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Реферат 

Кваліфікаційна робота магістра присвячена вирішенню науково-технічної 

задачі автоматизованої класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами. Результатом роботи є метод класифікації побутового 

сміття за візуальними даними нейромережевими засобами.  

Актуальність теми. У сучасних умовах зростання обсягів побутових 

відходів та посилення екологічних викликів проблема їх ефективного сортування 

набуває практичного значення для системи муніципального управління, виробничої 

логістики та реалізації принципів циркулярної економіки. Побутове сміття містить 

значну частку вторинної сировини (пластики, метали, папір, скло, текстиль), проте 

низький рівень роздільного збирання й сортування призводить до втрати ресурсного 

потенціалу, перевантаження полігонів та додаткового антропогенного навантаження 

на довкілля. Ручне сортування відходів є трудомістким, пов’язаним із ризиками для 

здоров’я працівників, а також малоефективним у умовах постійного зростання 

потоків сміття, що стимулює пошук автоматизованих рішень на основі сучасних 

інформаційних технологій. 

Розвиток комп’ютерного зору та глибинного навчання відкрив можливості 

для побудови систем, здатних за зображеннями розпізнавати типи відходів, 

відносити їх до певних матеріальних категорій і тим самим підтримувати процеси 

механізованого сортування. Однак практичне впровадження таких систем 

ускладнюється рядом факторів. Зображення побутового сміття часто містять об’єкти 

зі складною фактурою, частковими перекриттями, різними ракурсами та умовами 

освітлення. Значна частина даних має знижену різкість, недостатній контраст, 

затемнені ділянки, що негативно впливає на навчання нейромережевих моделей. За 

таких умов класичні підходи, які припускають використання всіх доступних зразків 

без попередньої оцінки їхньої якості, не забезпечують стійких результатів, особливо 

в задачах з великою кількістю тонко розрізнюваних класів. 

Додатковим викликом є потреба в побудові рішень, які можуть працювати у 

відносно ресурснообмежених середовищах (наприклад, у складі компактних 

сортувальних ліній або вбудованих систем), забезпечуючи при цьому достатню 
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точність класифікації для прийняття технологічних рішень. У таких сценаріях 

важливо не лише обрати відповідну архітектуру нейромережі, але й раціонально 

формувати навчальні вибірки, вилучаючи з них знімки, що не несуть 

інформативного навантаження або спотворюють статистику класів. Це ставить на 

порядок денний питання побудови методів попередньої, орієнтованої на якість, 

обробки візуальних даних як невід’ємної частини інтелектуальних систем 

класифікації. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення 

точності автоматизованої класифікації побутових відходів за візуальними даними 

шляхом впливу якості вибірки та розроблення нейромережевого підходу з 

передобчислювальними рішеннями. 

Для досягнення мети слід вирішити такі задачі: 

 виконати аналіз сучасного стану області автоматизованої класифікації 

побутового сміття;   

 виконати огляд нейромережевих архітектур для класифікації побутового 

сміття за візуальними даними;   

 виконати аналіз наукових надбань в межах предметної області;  

 розробити метод класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами;  

 виконати підготовку датасету для донавчання нейромережі; 

 виконати програмну реалізацію запропонованого методу;  

 виконати дослідження методу класифікації побутового сміття за 

візуальними даними нейромережевими засобами. 

Об’єкт дослідження. Процес автоматизованої класифікації побутових 

відходів за візуальними даними в багатокласових вибірках зображень. 

Предмет дослідження. Моделі методи та засоби для нейромережевої 

класифікації побутових відходів із попереднім якісно орієнтованим відбором 

зображень за показниками різкості, контрасту, експозиції та рівня шуму. 

Методи дослідження, що використані для вирішення поставлених завдань, є 

наступними: методи комп’ютерного зору та нейромережевого аналізу зображень для 

класифікації побутових відходів і попередньої фільтрації зображень за показниками 

якості, а також методи математичної статистики для оцінювання ефективності 
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запропонованого підходу та порівняння результатів роботи моделей на повному й 

очищеному наборах даних. 

Наукова новизна одержаних результатів. В роботі запропоновано якісно-

орієнтований підхід до класифікації побутових відходів за візуальними даними, у 

якому попередній автоматизований відбір зображень за інтегральним показником 

якості поєднано з донавчанням згорткової нейромережевої моделі. На відміну від 

типових рішень, де всі наявні зображення подаються на вхід класифікатора, у роботі 

формалізовано процедуру фільтрації за різкістю, контрастом, експозицією та рівнем 

шуму й показано, що помірний відсів низькоякісних зразків дає приріст точності та 

макроусередненого F1-критерію без зменшення репрезентативності вибірки. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповідях 

«Проєктування інтелектуальної системи класифікації побутового сміття за 

візуальними даними» на XVII Всеукраїнській науково-практичній конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2025» (м.Хмельницький) 14-15 

листопада 2025 року; «Архітектура модульної інтелектуальної системи класифікації 

побутового сміття з контролем якості вхідних зображень»  на XVIII Міжнародній 

науково-практичній конференції (м. Одеса) 30–31 жовтня 2025 року; «Approach to 

image preprocessing for household waste classification in circular economy» на 

Proceedings of the International Scientific and Practical Conference «Resource-Saving 

Technologies of Apparel, Textile & Food Industry» (м. Хмельицький) 20 листопада 

2025 року. За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано чотири 

наукові публікації. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4-х розділів, висновків, 

переліку посилань із 73 найменувань та 7 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 88 сторінок. У роботі наведено 31 

рисунок і 6 таблиць. 

Ключові слова: побутові відходи; комп’ютерний зір; нейромережева якісно-

орієнтована фільтрація даних; EfficientNet-B0. 
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Перелік скорочень 

 

Скорочення, термін, 

позначення 
Пояснення 

ТПВ Твердими побутовими відходами 

ЄС  Європейський Союз 

Eurostat  Статистичне управління Європейського Союзу 

MRF  
Materials Recovery Facilities (сортувальні комплекси з 

відбору вторинних ресурсів) 

ISWA  International Solid Waste Association (Міжнародна 

асоціація твердих відходів) 

IEA  International Energy Agency (Міжнародне 

енергетичне агентство) 

CNN Згорткова нейронна мережа 

SVM  Метод опорних векторів 

SE  Squeeze-and-Excitation (модулі уваги) 

CBAM  Convolutional Block Attention Module 

ViT  Vision Transformer (візуальний трансформер) 

YOLO  You Only Look Once 

U-Net  U-подібна згорткова нейронна мережа для 

сегментації 

F1  F1-міра (гармонійне середнє точності та повноти) 

macro-F1  Макроусереднена F1-міра 
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Вступ 

 

Актуальність теми У сучасних умовах зростання обсягів побутових відходів 

та посилення екологічних викликів проблема їх ефективного сортування набуває 

практичного значення для системи муніципального управління, виробничої 

логістики та реалізації принципів циркулярної економіки. Побутове сміття містить 

значну частку вторинної сировини (пластики, метали, папір, скло, текстиль), проте 

низький рівень роздільного збирання й сортування призводить до втрати ресурсного 

потенціалу, перевантаження полігонів та додаткового антропогенного навантаження 

на довкілля. Ручне сортування відходів є трудомістким, пов’язаним із ризиками для 

здоров’я працівників, а також малоефективним у умовах постійного зростання 

потоків сміття, що стимулює пошук автоматизованих рішень на основі сучасних 

інформаційних технологій. 

Розвиток комп’ютерного зору та глибинного навчання відкрив можливості 

для побудови систем, здатних за зображеннями розпізнавати типи відходів, 

відносити їх до певних матеріальних категорій і тим самим підтримувати процеси 

механізованого сортування. Однак практичне впровадження таких систем 

ускладнюється рядом факторів. Зображення побутового сміття часто містять об’єкти 

зі складною фактурою, частковими перекриттями, різними ракурсами та умовами 

освітлення. Значна частина даних має знижену різкість, недостатній контраст, 

затемнені ділянки, що негативно впливає на навчання нейромережевих моделей. За 

таких умов класичні підходи, які припускають використання всіх доступних зразків 

без попередньої оцінки їхньої якості, не забезпечують стійких результатів, особливо 

в задачах з великою кількістю тонко розрізнюваних класів. 

Додатковим викликом є потреба в побудові рішень, які можуть працювати у 

відносно ресурснообмежених середовищах (наприклад, у складі компактних 

сортувальних ліній або вбудованих систем), забезпечуючи при цьому достатню 

точність класифікації для прийняття технологічних рішень. У таких сценаріях 

важливо не лише обрати відповідну архітектуру нейромережі, але й раціонально 

формувати навчальні вибірки, вилучаючи з них знімки, що не несуть 
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інформативного навантаження або спотворюють статистику класів. Це ставить на 

порядок денний питання побудови методів попередньої, орієнтованої на якість, 

обробки візуальних даних як невід’ємної частини інтелектуальних систем 

класифікації. 

Мета і задачі роботи. Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення 

точності автоматизованої класифікації побутових відходів за візуальними даними 

шляхом впливу якості вибірки та розроблення нейромережевого підходу з 

передобчислювальними рішеннями. 

Для досягнення мети слід вирішити такі задачі: 

 виконати аналіз сучасного стану області автоматизованої класифікації 

побутового сміття;   

 виконати огляд нейромережевих архітектур для класифікації побутового 

сміття за візуальними даними;   

 виконати аналіз наукових надбань в межах предметної області;  

 розробити метод класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами;  

 виконати підготовку датасету для донавчання нейромережі; 

 виконати програмну реалізацію запропонованого методу;  

 виконати дослідження методу класифікації побутового сміття за 

візуальними даними нейромережевими засобами. 

Об’єкт дослідження. Процес автоматизованої класифікації побутових 

відходів за візуальними даними в багатокласових вибірках зображень. 

Предмет дослідження. Моделі методи та засоби для нейромережевої 

класифікації побутових відходів із попереднім якісно орієнтованим відбором 

зображень за показниками різкості, контрасту, експозиції та рівня шуму. 

Методи дослідження, що використані для вирішення поставлених завдань, є 

наступними: методи комп’ютерного зору та нейромережевого аналізу зображень для 

класифікації побутових відходів і попередньої фільтрації зображень за показниками 

якості, а також методи математичної статистики для оцінювання ефективності 
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запропонованого підходу та порівняння результатів роботи моделей на повному й 

очищеному наборах даних. 

Наукова новизна одержаних результатів. В роботі запропоновано якісно-

орієнтований підхід до класифікації побутових відходів за візуальними даними, у 

якому попередній автоматизований відбір зображень за інтегральним показником 

якості поєднано з донавчанням згорткової нейромережевої моделі. На відміну від 

типових рішень, де всі наявні зображення подаються на вхід класифікатора, у роботі 

формалізовано процедуру фільтрації за різкістю, контрастом, експозицією та рівнем 

шуму й показано, що помірний відсів низькоякісних зразків дає приріст точності та 

макроусередненого F1-критерію без зменшення репрезентативності вибірки. 

Апробація результатів кваліфікаційної роботи магістра та публікації. 

Основні наукові й практичні результати роботи доповідались у доповідях 

«Проєктування інтелектуальної системи класифікації побутового сміття за 

візуальними даними» на XVII Всеукраїнській науково-практичній конференції 

«Актуальні проблеми комп’ютерних наук АПКН-2025» (м.Хмельницький) 14-15 

листопада 2025 року; «Архітектура модульної інтелектуальної системи класифікації 

побутового сміття з контролем якості вхідних зображень»  на XVIII Міжнародній 

науково-практичній конференції (м. Одеса) 30–31 жовтня 2025 року; «Approach to 

image preprocessing for household waste classification in circular economy» на 

Proceedings of the International Scientific and Practical Conference «Resource-Saving 

Technologies of Apparel, Textile & Food Industry» (м. Хмельицький) 20 листопада 

2025 року. За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано чотири 

наукові публікації. 

Структура та обсяг роботи. Кваліфікаційна робота магістра складається з 

реферату, завдання, змісту, переліку скорочень, вступу, 4-х розділів, висновків, 

переліку посилань із 73 найменувань та 7 додатків. Обсяг основного тексту 

кваліфікаційної роботи магістра становить 88 сторінок. У роботі наведено 31 

рисунок і 6 таблиць. 

Ключові слова: побутові відходи; комп’ютерний зір; нейромережева якісно-

орієнтована фільтрація даних; EfficientNet-B0. 
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РОЗДІЛ 1 Дослідження сучасного стану автоматизованої класифікації 

побутового сміття 

 

1.1 Аналіз проблеми сортування та класифікації побутового сміття  

 

Побутові відходи (ПВ) становлять один із найдинамічніших і водночас 

найскладніших потоків антропогенних матеріалів, формування яких безпосередньо 

пов’язане з процесами урбанізації, зростанням споживання та зміною стилю життя 

населення. У міських агломераціях саме побутові відходи є вагомим джерелом 

екологічних ризиків, оскільки їх накопичення та неналежне поводження призводять 

до деградації ґрунтів, забруднення поверхневих і підземних вод, погіршення якості 

атмосферного повітря та зростання соціальних і санітарних проблем [1]. Висока 

варіативність морфологічного складу ПВ і їх безперервне утворення у великих 

обсягах ускладнюють планування та експлуатацію інфраструктури збирання, 

сортування і перероблення. 

За оцінками Світового банку, у світі щороку утворюється понад 2,24 млрд 

твердих побутових відходів (ТПВ), і ця величина має чітку тенденцію до зростання. 

За відсутності системних змін у політиці та технологіях поводження з відходами до 

2050 року глобальні обсяги ТПВ можуть зрости майже на 70 %, що створить 

суттєвий тиск на існуючі інфраструктурні рішення та фінансові ресурси навіть у 

країнах з розвиненими сервісами управління відходами [2]. Для держав із 

перехідною економікою такі тенденції означають ризик швидкого вичерпання 

полігонних потужностей і зростання витрат на екологічну безпеку. 

Водночас, за наявними міжнародними оцінками, приблизно третина 

побутових відходів у світі й сьогодні не піддається екологічно належній обробці або 

сортуванню, що свідчить про значні прогалини у глобальній системі управління 

відходами [3]. Така практика посилює навантаження на полігони, сприяє утворенню 

несанкціонованих звалищ і водночас призводить до втрати ресурсної цінності 

матеріалів, які могли б бути повернуті в господарський обіг. У сукупності ці 

фактори підкреслюють нагальну потребу в переході від лінійної моделі «збирання–
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захоронення» до більш сталих і циркулярних підходів, орієнтованих на мінімізацію 

відходів та максимальне відновлення ресурсів. 

Програма ООН з довкілля у глобальному огляді GWMO підкреслює, що 

неефективні системи збору та первинного розділення у багатьох регіонах 

призводять до залежності від захоронення та неконтрольованих звалищ, що створює 

довгострокові ризики для ґрунтів, вод і здоров’я населення [4]. Документ формулює 

політико-управлінські орієнтири: пріоритизацію попередження утворення відходів, 

розвиток інфраструктури сортування/перероблення та економічні стимули для 

повторного використання матеріалів [5].  

Європейський Союз розглядає управління відходами як один із ключових 

напрямів Європейського зеленого курсу та Плану дій з циркулярної економіки. 

Регуляторні рамки, зокрема Директива 2008/98/EC (рамкова) та її оновлення 

2018/851, встановлюють ієрархію поводження з відходами (від запобігання до 

перероблення і мінімального захоронення) та цільові показники підвищення рівня 

підготовки до повторного використання і перероблення муніципальних відходів до 

2035 року [6]. Ці документи задають імператив для розвитку систем роздільного 

збирання та сортувальних потужностей, що прямо впливає на вимоги до 

класифікації матеріалів у потоці змішаних відходів (рисунок 1.1) [7].  

 

 

Рисунок 1.1 – Типи побутових відходів [7] 
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Статистичні дані Європейського Союзу переконливо ілюструють, що навіть 

за умов дії жорстких регуляторних механізмів, економічних стимулів та наявності 

розгалуженої інфраструктури збирання і перероблення відходів частка змішаних 

потоків твердих побутових відходів залишається суттєвою [8]. За узагальненими 

даними Eurostat [9], у низці держав-членів ЄС спостерігається поступове зростання 

показників повторного використання та перероблення матеріалів, однак водночас 

значний сегмент відходів і надалі спрямовується на захоронення або спалювання без 

належного попереднього відсіву цінних фракцій. Така ситуація свідчить не стільки 

про відсутність інфраструктури, скільки про обмеження ефективності процесів на 

ранніх етапах оброблення відходів. 

