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Аннотация
В работе анализируются современные методы идентификации
экземпляров мусора на цифровых изображениях с использова-
нием технологий искусственного интеллекта. Рассмотрены под-
ходы компьютерного зрения, глубокого обучения и гибридные
системы, а также их применение для классификации, детекции
и сегментации отходов. Выделены ключевые проблемы: вари-
ативность объектов, дисбаланс данных и требования к инфра-
структуре.

Введение

Рост объемов отходов и ужесточение экологических стандартов требу-
ют принципиально новых методов обработки мусора. Ключевым этапом в
цепочке переработки является точная идентификация каждого экземпляра
отходов – от пластиковой бутылки до электронного лома. Автоматизация
сортировки отходов становится критически важной задачей в контексте гло-
бальных экологических вызовов. Рост объемов мусора, ограниченность ре-
сурсов и необходимость сокращения полигонных отходов требуют внедре-
ния инновационных технологий. Современные подходы на базе искусствен-
ного интеллекта, в частности методы компьютерного зрения, позволяют не
только точно распознавать и классифицировать экземпляры вторичного сы-
рья на цифровых изображениях, но и определять их границы, материал и
степень загрязнения, что критично для автоматизации сортировки. Это не
только повышает эффективность переработки, но и снижает затраты, заме-
няя трудоемкую ручную сортировку автоматизированными системами. Эко-
номический аспект здесь очевиден: автоматизация сокращает операционные
расходы и минимизирует человеческие ошибки. Кроме того, стремительное
развитие глубокого обучения и увеличение вычислительных мощностей от-
крывают новые горизонты для создания адаптивных и высокоточных моде-
лей.

Глобальный объем твердых отходов превышает 2 млрд. тонн в год, при
этом эффективность их переработки остается крайне низкой [1]. Основным
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барьером является несовершенство методов сортировки: ручной труд демон-
стрирует до 30% ошибок неправильной классификации. Важной задачей для
нашей страны является обеспечение перехода к созданию замкнутого цик-
ла вторичной переработки отходов, в том числе через внедрение технологий
искусственного интеллекта и развитие перерабатывающих мощностей, для
возврата ресурсов в производство. Как показывает опыт внедрения системы
AMP Robotics, автоматизация на базе технологий искусственного интеллек-
та, включая компьютерное зрение и глубокое обучение, снижает операцион-
ные расходы и увеличивает как скорость обработки, так и точность сортиров-
ки [2, 3]. Развитие нейросетевых архитектур (трансформеры, сверточные се-
ти) и появление специализированных датасетов (TACO,WasteNet, TrashCan и
т.п.) сделали возможной идентификацию даже мелких или деформированных
объектов. Актуальность работы обусловлена экологическими (сокращение
полигонных отходов) и экономическими (оптимизация переработки) факто-
рами.

Цель работы – систематизировать современные подходы, оценить их
эффективность и определить направления развития. В работе анализиру-
ются современные методы идентификации экземпляров мусора на цифро-
вых изображениях с использованием технологий искусственного интеллекта.
Рассмотрены подходы компьютерного зрения, глубокого обучения и гибрид-
ные системы, а также их применение для классификации, детекции и сегмен-
тации отходов. Приведены примеры внедрения в промышленности и бытовом
секторе. Обозначены перспективы интеграции с мультимодальными сенсора-
ми и открытыми стандартами. Проведенное исследование подтверждает, что
автоматизация идентификации мусора является критическим элементом пе-
рехода к циркулярной экономике.

Методы идентификации

Классические алгоритмы компьютерного зрения

Ранние методы основывались на анализе низкоуровневых признаков. На-
пример, пороговые методы, опираясь на цветовые модели (RGB, HSV), ис-
пользовались для отделения стекла (высокая яркость) от пластика. Одна-
ко такие методы демонстрировали низкую точность при сложном освеще-
нии [4]. Другой подход заключался в анализе текстуры иформы – детекция на
основе HOG (Histogram of Oriented Gradients) и SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) – и позволял выявлять ключевые точки для идентификации фор-
мы объектов, но уступал нейросетевым методам в скорости и точности [5].
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Глубокое обучение

• Детекция объектов.Современные архитектуры, такие как YOLO (You
Only Look Once), обрабатывают изображения в реальном времени (до
150 FPS) с точностью mAP 70% для датасета TACO [6]. Модель Faster
R-CNN, использующая прогноз регионов кандидатов (Region Proposal
Network), достигает mAP 85%, но требует значительных вычислитель-
ных ресурсов [7].

• Сегментация. Для сегментации объектов применяются архитектура
U-Net, изначально разработанная для медицинских изображений, поз-
воляющая выделять контуры мусора на сложном фоне [8], и архитек-
тура Mask R-CNN, совмещающая детекцию и выделение контуров, эф-
фективная для работы с перекрывающимися объектами, такими как
смятая упаковка, смятая бутылка [9].

