархической VideoMAE к мало-
му промышленному датасету. Дальнейшее повышение качества связано с 
пополнением редких классов, grouped-разбиением по эпизодам, hard-negative 
mining и калибровкой unsafe-порога. Для промышленного исполнения целе-
сообразны экспорт в ONNX/TensorRT и оценка задержки на целевом 
оборудовании. 

Работа выполнена при финансовой поддержке Министерства образования 
и науки Тамбовской области в рамках проекта № МУ2025-02/23 областного 
конкурса «Гранты для поддержки прикладных научных исследований молодых 
учёных в 2025 году». 
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