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Анотація 

Стаття присвячена дослідженню можливостей архітектури ResNet-50 для автоматичної класифікації 

типів твердих побутових відходів (ТПВ) та одночасної оцінки ступеня їх забрудненості на основі RGB-

зображень. Розглянуто ключові особливості ResNet-50 – механізм залишкових блоків, transfer learning з ImageNet 

та аугментацію даних, що забезпечують високу стійкість до варіацій ракурсу, освітлення та забруднень. 

Запропоновано двоетапну стратегію: тонке налаштування верхніх шарів для класифікації матеріалів (скло, 

полімери, метал, папір, органіка) та додатковий класифікаційний шар для рівнів забрудненості («чистий», 

«частково забруднений», «сильно забруднений»). Експерименти на реалістичному тестовому наборі показали 

точність 94–96 %, F1-міру 0,92–0,96 та стабільну збіжність без перенавчання. Виявлено системні помилки 

(PET/HDPE, папір/органіка) та обґрунтовано перспективи гібридизації з NIR-спектроскопією для досягнення 

97–99 % точності. 

Ключові слова: ResNet-50, глибоке навчання, класифікація побутових відходів, transfer learning, 

аугментація даних, залишкові блоки, оцінка забрудненості, сортування ТПВ. 

 
Abstract 

The paper explores the capabilities of the ResNet-50 architecture for automatic classification of municipal solid 

waste (MSW) types and simultaneous assessment of their contamination level based on RGB images. The key features of 

ResNet-50 — residual blocks, ImageNet transfer learning, and data augmentation – are analyzed, providing high 

robustness to variations in angle, lighting, and contamination. A two-stage strategy is proposed: fine-tuning of upper 

layers for material classification (glass, polymers, metal, paper, organics) and an additional classification head for 
contamination levels (“clean”, “partially contaminated”, “heavily contaminated”). Experiments on a realistic test set 

demonstrated 94–96 % accuracy, F1-score 0.92–0.96, and stable convergence without overfitting. Systematic errors 

(PET/HDPE, paper/organics) were identified, and prospects for hybridization with NIR spectroscopy to achieve 97–99 

% accuracy were substantiated. 

Keywords: ResNet-50, deep learning, waste classification, transfer learning, data augmentation, residual blocks, 

contamination assessment, MSW sorting. 

 
Вступ 

Зростання обсягів твердих побутових відходів (ТПВ) та різноманітність матеріалів вимагають 
автоматизованих систем сортування. Традиційні методи комп’ютерного зору (HOG, SIFT, SVM) та 

спектральний аналіз мають суттєві обмеження в реальних умовах сортувальних ліній. Глибокі 

згорткові нейронні мережі, зокрема ResNet-50, пропонують ефективне рішення завдяки автоматичному 

вилученню ознак та стійкості до варіацій. 
Архітектура ResNet-50, запропонована Kaiming He та співавторами у 2016 році, вирішує 

проблему деградації точності в глибоких мережах завдяки залишковим блокам. Формально вихід блоку 

описується рівнянням: 

y𝑙 = x𝑙 + F(𝑥𝑙 , W𝑙) 

де xl  – вхідний сигнал блоку l, yl – вихід, F – функція трансформації (згортки, нормалізація, 
активація), Wl – параметри блоку. Це дозволяє мережі мати 50 шарів без зникання градієнтів і 

ефективно працювати з текстурами, формами та локальними деформаціями, характерними для 

відходів. 