• Трансформеры. Трансформеры, такие как Vision Transformers (ViT),
анализируют глобальные зависимости в изображениях, улучшая иден-
тификацию фрагментированных объектов (осколки стекла) [10].
Иерархическая структура трансформера Swin Transformer снижает вы-
числительные затраты при работе с высоким разрешением [11].

Гибридные подходы

Комбинация сверточных нейронных сетей с данными от лидаров или
спектрометров (multispectral imaging) повышает точность распознавания
(см., например, [12, 13]). Применение тепловизоров (thermal imaging) мо-
жет использоваться для идентификации органических отходов по тепловому
следу.

Данные и вычислительная инфраструктура

Наборы данных и аугментация

Публичные датасеты, такие как TACO [14], WasteNet [15], TrashCan [16] и
т.п., могут предоставить базовую основу для обучения. Однако они недоста-
точно покрывают редкие классы (батарейки, электроника). Для решения этой
проблемы применяется генерация синтетических данных, например, через
GAN (StyleGAN3) или 3D-рендеринг (Blender), моделируя деформированные
объекты, такие как смятые бутылки с вариациями освещения [17]. Разметка
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данных выполняется с помощью полуавтоматических инструментов (CVAT,
Supervisely), а аугментация включает геометрические преобразования (пово-
рот, масштабирование) и наложение артефактов (блики, пыль, капли воды)
через библиотеку Albumentations [18]. Микс-аугментация (MixUp) улучшает
обобщающую способность моделей, особенно для наборов несбалансирован-
ных данных [19].

Проблемы идентификации

Вариативность объектов внутри одного класса (например, ПЭТ бутылки
разного цвета, объема, некоторые из которых плохо перерабатываются) и их
динамические деформации (смятие, разрывы) усложняют обучение моделей.
Фоновый шум, включая наложение объектов друг на друга, блики и погодные
условия, требует дополнительной обработки изображений.

Вычислительные мощности

Модели, обученные на синтетических данных, могут некорректно рабо-
тать в реальных условиях. Обучение больших моделей требует значитель-
ных ресурсов. Для работы современных моделей необходимы промышлен-
ные системы GPU с поддержкой TensorRT. Мобильные решения (с примене-
нием дронов и роботов) могут использовать компактные архитектуры типа
MobileNet [20].

Практическое применение

• Роботизированные линии (AmpRobotics, ZenRobotics). Интеграция
технологий искусственного интеллекта с роботами-манипуляторами
позволяет повысить скорость сортировки [2, 3].

• Мобильные приложения. On-device модели, например на базе
TensorFlow Lite, помогают идентифицировать отходы, используя мо-
бильные устройства [21].

• Умные контейнеры (Bin-e). Датчики и камеры анализируют наполне-
ние контейнеров и оптимизируют логистику вывоза [22].

О подходах к идентификации экземпляров мусора на цифровых изображениях 95



Перспективные технологические направления

Совершенствование методов идентификации мусора требует внедрения
инновационных технологий и интеграции смежных подходов. Одним из под-
ходов является использование NeRF (Neural Radiance Fields) [23], позволя-
ющего синтезировать объемные структуры объектов из изображений с из-
вестными положениями камеры. Эта технология применима для идентифи-
кации деформированных объектов, таких как смятые банки и бутылки, за
счет анализа их объемной геометрии. Дополняют этот подход диффузион-
ные модели (Stable Diffusion, DALL-E), которые могут генерировать синте-
тические изображения мусора в сложных условиях, например, с имитацией
загрязнений или частичного перекрытия. Такие модели помогают расширять
наборы данных, компенсируя нехватку реальных данных. Для оптимизации
процесса разметки можно использовать активное обучение (Active Learning),
позволяющее сократить затраты на подготовку данных.

Комбинация мультимодальных сенсоров (RGB-камеры, гиперспектраль-
ные датчики, тактильные сенсоры и т. п.) повышает точность распознава-
ния. Технология блокчейна внедряется для прозрачного трекинга жизнен-
ного цикла отходов [24]. Пилотные проекты, такие как IBM Waste Tracker,
уже демонстрируют эффективность этой методики для отслеживания пере-
работки пластика.

Заключение

Идентификация экземпляров мусора на цифровых изображениях – ком-
плексная задача, требующая сочетания методов компьютерного зрения, глу-
бокого обучения и мультимодальных данных. Современные подходы демон-
стрируют высокую эффективность, однако их внедрение требует учета ва-
риативности объектов, ограничений данных и инфраструктуры. Перспекти-
вы связаны с гибридными системами, сочетающими компьютерное зрение,
спектроскопию и робототехнику.
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