Зокрема, недостатня точність первинного сортування та класифікації 

призводить до втрати потенційно придатних до перероблення матеріалів, їх 

забруднення та зниження якості вторинної сировини. Це формує так звані «вузькі 

місця» на сортувальних лініях, коли навіть сучасні технологічні комплекси не здатні 

повною мірою компенсувати помилки початкового розділення потоків [10]. Як 

наслідок, ефективність подальших етапів перероблення знижується, а економічні та 

екологічні витрати системи зростають. 

У сукупності ці тенденції підкреслюють об’єктивну потребу в суттєвому 

підвищенні якості первинного розділення відходів та розвитку більш точних і 

адаптивних технологій відбору матеріалів на сортувальних лініях. Особливого 

значення набуває впровадження інтелектуальних методів класифікації, здатних 

працювати зі змішаними та забрудненими потоками, що є критично важливим для 

досягнення цілей циркулярної економіки та зменшення обсягів захоронення 

відходів. 

В Україні зазначена проблема має додаткові, структурно зумовлені виміри, 

пов’язані як із історично сформованою моделлю поводження з відходами, так і з 

поточним етапом трансформації нормативно-правової та інституційної бази. 

Офіційні державні стратегії та програмні документи, зокрема Стратегія управління 

відходами до 2030 року, затверджена Кабінетом Міністрів України, а також 

Національний план управління відходами до 2033 року [11], декларують перехід до 
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європейських підходів і спрямовані на поетапну побудову регіональної 

інфраструктури збирання, сортування та перероблення відходів. Важливим 

елементом цих документів є впровадження принципів розширеної відповідальності 

виробника, які мають стимулювати залучення бізнесу до фінансування та організації 

систем роздільного збирання і перероблення. 

Водночас на практиці домінування полігонного захоронення твердих 

побутових відходів, а також недостатнє охоплення населення і суб’єктів 

господарювання роздільним збиранням залишаються системним і довготривалим 

викликом для галузі [12]. Значна частина відходів потрапляє на полігони без 

попереднього сортування (рисунок 1.2) або з мінімальним відсівом корисних 

фракцій, що призводить до втрати ресурсного потенціалу та ускладнює виконання 

цільових показників, закладених у стратегічних документах. Обмежена кількість 

сучасних сортувальних ліній і нерівномірний регіональний розвиток інфраструктури 

додатково поглиблюють цю проблему. 

 

 

Рисунок 1.2 – Полігон сміття без попереднього сортування 

 

За даними аналітичних оглядів та урядових публікацій, частка відходів, що 

спрямовується на полігони, протягом останніх років залишається стабільно дуже 
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високою, незважаючи на задекларовані реформи та оновлення законодавства. 

Водночас посилюється нормативний і регуляторний тиск на органи місцевого 

самоврядування та операторів ринку щодо створення нових сортувальних 

потужностей, модернізації існуючих об’єктів і підвищення якості передпереробної 

класифікації відходів [13]. Це формує об’єктивну потребу в запровадженні більш 

ефективних технологічних і інтелектуальних рішень, здатних забезпечити 

підвищення точності сортування в умовах обмежених ресурсів і складної структури 

відходів. 

З технологічного боку сортувальні комплекси типу materials recovery facilities 

(MRF) (рисунок 1.3) відіграють ключову роль у системі поводження з твердими 

побутовими відходами, оскільки саме на цих об’єктах здійснюється виділення 

вторинних ресурсів зі змішаного потоку відходів [14]. До таких ресурсів належать 

папір і картон, різні марки та типи пластиків, скло, чорні й кольорові метали, а 

також органічна фракція, придатна для біологічного оброблення. Ефективність 

роботи MRF безпосередньо визначає якість вторинної сировини, можливість її 

подальшого використання у переробних ланцюгах і загальну економіку системи 

управління відходами. 

 

 

Рисунок 1.3 – Cортувальний комплекс Materials recovery facilities 
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Міжнародні галузеві керівництва та аналітичні огляди, зокрема матеріали 

Міжнародної асоціації твердих відходів (ISWA [15]) та програми IEA Bioenergy [16], 

наголошують на сукупності критичних чинників, що формують якість сортування. 

До них належать стабільність і рівномірність подачі відходів на конвеєрні лінії, 

ефективне попереднє розкриття пакетів і мішків для запобігання прихованим 

включенням, точне калібрування та регулярна валідація оптичних і спектральних 

сенсорів, контроль вологості матеріалів, а також системна мінімізація забруднень і 

сторонніх домішок у потоці [17]. Кожен із цих факторів впливає на коректність 

автоматичного та ручного відбору і визначає стабільність технологічного процесу. 

Недотримання зазначених умов призводить до накопичення помилок на 

різних етапах сортування, що безпосередньо знижує чистоту отриманих фракцій та 

їхню ринкову вартість. У результаті зростають витрати на доочищення або 

утилізацію матеріалів, погіршується економіка перероблення і збільшується частка 

так званого «відсіву», який повертається у залишковий потік і зрештою 

спрямовується на захоронення або спалювання [18]. Таким чином, технологічна 

досконалість і належна експлуатація сортувальних комплексів є критично 

важливими передумовами для зменшення втрат вторинних ресурсів і підвищення 

загальної ефективності системи управління відходами. 

З точки зору предметної області, класифікація в контексті поводження з 

твердими побутовими відходами означає надійне та відтворюване віднесення 

кожної окремої одиниці відходів до відповідної матеріальної категорії, зокрема скла, 

металу, паперу і картону, різних типів пластиків, органічної фракції тощо, у 

складних реальних умовах експлуатації. На відміну від лабораторних або 

контрольованих середовищ, реальні потоки ТПВ характеризуються змішаним 

морфологічним складом, наявністю забруднень, механічними деформаціями 

об’єктів, частковим руйнуванням упаковки, а також значною варіативністю ракурсів 

зйомки та умов освітлення, що безпосередньо впливає на точність розпізнавання 

[20]. Саме сукупність цих факторів формує основні джерела систематичних помилок 

на автоматизованих і напівавтоматизованих сортувальних лініях. 
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Зокрема, прозорі або напівпрозорі полімерні матеріали часто помилково 

ідентифікуються між собою або зі скляними об’єктами; забруднений чи вологий 

папір істотно знижує якість целюлозної фракції та ускладнює її подальшу 

переробку; багатошарові та композитні матеріали, які поєднують кілька типів 

сировини, нерідко «проскакують» крізь етапи сортування як хибні результати 

класифікації. У результаті це призводить до втрат вторинної сировини, зниження 

економічної ефективності переробних процесів і зростання навантаження на 

полігони. Останні міжнародні огляди підкреслюють, що без суттєвого підвищення 

точності та стабільності сортування, зокрема за рахунок інтелектуальних методів 

аналізу зображень і даних, зовнішні екологічні та економічні витрати, пов’язані з 

поводженням з відходами, продовжать неухильно зростати щонайменше до 

середини поточного століття [21]. 

Узагальнюючи, вузол проблеми лежить не лише в обсягах утворення ТПВ, а 

й у якості розділення та класифікації матеріалів у реальному потоці. Регуляторні 

рамки ЄС, глобальні орієнтири та національні стратегії України одностайно 

вказують на потребу поліпшення первинного сортування і точності класифікації як 

передумови для досягнення цілей перероблення, зменшення захоронення та втрат 

ресурсної вартості. Це визначає практичну важливість предметної області та 

обґрунтовує подальший фокус на підвищенні якості даних і процедур класифікації в 

реальних виробничих умовах.  

 

1.2 Нейромережеві архітектури для класифікації побутового сміття за 

візуальними даними 

 

Розв’язання задачі класифікації побутових відходів із використанням 

візуальних даних передбачає два послідовні етапи: ідентифікацію об’єктів у сцені та 

їх подальшу класифікацію. У реальних умовах потоки сміття часто містять кілька 

об'єктів на одному зображенні, предмети можуть перекриватися, мати неоднорідні 

тла або перебувати у частково деформованому стані [22]. Тому до класифікації 

зазвичай передує локалізація або сегментація окремих об’єктів, що дає змогу 
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виокремити релевантну область для аналізу. У дослідженні було показано 

ефективність двоетапного підходу Faster R-CNN (рисунок 1.4), який став основою 

багатьох прикладних систем виявлення об’єктів [23, 24].  

 

 

Рисунок 1.4 – Архітектура Faster R-CNN [24] 

 

Аналогічні підходи застосовувалися і для виявлення побутових відходів на 

відкритих територіях, зокрема в низці робіт, опублікованих у журналі Sensors [25]. У 

цих дослідженнях аналізувалися сцени з прибережними відходами, що 

характеризуються високою різноманітністю об’єктів, складним фоном та значною 

варіативністю масштабів. Отримані результати продемонстрували спроможність 

сучасних детекторів об’єктів ефективно локалізовувати різнорідні елементи сміття 

на зображеннях зі складною просторовою структурою, навіть за наявності шумів, 

перекриттів і неоднорідних умов освітлення. Це підтверджує потенціал методів 

комп’ютерного зору для моніторингу забруднених територій у реальних, 

неконтрольованих умовах. 

Одноетапні детектори, зокрема архітектури сімейства YOLO [26], також 

активно застосовуються для локалізації об’єктів побутових відходів завдяки 

поєднанню високої швидкодії та прийнятної точності розпізнавання. Такі моделі 
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здатні працювати у змінних умовах освітлення, на неоднорідному тлі та з великою 

кількістю об’єктів у кадрі, що є типовим для сортувальних ліній і відкритих сцен. 

Дослідження, присвячене використанню YOLOv5 у задачах автоматичного 

сортування відходів, демонструє придатність цих нейромереж для потокових 

сценаріїв оброблення зображень, де критично важливо забезпечити високу 

продуктивність у режимі близькому до реального часу [27]. 

У випадках, коли завданням є не лише визначення меж об’єкта, а й його 

точне відділення від фону, застосовують сегментаційні архітектури. Моделі на 

основі U-Net залишаються поширеним інструментом у задачах сегментації твердих 

побутових відходів, оскільки дозволяють отримувати піксельну маску об’єкта та 

коректно обробляти складні контури. Їхні удосконалені модифікації демонструють 

стабільні результати на сценах з неоднорідним тлом, різною щільністю об’єктів і 

частковими перекриттями, що робить такі підходи доцільними для задач, де 

потрібна висока просторовa точність розпізнавання.Разом із цим у задачах аналізу 

сміттєвих потоків активно застосовуються й більш складні сегментаційні підходи, 

зокрема інстанс- та паноптична сегментація. Архітектури на кшталт Mask R-CNN 

або DeepLabv3+ дозволяють одночасно відокремлювати окремі об’єкти один від 

одного та від фону, що важливо для змішаних потоків, де фрагменти паперу, 

пластику та металу можуть взаємно перекриватися. У роботах, присвячених 

моніторингу сміття на конвеєрних стрічках та відкритих полігонах, такі моделі 

використовуються для побудови щільних масок, оцінювання площі фрагментів і 

виявлення домішок, які ускладнюють подальше сортування, наприклад, залишків 

органічних відходів на упаковці. Це створює основу для більш гнучких систем, що 

поєднують сегментацію, класифікацію матеріалу та оцінювання ступеня 

забруднення. 

Після локалізації або кропінгу об’єктів наступним етапом є їх класифікація. 

Найбільш поширеними архітектурами в цій підзадачі залишаються згорткові 

нейронні мережі, які адаптуються до предметної області шляхом трансферного 

навчання. Використання ResNet як базової архітектури для розпізнавання категорій 

сміття було досліджено у низці експериментів [28]. 
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Легковагові моделі, такі як MobileNetV2 (рисунок 1.5), отримали особливу 

популярність завдяки здатності працювати на пристроях із обмеженими ресурсами 

[29]. Подальший розвиток архітектур CNN пов’язаний із включенням механізмів 

уваги, які дають змогу зосереджуватися на релевантних ділянках зображення та 

зменшувати вплив фону. Дослідження з використанням SE-блоків (Squeeze-and-

Excitation) у модифікаціях ResNet показали, що це дозволяє підвищувати 

стабільність класифікації для складних категорій. Подібні результати отримані й для 

CBAM-архітектур [30, 31], де поєднання channel- та spatial-attention покращує 

виділення ознак у неоднорідних об’єктах, що характерно для побутового сміття. У 

статтях журналу Sensors відзначається, що впровадження таких блоків у легковагові 

мережі дає змогу частково компенсувати втрати якості, спричинені зменшенням 

розміру моделі. 

 

 

Рисунок 1.5 – Архітектура нейромережі MobileNetV2 [31] 

 

Серед сучасних згорткових архітектур окреме місце посідає сімейство 

EfficientNet, у якому масштабування глибини, ширини та роздільної здатності 

мережі здійснюється за єдиним «компаунд»-принципом. Моделі EfficientNet B0–B7 
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демонструють кращий компроміс між точністю та обчислювальними витратами 

порівняно з класичними ResNet чи VGG, що робить їх придатними для застосувань 

у сфері переробки відходів, де часто доводиться працювати з обмеженими 

ресурсами обчислювальних модулів сортувальних ліній. У низці робіт 

підкреслюється, що використання попередньо натренованих варіантів EfficientNet з 

подальшим тонким донавчанням на предметних датасетах побутового сміття 

дозволяє досягати вищої макро-F1 та кращої збалансованості між класами за 

рахунок більш ефективного використання простору ознак. 

Окремий напрям розвитку класифікаційних архітектур пов’язаний із 

застосуванням візуальних трансформерів. Vision Transformer (ViT) став першою 

моделлю, яка продемонструвала порівнянну або вищу точність за ResNet у задачах 

класифікації зображень за умови достатніх обсягів навчальних даних [32]. Пізніше 

модифікації на кшталт Swin Transformer адаптувалися до сценаріїв, де необхідно 

комбінувати локальні й глобальні ознаки [33]. Хоча застосування трансформерів для 

побутових відходів поки що менш поширене, низка експериментальних робіт на 

arXiv демонструє їхнє використання для сортування композиційних або візуально 

неоднорідних матеріалів. Це створює підґрунтя для поєднання детекторів на базі 

CNN із класифікаційними головами на основі attention-механізмів. 

Для сцен із побутовими відходами характерні розмиття через рух конвеєра, 

нерівномірне освітлення, тіні, відблиски на прозорому пластику, часткові оклюзії 

об’єктів. У таких умовах запропоновано підходи, які поєднують нейромережеві 

класифікатори з механізмами quality-aware навчання: зразки низької якості або 

відсікаються на етапі формування вибірки, або отримують меншу вагу у функції 

втрат. Паралельно розвиваються стратегії навчання за типом curriculum learning, у 

рамках яких модель спочатку навчається на «чистих» прикладах, а потім поступово 

залучає більш складні та зашумлені зображення. Для задач класифікації побутових 

відходів це відкриває можливість підвищувати стійкість моделей без зміни 
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архітектури виключно за рахунок більш продуманої організації даних та їхнього 

відбору. 

Таким чином, сучасні підходи до аналізу зображень побутового сміття 

передбачають взаємодоповнюваність етапів ідентифікації та класифікації. 

Детектори та сегментатори забезпечують виділення релевантних об’єктів у сцені, 

тоді як CNN- та transformer-архітектури відповідають за їх матеріальне або 

семантичне віднесення. Вибір конкретної мережі залежить від контексту 

використання: у вбудованих або мобільних системах пріоритетними є легковагові 

CNN, тоді як для багатопредметних сцен або зображень зі складними ознаками 

перевагу можуть отримувати комбіновані або трансформерні рішення. Реальні 

дослідження підтверджують, що успішне впровадження залежить не лише від 

архітектури, а й від наявності якісних даних, адаптивності до шуму та можливості 

поєднання етапів локалізації й класифікації в єдиному конвеєрі. 

 

1.3 Аналіз наукових надбань в області класифікації побутового сміття за 

візуальними даними 

 

Сучасні дослідження з візуальної класифікації побутових відходів зводяться 

до двох взаємопов’язаних сценаріїв: по-перше, локалізація/ідентифікація об’єктів у 

«дикій» сцені (коли на кадрі присутні кілька предметів і неоднорідне тло), і по-

друге, класифікація вже виділених фрагментів (crop/patch) за матеріальними 

категоріями. У межах «чистої» класифікації зображень показовою є робота в PLOS 

ONE, де застосування MobileNetV2 дало 82,92 % accuracy на чотирьох класах 

побутових відходів і перевищило простий CNN – автори підкреслюють 

ефективність трансферного навчання для доменної адаптації [34]. 