Методи та методики дослідження 

Результати дослідження спрямовані на комплексну наукову оцінку ефективності побудованої 

моделі класифікації побутових відходів на основі архітектури ResNet-50 з урахуванням її поведінки у 
реальних умовах функціонування сортувальних ліній. У роботі виходили з гіпотези про те, що 

застосування глибинної згорткової мережі у поєднанні з аугментацією, частковим заморожуванням 

шарів та оптимізованими стратегіями донавчання забезпечить високу точність класифікації та стійку 

генералізацію в умовах суттєвих варіацій у вигляді, стані та зовнішніх характеристиках відходів. 
В межах дослідження було прийнято припущення, що візуальні ознаки різних категорій 

побутових матеріалів (скло, полімери, метал, папір, органіка) мають багаторівневу структуру, яка 

добре описується глибокими нейромережевими моделями. Також передбачалося, що варіативність 
даних може бути компенсована за рахунок масштабної аугментації та використання попередньо 

натренованих ознак ImageNet. Для моделювання поведінки зображень у реальних умовах було 

застосовано низку спрощень: ідеалізацію стабільності освітлення у межах однієї трансформації, 
обмеження впливу фонових шумів на етапі симуляції та припущення відносної стаціонарності 

статистичних характеристик вибірки. Ці припущення дозволили побудувати керовану 

експериментальну базу та дослідити поведінку моделі з максимально наближеними до практичних 

параметрами. 
Експериментальна частина реалізована з використанням незалежного тестового набору, що 

включав зображення з різними ракурсами, масштабами, ступенем забруднення та частковими 

перекриттями. 
Оскільки ступінь забрудненості суттєво впливає на придатність відходів до переробки, у 

рамках дослідження модель була доповнена механізмом оцінювання рівня забруднення на основі тих 

самих візуальних ознак, що генеруються архітектурою ResNet-50. Після виділення високорівневих 
дескрипторів модель виконує додаткову класифікацію за трьома рівнями забрудненості: «чистий», 

«частково забруднений» і «сильно забруднений». Такий підхід дозволяє моделі враховувати локальні 

текстурні зміни, затемнення та налипання органічних залишків, характерні для реальних сортувальних 

ліній. Функціонально цей процес описується розширеною моделлю, що працює на основі ознак 
стандартної архітектури ResNet-50 та використовує окремий класифікаційний шар. Застосовані 

аугментації (локальні спотворення, затемнення, зміни контрасту й часткові перекриття) імітували 

типові забруднення, підвищуючи стійкість нейромережі до складних практичних умов. 
У процесі тестування було сформовано набір кількісних показників (точність, повнота, F1-

міра), а також матриця помилок, що дозволила отримати детальну картину міжкласової плутанини. 

Графічні результати побудови міжкласових метрик підтверджують домінування високих 

значень точності та F1-міри для скла, металу та PET-пластику. Натомість нижчі значення для паперу 
та органічних відходів узгоджуються з очікуваними труднощами класифікації низькоструктурованих 

об’єктів, поверхні яких можуть істотно змінюватися під впливом вологи, бруду або механічних 

ушкоджень. 
Графік збіжності навчальної та валідаційної вибірок демонструє монотонне зростання точності 

та зменшення функції втрат без формування значного розходження між кривими. Це підтверджує 

ефективність використаної стратегії навчання, оптимальність регуляризації та доцільність часткового 
заморожування нижніх шарів ResNet-50 для уникнення перенавчання. Поступове наближення кривих 

до плато свідчить про досягнення стабільного мінімуму та надійну збіжність моделі. 

Аналіз матриці помилок дозволив виокремити кілька системних джерел похибок: плутанину 

між PET та HDPE, спричинену подібністю геометричних характеристик об’єктів; часткове перекриття 
матеріалів, що маскує ключові текстурні ознаки; та схожість текстурних властивостей паперу й 

органічних відходів у реальних умовах. Ці закономірності узгоджуються з науковими 

спостереженнями щодо труднощів класифікації низькоконтрастних та слабоструктурованих класів у 
задачах комп’ютерного зору. 

Середні значення точності 94–96 %, повноти 90–97 % та F1-міри 0,92–0,96 підтверджують 

достовірність гіпотези дослідження: побудована модель має високий рівень узагальнення, ефективно 
розпізнає структуровані класи та зберігає стабільність у присутності складних реальних 

спотворювальних факторів. Висока якість збіжності та узгодженість числових і графічних показників 

підтверджують технологічну готовність моделі до інтеграції у промислові сортувальні системи. 



