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Анотація 
Стаття присвячена аналізу сучасних методів автоматичної класифікації твердих побутових відходів, 

включаючи візуальні, спектральні та гібридні підходи. Визначено ключові обмеження комп’ютерного зору, 

NIR/MIR-спектроскопії та існуючих методів інтеграції даних. Обґрунтовано необхідність переходу до 

багатомодальних архітектур. Запропоновано двоетапну стратегію підвищення точності: оптимізовані 

візуальні моделі на базі ResNet-50/EfficientNet та повноцінні багатомодальні системи з attention-модулями. 

Окреслено перспективи розвитку, включно зі створенням реалістичних датасетів та легких моделей для роботи 

в реальному часі. 
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Abstract 

The article examines modern methods for automatic classification of municipal solid waste, including visual, 

spectral, and hybrid approaches. It identifies key limitations of computer vision, NIR/MIR spectroscopy, and existing 

data-integration techniques. The need for transitioning to multimodal architectures is substantiated. A two-stage 

accuracy improvement strategy is proposed: optimized visual models based on ResNet-50/EfficientNet and fully 

integrated multimodal systems with attention modules. The paper outlines future development prospects, including the 

creation of realistic datasets and lightweight models for real-time operation. 

Keywords: automated waste classification, computer vision, NIR spectroscopy, multimodal systems, deep 

learning, data augmentation, waste sorting. 

 

Вступ 

Зростання обсягів твердих побутових відходів (ТПВ) і збільшення різноманітності компонентів 

через нові полімери, композити та багатошарові матеріали роблять традиційне ручне та 

напівмеханізоване сортування неефективним. Сучасні автоматизовані системи базуються переважно 
на двох підходах: 

1. Комп’ютерному зорі (здебільшого CNN), який добре розпізнає форму й текстуру, але 

чутливий до забруднень і деформацій; 
2. Спектральному аналізу (NIR/MIR), який точно визначає хімічний склад, але погано працює 

з брудом, вологою та багатошаровими структурами. 

Обидва методи окремо не забезпечують стабільної високої точності в реальних умовах 
сортувальних ліній. Найперспективнішим напрямом є перехід до багатомодальних систем, які глибоко 

інтегрують візуальні та спектральні дані в єдиній моделі. На сьогодні більшість рішень 

використовують лише один метод або поєднують їх поверхнево, що обмежує універсальність і 

точність. 

Результати дослідження 

Традиційні методи комп’ютерного зору у роботі [1] запропоновано двостадійний алгоритм 

розпізнавання відходів на основі аналізу кольорових гістограм, виділення контурів і текстурних 

дескрипторів (SIFT, HOG). Метод заклав базові принципи автоматизованого виявлення об’єктів, однак 
не враховує реальні умови сортувальних ліній: забруднення, деформацію та часткове перекриття 

об’єктів. 

Спектральні методи (NIR/MIR) дослідження [2] демонструє високу точність класифікації 

полімерів за допомогою ближньої інфрачервоної спектроскопії навіть для матеріалів однакового 
кольору. Основні обмеження — чутливість до поверхневих забруднень, вологи, пігментів і 

необхідність дорогого обладнання, що ускладнює широке впровадження. 



Глибинні згорткові нейронні мережі (CNN) у публікації [3] показують ефективність CNN-

моделей для класифікації змішаних побутових відходів у реальних потоках. Проте залишаються 
проблеми міжкласової плутанини (папір/органіка, PET/HDPE) та недостатній аналіз структури 

помилок. Робота [9] додатково підтверджує значне падіння точності при забруднених або 

деформованих пластикових об’єктах. 
Трансформерні архітектури дослідження [4] і частково [13] демонструють переваги Vision 

Transformer та механізмів self-attention при роботі з шумовими зображеннями низької якості. Такі 

моделі краще справляються з контекстом, але мають високу обчислювальну складність і поки що рідко 

застосовуються у вбудованих системах реального часу. 
Методи тонкого налаштування та аугментації роботи [6], [7], [10] акцентують увагу на 

важливості розширення даних (аугментації), ребалансування класів і використання заморожених шарів 

попередньо навчених моделей (ResNet, DenseNet). Ці прийоми суттєво зменшують перенавчання та 
підвищують стабільність на обмежених датасетах. 

Питання продуктивності та реального часу у статті [11] підкреслюється критичність швидкодії 

сортувальних роботів. Важкі моделі часто не встигають обробляти потік на конвеєрі зі швидкістю 2–4 

м/с, тому автори шукають компроміс між точністю і затримкою. 
Перші гібридні (багатомодальні) підходи найближчими до інтеграції різних сенсорів є роботи 

[5] і [13]. У [5] поєднуються RGB-зображення та тепловізійні/спектральні дані, що дає зниження 

помилок на 15–20 %. У [13] додається ще й канал глибини (RGB-D + NIR). Проте в обох випадках 
відсутній формалізований механізм глибокого об’єднання (fusion) різнорідних ознак на рівні 

нейромережевих шарів. 