 Подальший приріст для легковагових архітектур фіксує інша стаття PLOS 

ONE: варіант MobileNetV2 + SVM досяг 94,28 % accuracy на задачі класифікації 
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сміття (10 класів), що автори пояснюють кращим розділенням ознак на останніх 

шарах та доцільністю альтернативної лінійної голови [35]. 

Порівняльні дослідження підтверджують, що вибір базової архітектури 

суттєво впливає на стабільність міжкласових метрик: ResNet-50, 

GoogleNet/InceptionV3, Xception демонструють різну чутливість до дисбалансу 

класів і «брудних» зображень, тому коректна оцінка передбачає звітування macro-F1 

і balanced accuracy, а не лише загальної точності [36]. У прикладних роботах також 

перевіряють ефект модулів уваги: інтеграція SE-блоків або CBAM у CNN дає 

приріст F1 на «складних» категоріях завдяки фокусуванню на релевантних 

каналах/ділянках зображення. 

Щодо новіших архітектур, візуальні трансформери ViT і Swin демонструють 

конкурентоспроможність у класифікації зображень за умови достатніх даних і 

правильних аугментацій, що підтверджено оригінальними роботами [32, 33] у сфері 

побутових відходів вони поки застосовуються точково, але в експериментальних 

роботах на arXiv демонструють приріст на складних сценах. 

У сценаріях «сцена-з-багатьма-об’єктами» вирішальним стає етап 

ідентифікації: детектори й сегментатори готують якісний вхід для подальшої 

класифікації. Для реальних умов (вуличні/берегові сцени, конвеєри) двоетапні 

моделі на кшталт Faster R-CNN показали здатність виділяти різнорідні об’єкти в 

широкому діапазоні фонів, а застосування в домені сміття підтверджене для 

прибережних відходів: виявлення дрібних об’єктів на неоднорідному тлі із 

подальшою первинною класифікацією. Одноетапні детектори родини YOLO 

активно застосовують у потокових сценаріях; зокрема повідомляється про 73% 

Precision в експерименті із реальним часом на задачі детекції-класифікації твердих 

відходів [37]. Якщо потрібне точне виділення контурів, як при злипанні об’єктів або 

складних формах, використовують сегментаційні мережі U-Net. 
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1.4 Постановка задачі 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є підвищення точності 

автоматизованої класифікації побутових відходів за візуальними даними шляхом 

впливу якості вибірки та розроблення нейромережевого підходу з 

передобчислювальними рішеннями. 

Для досягнення мети слід вирішити такі задачі: 

 виконати аналіз сучасного стану області автоматизованої класифікації 

побутового сміття;   

 виконати огляд нейромережевих архітектур для класифікації побутового 

сміття за візуальними даними;   

 виконати аналіз наукових надбань в межах предметної області;  

 розробити метод класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами;  

 виконати підготовку датасету для донавчання нейромережі; 

 виконати програмну реалізацію запропонованого методу;  

 виконати дослідження методу класифікації побутового сміття за 

візуальними даними нейромережевими засобами. 
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РОЗДІЛ 2 Метод класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами 

 

2.1 Проблеми якості зображень у задачах класифікації побутового сміття 

за візуальними даними 

 

Якість візуальних даних є критичним чинником [38] у задачах 

автоматизованої класифікації побутових відходів. Зображення, на основі яких 

здійснюється розпізнавання об’єктів, часто мають спотворення, що зумовлює 

зниження достовірності результатів та ускладнює узагальнення моделей для 

реальних умов. Однією з ключових проблем є нерівномірність освітлення: яскраве 

світло, тіні або відблиски на пластикових та скляних поверхнях змінюють візуальне 

відображення об’єкта та зменшують контрастність [39]. В польових умовах це 

посилюється залежністю від пори доби, погодних умов та типу освітлювального 

обладнання. 

Ще одним поширеним фактором є фонові шуми [40]. Предмети можуть 

розміщуватися на візуально складних поверхнях – асфальті, землі, контейнерах або 

у змішаних купах відходів. Наявність сторонніх об’єктів, частково перекритих 

фрагментів або взаємне нашарування різних типів сміття значно ускладнює 

сегментацію та подальше розпізнавання (рисунок 2.1). 

 

 

Рисунок 2.1 – Зображення «пляшок відходів» із змішаним фоном 



23 

 

Важливе значення має і просторове розташування об’єктів [41]. Відходи 

можуть перебувати під нестандартними кутами, бути деформованими, зім’ятими або 

зруйнованими. Це характерно, зокрема, для паперових упаковок, поліетиленових 

пакетів, коробок чи алюмінієвих банок після використання. Така варіативність 

форми ускладнює ідентифікацію класу за зовнішніми ознаками. 

Проблематичними є також умови зйомки [42]. Зображення можуть 

відрізнятися за роздільною здатністю та якістю оптики, особливо якщо їх отримано 

мобільними пристроями, вебкамерами або системами відеоспостереження. 

Нечіткість, розмиття руху, компресійні артефакти та низька деталізація дрібних 

об’єктів призводять до втрати розрізнювальних ознак [43]. Це особливо критично 

для невеликих предметів, таких як кришки, столові прилади чи органічні рештки. 

Додатковою проблемою є неоднорідність кольорів та текстур [44]. Схожі за 

відтінком матеріали (наприклад, білий пластик, пінополістирол та паперові стакани) 

або різні стани одного предмета (новий, використаний, забруднений) створюють 

неоднозначність при віднесенні до певної категорії. Забруднення (залишки їжі, 

рідини, ґрунту) змінюють первинний вигляд об’єкта, що негативно впливає на 

процес розпізнавання. 

Окремої уваги потребують випадки із надмірною або недостатньою 

представленістю класів у масиві даних [45]. Дисбаланс вибірки призводить до 

переорієнтації алгоритмів на найбільш поширені категорії, тоді як рідкісні класи 

розпізнаються значно гірше [46]. Це характерно для побутових відходів, де частка 

органіки, скла, текстилю чи специфічної упаковки суттєво відрізняється за частотою 

появи. 

Таким чином, варіативність середовища, деформованість об’єктів, 

неоднорідність фону, освітлення, кольору та дисбаланс даних формують комплекс 

проблем, які безпосередньо впливають на точність класифікації. Їх врахування на 

етапі формування вибірки та попередньої обробки даних є необхідною умовою для 

підвищення якості кінцевих результатів. 
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2.2 Підхід до класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами 

 

Запропонований підхід (рисунок 2.2) до класифікації побутового сміття за 

візуальними даними нейромережевими засобами відрізняється від класичних 

методів класифікації побутових відходів тим, що поєднує механізм 

автоматизованого відсіювання зображень недостатньої якості та подальше 

донавчання нейромережевої моделі саме на відфільтрованій вибірці. На відміну від 

поширених рішень, де якість даних розглядається як другорядний чинник, у даному 

підході препроцесинг стає структурно складовою процесу навчання, а не лише 

підготовчим етапом. 

 

 

Рисунок 2.2 – Підхід до класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами 

 

Інноваційність полягає у тому, що якість зображень розглядається не як 

статистичний параметр, а як фактор, що прямо впливає на розподіл вагових 

коефіцієнтів моделі. Замість традиційного балансування класів або збільшення 

обсягів даних, застосовується динамічне «очищення» вибірки за метриками різкості, 

контрастності та експозиції, що дає змогу вилучати зображення, які спричиняють 

розмивання ознак та підвищують внутрішньокласову варіативність. 

Подальше донавчання попередньо тренованої архітектури на очищеній 

вибірці дозволяє оцінити вплив якості даних на стабільність узагальнення, а не лише 

на фінальний Accuracy. Особливу наукову цінність становить проведення 

паралельного експерименту на двох вибірках: сирій та очищеній, із подальшим 

порівнянням результатів за макро- та мікропоказниками F1-score, balanced accuracy 

та матрицями плутанини. Такий підхід дає змогу виявити класи, чутливі до шуму, і 

Вхідні дані: 
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встановити, для яких типів відходів якість даних є критичним фактором 

розпізнавання. 

Результатом застосування підходу є не лише донавчена модель, але й 

відтворюваний підхід до формування якісно-орієнтованого датасету, що може 

застосовуватися для інших задач класифікації з високою міжкласовою 

варіативністю. Поєднання фільтрації, трансферного навчання та метрик 

порівняльного аналізу дозволяє представити метод як концепцію підвищення якості 

розпізнавання не за рахунок ускладнення архітектури, а через оптимізацію вхідних 

даних. 

 

2.3 Формальна модель відбору зображень 

 

Для підвищення якості класифікації побутових відходів застосовується 

формалізована модель фільтрації, що поєднує багатокомпонентну оцінку вхідних 

даних та адаптивний механізм виключення зображень, які знижують здатність 

моделі до узагальнення. Нехай початковий датасет має вигляд: 

              
                                                      (1) 

де xi – зображення, а yi∈{1,2,…,K} – відповідний клас побутових відходів. Для 

кожного зображення обчислюється вектор якості: 

Qi=(si,ci,ei,bi),                                                         (2) 

де si – різкість, ci контрастність, ei експозиційна збалансованість, bi рівень шумового 

або фоново-засміченого контексту. З метою інтегральної оцінки впливу цих 

характеристик вводиться вагова функція:    

ωi=wssi+wcci+weei+wb(1−bi),                                           (3) 

де коефіцієнти ws,wc,we,wb≥0 і в сумі дають 1 (ws+wc+we+wb=1). 

На практичному етапі ці ваги визначаються емпірично на основі статистики 

датасету та початкового аналізу кореляцій між якістю даних і точністю класифікації. 

На відміну від класичного статичного фільтрування за фіксованим порогом, у 

даному підході поріг 𝜏 визначається динамічно: 

τ = μω−α⋅σω,                                                                  (4) 
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де μω – середнє значення інтегральної оцінки якості по всьому датасету, σω – 

стандартне відхилення, а α∈[0.5,1.0] – коефіцієнт чутливості фільтра. Таким чином, 

зображення включається до очищеної вибірки за умови:  

xi∈D′⇔ωi≥τ.                                                               (5) 

Після фільтрації враховується можливий дисбаланс класів. Для кожного 

класу: 

Dk′={(xi,yi)∈D′∣yi=k},                                                    (6) 

перевіряється умова достатнього представлення: 

∣Dk′∣≥β⋅∣Dk∣,                                                            (7) 

де β – нижній коефіцієнт збереження (наприклад 0.4-0.6). Якщо умова не 

виконується, передбачаються корекційні стратегії (послаблення порога). 

На наступному етапі виконується донавчання нейромережевої моделі. 

Формуються дві конфігурації: модель fraw, навчена на сирих даних D та модель fclean, 

навчена на очищеній підмножині D′. 

Обидві моделі оптимізуються за однаковою цільовою функцією. Для 

оцінювання впливу фільтрації використовується порівняння метрик: 

ΔM=M(fclean)−M(fraw),                                                      (8) 

де M – обрана метрика (Accuracy, F1-score, balanced Accuracy тощо). 

Така формалізація дає змогу одночасно оптимізувати структуру даних та 

підвищувати стабільність класифікації без ускладнення самої мережевої 

архітектури. 

 

2.4 Формування та підготовка навчальних даних 

 

Recyclable and Household Waste Classification Dataset [47] є масштабним і 

структурно збалансованим набором даних, створеним для розвитку досліджень і 

технологій у сфері автоматичної класифікації побутових та перероблюваних 

відходів. До його складу входить 15 000 зображень формату PNG, кожне з яких має 

роздільну здатність 256×256 пікселів. Усі дані впорядковані за 30 категоріями, що 
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охоплюють різні види матеріалів – від пластику, скла, металу та паперу до 

органічних і текстильних відходів, формуючи вибірку для комплексного аналізу 

властивостей сміттєвих об’єктів. Кожна категорія включає по двісті п’ятдесят 

зображень у контрольованих умовах («default») (рисунок 2.3) та двісті п’ятдесят у 

реальних побутових або виробничих сценаріях («real_world») (рисунок 2.4), що 

забезпечує різноманітність даних у різних середовищах. 

 

 

Рисунок 2.3 – Приклади зразків датасету («default») 

 

Датасет має ієрархічну структуру з чітко визначеними теками для кожного 

класу, що спрощує процес навігації, розмітки та автоматизованого розподілу на 

навчальну, тестову й валідаційну вибірки. Така організація дозволяє 

використовувати дані для навчання глибоких нейронних мереж, оптимізації 

архітектур класифікаторів і створення моделей, здатних узагальнювати інформацію 

за умов різного рівня шуму, освітлення й фонових перешкод. Наявність «реальних» 

зображень підвищує екологічну валідність набору даних, адже дозволяє відтворити 

складність середовищ, у яких відбувається фактичне розпізнавання відходів – 

сміттєві контейнери, вулиці, домогосподарства чи підприємства. 
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Рисунок 2.4 – Приклади зразків датасету («real_world») 

 

Завдяки високій якості зображень та збалансованому представленню кожного 

класу, датасет придатний для широкого спектра експериментів – від базового 

навчання моделей класифікації до дослідження узагальнювальної здатності систем 

глибокого навчання, аналізу візуальних ознак матеріалів і побудови 

мультимодальних систем для автоматичного сортування. Його можна 

використовувати як для порівняння ефективності різних архітектур (наприклад, 

CNN [48], EfficientNet [49], Vision Transformer [50]), так і для аналізу впливу 

реальних факторів – таких як тіні, забруднення поверхні чи часткове перекриття 

об’єкта – на точність класифікації. 

У науковому контексті набір даних становить цінний ресурс для розвитку 

систем розумного управління відходами, зокрема для створення алгоритмів 

сортування у смарт-контейнерах, автоматизованих лініях переробки та 

роботизованих системах збору сміття [51, 52]. Його використання сприяє 

дослідженню способів підвищення точності і стійкості моделей комп’ютерного 

зору, а також вивченню взаємозв’язку між візуальними характеристиками матеріалів 

і їх придатністю до вторинної переробки. Таким чином, Recyclable and Household 

Waste Classification Dataset є важливим внеском у формування відкритої 



29 

 

дослідницької інфраструктури для підтримки екологічної сталості та розвитку 

інтелектуальних систем у сфері поводження з відходами. 

Після обробки датасету описаним в п. 2.3 способом, було отримано розподіл 

зразків для навчальної вибірки (рисунок 2.5). 

 

 

Рисунок 2.5 – Розподіл даних для донавчання НМ 

 

Щодо даних для валідації, то отримана вибірка релевантних даних наведена 

на рисунку 2.6. 

Застосування формальної моделі відбору зображень, описаної у пункті 2.3, 

дало змогу привести вибірку до стану, придатного для донавчання нейромережі без 

втрати репрезентативності кожного класу. 

В межах роботи буде відбуватись класифікація за такими класами: аерозольні 

балончики, алюмінієві банки з-під харчових продуктів, алюмінієві банки з-під 

напоїв, картонні коробки, картонна упаковка, одяг, кавова гуща, одноразові 

пластикові столові прибори, яєчна шкаралупа, харчові відходи, скляні пляшки з-під 

напоїв, скляні флакони з-під косметики, скляні банки з-під харчових продуктів, 
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журнали, газети, офісний папір, паперові стаканчики, пластикові кришечки від 

стаканчиків, пластикові пляшки з-під мийних засобів, пластикові харчові 

контейнери, пластикові пакети для покупок, пластикові пляшки з-під напоїв, 

пластикові соломинки, пластикові пакети для сміття, пластикові пляшки для води, 

взуття, сталеві банки з-під харчових продуктів, пінополістирольні стаканчики, 

пінополістирольні харчові контейнері, чайні пакетики. 