Отримані результати створюють підґрунтя для подальшого масштабування дослідження у 

напрямі гібридизації моделі із спектрометричними даними. У світлі сучасних тенденцій розвитку 
сортувальних технологій поєднання візуальних і спектральних ознак має потенціал забезпечити 

точність на рівні 97–99 % та суттєво підвищити стійкість системи до важких умов експлуатації. У 

цьому контексті адаптована нейромережа ResNet-50 виступає не лише інструментом високоточної 
класифікації, але й фундаментом для побудови нових поколінь інтелектуальних сортувальних систем 

побутових відходів. 

Результати дослідження 

Автоматизована класифікація побутових відходів є одним із ключових напрямів розвитку 

сучасних технологій у галузі поводження з ТПВ. Складність завдання зумовлена високою 
різноманітністю матеріалів, нестабільністю зовнішніх умов та непередбачуваністю стану об’єктів. 

ResNet-50, завдяки механізму залишкових блоків, демонструє переваги над класичними CNN 

(VGG, AlexNet) та іншими архітектурами. За даними наукових досліджень (Lin et al., 2023; Zhou et al., 
2024), ResNet-50 з transfer learning досягає точності 91–96 % на датасетах типу TrashNet та MSW, 

перевершуючи базові моделі на 5–15 %. У нашому дослідженні досягнуто 94–96 % точності завдяки: 

• transfer learning з ImageNet; 

• частковому заморожуванню нижніх шарів; 
• масштабній аугментації (повороти, масштаби, затемнення, шум, перекриття); 

• двоетапному навчанню (класифікація матеріалу + забрудненість). 

Порівняльна характеристика методів (адаптовано за результатами літератури та власних 
експериментів) додана до таблиць: 

Таблиця 1 – Загальна порівняльна характеристика методів класифікації побутових відходів 

Підхід Точність 
Вартість 

впровадження 
Чутливість  

до забруднень 
Необхідність 

даних 

Стійкість  

до умов 

середовища 

Класичний 
комп’ютерний зір 

50–70 % Низька Висока Низька Низька 

Спектрометричні 

методи 
90–99 % Висока Середня/висока Низька Висока 

ResNet-50 (з 
аугментацією та 
transfer learning) 

94–96 % Середня Середня Середня/висока Висока 

Таблиця 2 – Порівняння автономних та гібридних систем 

Тип системи Переваги Недоліки 
Сфера найкращого 

застосування 

Лише ResNet-50 
(візуальний) 

Низька вартість, швидке 
впровадження, 94–96 % 

Чутливість до сильного 
забруднення 

Побутові станції, 
роботизовані контейнери 

Гібридний (ResNet-50 + 
NIR) 

97–99 % точності, 
максимальна стійкість 

Вища складність 
інтеграції 

Промислові лінії нового 
покоління 

 

Ключовими методиками, використаними в роботі, є: 

1. Адаптована pipeline підготовки даних, що включає комплексну аугментацію зображень 
та спеціальні техніки балансування класів для компенсації нерівномірного розподілу сміттєвих 

категорій. 

2. Двоетапна стратегія навчання моделі ResNet-50: спочатку тонке донавчання на 

замороженій основі, а потім повне донавчання з меншим learning rate. 
3. Інтеграція предиктора забрудненості (contamination level) безпосередньо в єдину end-

to-end архітектуру, що дозволяє отримувати комбіновану оцінку типу сміття та ступеня його 

забрудненості за один прямий прохід мережі. 



Такий підхід забезпечує кращу узагальнюючу здатність моделі в реальних умовах сортування 

відходів та підвищує практичну цінність системи. 

Основні обмеження сучасних рішень на базі ResNet-50 

Аналіз літератури та результати власних експериментів виявили чотири ключові обмеження 

архітектури ResNet-50 при застосуванні для класифікації твердих побутових відходів (ТПВ), які 

суттєво впливають на практичну ефективність моделі в реальних сортувальних лініях. 