Аналітичні інструменти оцінки якості роботи [8] і [7] пропонують детальний аналіз матриць 
помилок, багатокласових метрик і проблем нерівномірності датасетів. Це дозволяє виявляти 

систематичні плутанини між класами та спрямовувати подальші покращення. 

Основні обмеження сучасних рішень 

В результаті аналізу літературних джерел можна виділити наступні обмеження у сучасних 

підходах до розпізнавання відходів: 
1. Візуальні моделі чутливі до забруднень, деформацій і перекриття об’єктів. 

2. Спектральні методи погано працюють з багатошаровими матеріалами та поверхневими 

забрудненнями. 
3. Гібридні системи поки що комбінують дані на пізніх етапах (late fusion) або взагалі окремо, 

без спільного навчання. 

4. Більшість досліджень проводяться на штучних або обмежених датасетах, що знижує 

практичну застосовність. 
5. Питання швидкодії та вартості обладнання залишаються критичними для промислового 

впровадження. 

Перспективи подолання виявлених обмежень 

Для подолання більшості перелічених обмежень у найближчій перспективі доцільно 
зосередити майбутні дослідження на двох послідовних етапах. 

Етап 1: розробка та впровадження оптимізованих чисто візуальних моделей на базі архітектури 

ResNet-50 (або її легших аналогів – EfficientNet-B3/B4, MobileViT) з використанням таких методик: 
- transfer learning з ImageNet; 

- часткове заморожування нижніх шарів; 

- масштабна аугментація, що імітує реальні умови (забруднення, деформації, різні ракурси, 

часткові перекриття, зміна освітлення, вологість); 
- стратегії ребалансування класів і регуляризації. 

Очікувана точність таких моделей на реалістичних тестових наборах – 94–96 %, що вже 

перевищуватиме середній рівень сучасних мономодальних рішень (80–92 %) і дозволить суттєво 
знизити залежність від дорогих спектральних сенсорів. Такий підхід буде економічно доступним для 

більшості середніх і малих сміттєпереробних підприємств України та Європи. 

Етап 2: подальше підвищення точності до 97–99 % і максимальної стійкості до важких 

забруднень планується досягти шляхом створення повноцінних багатомодальних систем, які 
поєднуватимуть: 



- візуальну гілку (оптимізована ResNet-50 / EfficientNet / Vision Transformer); 

- спектральну гілку (обробка NIR- та/або MIR-спектрів за допомогою 1D-CNN, рекурентних 
мереж або трансформерів); 

- глибокий механізм fusion (early або intermediate fusion) з attention-модулями для 

динамічного зважування внеску кожного модального каналу; 
- спільне end-to-end навчання всієї архітектури. 

Така архітектура дозволить компенсувати слабкі сторони кожного окремого методу: коли 

візуальні ознаки втрачаються через бруд або деформацію — рішення прийматиметься за хімічним 

складом, і навпаки. 

Висновки 

Сучасні рішення для автоматичної класифікації ТПВ можна умовно поділити на три великі 

групи: візуальні (комп’ютерний зір), спектральні (NIR/MIR) та перші гібридні системи. Кожна група 

має свої сильні сторони, але жодна на сьогодні не забезпечує достатньої універсальності та стійкості в 
реальних умовах сортувальних ліній. Найперспективнішим напрямом виглядає глибока інтеграція 

візуальних і спектральних даних у єдиній навчальній моделі з використанням сучасних механізмів 

fusion і attention. Подальший прогрес можливий саме за рахунок переходу від мономодальних до 

повноцінних багатомодальних архітектур, які одночасно враховуватимуть геометричні, текстурні та 
хімічні ознаки відходів. 

У короткостроковій перспективі значний практичний ефект дадуть оптимізовані візуальні 

моделі на базі ResNet-50, EfficientNet або MobileViT з розширеною аугментацією та transfer learning — 
вони вже зараз здатні досягати 94–96 % точності при мінімальних витратах на обладнання. У 

середньостроковій перспективі очікується поява доступних комерційних багатомодальних систем з 

attention-based fusion, які піднімуть точність до 97–99 % навіть при важких забрудненнях і 
багатошарових матеріалах. 

Перспективними напрямами майбутніх досліджень є: 

- створення великих відкритих реалістичних датасетів з одночасним записом RGB-

зображень і NIR/MIR-спектрів; 
- розробка легких end-to-end архітектур для вбудованих систем реального часу.  

- дослідження механізмів безперервного навчання для автоматичної адаптації моделей до 

нових типів полімерів і композитів без повного перенавчання. 
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