 

 

Рисунок 2.6 – Розподіл валідаційних даних 

 

Незважаючи на вилучення частини даних із низькою якістю, збережено 

баланс між категоріями та варіативність умов зйомки, що важливо для забезпечення 

узагальнювальної здатності моделі. Отримані навчальна та валідаційна підвибірки 

відображають реальний спектр візуальних характеристик побутових відходів і 

створюють підґрунтя для об’єктивного порівняння ефективності класифікації на 

очищених і неочищених даних. 
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2.5 Метрики оцінювання результатів класифікації 

 

Оцінювання якості класифікації побутових відходів на основі візуальних 

даних неможливо звести до одного числового показника, оскільки результативність 

моделі визначається не лише кількістю правильних відповідей, а й характером 

помилок, поведінкою щодо рідкісних класів, здатністю розрізняти близькі за 

ознаками об’єкти та узагальнювати інформацію у нерівномірних умовах. У 

дослідженні застосовуються такі метрики, які в комплексі відображають 

стабільність, точність і збалансованість роботи класифікатора. 

Базову оцінку становить точність, яка демонструє частку правильно 

розпізнаних зображень у загальному обсязі тестової вибірки [53]. Незважаючи на 

інтуїтивну зрозумілість, цей показник має обмежене пояснювальне значення в 

задачах багатокласової класифікації, особливо за наявності дисбалансу між 

категоріями [54]. Якщо деякі типи відходів представлені значно частіше, ніж інші, 

модель може отримувати високі значення точності, ігноруючи класи з меншою 

кількістю зразків. Саме тому додаткового значення набуває збалансована точність, 

яка обчислюється як середнє значення точності по всіх класах. Такий підхід 

дозволяє оцінити, чи не виникає упередження моделі щодо «домінуючих» 

матеріалів, і чи здатна вона розпізнавати менш представлені. 

Для глибшого розуміння поведінки класифікатора використовується F1-міра, 

що інтегрує точність передбачення та повноту охоплення класів через гармонійне 

середнє [55] (рисунок 2.7). Вибір між макро-, мікро- та зваженим усередненням 

пояснюється потребою оцінити модель з різних позицій: макроорієнтоване значення 

демонструє, чи рівномірно розпізнаються різні категорії незалежно від їх розміру; 

мікроусереднення відображає загальну продуктивність, беручи до уваги всі 

передбачення; зважений варіант враховує частку кожного класу у вибірці та дає 

змогу визначити, наскільки поведінка моделі корелює зі структурою даних [56]. 
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Рисунок 2.7 – Обрахунок F1-міри 

 

Особливу увагу приділено здатності моделі розрізняти об’єкти за умов різних 

порогів прийняття рішення. Для цього використовується аналіз площі під ROC-

кривою, який дозволяє оцінити, наскільки чітко модель відокремлює об’єкти одного 

класу від інших незалежно від початкового значення порогу [57].  

 

 

Рисунок 2.8 – Приклад ROC-кривої 

 

Значення, отримані на рівні macro та micro, показують, чи відрізняються 

класи між собою за передбачуваністю та чи зберігається стабільність при зміні 

конфігурацій прийняття рішення. Приклад ROC-кривої наведено на рисунку 2.8. 
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Рисунок 2.9 – Приклад матриці плутанини 

 

Комплексний аналіз метрик формує підґрунтя для коректного порівняння 

моделей, навчання на очищених і сирих вибірках та виявлення тих категорій, для 

яких якість вхідних зображень впливає критичним чином. Сукупність показників 

дозволяє не лише зафіксувати рівень продуктивності, а й обґрунтувати вибір 

архітектури, структури даних і параметрів фільтрації як чинників, що визначають 

точність і надійність класифікації у реальних умовах. 

 

Висновки до розділу 2 

 

У цьому розділі сформовано науково обґрунтований підхід до класифікації 

побутового сміття за візуальними даними з використанням нейромережевих 

технологій, у якому якість зображень розглядається як ключовий фактор впливу на 

точність розпізнавання. Показано, що наявність шумових умов, варіативності фону, 

деформацій, нерівномірного освітлення, дрібних об’єктів і дисбалансу між класами 

формує комплекс проблем, які не можуть бути компенсовані лише збільшенням 

кількості даних або ускладненням архітектури моделі. Саме тому попередня 

обробка зображень та контроль їх інформативності набувають функціонального 

значення у структурі навчального процесу. 
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Сформований підхід передбачає поєднання фільтрації зображень за якісними 

ознаками, адаптивного керування порогами допуску, балансування вибірки та 

порівняльного донавчання нейромережі на очищеній і сирій підмножинах. Наукова 

новизна полягає в інтеграції механізму оцінки якості у саму логіку підготовки даних 

для навчання, що дає змогу впливати не лише на склад вибірки, а й на розподіл 

вагової структури моделі. Формально описана багатокомпонентна модель відбору 

забезпечує не бінарне виключення зразків, а кероване збереження 

репрезентативності класів при вилученні зображень, що погіршують 

внутрішньокласову однорідність. 

На основі обраного датасету продемонстровано, що навіть за умови 

вилучення зразків зі зниженими показниками різкості, контрастності або 

коректності експозиції можливо отримати вибірку, придатну для навчання без 

втрати представництва матеріальних категорій. Побудовані навчальна та 

валідаційна підмножини зберегли варіативність середовищ і класову структуру, що 

заклало передумови для експериментального порівняння моделей. 

Обґрунтовано доцільність використання не однієї, а сукупності метрик, які 

дозволяють оцінити як загальну продуктивність, так і стабільність розпізнавання в 

умовах дисбалансу та міжкласової близькості. Акцент на порівнянні результатів для 

сирих і очищених даних створює підґрунтя для виявлення тих категорій, де якість 

зображень є визначальним чинником коректної класифікації. 

Загалом проведені теоретичні та методологічні напрацювання закладають 

основу для практичної реалізації експериментальної частини дослідження, 

орієнтованої на перевірку ефективності відбору зображень, оцінку впливу якості 

даних на поведінку моделі та формування висновків щодо доцільності інтеграції 

фільтрації у процес донавчання нейромережевих архітектур. 
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РОЗДІЛ 3 Проєктування інтелектуальної системи класифікації 

побутового сміття за візуальними даними 

3.1 Вибір засобів розробки інтелектуальної системи 

 

Розроблення інтелектуальної системи класифікації побутових відходів на 

основі візуальних даних потребує поєднання інструментів для обробки зображень, 

навчання нейромережевих моделей, проведення експериментів, оцінювання 

результатів та реалізації інтерактивного інтерфейсу. Вибір середовища та 

програмних засобів здійснювався з урахуванням доступності обчислювальних 

ресурсів, можливості роботи з великими наборами даних, підтримки сучасних 

архітектур глибинного навчання та подальшої інтеграції у прототип програмної 

системи. 

В основі реалізації обрано мову програмування Python, що де-факто є 

стандартом у сфері машинного навчання та комп’ютерного зору. Її популярність 

зумовлена наявністю розвиненої екосистеми бібліотек (NumPy [60], Pillow [61], 

Pandas [62], scikit-learn [63], OpenCV [64], Matplotlib [65]) та фреймворків глибокого 

навчання (PyTorch [66], TensorFlow [67], Keras [68]), що забезпечують повний цикл 

розв’язання задачі: від попередньої обробки, трансформації та візуалізації даних до 

налаштування, тренування та тестування моделей. 

Для реалізації нейромережевої частини було обрано PyTorch (рисунок 3.1), 

оскільки він надає гнучкий механізм побудови архітектур, підтримує роботу з 

попередньо натренованими моделями (MobileNet, EfficientNet, ResNet, Vision 

Transformer тощо), дозволяє реалізовувати transfer learning, fine-tuning і змішану 

точність обчислень (AMP). PyTorch також добре інтегрується з CUDA, що робить 

можливим використання апаратного прискорення на GPU. 
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Рисунок 3.1 – Побудова нейронних мереж у PyTorch [66] 

 

Використання Google Colab (рисунок 3.2) [69] обумовлено потребою в 

доступі до безкоштовних графічних процесорів (NVIDIA Tesla T4, P100 або V100), 

швидкого експериментування та зручного середовища для написання, виконання та 

документування коду. Colab дозволяє підключати Google Drive як сховище даних, 

встановлювати необхідні бібліотеки, керувати середовищем виконання, зберігати та 

завантажувати моделі. Особливістю його використання є можливість поетапного 

виконання експериментів, зміни конфігурацій і відтворюваності отриманих 

результатів. 

 

 

Рисунок 3.2 – Середовище Google Colab 
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Для реалізації веб-інтерфейсу системи обрано Gradio [70] – фреймворк, що 

дозволяє швидко створювати інтерактивні демонстраційні модулі для 

інтелектуальних моделей (рисунок 3.3). За його допомогою можна організувати 

введення зображення користувачем, обробку запиту через навчену модель і 

візуальне представлення результату класифікації. Gradio не потребує окремого 

серверного середовища, підтримує інтеграцію з Colab та локальне розгортання, що 

спрощує валідацію прототипу і його можливе впровадження у прикладні системи. 

 

 

Рисунок 3.3 – Приклад інтерфейсу, створеного за допомогою Gradio 

 

Сукупність цих інструментів забезпечує не лише реалізацію класифікатора, 

але й проведення експериментального аналізу, візуалізацію результатів, 

відтворюваність тестів та можливість побудови інтерактивної демонстраційної 

системи. Обрані засоби дозволяють масштабувати рішення, адаптувати його для 

інших датасетів і переносити систему в середовища з обмеженими 

обчислювальними ресурсами або потенційною хмарною інфраструктурою. 
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3.2 Проєктування складових інтелектуальної системи 

 

Схема взаємодії компонентів інтелектуальної системи класифікації 

побутового сміття за візуальними даними наведена на рисунку 3.4 і будується як 

модульна архітектура, у якій кожен компонент виконує завершену функцію й 

взаємодіє з іншими через чітко визначені інтерфейси даних. Її основу становить 

контур підготовки та контролю якості вхідних зображень, контур навчання й 

тестування нейромережевої моделі, контур експлуатації навченого класифікатора, а 

також підсистема оцінювання й звітності, що надає вимірюваність та 

відтворюваність результатів. Зовнішній доступ до можливостей системи 

реалізується користувацьким інтерфейсом, який інкапсулює внутрішні процеси і 

надає єдиний вхідний та вихідний канал взаємодії. 

 

 

Рисунок 3.4 – Схема взаємодії компонентів інтелектуальної системи 

 

Модуль роботи з датасетом виконує роль джерела істинності для всієї 

системи. Він оперує сирими даними та зберігає їх у вигляді усталеної ієрархії класів, 

веде маніфест обчислених показників якості та формує підмножини, придатні для 

навчання і валідації. На виході цього модуля формується набір «RAW» як повний 

обсяг зображень і набір «CLEANED» у вигляді підпростору даних, відібраного за 

якісними критеріями. Одночасно підтримуються артефакти навчання – конфігурації, 
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контрольні збереження ваг та метадані, необхідні для відтворення експериментів. 

Сам модуль не приймає рішень щодо відбракування зображень, а делегує їх 

підсистемі контролю якості, натомість гарантує узгодженість структури після 

фільтрації та відповідність сплітів дослідницькому протоколу. 

Підсистема фільтрації якості реалізує формальний критерій прийнятності 

зображень і визначає їх придатність до навчання. Вона перетворює кожне 

зображення з простору пікселів на вектор якісних показників, обчислює інтегральну 

оцінку та, з огляду на динамічний поріг, повертає рішення щодо включення або 

виключення зразка. Взаємозв’язок із модулем датасету має двонапрямний характер: 

на вхід підсистема отримує зображення та метадані, на вихід – повертає позначки 

придатності й оновлений маніфест; надалі саме за цими позначками модуль датасету 

формує очищені спліти. Через таку декомпозицію фільтрація набуває статусу 

самостійного керуючого елемента, а не допоміжної процедури препроцесингу, і 

безпосередньо впливає на розподіл даних, які визначають траєкторію навчання 

моделі. 

Модуль навчання і тестування нейромережі утворює центральний 

обчислювальний контур. На його вхід подаються як неочищені, так і очищені 

спліти, що дає можливість проводити паралельні експерименти під єдиними 

налаштуваннями. Усередині модуля реалізується стандартизований конвеєр 

перетворень зображень, який забезпечує сумісність із обраною архітектурою моделі 

та стабілізує статистику ознак; після цього здійснюється навчання моделей на 

відповідних підмножинах і подальша валідація. Вихідними артефактами є 

параметри навчених моделей, протоколи навчання та первинні оцінки якості, що 

передаються в підсистему метрик і звітів для поглибленого аналізу. Завдяки 

жорсткій фіксації інтерфейсів даних і єдиному конвеєру перетворень забезпечується 

коректність порівнянь між моделями, навченими на різних підвибірках. 

Підсистема метрик і звітів виконує функцію верифікації гіпотез і 

консолідації результатів. Вона приймає виходи модулю навчання, відтворює набір 

формальних показників якості та узгоджує їх з вимогами дослідження. На цьому 

рівні результати подаються як в агрегованому вигляді, так і з деталізацією по класах, 
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що дозволяє інтерпретувати вплив фільтрації на поведінку моделі та виявляти 

чутливі категорії. Повертаючись у користувацький інтерфейс, метрики стають 

частиною прозорого зворотного зв’язку, тоді як у системі вони фігурують як 

контрольні точки для відтворюваності експериментів та їхнього подальшого аудиту. 

Окремий експлуатаційний контур становить модуль використання навчених 

моделей, який відповідає за інференс. На відміну від навчального контуру, він 

працює з одиничними або потоковими запитами, застосовує мінімально необхідні 

перетворення та повертає ймовірнісні оцінки належності до класів разом із 

службовою інформацією для журналювання. Взаємодія з інтерфейсом користувача 

тут є прямою: зображення завантажується, проходить перевірку придатності, 

подається в модель, після чого результат уніфіковано візуалізується. Така розв’язка 

між навчальним та експлуатаційним контурами дозволяє незалежно оновлювати 

моделі, не змінюючи механіку подання результатів користувачеві. 

Gradio-інтерфейс виконує роль фасаду, що приховує внутрішню складність 

архітектури. Через нього здійснюється введення даних, відображення результатів 

класифікації та доступ до основних показників якості. Інтерфейс не оперує даними 

безпосередньо, а маршрутизує запити до відповідних підсистем і повертає 

користувачеві узгоджені відповіді; це забезпечує відділення презентаційного шару 

від обчислювальних механізмів і, відповідно, можливість еволюції кожного з рівнів 

без порушення цілісності системи. 

Семантика зв’язків між модулями визначається потоками даних і рішеннями 

про придатність зразків. Дані завжди народжуються в модулі датасету, проходять 

нормовану процедуру оцінки якості та лише після цього потрапляють у навчальний 

контур. Навчальні артефакти у вигляді ваг і протоколів повертаються в сховище, а 

метрики, у підсистему звітів і далі в інтерфейс. Експлуатаційний контур, працюючи 

з навченими вагами, залишається логічно відокремленим і використовує лише 

стабільні інтерфейси для інференсу. Така організація забезпечує контрольованість 

даних, керованість якості та відтворюваність результатів, що є необхідною умовою 

для наукової валідності експериментів і практичної придатності системи. 
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3.3 Моделювання процесів і сценаріїв взаємодії системи 

 

Діаграма (рисунок 3.5) відображає логіку функціонування формалізованого 

механізму фільтрації зображень, що лежить в основі підготовки даних для 

подальшого донавчання нейромережевої моделі. Процес починається з опрацювання 

необробленої множини зображень, що надходить у систему у вигляді вихідного 

набору RAW. Кожне зображення послідовно проходить етап автоматизованого 

аналізу якості, під час якого для нього обчислюється вектор Q, що включає значення 

різкості, контрастності, коректності експозиції та рівня фонових спотворень. На 

основі цих компонентів формується інтегральний показник ω, який порівнюється з 

адаптивним порогом τ, визначеним відповідно до статистичних характеристик 

усього датасету. 

 

 

Рисунок 3.5 – Діаграма активності процесу підготовки даних і фільтрації 
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Якщо значення ω не досягає порогового рівня, зображення автоматично 

відхиляється та заноситься до маніфесту як непридатне для подальшого навчання. 

Такий підхід дає змогу не просто вилучати дані низької якості, а й забезпечувати 

відтворюваність процедури, фіксуючи джерела потенційного шуму. Якщо ж ω 

перевищує або дорівнює τ, зображення додається до проміжної вибірки CLEANED, 

яка накопичується поступово у процесі фільтрації. 

