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 Ускоренный рост городских агломераций Казахстана вызывает острые экологические 

проблемы, связанные с загрязнением воздушной, водной и наземной среды городов и 

пригородов. Растет число стихийных свалок мусора и бытовых отходов. Увеличение 

образования твердых бытовых отходов (ТБО) представляет собой серьезную 

экологическую проблему, особенно в урбанизированных и промышленных регионах. 

Традиционные методы мониторинга отходов являются трудоемкими и ограничены по 

масштабам. В этом исследовании предлагается система для автоматического 

детектирования ТБО, основанная на использовании снимков, полученных с борта 

БПЛА и модели глубокого обучения YOLOv8. В результате тестирования системы была 

достигнута высокая точность обнаружения ТБО: Precision 84,8 %, Recall 81,5 % и 

mAP@0.5 (85,1 %), при IoU 0,5. Визуальный анализ подтвердил способность модели 

эффективно обнаруживать отходы в различных условиях с минимальными ошибками. 

Результаты исследования могут быть интегрированы в системы экологического 

мониторинга для оперативного выявления несанкционированных свалок и 

оптимизации мероприятий по их ликвидации. 

 

 

 

1. ВВЕДЕНИЕ 

Одной из ключевых экологических проблем современности является увеличение 

объемов ТБО [1…3], особенно в условиях роста урбанизации и промышленного 

производства. ТБО включают в себя материалы, такие как пластик, металлы, бумага и 

органические отходы, которые требуют надлежащей утилизации или переработки. 

Неэффективное управление отходами может привести к незаконному сбросу, 

загрязнению почвы и воды, а также к потере биоразнообразия и ухудшению 

общественного здоровья, что подчеркивает необходимость в современных системах 

мониторинга [4…5]. 

Мегаполисы генерируют значительные объемы ТБО (до 373 кг/чел. в год), причем 

их состав включает высокую долю трудноразлагаемых материалов (пластик, стекло). 

Рост отходов на 14…25 % за 5 лет в Санкт-Петербурге, Стокгольме и Хельсинки 

подтверждает, что урбанизация усугубляет проблему, требуя комплексных решений по 

переработке и сокращению потребления [6]. 

В Алматинской агломерации эта проблема приобретает особую остроту: на 

полигоне захоронения ТБО в селе Айтей Карасайского района, функционирующем с 1990 

года, уже накоплено свыше 12 миллионов тонн отходов. При этом ежегодно 

мусоросортировочный комплекс Green Recycle принимает около 550 тысяч тонн ТБО, из 
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которых лишь часть (пластик, макулатура, стекло, металлы) направляется на 

переработку, а неутильные фракции продолжают пополнять объемы захороненных 

отходов [7]. 

 Традиционные методы обнаружения незаконных мест захоронения отходов 

часто включают ручные исследования, которые являются трудоемкими и ограниченными 

в охвате. Решение экологических задач, связанных с отходами, становится всё более 

сложной задачей. В этом контексте использование беспилотных летательных аппаратов 

(БПЛА) и технологий искусственного интеллекта (ИИ) предоставляет уникальные 

возможности для автоматизации процессов мониторинга и анализа отходов.  

Применение алгоритмов глубокого обучения позволяет повысить точность и 

скорость обнаружения отходов на обширных территориях, включая труднодоступные и 

опасные для человека зоны [8…9]. 

Одной из наиболее успешных моделей глубокого обучения для задач детекции 

является семейство алгоритмов YOLO (You Only Look Once) [10…12]. Благодаря своей 

скорости, точности и возможности детекции объектов различных масштабов в реальном 

масштабе времени, YOLO находит широкое применение в экологических исследованиях 

и задачах мониторинга. Например, в работе Han и др. [13] демонстрирует использование 

YOLO для детекции плавающих пластиковых отходов, где достигнута высокая точность 

в классификации трёх типов мусора: пластиковых пакетов (95 %), пенопласта (90 %) и 

пластиковых бутылок (87 %). Практическая реализация подобной системы 

экологического мониторинга предложена в работе Liao Y.-H и др [14]. Её авторы 

разработали систему мониторинга морского мусора в режиме реального времени с 

использованием БПЛА и технологий интернета вещей (IoT). Их подход позволяет 

анализировать данные и передавать информацию о мусоре на удалённые станции в виде 

тепловых карт. Предложенная система доказала свою эффективность в обнаружении 

мусора в прибрежных зонах, демонстрируя высокий потенциал для применения в 

различных экологических программах.  