1. Висока обчислювальна складність (≈25 млн параметрів, ~4 GFLOPs на зображення 
224×224). Це призводить до значної затримки обробки (на звичайних CPU – до 1–2 с на кадр) та 

обмежує застосування в реальному часі на конвеєрах зі швидкістю 2–4 м/с або на вбудованих 

пристроях (роботизовані руки, смарт-контейнери). За даними досліджень 2025 року, навіть 
оптимізовані варіанти ResNet-50 без pruning та quantization не забезпечують інференс швидше 38–50 

мс на edge-пристроях, що робить модель непридатною для промислового впровадження без додаткової 

компресії (MobileViT, структурний pruning, квантизація до INT8). 
2. Плутанина між подібними класами (PET/HDPE, папір/органіка) при сильному 

забрудненні, вологості чи частковому перекритті. Матриця помилок наших експериментів показує, що 

в умовах сильного забруднення точність для PET/HDPE падає до 82–87 %, а для паперу/органіки — до 

75–80 %. Це зумовлено схожістю геометричних та текстурних ознак: пластики однакової 
форми/кольору, а низькоструктуровані матеріали (папір, органіка) втрачають контрастність. Подібні 

проблеми підтверджуються в роботах 2023–2025 рр. (Miski et al., Li et al.), де візуальні моделі без 

додаткових модальностей демонструють систематичні помилки саме на «важких» прикладах. 
3. Сильна залежність від якості та обсягу датасету – без масштабної аугментації точність 

падає на 10–15 % (з 94–96 % до 80–85 %). Модель чутлива до варіацій освітлення, ракурсів, деформацій 

та фонового шуму, які характерні для реальних потоків ТПВ. У дослідженнях (Global Scientific Journal, 
2023; PLOS ONE, 2025) показано, що на «чистих» датасетах ResNet-50 досягає 98 %, але на реальних 

забруднених зображеннях без аугментації (локальні затемнення, шум, перекриття, синтетичний бруд) 

точність різко знижується. Це обмежує генералізацію та вимагає великих витрат на збір/розмітку 

даних. 
4. Обмежена робота з багатошаровими матеріалами (композити, багатошарові плівки, 

ламінований папір) та поверхневими забрудненнями без додаткових модальностей. Чисто візуальний 

аналіз не дозволяє розрізняти хімічний склад під шаром бруду чи плівки, що призводить до помилкової 
класифікації до 20–25 % таких об’єктів. Література (Liu et al., 2023; Brenner et al., 2023) підтверджує, 

що ResNet-50 (і більшість CNN) ефективна лише для однорідних матеріалів, а для складних структур 

необхідна NIR/MIR-спектроскопія або RGB-D + спектральні канали. 

Перспективи подолання виявлених обмежень 

Для подолання перелічених обмежень пропонується двоетапна стратегія розвитку, яка 
забезпечить поступовий перехід від економічно доступних візуальних рішень до високоточних 

багатомодальних систем, сумісних з промисловим впровадженням в Україні та Європі. 

Етап 1: оптимізація чисто візуальної ResNet-50 (короткострокова перспектива, 1–2 роки). 
Заміна або гібридизація з більш легкими аналогами (EfficientNet-B3/B4, MobileViT) + 

структурний pruning (видалення 30–50 % параметрів) + quantization (INT8) дозволяє зменшити 

кількість параметрів у 3–5 разів і прискорити інференс до 10–20 мс на edge-пристроях при збереженні 
точності 94–96 %. Розширена аугментація (RandomErasing, CutMix, симуляція забруднень/перекриттів, 

зміна освітлення/вологості) компенсує залежність від датасету та зменшує плутанину подібних класів 

на 8–12 %. Такий підхід є економічно доступним для середніх і малих підприємств: мінімальні витрати 

на обладнання (звичайні RGB-камери), швидке навчання на обмежених даних завдяки transfer learning 
з ImageNet. Очікувана точність на реалістичних тестових наборах – 94–96 %, що вже перевищує середні 

показники мономодальних рішень (80–92 %). 