Після формування сукупності очищених прикладів система оцінює, чи 

збережено репрезентативність класів, оскільки надмірне скорочення зображень 

певної категорії може призвести до дисбалансу та подальшої переорієнтації моделі 

на домінантні класи. Якщо баланс порушено, відбувається локальне коригування 

порогу τ для конкретних класів або застосовується цілеспрямована аугментація для 

компенсації втрат. У результаті формується структуровано впорядкований і якісно 

орієнтований датасет, який проходить поділ на тренувальну та валідаційну вибірки. 

Діаграма відображає не лінійну послідовність дій, а регламентований цикл із 

вбудованою адаптивністю. Фільтрація не зводиться до одноразового вилучення 

невідповідних прикладів, а реалізує керовану взаємодію між якісними критеріями, 

статистичною збалансованістю та структурними обмеженнями. Це забезпечує 

підвищення стабільності нейромережевої моделі на етапі навчання без змін 

архітектури, оскільки головний акцент перенесено на оптимізацію вхідного 

простору даних. 

Діаграма активності (рисунок 3.6) відображає послідовний алгоритм 

експериментальної частини дослідження, спрямованої на порівняння ефективності 

класифікації побутових відходів на сирих і очищених даних.  

Процес починається зі стартового етапу, після якого формується структура 

вибірок: з початкового набору даних виділяються підмножини у форматі RAW та 

CLEANED разом із відповідними сплітами для навчання й валідації. Наступним 

кроком налаштовуються перетворення зображень, необхідні для тренувальної та 

тестової вибірок, включно з уніфікацією розміру, нормалізацією та базовими 

аугментаціями. 
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Рисунок 3.6 – Діаграма активності для навчання й тестування нейромережі 

 

Після підготовки даних запускається два окремі навчальні цикли: спочатку 

формується модель f_raw, що навчається на нефільтрованій вибірці, а далі, модель 

f_clean, яка працює лише з тими зображеннями, що пройшли фільтрацію якості. 

Обидві моделі тестуються за єдиним протоколом, що забезпечує методологічну 

коректність порівняння. 

Завершальні етапи складаються з обчислення метрик, серед яких точність, 

збалансована точність, макро- та мікро-F1 і ROC-показники, після чого здійснюється 

безпосереднє порівняння моделей. На цьому етапі аналізуються як інтегральні 

результати (ΔM), так і зміни на рівні окремих класів (ΔMk), а також досліджуються 
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матриці плутанини для виявлення типових помилок. Заключним етапом є 

формування звіту та узагальнення висновків щодо впливу попереднього відбору 

зображень на якість класифікації. 

Діаграма варіантів використання (рисунок 3.7) репрезентує інтеракційну 

структуру інтелектуальної системи класифікації побутових відходів та демонструє 

рольову диференціацію учасників із відповідними сценаріями взаємодії. 

Архітектура побудована так, що функціональні можливості системи розподіляються 

між двома типами користувачів: кінцевим споживачем, який взаємодіє з моделлю 

виключно на етапі інференсу, та інженером або дослідником, який забезпечує 

підтримку працездатності, оновлення та валідацію моделі. 

Для кінцевого користувача центральною точкою входу є інтерфейс, 

спрямований на подачу зображення до системи. Завантажене зображення не 

потрапляє безпосередньо до класифікатора, а проходить внутрішню процедуру 

оцінювання якості, яка ініціюється автоматично. Цей етап забезпечує відповідність 

вхідного матеріалу мінімальним критеріям різкості, контрасту та структурної 

виразності. Якщо зображення відповідає встановленим пороговим умовам, воно 

обробляється навченим класифікатором, після чого користувач отримує результат у 

формі класу відходів та, за потреби, пояснення або ймовірнісну інтерпретацію. 

Таким чином, взаємодія кінцевого користувача обмежується трьома логічно 

пов’язаними підпроцесами: завантаженням, автоматичною перевіркою та 

отриманням результату класифікації. 

У той час інженер або дослідник працює із системою як з 

експериментальним та операційним середовищем. Йому належить керування 

датасетом, що охоплює як початкову (RAW), так і очищену (CLEANED) 

підмножини. Це передбачає можливість оновлення структури вибірок, модифікацію 

порогів фільтрації, ведення маніфестів, формування сплітів та підготовку даних для 

повторного тренування. Окремим видом діяльності є ініціювання донавчання або 

повторної валідації моделі. Ці процеси включають використання напрацьованих 
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конфігурацій, застосування наборів метрик і фіксацію чекпоїнтів. Після завершення 

навчальних циклів інженер отримує доступ до модуля аналітики, де формується 

статистика, узагальнені показники та порівняльні таблиці для різних конфігурацій 

моделей або вибірок. Перегляд звітності дозволяє не лише оцінити продуктивність, 

але й визначити напрямки оптимізації якості класифікації, у тому числі корекцію 

фільтраційних правил або адаптацію архітектури. 

 

 

Рисунок 3.7 – Діаграма варіантів використання 

 

Система виступає центральним посередником між обома категоріями 

користувачів, утримуючи єдине програмне ядро, яке включає механізми фільтрації, 

збережену модель нейронної мережі, інтерфейс обробки запитів та модулі 

моніторингу результатів. Незалежність каналів взаємодії гарантує, що 

експлуатаційна складова (класифікація на вимогу) не конфліктує з дослідницькою 

(оновлення й навчання), оскільки обидва потоки ізольовані логічно й технологічно. 
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Це забезпечує стійкість системи до модифікацій і створює умови для нарощування 

точності класифікації без переривання її прикладного використання. 

 

 

3.4 Компоненти та функції інтелектуальної системи класифікації 

побутових відходів 

 

Інтелектуальна система класифікації побутових відходів має компонентну 

архітектуру, у якій кожен компонент відповідає за окремий етап життєвого циклу 

даних та нейромережевих моделей. Взаємодія цих частин забезпечує перехід від 

необроблених зображень до стабільної класифікації відходів у режимі експлуатації. 

Компонент керування наборами даних забезпечує роботу з файловою 

структурою датасету та підготовку вхідних даних до подальшої обробки. 

Функції: 

 виявлення й реєстрація класів побутових відходів за структурою каталогів; 

 перевірка наявності та цілісності зображень у кожному класі; 

 уніфікація шляхів до даних для подальших модулів системи; 

 розмежування «сирих» та очищених піднаборів даних. 

Компонент якісно-орієнтованої фільтрації зображень реалізує безеталонну 

оцінку візуальної якості зображень та формує очищену вибірку для навчання 

моделей. 

Функції: 

 обчислення вектора якості (різкість, контраст, експозиція, рівень 

шуму/розмиття) для кожного зображення; 

 формування інтегрального балу якості за ваговою моделлю з 

налаштовуваними коефіцієнтами; 

 розрахунок порогового значення τ з використанням параметра  

чутливості α; 
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 автоматичне копіювання відібраних зображень до структури даних з 

збереженням розподілу по класах; 

 надання користувачу узагальненої статистики (μ, σ, τ, кількість збережених 

файлів). 

Компонента навчання нейромережевих моделей відповідає за побудову та 

донавчання архітектури «EfficientNet-B0» на вибраній підмножині даних. 

Функції: 

 формування train/val-спліту з фіксованим зерном генератора випадкових 

чисел; 

 збереження індексів навчальної та валідаційної підвибірок для подальшого 

відтворення експериментів; 

 ініціалізація моделі попередньо навченими вагами та адаптація вихідного 

шару під кількість класів; 

 налаштування й виконання циклу оптимізації (вибір функції втрат, 

алгоритму оновлення ваг, кількості епох); 

 збереження найкращої за валідаційною метрикою конфігурації моделі у 

файлі параметрів. 

Компонент оцінювання та порівняння моделей забезпечує кількісну та 

візуальну оцінку якості класифікації, а також аналіз ефекту від якісно-орієнтованої 

фільтрації. 

Функції: 

 завантаження навчених моделей звичайних і побудованих на основі методу 

та відповідних валідаційних підвибірок; 

 розрахунок метрик точності, макроусередненого F1-критерію; 

 побудова матриці плутанини з інтерпретацією типових помилок між 

класами; 

 формування ROC-кривих та оцінка AUC для окремих класів; 
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 обчислення різниці метрик між моделями, натренованими на «сирих» та 

очищених даних, для кількісного обґрунтування переваг фільтрації. 

Компонента інференсу та взаємодії з користувачем реалізує прикладне 

використання навчених моделей для класифікації нових зображень побутових 

відходів. 

Функції: 

 завантаження зображення користувачем у графічному інтерфейсі; 

 виконання попередньої обробки (масштабування, нормування, 

перетворення до тензорного представлення); 

 подання зображення на вхід вибраної моделі та одержання вектора 

ймовірностей по класах; 

 відображення класу з максимальною ймовірністю та повного розподілу 

ймовірностей; 

 забезпечення можливості перемикання між нейромережевими моделями 

для демонстрації практичної різниці. 

Компонента журналювання та відтворюваності експериментів супроводжує 

всі основні операції системи службовою інформацією для подальшого аналізу. 

Функції підсистеми: 

 фіксація використаних параметрів фільтрації (α, w_s, w_c, w_e, w_b) і 

конфігурації датасету; 

 збереження навчальних логів із динамікою метрик на train/val-підвибірках; 

 архівування файлів ваг моделей та файлів сплітів для повторного 

відтворення експериментів; 

 підготовка структурованих даних для побудови таблиць, графіків та 

аналітичних висновків. 

Отже, робота перелічених компонентів забезпечує цілісний якісно-

орієнтований підхід: від оцінювання та очищення вхідних зображень до навчання, 

об’єктивного порівняння нейромережевих моделей і їхнього застосування для 
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практичної класифікації побутових відходів. Така організація дозволяє не тільки 

підвищити точність класифікації, а й забезпечити відтворюваність експериментів та 

методичну прозорість результатів, що є принципово важливим у контексті 

магістерського дослідження. 

 

3.5 Вимоги до інтелектуальної системи класифікації побутових відходів 

 

Сформульовані вимоги задають межі застосовності, очікувані властивості та 

критерії якості інтелектуальної системи класифікації побутових відходів. Вони 

охоплюють функціональні можливості, характеристики даних, показники якості 

роботи, обчислювальні обмеження, вимоги до інтерфейсу та подальшого супроводу. 

Функціональні вимоги визначають перелік операцій, які система повинна 

виконувати у штатному режимі. Система має забезпечувати автоматизоване 

завантаження й аналіз структури набору зображень побутових відходів, виявлення 

класів за ієрархією каталогів та формування внутрішнього подання цього набору. 

Обов’язковим є наявність механізму якісно-орієнтованого відбору зображень, що 

включає обчислення вектора показників якості (різкість, контраст, експозиція, 

рівень шуму) для кожного зображення, інтегральної оцінки та її порівняння з 

адаптивним порогом. На основі цього порівняння система формує окрему 

підвибірку зображень, які задовольняють обраним критеріям якості, зберігаючи для 

неї розподіл по класах. Передбачається реалізація щонайменше двох сценаріїв 

навчання нейромережевої моделі: на повному наборі наявних зображень та на 

підвибірці, сформованій після фільтрації. У кожному сценарії система повинна 

автоматично зберігати параметри моделі, налаштування навчання та інформацію 

про розбиття даних на навчальну й валідаційну частини. На етапі експлуатації 

необхідна можливість класифікації нових зображень із поверненням як 

передбаченого класу відходів, так і повного розподілу ймовірностей за всіма 

класами. 
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Окрема група вимог стосується характеристик даних, на яких здійснюється 

навчання та тестування моделі. Структура набору зображень має відповідати 

принципу «одна директорія – один клас», коли кожен тип відходів (пластикові 

пляшки, картон, металеві банки тощо) розміщується у власній папці. Зображення 

повинні мати достатню роздільну здатність і не містити критичних артефактів, що 

унеможливлюють оцінювання різкості, контрасту та експозиції. Система має 

коректно опрацьовувати як лабораторні або постановочні зображення, так і знімки, 

отримані в реальних умовах, не порушуючи структуру класів. Важливою є вимога 

збереження репрезентативності: після відбору за якістю кількість зображень 

кожного класу не повинна зменшуватись до рівня, за якого модель втрачає здатність 

навчатися на цих прикладах. У випадку істотного дисбалансу повинні бути 

передбачені механізми контролю та корекції, наприклад, коригування порогового 

рівня для окремих класів або застосування методів штучного збільшення даних. 

Вимоги до якості роботи системи визначають очікувані показники точності 

та стійкості результатів. Система має підтримувати розрахунок базових метрик 

класифікації, зокрема точності та макроусередненого F1-критерію, а за потреби — 

додаткових показників, таких як збалансована точність, ROC-криві й площа під 

ними. Результати мають аналізуватися як у середньому, так і окремо для кожного 

класу, із використанням матриць плутанини для виявлення типових помилок. 

Обов’язковою є відтворюваність експериментів: повторний запуск за тих самих 

налаштувань має давати близькі значення метрик. Для цього система повинна 

фіксувати використані параметри розбиття вибірки та зберігати службову 

інформацію про перебіг навчання. У контексті магістерського дослідження до 

цільових вимог належить також демонстрація покращення показників якості під час 

навчання на підвибірці, відібраній за якістю зображень, порівняно з навчанням на 

всіх доступних даних, із подальшим детальним аналізом відмінностей. 

Обчислювальні та програмно-технічні вимоги визначають можливість 

реалізації системи в обраній інфраструктурі. Система розрахована на виконання в 
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середовищі Google Colab із використанням графічного процесора, що накладає 

обмеження на розмір партії навчальних прикладів, кількість епох і одночасний обсяг 

даних у пам’яті. Вона має бути сумісною з бібліотеками PyTorch, torchvision, timm, 

scikit-learn, засобами для візуалізації результатів та стандартними засобами роботи з 

файлами у хмарному сховищі. Важливо, щоб обробка зображень відбувалася 

потоково, через спеціалізовані засоби завантаження даних, без зайвого дублювання 

великих масивів у пам’яті. Повинна бути можливість зберігати моделі та проміжні 

результати у зовнішньому сховищі для відновлення роботи після перезапуску 

середовища. 

Експлуатаційні та інтерфейсні вимоги стосуються зручності та надійності 

взаємодії користувача із системою. Інтерфейс на базі веб-компонентів повинен 

відображати логіку дослідження: окремі екрани або вкладки для фільтрації даних, 

навчання моделі, оцінювання метрик, порівняння варіантів та класифікації нових 

зображень. Користувач має мати можливість запускати основні сценарії кількома 

очевидними кроками, без зайвих ручних налаштувань. Поля введення (шляхи до 

папок із зображеннями, параметр чутливості фільтра, кількість епох, швидкість 

навчання) повинні супроводжуватися короткими поясненнями. У випадку помилок 

система має формувати зрозумілі повідомлення із вказанням причин, наприклад 

відсутності потрібної папки, порожньої вибірки зображень чи невідповідності 

структури даних очікуваному формату. 

Вимоги до супроводу та розвитку системи пов’язані з її подальшим 

масштабуванням і адаптацією. Архітектура повинна бути побудована так, щоб 

дозволяти заміну базової нейромережевої моделі, додавання нових класів побутових 

відходів, зміну правил фільтрації або параметрів навчання без руйнування наявних 

взаємодій між компонентами. Структура коду має забезпечувати читаність, 

розділення на логічні модулі та можливість повторного використання окремих 

блоків. Це важливо як для подальшого наукового продовження роботи (наприклад, 
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дослідження інших стратегій відбору даних), так і для потенційного впровадження 

прототипу у практичні системи сортування відходів. 

У сукупності ці вимоги задають цілісний орієнтир для проєктування, 

реалізації та оцінювання інтелектуальної системи класифікації побутових відходів. 

Вони поєднують дослідницькі завдання магістерської роботи (перевірку впливу 

якості вхідних зображень на результати класифікації) із практичними потребами 

створення працездатного програмного прототипу, здатного до подальшого розвитку. 

 

Висновки до розділу 3 

 

У третьому розділі магістерської роботи послідовно спроєктовано 

інтелектуальну систему класифікації побутових відходів, яка поєднує вимоги до 

наукового експерименту та до практичного програмного рішення. Обґрунтовано 

вибір технологічного стеку на основі Python, PyTorch, Google Colab та Gradio як 

такого, що дає змогу працювати з великими вибірками зображень, використовувати 

попередньо навчені архітектури глибинного навчання (зокрема EfficientNet-B0), 

забезпечувати апаратне прискорення на GPU і швидке прототипування 

інтерактивного інтерфейсу без розгортання окремої серверної інфраструктури. 

