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Аннотация. Статья посвящена исследованию, связанному с использовани-
ем потенциала сверточных нейронных сетей (CNN) с целью повышения точ-
ности обработки данных в обращении с коммунальными отходами. Проана-
лизирован опыт внедрения искусственного интеллекта как средства учета 
количества и  контроля транспортировки отходов в  российской Федерации 
и за рубежом. Дана оценка преимуществам внедрения нейронных сетей.
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введение

Проблема утилизации твердых коммунальных отхо-
дов (далее — ТКО) на сегодняшний день является 
одной из наиболее актуальных в мире. Существу-

ющие методы учета, такие как взвешивание и  ручной 
подсчет, часто оказываются неэффективными и подвер-
жены человеческому фактору. В  связи с  этим, внедре-
ние технологий искусственного интеллекта, в частности 
сверточных нейронных сетей (далее — CNN), становится 
все более востребованным.

Сверточные нейронные сети представляют собой 
мощный инструмент для автоматизации учета отходов. 
Они способны обрабатывать и  классифицировать изо-
бражения, что позволяет значительно ускорить процесс 
анализа и повысить его точность. Внедрение таких тех-
нологий может привести к снижению затрат на утилиза-
цию и повышению уровня контроля за процессами об-
ращения с отходами.

Недавние исследования показывают, что использо-
вание ИИ в этой области уже приносит положительные 
результаты. Например, в  некоторых регионах России 
и  за границей внедрены системы, основанные на  ИИ, 
которые позволяют не  только учитывать количество 
отходов, но и контролировать их транспортировку. Эти 

системы обеспечивают высокий уровень автоматизации 
и  минимизируют риск ошибок, связанных с  человече-
ским фактором.

Таким образом, использование сверточных ней-
ронных сетей в  учете твердых коммунальных отходов 
представляет собой перспективное направление, спо-
собствующее повышению эффективности управления 
отходами и улучшению экологической ситуации в целом.

проблематика

В рамках государственной программы Российской 
Федерации «Охрана окружающей среды», утвержден-
ной Постановлением Правительства РФ от  15.04.2014 
№ 326, активно ведется работа по ликвидации объектов 
накопленного вреда. Важным аспектом данной програм-
мы является учет твердых коммунальных отходов (ТКО), 
который представляет собой сложную задачу из-за от-
сутствия единой системы и методологии учета. Это при-
водит к недостоверности данных о количестве и составе 
отходов, что затрудняет планирование и  организацию 
работы по их сбору, транспортировке и обработке.

Современная сфера учета и контроля транспортиров-
ки отходов сталкивается с рядом нерешенных проблем, 
таких как отсутствие точного учета вывезенных отходов, 
образование несанкционированных свалок, бескон-
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трольный вывоз отходов за наличный расчет, а также не-
возможность для потребителей контролировать факти-
ческий объем вывоза. Кроме того, выполнение замеров 
нормы накопления осуществляется в  ручном режиме 
раз в  год с  использованием бюджетных средств, отсут-
ствует электронная карта контейнерных площадок и до-
стоверные данные о приеме отходов на полигонах.

Для решения этих проблем необходимо разрабо-
тать эффективные методы учета и управления отходами. 
Актуальными остаются вопросы выбора методов и  ин-
струментов для надежного учета ТКО, их классификации 
по составу и опасности, а также сбора и транспортиров-
ки. Предлагаемые меры включают: взвешивание отхо-
дов при сборе и  транспортировке; установку датчиков 
на  контейнерах для автоматического учета; использо-
вание специализированных программ для анализа дан-
ных; регулярный мониторинг системы учета.

Внедрение сверточных нейронных сетей (CNN) мо-
жет значительно повысить эффективность учета ТКО. 
Использование компьютерного зрения для автомати-
ческой классификации отходов по составу и опасности 
возможно через обучение нейронной сети на большом 
наборе изображений различных типов отходов. Это 
ускорит процесс учета и снизит количество ошибок. Ав-
томатическое определение количества отходов с помо-
щью камер на контейнерах позволит точно фиксировать 
тип и объем отходов, а также отслеживать динамику их 
изменения.

Кроме того, применение нейронных сетей для про-
гнозирования объема отходов на  основе метеорологи-
ческих данных и других факторов оптимизирует процесс 
сбора и транспортировки, снижая затраты. Мониторинг 
качества воздуха на свалках с использованием датчиков 
и нейронных сетей поможет оперативно выявлять эко-
логические проблемы, связанные с обращением с отхо-
дами.