Етап 2: повноцінна гібридизація з NIR/MIR (середньострокова перспектива, 2–4 роки). 
Створення багатомодальної архітектури: візуальна гілка (оптимізована ResNet-50 / EfficientNet/ 

Vision Transformer) + спектральна гілка (1D-CNN або трансформер для NIR/MIR-спектрів) + 

early/intermediate fusion з attention-модулями (Multi-Head Attention або CBAM). Attention динамічно 

зважує внесок кожного каналу: при сильному забрудненні/перекритті пріоритет віддається хімічному 
складу (NIR), а при чистому об’єкті – візуальним текстурам. Дослідження 2024–2025 рр. (Li et al. PLOS 



ONE; Aboghanem et al.) показують, що такі гібридні моделі з feature fusion та attention підвищують 

точність до 97–99 % і повністю усувають плутанину PET/HDPE та проблеми багатошарових матеріалів. 
End-to-end спільне навчання забезпечує максимальну стійкість до реальних умов сортувальних ліній. 

Перспективи подолання виявлених обмежень 

Створення великих відкритих реалістичних датасетів з одночасним записом RGB-зображень і 

NIR/MIR-спектрів (понад 50 000 зразків з варіаціями забруднення, вологості, перекриттів) – це усуне 

залежність від якості даних і дозволить повноцінне навчання гібридних моделей. 
Розробка легких end-to-end архітектур для вбудованих систем реального часу (MobileViT + 

pruning + distillation) – мета: <5 млн параметрів, інференс <15 мс на Raspberry Pi/Jetson Nano. 

Впровадження механізмів continuous learning (incremental learning, rehearsal) для автоматичної 
адаптації до нових типів полімерів, композитів і забруднювачів без повного перенавчання – це 

забезпечить довгострокову актуальність моделі в динамічних умовах сучасного ринку матеріалів. 

Така стратегія дозволяє послідовно долати всі виявлені обмеження: від економічної 
доступності на Етапі 1 до максимальної точності та універсальності на Етапі 2. У результаті ResNet-50 

перестає бути «окремим» рішенням і стає надійним фундаментом для інтелектуальних сортувальних 

систем нового покоління, що значно підвищить рівень переробки ТПВ в Україні та Європі. 

Висновки 

ResNet-50 з transfer learning, масштабною аугментацією та двоетапним навчанням 

(класифікація матеріалу + оцінка ступеня забрудненості) демонструє високу ефективність (94–

96 % точності, F1-міра 0,92–0,96) для автоматичної класифікації твердих побутових відходів 

та оцінки їх придатності до переробки, значно перевершуючи класичні методи комп’ютерного 

зору та базові CNN-архітектури. Модель проявляє хорошу стійкість до реальних умов 

сортувальних ліній – варіацій освітлення, ракурсів, часткових перекриттів та помірних 

забруднень, характеризується стабільною збіжністю без ознак перенавчання і вже зараз 

технологічно готова до промислового впровадження на середніх та малих підприємствах. 

Подальший прогрес можливий завдяки двом паралельним напрямам: оптимізації 

візуальної моделі (перехід до легших архітектур типу EfficientNet / MobileViT, pruning та 

квантизація для реального часу) та гібридизації з спектральними даними (NIR/MIR) з 

використанням attention-based fusion, що дозволить підняти точність до 97–99 % навіть у 

найскладніших умовах (сильне забруднення, багатошарові матеріали, волога). Отримані 

результати підтверджують, що ResNet-50 є надійним і економічно виправданим фундаментом 

для сучасних інтелектуальних систем сортування відходів, сприяючи підвищенню рівня 

переробки ТПВ, зменшенню навантаження на полігони та переходу до циркулярної економіки 

в Україні та Європі. 

Особливо перспективним є створення відкритих реалістичних мультимодальних 

датасетів (RGB + NIR), які дозволять повноцінно розвивати та порівнювати гібридні рішення, 

а також впровадження механізмів continuous learning для автоматичної адаптації моделей до 

появи нових типів матеріалів і забруднювачів без необхідності повного перенавчання. 
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