Таким чином середовище розробки не лише підтримує реалізацію моделей, а й 

природно вбудовує експериментальний контур у процес розроблення. 

Запропонована архітектура системи побудована за модульним принципом із 

чітким розмежуванням відповідальностей між контуром підготовки та фільтрації 

даних, контуром навчання й валідації нейромережевих моделей, контуром 

експлуатації класифікатора та підсистемою аналітики. На концептуальному рівні це 

відображено у схемі взаємодії компонентів, діаграмі процесу фільтрації та діаграмі 

експериментальних сценаріїв, які задають єдиний «каркас» для всіх подальших 

реалізацій. Окремо формалізовано механізм якісно-орієнтованого відбору зображень 

на основі вектора показників Q та інтегрального балу ω з адаптивним порогом τ, що 
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переводить операцію очищення датасету з рівня неформальної «ручної» процедури 

на рівень відтворюваного алгоритму, тісно пов’язаного з дослідницьким 

протоколом. 

Декомпозиція системи на компоненти керування наборами даних, якісно-

орієнтованої фільтрації, навчання моделей, оцінювання та порівняння, інференсу й 

журналювання дала змогу описати не лише структуру програмної реалізації, а й 

життєвий цикл даних та моделей. Кожен компонент має власний набір функцій, 

пов’язаний з конкретними етапами експерименту: від побудови сплітів 

RAW/CLEANED і фіксації параметрів фільтрації до обчислення матриць плутанини, 

ROC-кривих і порівняння моделей навчених без модифікацій та з очисткою даних 

запропонованим підходом за узгодженими метриками. Така організація підтримує 

прозорість процедур, спрощує повторне відтворення результатів, дозволяє локально 

модифікувати окремі частини системи (наприклад, змінювати архітектуру моделі чи 

правила фільтрації) без порушення цілісності загального підходу. 

Нарешті, інтеграція Gradio-інтерфейсу в архітектуру надала можливість 

розвести експлуатаційні та дослідницькі сценарії. Для кінцевого користувача 

система виступає як засіб «завантажити зображення – отримати клас відходів», тоді 

як для інженера вона залишається повноцінним експериментальним середовищем із 

доступом до налаштувань фільтрації, конфігурацій навчання та аналітичних звітів. 

Сукупно це дозволяє розглядати спроєктовану систему не лише як окремий 

програмний продукт, а як завершений інструмент для дослідження впливу якості 

вхідних даних на роботу нейромережевого класифікатора побутових відходів і для 

подальшого його практичного доопрацювання. 

Також наведені основні вимоги до інтелектуальної системи класифікації 

побутових відходів, що задають межі застосовності, очікувані властивості та 

критерії якості розроблюваної інтелектуальної системи. 
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РОЗДІЛ 4 Експериментальне дослідження методу класифікації 

побутового сміття за візуальними даними нейромережевими засобами 

4.1 Програмна структура компонентів інтелектуальної системи  

 

Програмна структура компонентів інтелектуальної системи класифікації 

побутового сміття за візуальними даними (рисунок 4.1) ілюструє, що 

функціональність розподілена між окремими модулями відповідно до їхніх ролей у 

конвеєрі обробки, фільтрації, навчання та використання нейромережевих моделей. 

Модуль dataset відповідає за роботу з вхідними даними. Функції сканування, 

розподілу та завантаження забезпечують виявлення структури сирого датасету, 

формування навчальних і тестових вибірок і підготовку зображень до подальших 

етапів. Саме цей компонент ініціює конвеєр і створює основу для якісної обробки. 

 

 

Рисунок 4.1 – Структура пакетів 

 

Модуль quality відповідає за формалізований відбір зображень на підставі 

інтегральної оцінки їхнього стану. У ньому виконується обчислення вектора ознак 

якості, застосування вагової функції ω та визначення граничного порога для 



55 

 

включення або вилучення зразків. Цей компонент реалізує наукову новизну підходу, 

оскільки формує очищену вибірку, на якій ґрунтується подальше навчання. 

Модуль trainer забезпечує побудову моделі та реалізацію двох незалежних 

навчальних процесів – на сирих і очищених даних. Усередині нього формується 

структура нейромережі, виконується адаптація під кількість класів і організовується 

процес оптимізації. Подвійне навчання дає змогу не лише оцінити якість 

класифікатора, але й дослідити вплив фільтрації на результати. 

Модуль metrics призначений для кількісного та якісного аналізу результатів. 

Він охоплює обчислення інтегральних метрик, побудову матриць плутанини та 

формування звітів, що дозволяє здійснити порівняння моделей, аналіз ΔM та 

визначити слабкі класи. 

Модуль inference забезпечує використання навчених моделей у практичному 

режимі. Він виконує завантаження вагової конфігурації та обробку зображень у 

режимі передбачення, що відповідає інтерактивній взаємодії з користувачем або 

інтеграції з прикладними інтерфейсами. 

У сукупності ці компоненти відображають архітектуру, орієнтовану на 

розділення відповідальностей. Вона забезпечує повторюваність експериментів, 

можливість модульного розширення та реалізацію як навчального, так і прикладного 

сценарію роботи системи. 

Діаграма компонентів інтерфейсної взаємодії користувача з системою 

класифікації (рисунок 4.2). 

 

 

Рисунок 4.2 – Діаграма компонентів інтерфейсної взаємодії користувача 
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Ця схема демонструє архітектурну організацію взаємодії користувача з 

інтелектуальною системою на етапі застосування навчених моделей. Центральним 

елементом є контролер, реалізований засобами Gradio, який виконує роль проміжної 

ланки між користувачем та внутрішніми модулями. Він приймає завантажене 

зображення, ініціює валідацію його якості та передає його до відповідної обробки. 

Модуль фільтрації якості використовується як попередній етап інференсу. 

Якщо інтегральна оцінка зображення перевищує прийнятний поріг, контролер 

передає його до моделі; у протилежному випадку знімок відхиляється або 

маркується як нерепрезентативний. Така перевірка забезпечує узгодженість між 

умовами навчання моделі та режимом використання. 

Навчена модель завантажується у вигляді вагового файлу формату *.pt і 

отримує лише ті зображення, які пройшли фільтрацію якості. У відповідь вона 

генерує прогноз класу відходів та пов’язані з ним ймовірності, що повертаються 

контролеру для подальшої візуалізації. 

Виведення результатів здійснюється через інтерфейс, з яким взаємодіє 

користувач. Контролер не лише ініціює процес обробки, а й формує 

інтерпретований результат, який відображається у зручному форматі. Уся логіка 

побудована так, щоб кінцевий користувач взаємодіяв лише з інтерфейсом, без 

доступу до внутрішньої реалізації моделі або етапів перевірки якості. 

Діаграма розгортання інтелектуальної системи класифікації (рисунок 4.3) 

відображає інфраструктурну організацію системи, у якій поєднано середовище 

виконання, зовнішнє сховище даних і користувацьку взаємодію через вебінтерфейс. 

Уся обчислювальна логіка розміщується у середовищі Google Colab, що працює на 

GPU та об’єднує Python, бібліотеку PyTorch і серверну частину Gradio. Саме тут 

виконуються завантаження моделі, проведення інференсу, формування журналів і 

накопичення метрик. Цей вузол є ядром системи, у якому зосереджені як навчальні, 

так і експлуатаційні компоненти. 

Зовнішнім джерелом даних виступає сховище Google Drive або Kaggle, у 

якому зберігаються початкові та очищені вибірки, а також чекпоїнти моделей і 

допоміжні конфігураційні файли. Це дозволяє забезпечити стійкість до 
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перевантажень середовища Colab, повторне використання вагових файлів та 

можливість відновлення стану системи без повторного навчання. 

 

 

Рисунок 4.3 – Діаграма розгортання інтелектуальної системи класифікації 

 

Доступ до системи здійснюється через браузер користувача, який взаємодіє з 

фронтендом Gradio. Через цей інтерфейс відбувається завантаження зображень, 

ініціювання обробки, відображення класу та ймовірностей. Усі звернення 

обробляються бекенд-сервісом у Colab, який виконує передобробку, фільтрацію 

якості та передає дані до нейромережевої моделі. 

Така архітектура забезпечує розділення відповідальностей: середовище 

виконання обробляє запити та містить модель, сховище відповідає за сталість даних 

і результатів тренування, а користувач взаємодіє з системою лише через 

вебінтерфейс. Це дозволяє розгортати систему без потреби у локальній інсталяції, 

використовувати GPU-ресурси хмарного середовища та забезпечувати керованість 

експериментів і продуктивного застосування. 

4.2 Особливості програмної реалізації інтелектуальної системи 

класифікації побутових відходів  

 

Програмна реалізація інтелектуальної системи класифікації побутових 

відходів виконана у вигляді єдиного ноутбука Google Colab мовою Python із 

використанням бібліотек PyTorch, torchvision, timm, scikit-learn, Pillow, Matplotlib, 

seaborn та фреймворку Gradio для побудови вебінтерфейсу. Структура коду 



58 

 

відповідає архітектурі, описаній у третьому розділі: окремими функціями 

реалізовано модулі аналізу якості зображень, формування очищеної навчальної 

підвибірки, навчання нейромережевого класифікатора, оцінювання його якості та 

інтерактивної взаємодії з користувачем. 

Першою ключовою частиною є модуль безеталонного аналізу якості 

зображень, який обчислює вектор показників якості для кожного зображення та 

формує інтегральну оцінку. На рівні коду це реалізовано парою функцій: одна 

відповідає за обчислення окремих показників (різкість, контраст, експозиція, рівень 

шуму/розмиття), інша за агрегацію цих оцінок і відбір зображень. Узагальнено 

логіку фільтрації можна подати так: 

 
функція фільтрувати_за_якістю(шлях, α, w_s, w_c, w_e, w_b): 
    список_оцінок = порожній список 
    список_файлів = порожній список 
 
    для кожної папки_класу у підпапках(шлях): 
        для кожного файлу_зображення у всіх_зображеннях(папка_класу): 
            зображення = завантажити(файл_зображення) 
            (s, c, e, b) = обчислити_вектор_якості(зображення) 
            ω = w_s·s + w_c·c + w_e·e + w_b·b 
            додати ω до список_оцінок 
            додати (файл_зображення, ω, клас) до список_файлів 
 
    μ  = середнє(список_оцінок) 
    σ  = стандартне_відхилення(список_оцінок) 
 
    якщо α = 0: 
        τ          = −∞ 
        відібрані   = всі елементи з список_файлів 
    інакше: 
        τ          = μ − α·σ 
        відібрані   = елементи, для яких ω ≥ τ 
    повернути (відібрані, τ, μ, σ) 

 

У реалізації після формування переліку «відібраних» зображень створюється 

окрема деревоподібна структура папок для очищеної підвибірки та здійснюється 

копіювання відповідних файлів із збереженням належності до класів. Таким чином 

забезпечується чітке розмежування між повним набором зображень та підвибіркою, 

сформованою за якісними критеріями, без зміни вихідних даних. 

Другим важливим елементом є модуль навчання нейромережевого 

класифікатора на основі архітектури EfficientNet-B0 з бібліотеки timm. Він 

відповідає за підготовку вибірки, відтворюваний поділ на навчальну та валідаційну 
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підвибірки, побудову моделі та запуск циклу оптимізації. Логіка верхньорівневої 

функції навчання, яка прив’язана до інтерфейсу Gradio, може бути подана у вигляді 

такого псевдокоду: 

 

функція навчити_модель (шлях_до_даних, кількість_епох, швидкість_навчання): 
    датасет = завантажити_образи(шлях_до_даних, спільні_трансформації) 
    N = кількість_зразків(датасет) 
    індекси = випадкова_перестановка(0..N−1; зерно = 42) 
    межа = ⌊0.8·N⌋ 
    індекси_валідації = індекси[0..межа−1] 
    індекси_навчання  = індекси[межа..N−1] 
    зберегти_індекси(шлях_до_даних, індекси_навчання, індекси_валідації) 
    навчальна_вибірка  = підвибірка(датасет, індекси_навчання) 
    валідаційна_вибірка = підвибірка(датасет, індекси_валідації) 
 
    завантажувач_навчання  = DataLoader(навчальна_вибірка, batch_size=16, 

shuffle=True) 
    завантажувач_валідації = DataLoader(валідаційна_вибірка, batch_size=16, 

shuffle=False) 
 
    модель = створити_EfficientNet(кількість_класів(датасет)) 
    найкраща_модель = цикл_навчання(модель, завантажувач_навчання, 
                                     завантажувач_валідації, 
                                     кількість_епох, швидкість_навчання) 
    зберегти_ваги(найкраща_модель, "назва_моделі.pt") 

 

Функція цикл_навчання реалізує покрокове оновлення ваг на основі функції 

втрат перехресної ентропії та оптимізатора Adam із фіксованою швидкістю 

навчання. У кожній епосі обчислюються значення точності на навчальній і 

валідаційній підвибірках, а найкраща за валідаційною метрикою конфігурація 

моделі зберігається для подальшого використання. Фіксація індексів навчальної та 

валідаційної підвибірок у окремому файлі забезпечує відтворюваність 

експериментів та можливість коректної повторної оцінки моделі. 

Окремим блоком виділено модуль оцінювання, який завантажує навчену 

модель, відновлює валідаційну вибірку за збереженими індексами та обчислює 

метрики якості, включно з побудовою матриці плутанини. Узагальнено цей процес 

можна подати так: 

 
функція оцінити_модель(шлях_до_даних, файл_ваг): 
    датасет = завантажити_образи(шлях_до_даних, спільні_трансформації) 
    (індекси_навчання, індекси_валідації) = завантажити_індекси(шлях_до_даних) 
 
    валідаційна_вибірка = підвибірка(датасет, індекси_валідації) 
    завантажувач_валідації = DataLoader(валідаційна_вибірка, batch_size=16, 

shuffle=False) 
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    модель = створити_EfficientNet(кількість_класів(датасет)) 
    завантажити_ваги(модель, файл_ваг) 
    список_істинних = порожній список 
    список_передбачених = порожній список 
    для кожного батчу (x, y) у завантажувач_валідації: 
        виходи = модель(x) 
        ймовірності = softmax(виходи) 
        класи = argmax(ймовірності) 
        додати y до список_істинних 
        додати класи до список_передбачених 
 
    точність = обчислити_точність(список_істинних, список_передбачених) 
    F1      = обчислити_макроF1(список_істинних, список_передбачених) 
    матриця = побудувати_матрицю_плутанини(список_істинних, список_передбачених) 
    побудувати_теплокарту(матриця) 
    повернути (точність, F1, матриця) 

 

Числове представлення матриці плутанини повертається у форматі, зручному 

для подальшого аналізу. Особливістю програмної реалізації є те, що всі наведені 

модулі пов’язані єдиним інтерфейсом Gradio. Для кожного етапу: оцінювання якості 

й формування очищеної вибірки, навчання моделі, оцінювання метрик, порівняння 

варіантів та класифікації нових зображень створено окрему вкладку, яка викликає 

відповідну функцію верхнього рівня. Завдяки цьому до ядра системи не прив’язано 

жодної логіки інтерфейсу: усі обчислювальні функції можуть використовуватися як 

автономно (у сценаріях дослідника), так і через графічну оболонку (для 

демонстрації роботи класифікатора на практичних прикладах). 

Додаткову роль у загальній логіці роботи відіграє функція обчислення 

вектора показників якості, на основі якого формується інтегральна оцінка ω. Вона 

працює на рівні одного зображення й використовує перетворення у відтінки сірого 

та прості статистики яскравості, що робить алгоритм достатньо легким для 

використання у великих вибірках. Узагальнений вигляд цієї процедури можна 

подати так: 

 
функція обчислити_вектор_якості(зображення): 
 сіре = перетворити_в_відтінки_сірого(зображення) 
 масив = перетворити_у_масив_яскравостей(сіре) 
 
 m = середнє(масив) 
 var = дисперсія(масив) 
 sigma = стандартне_відхилення(масив) 
 
 різкість = var / (m + ε) 
 контраст = sigma 
 базова_яскравість = 127.5 
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 δ = |m − базова_яскравість| / базова_яскравість 
 показник_експозиції = 1 − δ 
 
 var_центроване = дисперсія(масив − m) 
 показник_розмиття = 1 − var_центроване / 255 
 
 повернути (різкість, контраст, показник_експозиції, показник_розмиття) 

 

У подальшому ці чотири компоненти поєднуються з ваговими коефіцієнтами, 

що задаються користувачем, і таким чином задають конфігурацію якісного фільтра 

без зміни самої структури коду. 