Обзор литературы показывает растущий интерес 
к  применению сверточных нейронных сетей (CNN) для 
учета и  переработки твердых коммунальных отходов. 
Кузнецов и  коллеги, в  своем издании за  2018 г. описы-
вают архитектуру CNN на основе AlexNet, достигающую 
92 % точности в  классификации отходов, что улучша-
ет сортировку на  мусоросортировочных станциях. 
М.В. Алексеева, из трудов международной научно-прак-
тической конференции «Информационные технологии», 
за 2019 г., использует VGGNet для автоматической сорти-
ровки, демонстрируя высокую точность распознавания 
и  снижение затрат на  ручной труд. Кравченко и  Шиш-
кина в издании 2020 г., предлагают методику на основе 
ResNet для определения химического состава отходов, 
что способствует более экологически безопасной пере-
работке. Харитонова и Сорокин в статье 2020 г., исследу-

ют интеграцию CNN с геопозиционированием для учета 
объемов и состава отходов в реальном времени, что по-
зволяет анализировать их распределение в  городской 
среде. Эти работы подчеркивают потенциал CNN для по-
вышения эффективности процессов утилизации и учета 
твердых коммунальных отходов.

описание модели

Сверточная нейронная сеть (Convolutional Neural 
Network, CNN) представляет собой мощный инструмент 
для обработки визуальных данных, включая изобра-
жения, видео и  звуковые сигналы. Основная идея дан-
ной архитектуры заключается в  извлечении признаков 
из входных данных с использованием сверточных слоев, 
которые функционируют как фильтры для выявления 
различных аспектов изображения. Каждый сверточный 
слой отвечает за  извлечение все более абстрактных 
признаков, начиная с базовых, таких как границы и углы, 
и заканчивая более сложными, такими как формы и тек-
стуры.

Базовая архитектура модели сверточной нейронной 
сети (CNN), включает несколько ключевых компонентов:

1. Сверточный слой: Этот слой выполняет свертку 
ядра с изображением, проходя по всему простран-
ству и глубине входных данных. Он позволяет вы-
являть локальные зависимости и  особенности 
в изображениях.

2. Субдискретизирующий слой (пулинг): исполь-
зуется для уменьшения размерности выходных 
данных от  предыдущего слоя. Например, слой 
MaxPooling2D из библиотеки Keras выбирает мак-
симальное значение в  каждой области пулинга, 
что помогает сократить объем данных и  умень-
шить вычислительные затраты.

3. Полносвязный слой: В этом слое каждый нейрон 
связан со всеми нейронами предыдущего слоя. 
Он принимает на  вход данные и  вычисляет ли-
нейную комбинацию входных значений с весами, 
после чего применяет функцию активации, чтобы 
получить выходные значения.

Для нормализации входных данных в  данной моде-
ли был добавлен слой Rescaling, который масштабирует 
данные из  диапазона от  0 до  255 в  диапазон от  0 до  1. 
Этот шаг ускоряет процесс обучения и  повышает точ-
ность модели.

В модели были добавлены три сверточных слоя 
(Conv2D из библиотеки Keras), каждый из которых имеет 
количество выходных фильтров, равное 16, 32 и 64 соот-
ветственно. В качестве функции активации был выбран 
метод ReLU (Rectified Linear Unit), который обеспечивает 
простоту вычислений и быструю сходимость при обуче-
нии.
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После каждого сверточного слоя применяется слой 
пулинга, что позволяет уменьшить размерность данных 
и извлечь наиболее значимые признаки. Затем следует 
Flatten-слой, который преобразует многомерный массив 
в одномерный вектор, необходимый для передачи дан-
ных в полносвязный слой.

В конце нейронной сети используется полносвязный 
слой Dense с  активацией ReLU. Для предотвращения 
переобучения модели применяются дропауты, которые 
случайным образом отключают определенные нейроны 
на каждом этапе обучения. Это позволяет уменьшить за-
висимость между нейронами и  улучшает обобщающую 
способность модели.

Таким образом, описанная архитектура сверточной 
нейронной сети представляет собой эффективный ин-
струмент для автоматизации процесса учета твердых 
коммунальных отходов, позволяя ускорить классифика-
цию и анализ данных, а также повысить точность учета.

описание набора данных

Для обучения модели была разработана репрезен-
тативная выборка изображений, имитирующих съемку 
мусорных контейнеров с различной степенью заполнен-
ности. Набор данных включает фотографии, отображаю-
щие контейнеры, заполненные твердыми коммунальны-
ми отходами (ТКО) с различной структурой и составом, 
приведены на рис. 1 стр. 58. [11]

Это позволяет нейронной сети обучаться на разноо-
бразных примерах, что является критически важным для 
повышения точности и надежности модели.