Другая практическая реализация предложена в работе Казаков С. И др. [15], в 

которой разработали систему учета мусора на основе БПЛА и модели YOLOv5. Их 

работа продемонстрировала потенциал использования веб-приложений для 

визуализации обнаруженных отходов на картах, что облегчает управление твердыми 

коммунальными отходами. Тем не менее, применение этих методов для обнаружения 

ТБО остается ограниченным.  

Настоящее исследование посвящено разработке системы автоматического 

обнаружения ТБО с использованием изображений, полученных с помощью БПЛА, и 

модели YOLOv8 [16]. Методика исследования включает сбор данных, их 

предварительную обработку с аннотированием и аугментацией, а также обучение модели 

с использованием предварительно обученных весов и оптимизацию гиперпараметров. 

2. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ  

2.1 Основная идея подхода 

Разработанный метод распознавания ТБО включает четыре этапа: 

Этап 1: Сбор данных в формате видеозаписей, полученных с борта БПЛА, 

выполненных на территориях, содержащих свалки ТБО, в пределах Алматинской 

городской агломерации. 

Этап 2: Преобразование видеозаписей в изображения в формате .jpg, их разметка и 

аугментация. 

Этап 3: Обучение нейронной сети для задачи обнаружения объектов на основе 

полученных изображений. 

Этап 4: Оптимизация гиперпараметров модели и анализ результатов. 
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На первом этапе осуществляется сбор данных для последующего обучения, 

валидации и тестирования модели. Разнообразие собранных данных играет ключевую 

роль в повышении способности модели к генерализации, так как оно позволяет 

учитывать различные сценарии и условия, при которых могут встречаться целевые 

объекты.  

В рамках исследования предлагается использовать изображения 

санкционированных свалок строительного мусора на урбанизированных территориях 

города, так как их сбор является наиболее доступным, экономически целесообразным и 

удобным. Для увеличения объёма и разнообразия данных также необходимо включить 

изображения несанкционированных свалок, расположенных в природных зонах 

Алматинской области.  

Данные, собранные на этом этапе, обладают высокой долговременной ценностью, 

поскольку могут использоваться повторно на протяжении нескольких лет. Ключевым 

фактором при сборе данных является время проведения съёмки: необходимо учитывать 

сезонные изменения, чтобы гарантировать надёжную работу модели при различных 

погодных условиях. 

На втором этапе производится подготовка данных, полученных с дронов. Этот 

процесс включает ручную разметку изображений с использованием специализированных 

инструментов, таких как сервис Roboflow. Кроме того, применяются методы 

аугментации данных, что позволяет искусственно увеличить объём тренировочного 

набора и улучшить способность нейронной сети к обобщению. 

Третий этап включает обучение модели YOLOv8 с использованием метода переноса 

обучения (transfer learning). Этот подход был выбран как оптимальный из-за 

ограниченного объёма доступных данных, полученных с БПЛА.  

Использование предварительно обученных весов позволяет модели задействовать 

знания, полученные в процессе предварительного обучения на большом наборе данных 

COCO (Common Objects in Context) [17], тем самым ускоряя процесс адаптации к новой 

задаче и снижая вероятность переобучения.  

Предобученные веса содержат обобщённые представления о структурных и 

текстурных признаках объектов, что значительно повышает точность работы модели на 

узкоспециализированной задаче распознавания ТБО. 

На четвёртом этапе осуществляется подбор оптимальных гиперпараметров, таких 

как количество эпох и размер батча. Завершается процесс анализом производительности 

модели, включая визуализацию результатов детекции и оценку её эффективности с 

использованием стандартных метрик, таких как точность, полнота и mAP. 

Такой подход обеспечивает высокую степень адаптации модели к задаче 

распознавания ТБО, одновременно снижая затраты на сбор данных и обучение модели. 