Окремо реалізовано допоміжну процедуру фізичного формування структури 

очищеного набору. Вона відповідає за створення цільових директорій та копіювання 

файлів, які пройшли поріг якості, у відповідні папки класів. Це дозволяє зберегти 

початкову організацію датасету та одночасно мати окремий варіант для навчання на 

відібраних зображеннях: 

 
функція сформувати_очищений_набір(список_відібраних, вихідний_корінь, 

цільовий_корінь): 
 для кожного (повний_шлях, ω, клас) у список_відібраних: 
  папка_класу_цільова = об’єднати(цільовий_корінь, клас) 
  якщо папка_класу_цільова не існує: 
   створити_папку(папка_класу_цільова) 
 
  ім’я_файлу = виділити_ім’я(повний_шлях) 
  скопіювати(повний_шлях, об’єднати(папка_класу_цільова, ім’я_файлу)) 

 

У реалізації саме ця процедура викликається після завершення обчислення 

порогового значення τ та списку відібраних зображень, а Gradio-інтерфейс повертає 

користувачу короткий текстовий звіт про кількість скопійованих файлів і  

параметри τ, μ, σ. 

Функціональність інференсу зосереджена у компактній функції, яка виконує 

стандартний конвеєр перетворень для одного зображення, завантажує відповідну 

модель та повертає як передбачений клас, так і повний вектор ймовірностей. У 

спрощеному вигляді її структуру можна відобразити так: 

 
функція класифікувати_зображення(файл_зображення, шлях_до_даних, файл_ваг): 
 зображення = завантажити(файл_зображення) 
 тензор = застосувати_спільні_трансформації(зображення) 
 тензор = додати_вимір_партії(тензор) 
 
 датасет = завантажити_образи(шлях_до_даних, спільні_трансформації) 
 класи = отримати_імена_класів(датасет) 
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 модель = створити_EfficientNet(довжина(класи)) 
 завантажити_ваги(модель, файл_ваг) 
 модель у режимі_оцінювання 
 
 вихід = модель(тензор) 
 ймовірності = softmax(вихід[0]) 
 k = argmax(ймовірності) 
 передбачений_клас = класи[k] 
 
 словник_ймовірностей = зіставити(класи, ймовірності) 
 повернути (передбачений_клас, словник_ймовірностей) 

 

Саме ця функція прив’язана до вкладки «Inference» у Gradio, де компонент 

завантаження зображення поєднується з вибором моделі (навченої на повних чи 

очищених даних), а результат повертається у вигляді мітки класу та словника 

ймовірностей, зручного для відображення. 

Логіка вебінтерфейсу реалізована засобами Gradio Blocks і організована у 

вигляді тематичних вкладок, що відображають основні етапи експерименту. 

Узагальнено побудову інтерфейсу можна подати у вигляді такої схеми: 

 
функція створити_інтерфейс(): 
 інтерфейс = Blocks(тема, заголовок = "WasteSense System") 
 додати_заголовок("Інтелектуальна система класифікації побутових відходів") 
 
 вкладка "Якість даних": 
  поле_шлях, слайдер_α, слайдери_ваг 
  кнопка "Оцінити якість" → виклик фільтрувати_за_якістю + сформувати_очищений_набір 
 
 вкладка "Навчання": 
  параметри_датасету, кількість_епох, швидкість_навчання, вибір_режиму 
  кнопка "Навчити модель" → виклик навчити_модель 
 
 вкладка "Оцінювання": 
  шлях_до_даних, вибір_файлу_ваг 
  кнопка "Оцінити" → виклик оцінити_модель 
 
 вкладка "Класифікація": 
  компонент_зображення, вибір_моделі 
  кнопка "Класифікувати" → виклик класифікувати_зображення 
 
 запустити(інтерфейс) 

 

У підсумку програмна реалізація відображає не лише логіку окремих 

алгоритмів, а й їхню інтеграцію в цілісний конвеєр: від автоматизованого 

оцінювання якості вхідних зображень і побудови очищеної навчальної вибірки до 
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навчання, оцінювання та практичного використання нейромережевого 

класифікатора у зручному інтерактивному середовищі. 

4.3 Тестування розробленої інтелектуальної системи  

 

Першим тестовим випадком для розробленої інтелектуальної системи 

класифікації побутових відходів є перевірка коректності роботи модуля «Оцінка 

якості даних». Мета тесту – пересвідчитися, що система правильно обробляє вхідну 

папку з даними, застосовує параметр α (чутливість фільтра), ваги w_s, w_c, w_e, 

w_b, формує інтегральний показник якості та створює окремий очищений набір 

зображень.. Кроки тест-кейса наведено у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Тест-кейс А0001 

Тест-кейс ID: А0001 Пріоритет: 1 Створено: 20.10.2025, 

Владислав ДЕРЖАК 

Назва: Перевірка роботи вкладки «Оцінка якості даних» 

Кроки Очікуваний результат 

1. Запустити вебінтерфейс WasteSense у 

Google Colab. Перейти на вкладку 

«Оцінка якості даних». 

2. У полі «Шлях до папки з даними» 

ввести шлях 

/content/dataset/images/images. 

3.  Встановити значення α = 0.20, задати 

ваги w_s, w_c, w_e, w_b та натиснути 

кнопку «Аналізувати якість». 

4. Перевірити в файловому менеджері 

Colab наявність папки 

/content/dataset/images/images_cleaned з 

підпапками-классами. 

Інтерфейс завантажено без 

помилок, відображаються 

елементи інтерфейсу. 

Шлях прийнято, помилок 

валідації не виникає. 

 

Виконано аналіз зображень;  

 

Папка images_cleaned існує; 

структура підпапок за класами 

збігається зі вхідною, у кожному 

класі наявні відібрані зображення. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 
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За підсумками тестування підтверджено, що модуль «Оцінка якості даних» 

коректно обробляє вхідний набір зображень, використовує параметри α та ваги 

якості, формує текстовий звіт у полі «Результат» і створює структурований 

очищений набір у папці images_cleaned. Результат успішного виконання наведено на 

рисунку 4.4. 

 

 

Рисунок 4.4 – Успішне виконання тест-кейсу А0001 

 

Другий тестовий випадок спрямований на перевірку коректної роботи 

вкладки «Навчання моделі» у режимі навчання класифікатора на повному наборі 

зображень без попередньої фільтрації за якістю. Цей сценарій відтворює базову 

експериментальну конфігурацію, у якій нейромережева модель EfficientNet-B0 

донавчається на всіх доступних зображеннях побутових відходів із збереженням 

вихідного розподілу класів. Тест дозволяє переконатися, що модуль правильно 

інтерпретує введений шлях до датасету, коректно застосовує параметри навчання 

(кількість епох, швидкість навчання, тип моделі), формує навчальну та валідаційну 

підвибірки та зберігає ваги найкращої конфігурації у вигляді окремого файлу. Кроки 

тестового випадку А0002 наведені в таблиці 4.2.  
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Таблиця 4.2 – Тест-кейс А0002 

Тест-кейс ID: А0002 Пріоритет: 1 Створено: 20.10.2025, 

Владислав ДЕРЖАК 

Назва: Навчання моделі на повному наборі зображень 

Кроки Очікуваний результат 

1. Відкрити вкладку «Навчання 

моделі». 

2. У полі «Шлях до датасету» 

ввести 

/content/dataset/images/images 

3. Встановити «Кількість епох» 

= 3, «Швидкість навчання» = 

0.0001, у «Тип моделі» обрати 

f_raw. 

4. Натиснути кнопку запуску 

навчання. 

5. Перевірити файлову систему 

Colab. 

Відображено поля «Шлях до датасету», 

«Кількість епох», «Швидкість навчання», 

перемикач «Тип моделі», поле «Лог 

навчання». 

Шлях прийнято без помилок. 

Значення параметрів відображаються 

коректно, активовано режим навчання 

моделі на повному наборі зображень. 

У полі «Лог навчання» з’являється текст із 

повідомлення «Модель f_raw.pt навчено і 

збережено». 

У робочому каталозі з’явився файл f_raw.pt, 

помилки під час навчання відсутні. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Додатковою метою тесту є перевірка узгодженості між інтерфейсом і 

внутрішньою логікою навчання: після запуску процесу користувач має отримати 

інформативний «Лог навчання» з відображенням перебігу епох, значень метрик на 

кожній і фінального повідомлення про успішне завершення тренування. У 

результаті виконання даного тест-кейсу підтверджується, що система здатна 

відпрацьовувати повний цикл навчання на нефільтрованих даних, формуючи 

референтну модель f_raw, яка надалі використовується як базова точка порівняння 

для моделей, навчених на очищених вибірках. Результат виконання тест-кейсу 

наведено на рисунку 4.5. 
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Рисунок 4.5 – Успішне виконання тест-кейсу А0002 

 

Наступний тестовий випадок А0003 перевіряє роботу вкладки «Навчання 

моделі» у режимі навчання класифікатора на очищеному наборі зображень, 

сформованому модулем якісно-орієнтованої фільтрації. У цьому сценарії 

використовується саме та підвибірка даних, яка пройшла попередній відбір за 

показниками різкості, контрасту, експозиції та рівня шуму, що дозволяє оцінити, як 

зміна якості вхідних зразків впливає на навчання нейромережі. Тест дає змогу 

пересвідчитися, що система коректно працює з альтернативним шляхом до датасету 

(папка очищених зображень), правильно інтерпретує вибір типу моделі f_clean, 

формує навчальну та валідаційну підвибірки на основі тих самих правил розбиття, 

що й для повного набору, та успішно зберігає ваги навченого класифікатора у файлі 

f_clean.pt. Окрему увагу приділено перевірці змістовності «Логу навчання», де має 

відображатися перебіг епох з урахуванням нового обсягу даних, а також коректному 

завершенню процесу без помилок. За результатами цього тесту підтверджується, що 

модуль навчання забезпечує відтворювану побудову моделі для очищеної вибірки й 

створює коректну пару порівнюваних класифікаторів: базовий (на повному наборі) 

та якісно-орієнтований (на очищених даних). Кроки тестового випадку А0003 

наведені в таблиці 4.3.  
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Таблиця 4.3 – Тест-кейс А0003 

Тест-кейс ID: А0003 Пріоритет: 1 Створено: 20.10.2025, 

Владислав ДЕРЖАК 

Назва: Навчання моделі на очищеному наборі зображень 

Кроки Очікуваний результат 

1. Відкрити вкладку 

«Навчання моделі». 

2. У полі «Шлях до датасету» 

ввести /content/dataset/ 

images/images_cleaned 

3. Встановити «Кількість 

епох» = 3, «Швидкість 

навчання» = 0.0001, у «Тип 

моделі» обрати f_clean. 

4. Натиснути кнопку запуску 

навчання. 

5. Перевірити файлову 

систему Colab. 

Відображено поля «Шлях до датасету», 

«Кількість епох», «Швидкість навчання», 

перемикач «Тип моделі», поле «Лог 

навчання». 

Шлях прийнято без помилок. 

Значення параметрів відображаються 

коректно, активовано режим навчання моделі 

на повному наборі зображень. 

У полі «Лог навчання» з’являється текст із 

повідомлення «Модель f_clean.pt навчено і 

збережено». 

У робочому каталозі з’явився файл f_clean.pt, 

помилки під час навчання відсутні. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання тест кейсу А0003 наведено на рисунку 4.6. 

 

 

Рисунок 4.6 – Успішне виконання тест-кейсу А0003 
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Четвертий тестовий випадок спрямований на перевірку коректної роботи 

вкладки «Перевірка точності», у межах якої здійснюється числова оцінка навчених 

моделей без деталізації по класах. У цьому сценарії система повинна коректно 

інтерпретувати вказаний шлях до датасету, з урахуванням примітки, що шлях є 

спільним для необроблених та очищених даних, а вибір конкретної підвибірки 

здійснюється автоматично залежно від обраного типу моделі (f_raw або f_clean). 

Кроки тест-кейсу А0004 наведені в таблиці 4.4. 

 

Таблиця 4.4 – Тест-кейс А0004 

Тест-кейс ID: А0004 Пріоритет: 1 Створено: 21.10.2025, 

Владислав ДЕРЖАК 

Назва: Оцінювання точності моделі на валідаційній вибірці 

Кроки Очікуваний результат 

1. Відкрити вкладку 

«Перевірка точності». 

2. У полі «Шлях до датасету» 

ввести /content/dataset 

/images/images, у «Тип 

моделі» обрати f_clean. 

3. Натиснути кнопку «Оцінити 

модель». 

4. Повторно натиснути 

«Оцінити модель» без зміни 

шляху та типу моделі. 

 

Шлях і тип моделі прийнято, помилок 

валідації немає. 

Після завершення обчислень у полі 

«Метрики» з’являється JSON із ключами 

accuracy та macro_f1 і числовими значеннями 

метрик. 

Отримано ті самі значення accuracy та 

macro_f1, що свідчить про стабільність та 

відтворюваність процедури оцінювання. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Після запуску оцінювання модуль має завантажити відповідну модель, 

виконати прогін по валідаційній вибірці й повернути у полі «Метрики» JSON-

структуру з ключовими показниками якості (accuracy, macro_f1). Повторний запуск 

з тими самими параметрами має давати однакові значення, що підтверджує 
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відтворюваність процедури оцінювання. Результат успішного виконання тест-кейсу 

наведено на рисунку 4.7. 

 

 

Рисунок 4.7 – Успішне виконання тест-кейсу А0004 

 

Наступний тестовий випадок (А0005) перевіряє роботу вкладки «Робота з 

новими зображеннями», у межах якої реалізовано інтерактивну класифікацію 

одиничних зображень побутових відходів. Цей сценарій моделює типову ситуацію 

прикладного використання системи, коли користувач завантажує окрему 

фотографію об’єкта (наприклад, аерозольного балончика чи пластикової пляшки), 

обирає варіант нейромережевої моделі та отримує результат класифікації в режимі 

близькому до реального часу. Тест дозволяє перевірити коректність обробки 

вхідного зображення (масштабування, нормалізація, перетворення у тензорний 

формат), узгодженість списку класів із вибраним датасетом, а також здатність 

моделі повертати не лише назву передбаченого класу, а й повний розподіл 

ймовірностей по всіх категоріях. Окремо контролюється зв’язок між інтерфейсом та 

ядром системи: зміна типу моделі (f_raw чи f_clean) має призводити до 

завантаження відповідного файлу ваг, тоді як введений шлях до папки з даними 

використовується для формування узгодженого переліку класів. За підсумками 

тесту оцінюється не тільки технічна справність модуля інференсу, а й зручність 

взаємодії для кінцевого користувача, який отримує зрозумілий текстовий результат і 

ймовірнісну інтерпретацію класифікації. Кроки тест-кейсу наведено в таблиці 4.5. 
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Таблиця 4.5 – Тест-кейс А0005 

Тест-кейс ID: А0005 Пріоритет: 1 Створено: 21.10.2025, 

Владислав ДЕРЖАК 

Назва: Класифікація нового зображення побутових відходів 

Кроки Очікуваний результат 

1. Відкрити вкладку «Робота з 

новими зображеннями». 

2. У полі шляху ввести 

/content/dataset/images/images_clean

ed, у типі моделі обрати f_clean. 

3. Завантажити зображення одного з 

класів (наприклад, фото 

аерозольного балончика з 

датасету). 

4. Натиснути кнопку класифікації. 

Відображено компонент завантаження 

зображення, перемикач «Тип моделі», поле 

«Шлях до папки з даними», поля з 

результатом. 

Параметри прийнято, помилок немає. 

Зображення відображається в інтерфейсі, 

кнопка класифікації стає активною. 

У полі «Prediction» відображається назва 

класу, що відповідає завантаженому 

об’єкту; у полі ймовірностей виводиться 

розподіл по всіх класах. 

Результат виконання тест-кейсу: пройдено успішно 

 

Результат успішного виконання наведено на рисунку 4.8. 

 

 

Рисунок 4.8 – Успішне виконання тест-кейсу А0005 



71 

 

На рисунку 4.9 наведено впевненість моделі по всім 30 класам при коректній 

класифікації аерозольного балончика (продовження рисунку 4.8). 