Для повышения точности прогнозирования и  рас-
познавания объектов в  различных условиях была ис-
пользована аугментация изображений. Аугментация, 
представляет собой процесс увеличения объема обуча-
ющего набора данных путем создания новых вариантов 

изображений на основе существующих. Этот этап крити-
чески важен, так как он позволяет модели лучше обоб-
щать и адаптироваться к различным условиям.

Аугментация данных включала следующие методы:
1. Изменение размера изображений, что позволяет 

модели адаптироваться к  различным масштабам 
объектов.

2. Поворот изображений, обеспечивающий обуче-
ние нейронной сети на 

3. данных, представленных под разными углами.
4. Зеркальное отражение, увеличивающее разноо-

бразие представленных данных.
5. Изменение яркости и контрастности, что помога-

ет модели справляться с  различными условиями 
освещения.

6. Добавление шума и  других эффектов, повышаю-
щее устойчивость модели к помехам.

Эти методы были выбраны для создания более об-
ширного и разнообразного набора данных, что способ-
ствует улучшению качества обучения модели.

Методика исследования состояла из нескольких эта-
пов:

1. Формирование репрезентативного набора дан-
ных изображений ТКО для обеспечения разноо-
бразия и полноты информации.

2. Выбор архитектуры нейронной сети на  основе 
стандартного дизайна сверточной нейронной 
сети (CNN) с  добавлением слоев свертки, субди-
скретизации и полносвязного слоя.

3. Настройка гиперпараметров сети и  подбор оп-
тимальной стратегии обучения методом проб 
и  ошибок для достижения наилучших показате-
лей точности.

4. Оценка качества результатов путем тестирования 
модели на независимой выборке данных для про-
верки эффективности обученной модели.

Рис. 1. Пример изображений из набора
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Таким образом, разработанный набор данных и при-
мененные методы аугментации стали основой для соз-
дания эффективной модели, способной точно распоз-
навать и  классифицировать твердые коммунальные 
отходы в различных условиях.

обучение модели

Обучение модели проводилось на  протяжении 15 
эпох с  использованием обработанного набора данных, 
состоящего из  1000 изображений, размером 180x180 
пикселей в  формате JPG. Для оценки производитель-
ности модели данные были разделены на три выборки: 
обучающую (70 % от  общего объема), валидационную 
(20 %) и контрольную (10 %). Это разделение позволяет 
не только обучить модель, но и оценить ее обобщающую 
способность на независимых данных.

В процессе обучения была достигнута высокая точ-
ность, составившая в  среднем около 98 %. Данный ре-
зультат свидетельствует о хорошей способности модели 
адаптироваться к  различным видам отходов и  обеспе-
чивать надежную оценку их количественных характери-
стик. Высокая точность может быть обусловлена малым 
количеством объектов в выборке, что позволяет модели 
легче идентифицировать и классифицировать данные.

Результаты обучения также были визуализированы 
в  виде графиков, показывающих изменение значений 
точности и  функции потерь в  процессе обучения. Ана-
лиз этих графиков позволяет оценить эффективность 
процесса обучения и  выявить возможные проблемы, 
такие как переобучение или недостаточная сходимость 
модели.

Рис. 2. Аугментация изображений
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Несмотря на  достигнутые результаты, дальнейшая 
работа по улучшению модели остается актуальной. Пла-
ны включают расширение тренировочного набора дан-
ных, что позволит повысить разнообразие и сложность 
задач, а  также совершенствование архитектуры сети 
с  целью достижения еще более высоких показателей 
точности. Настройка гиперпараметров проводилась ме-
тодом проб и ошибок, что является стандартной практи-
кой для достижения оптимальных результатов в обуче-
нии нейронных сетей.

Заключение

В ходе исследования продемонстрирована высо-
кая эффективность сверточных нейронных сетей (CNN) 
в  автоматизации учета твердых коммунальных отходов 

с точностью модели на уровне 98 %. Новые возможности 
оптимизации процессов обращения с отходами способ-
ствуют улучшению экологической ситуации в  городах. 
Внедрение технологий искусственного интеллекта по-
высит эффективность, снизит затраты на вывоз отходов 
и обеспечит защиту данных.

Несмотря на  достигнутые успехи, необходимо про-
должать работу над улучшением модели, расширяя на-
бор данных и адаптируя архитектуру сети к разнообраз-
ным ситуациям. Результаты исследования подтверждают 
перспективы использования нейронных сетей для ре-
шения прикладных задач в экологии и городском хозяй-
стве, что может привести к более эффективному управ-
лению твердыми коммунальными отходами в будущем.

Рис. 3. Изменение значений точности и функции потерь в процессе обучения.
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