 

 

Рисунок 4.9 – Класифікаційний звіт 

 

Узагальнюючи результати проведених тестувань, можна констатувати, що 

розроблена інтелектуальна система класифікації побутових відходів коректно 

відпрацьовує повний експлуатаційний цикл (від якісно-орієнтованої підготовки 

даних до навчання, оцінювання та інтерактивного використання нейромережевих 

моделей). Усі перевірені сценарії (формування очищеної вибірки, навчання моделей 

на різних піднаборах зображень, обчислення інтегральних метрик та класифікація 

нових прикладів) завершилися успішно, без програмних збоїв чи логічних 

невідповідностей між інтерфейсом і внутрішніми модулями. Це говорить про 

достатню зрілість програмної реалізації та її компонентів і практичну придатність 

системи для подальших експериментів і використання як інструмента підтримки 

процесів сортування побутових відходів. 
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4.4 Дослідження методу  

 

Спершу експериментально було порівнянои дві моделі: базову, навчану на 

повному вихідному наборі зображень, та модель, навчану лише на підвибірці, 

сформованій за результатами безеталонної оцінки якості. Для формування такої 

підвибірки було використано ваги w_s = 0.35 (різкість), w_c = 0.35 (контраст), w_e = 

0.20 (експозиція), w_b = 0.10 (рівень шуму/фону) та чутливість фільтра α = 0.20. За 

цих параметрів до очищеної підвибірки потрапила лише частина зображень, що 

відповідають прийнятному рівню різкості та контрасту, тоді як вихідний набір 

залишався повністю незмінним. У таблиці 4.6 наведено результати порівняння 

моделей для десяти епох навчання. 

 

Таблиця 4.6 – Порівняння якості моделей на повному та очищеному наборах  

Конфігурація 

моделі 

Набір даних Кількість 

епох 

Accuracy Macro

-F1 

ΔAccuracy 

відносно f_raw 

f_raw повний набір 

зображень 

10 0.9448 0.944

1 

– 

f_clean підвибірка після 

фільтрації (α=0.2) 

10 0.9529 0.947

3 

+0.0081 

 

Як видно з таблиці 4.6, навчання на очищеному наборі зображень дало 

приріст точності приблизно на 0.8 відсоткового пункту та невелике зростання 

макроусередненого F1-критерію. Обидві моделі тренуються за однаковим 

протоколом і різняться лише складом навчальних даних. Це дає підстави 

пов’язувати спостережуваний приріст саме з вилученням найнижчої за якістю 

частини зображень. Результат підтверджується відповідним скріншотом  

(рисунок 4.10). 

Додаткові експерименти з трьома епохами навчання показали аналогічну 

тенденцію: навіть за короткого циклу тренування модель на очищеному наборі 

демонструє дещо вищі значення accuracy і macro-F1 порівняно з моделлю, що 

навчається на повному наборі. Таким чином, ефект якісно орієнтованої фільтрації 
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проявляється вже на ранніх стадіях навчання і зберігається при збільшенні кількості 

епох. 

 

 

Рисунок 4.10 – Показник збільшення точності за рахунок застосування методу 

 

За матрицею плутанини (рисунок 4.11) для моделі EfficientNet-B0 (f_clean, 6 

епох, α = 0.80) видно, що основна маса спостережень зосереджена на діагоналі: для 

більшості класів кількість правильних спрацьовувань перебуває в діапазоні 30-50 

прикладів, тоді як позадіагональні значення здебільшого дорівнюють нулю або не 

перевищують 1-2 помилки. Це характерно, зокрема, для таких категорій, як «яєчна 

шкаралупа», «залишки їжі», «одноразові пластикові прибори», «скляні банки з-під 

їжі», «скляні пляшки з-під напоїв», «пакети для сміття», «кавова гуща» модель у цих 

випадках майже не змішує їх з іншими видами відходів. 

Найбільша кількість хибних відповідей стосується класів із подібною 

фактурою або формою. Алюмінієві банки для напоїв та консервів інколи 

сприймаються як сталеві консервні банки; картонні коробки плутаються з 

картонною пакувальною тарою; пластикові пляшки для води та солодких напоїв 

взаємно підміняють одна одну. Для паперових матеріалів трапляються перехресні 

помилки між «журналами», «газетами» та «офісним папером», що можна пояснити 

схожими кольорами, шрифтами та ракурсами зйомки. Окремі зсуви спостерігаються 
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й між трьома скляними класами («скляні пляшки», «скляні банки з-під їжі», «скляні 

косметичні контейнери»), де фон і заповнення кадру часто майже однакові. 

 

 

Рисунок 4.11 – Матриця плутанини нейромережі «EfficientNet-B0» 

 

Таким чином, матриця плутанини вказує на дві основні групи проблем: 

взаємозаміщення візуально близьких категорій усередині того самого матеріалу 

(алюміній, сталь, пластик, картон, скло); локальні перекоси в класах з меншою 

кількістю прикладів, де навіть кілька помилок істотно впливають на показники по 

рядку. Саме ці групи доцільно розглядати як кандидатів для подальшого 
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доопрацювання методики збору даних, посилення фільтрації та таргетованої 

аугментації. 

Можна зробити висновок, що запропонований метод попереднього відбору 

зображень за якісними показниками дає стійкий позитивний ефект для задачі 

класифікації побутових відходів. Помірний рівень очищення забезпечує підвищення 

accuracy та macro-F1 без втрати репрезентативності вибірки, тоді як надмірно м’які 

або занадто жорсткі режими фільтрації приводять до деградації показників. 

Отримані залежності дають підґрунтя для подальших досліджень, пов’язаних із 

адаптивним вибором α для окремих класів і поєднанням якісно-орієнтованого 

фільтра з аугментацією та більш складними архітектурами. 

 

Висновки до розділу 4 

 

У четвертому розділі здійснено повний цикл експериментального 

дослідження запропонованого методу класифікації побутових відходів та його 

програмної реалізації в інтелектуальної системи. Результати показали, що обрана 

архітектура, побудована на модульному поділі функцій між компонентами dataset, 

quality, trainer, metrics та inference, є придатною для поетапної обробки зображень: 

від початкового завантаження та попереднього аналізу якості до навчання 

нейромережевих моделей та інтерактивного інференсу. Чітке розділення 

відповідальностей між цими модулями спростило налаштування експериментів, 

повторний запуск навчання й подальше масштабування під інші набори даних чи 

архітектури моделей. 

Під час тестування вебінтерфейсу Gradio підтверджено, що система коректно 

обробляє ключові сценарії роботи користувача. Модуль «Оцінка якості даних» 

успішно формує окремий очищений набір зображень та надає текстовий звіт із 

параметрами фільтрації. Вкладка «Навчання моделі» стабільно запускає навчання як 

на повному, так і на очищеному датасетах, створюючи вагові файли f_raw та f_clean 

із фіксацією журналу тренування. Вкладка «Перевірка точності» забезпечує 

відтворювані значення accuracy та macro-F1 для вибраної моделі, а модуль «Робота з 
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новими зображеннями» коректно класифікує одиничні приклади, повертаючи як 

мітку класу, так і розподіл ймовірностей. Сукупність тест-кейсів показала, що 

реалізовані компоненти працюють без програмних збоїв і логічних суперечностей, а 

вебінтерфейс адекватно відображає стан внутрішніх процесів. 

Експериментальне порівняння моделей, навчання яких здійснювалося на 

повному та очищеному наборах, дало змогу оцінити ефект якісно орієнтованої 

фільтрації даних. Для однакових налаштувань навчання (кількість епох, швидкість 

навчання, архітектура EfficientNet-B0) модель f_clean забезпечила помітно кращі 

значення accuracy та macro-F1, ніж модель f_raw. Приріст точності на рівні близько 

0.8 % при десяти епохах навчання є показовим з огляду на те, що єдиною 

відмінністю між конфігураціями був склад навчальних вибірок. Додаткові 

експерименти з трьома епохами підтвердили ту саму тенденцію: навіть при 

короткому циклі тренування використання очищеного набору дає більш стабільні 

показники якості. Це свідчить про те, що вилучення з набору знімків із 

недостатньою різкістю, контрастом або некоректною експозицією зменшує шум у 

навчальних даних і полегшує моделі формування розділяючих гіперплощин між 

класами. 

Аналіз матриці плутанини для моделі f_clean, навченої на очищених даних, 

дав змогу детальніше оцінити поведінку класифікатора на рівні окремих класів. Для 

більшості категорій побутових відходів кількість правильних спрацьовувань на 

діагоналі матриці є суттєво більшою, ніж позадіагональні значення, які зазвичай не 

перевищують декількох прикладів. Водночас виявлено групи класів, де помилки 

мають системний характер: алюмінієві банки для напоїв плутаються зі сталевими, 

різні види картонної тари часто взаємно заміщуються, а пластикові пляшки для води 

й газованих напоїв змінюють одна одну через подібність форми та кольору. 

Аналогічна ситуація спостерігається для класів скляних виробів та паперових носіїв 

(«газети», «журнали», «офісний папір»). Ці результати вказують на те, що основні 

проблеми класифікації пов’язані не з матеріалом як таким, а з візуально близькими 

підтипами в межах одного матеріалу та обмеженою кількістю прикладів у частини 

класів. 
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Сформульовано практичні висновки щодо вибору параметрів якісно 

орієнтованого фільтра. Помірні значення α у поєднанні з ваговою функцією, 

орієнтованою на різкість і контраст, дають змогу прибрати найбільш проблемні 

знімки й водночас зберегти достатній обсяг даних для навчання нейромережі. 

Занадто жорсткий фільтр потенційно може знизити ефективність через втрату 

рідкісних, але інформативних прикладів, тоді як надто м’який режим майже не 

відрізняється від навчання на повному наборі й не компенсує вплив низькоякісних 

кадрів. Отримані залежності дозволяють вважати, що для подальшого 

вдосконалення методу варто переходити до адаптивних стратегій, у яких параметри 

фільтрації задаються з урахуванням особливостей окремих класів та їх дисбалансу. 

Узагальнюючи результати розділу, можна стверджувати, що запропонований 

метод поєднання безеталонної оцінки якості зображень із класичним трансферним 

навчанням EfficientNet-B0 та відповідна програмна реалізація у вигляді системи 

WasteSense є ефективним інструментом для задачі класифікації побутових відходів. 

Виконані експерименти підтвердили доцільність включення етапу якісно 

орієнтованого відбору зображень у стандартний конвеєр підготовки даних, а також 

окреслили напрями подальших досліджень: таргетована аугментація для 

«проблемних» класів, адаптивне налаштування параметра α, перевірка методу на 

інших архітектурах (наприклад, візуальних трансформерах) та розширення набору 

даних реальними знімками зі сміттєсортувальних ліній. 
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Загальні висновки 

 

Метою кваліфікаційної роботи магістра було підвищення точності 

автоматизованої класифікації побутових відходів за візуальними даними шляхом 

впливу якості вибірки та розроблення нейромережевого підходу з 

передобчислювальними рішеннями. 

Для досягнення мети були поставлені та вирішені такі задачі: 

 виконано аналіз сучасного стану області автоматизованої класифікації 

побутового сміття;   

 виконано огляд нейромережевих архітектур для класифікації побутового 

сміття за візуальними даними;   

 виконано аналіз наукових надбань в межах предметної області;  

 розроблено метод класифікації побутового сміття за візуальними даними 

нейромережевими засобами;  

 виконано підготовку датасету для донавчання нейромережі; 

 виконано програмну реалізацію запропонованого методу;  

 виконано дослідження методу класифікації побутового сміття за 

візуальними даними нейромережевими засобами. 

У роботі сформовано підхід до безеталонної оцінки якості зображень 

побутового сміття. Запропоновано описувати кожне зображення через набір 

окремих характеристик, що відображають різкість, контрастність, рівномірність 

освітлення та наявність шуму або фонового засмічення. На основі цих 

характеристик визначається інтегральний показник якості та поріг відбору, який дає 

змогу автоматично вилучати з навчального набору зображення з надмірною 

розмитістю, некоректною експозицією чи надто низьким контрастом. При цьому 

передбачено контроль мінімальної частки прикладів, що зберігаються в кожному 

класі, щоб не порушувати репрезентативність вибірки. 

Побудовано формальний метод класифікації побутового сміття, у якому 

процедура відбору за якістю інтегрована до конвеєра навчання нейромережевого 

класифікатора. Метод передбачає формування двох варіантів навчальних даних: 
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повного набору та очищеної підвибірки, отриманої після застосування якісного 

фільтра. Для кожного варіанта виконується окреме навчання моделі з однаковими 

гіперпараметрами, однаковим способом поділу на навчальну та валідаційну частини 

та однаковим набором перетворень зображень. Такий підхід забезпечує можливість 

коректного порівняння впливу якості даних на показники класифікації. 

Практичне значення роботи полягає у створенні відтворюваного підходу до 

врахування якості зображень під час навчання нейромережевих класифікаторів для 

задач сортування відходів, який може бути використано при розробленні смарт-

контейнерів, роботизованих ліній сортування та інших елементів інфраструктури 

поводження з твердими побутовими відходами.  

Запропонований у роботі метод має низку обмежень, які не нівелюють 

отримані результати, але окреслюють межі його застосування та напрями 

подальшого розвитку. Насамперед він розрахований на роботу з датасетами 

достатнього обсягу. Якісно орієнтований відсів зображень передбачає, що після 

вилучення кадрів із неприйнятною різкістю, контрастом, експозицією чи надмірним 

шумом у кожному класі залишається репрезентативна підвибірка. Практично це 

означає, що початковий корпус має бути таким, щоб навіть за помірно суворого 

фільтрування у кожній категорії зберігалося не менше ніж близько двохсот 

зображень. Для класів із початково малою кількістю прикладів надмірний відсів 

може призвести до істотного перекосу в розподілі даних, втрати варіативності 

візуальних ситуацій і погіршення стабільності навчання. Тому, метод доцільно 

застосовувати або до великих датасетів, або поєднувати з цілеспрямованим 

поповненням рідкісних класів. 

Ще одним обмеженням є орієнтація на один тип базової архітектури – 

EfficientNet-B0 – і один відкритий набір побутових відходів. Результати, отримані на 

цьому поєднанні моделі й даних, прямо не гарантують аналогічної поведінки для 

інших архітектур чи для зображень, що суттєво відрізняються умовами зйомки, 

типом камери, фоном або культурно-специфічними особливостями упаковки. 

Параметри якісного фільтра та порогові значення наразі добираються глобально для 

всього датасету, без індивідуального налаштування під окремі класи, що обмежує 
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гнучкість методу щодо категорій із різною структурою варіативності. Крім того, 

прототип системи реалізовано в середовищі Google Colab як дослідницький 

інструмент; не розв’язувалися завдання інтеграції з промисловими сенсорними 

лініями, апаратними сортувальниками чи реальними потоками відеоданих. У 

сукупності ці чинники не заперечують корисності підходу, але вказують на те, що 

подальші дослідження мають бути спрямовані на адаптацію методу до інших 

датасетів і архітектур, розроблення клас-залежних режимів фільтрації та перевірку 

роботи в умовах реальних виробничих сценаріїв. 

Перспективи розвитку пов’язані з адаптивним налаштуванням параметрів 

фільтрації для окремих класів, поєднанням якісно орієнтованого відбору з ваговим 

навчанням для нерівномірно представлених категорій, а також із переходом до 

більш складних архітектур, зокрема візуальних трансформерів, для роботи зі 

складними композиційними сценами. 

За темою кваліфікаційної роботи магістра автором виконано чотири наукові 

публікації, серед яких 1 стаття у фаховому виданні категорії Б. Основні наукові й 

практичні результати роботи доповідались у доповідях «Проєктування 

інтелектуальної системи класифікації побутового сміття за візуальними даними» на 

XVII Всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми 

комп’ютерних наук АПКН-2025» (м. Хмельницький) 14-15 листопада 2025 року 

[71]; «Архітектура модульної інтелектуальної системи класифікації побутового 

сміття з контролем якості вхідних зображень»  на XVIII Міжнародній науково-

практичній конференції (м. Одеса) 30–31 жовтня 2025 року [72]; «Approach to image 

preprocessing for household waste classification in circular economy» на Proceedings of 

the International Scientific and Practical Conference «Resource-Saving Technologies of 

Apparel, Textile & Food Industry» (м. Хмельницький) 20 листопада 2025 року [73].  
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