2.2 Обработка данных, полученных с БПЛА 

Для подготовки входных данных, необходимых для обучения нейронной сети, 

каждое видео, полученное БПЛА, было разрезано на кадры разрешением 1920×1080 

пикселей. Кадры, не содержащие ТБО, были исключены из набора, чтобы 

сосредоточиться исключительно на целевых объектах.  

В результате был сформирован набор данных, включающий 990 изображений. 

Все данные были разделены на три подвыборки: 

Обучающая выборка (70 %) — использовалась для оптимизации параметров 

модели; 

Валидационная выборка (20 %) — предназначалась для контроля точности модели 

в процессе обучения; 

Тестовая выборка (10 %) — применялась для итоговой оценки качества работы 

модели. 
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Ручная разметка данных для обучающей и валидационной выборок проводилась с 

использованием специализированного инструмента Roboflow [18].  

На каждом изображении целевые объекты (свалки ТБО) выделялись 

ограничивающими рамками (bounding boxes), что позволило определить точные 

координаты объектов для последующего обучения модели.  

Пример процесса маркировки данных представлен на рисунке 1. 

 

Рисунок 1. Разметка данных с помощью инструмента Roboflow 

Для повышения эффективности модели и её способности к обобщению был 

применён ряд техник аугментации данных. Аугментация позволяет искусственно 

увеличить объём тренировочного набора, изменяя исходные изображения различными 

способами. В рамках данного исследования использовались следующие параметры: 

Outputs per training example: 3 

Flip: Horizontal, Vertical 

Crop: 0 % Minimum Zoom, 25 % Maximum Zoom 

Saturation: Between -20 % and +20 % 

Brightness: Between -20 % and +20 % 

Применение данных методов позволило расширить исходный обучающий набор до 

2019 изображений. Это значительно повысило способность модели обрабатывать ранее 

невидимые данные и улучшило её устойчивость к различным условиям съёмки. Таким 

образом, процесс аугментации данных стал ключевым этапом подготовки к обучению, 

обеспечив более высокую производительность нейронной сети. 

2.3 Обучение модели и подбор гиперпараметров 

Архитектура модели 

Для решения задачи детекции ТБО была применена модель YOLOv8, 

представляющая одну из наиболее передовых архитектур для обнаружения объектов. 

YOLOv8 обладает высокой производительностью, что выражается в эффективной 

обработке изображений высокого разрешения при сбалансированном соотношении 

скорости и точности. Архитектура модели основана на свёрточных нейронных сетях 

(CNN) и включает механизмы для многомасштабного анализа, что позволяет учитывать, 

как крупные, так и мелкие объекты на изображениях.  

Количество обучаемых параметров в данном фреймворке YOLO довольно большое        

(70…80 миллионов). Однако использование предварительно обученных весов 

значительно сократило время дообучения модели и способствовало повышению её 
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точности. Это особенно важно в условиях ограниченного объёма данных, так как 

предварительное обучение обеспечивает эффективный перенос знаний из крупных 

наборов данных на специализированную задачу. 

Настройка гиперпараметров 

Процесс обучения модели был оптимизирован с использованием следующих 

ключевых гиперпараметров: 

Количество эпох: 60 

Значение этого гиперпараметра было выбрано на основе экспериментального 

анализа. Графики потерь (loss) для обучающей и валидационной выборок показали 

стабилизацию к концу обучения, указывая на достижение моделью состояния, близкого 

к оптимальному. Метрики точности (precision) и полноты (recall) также 

продемонстрировали близость к насыщению. Увеличение числа эпох сверх 60, вероятно, 

не приведёт к существенным улучшениям, а может повысить риск переобучения. 

Размер батча: 8 изображений 

Данный размер батча был выбран с учётом ограничений по видеопамяти (VRAM) 

графического процессора. Меньший размер батча позволил стабильно обучать модель на 

оборудовании с ограниченными ресурсами, хотя и увеличил общее время обучения. 

Функция потерь модели 

Обучение YOLOv8 оптимизируется с помощью суммарной функции потерь, 

включающей три компонента: 

box_loss — отвечает за точность предсказания координат ограничивающих рамок 

(bounding boxes); 

cls_loss — определяет ошибки в предсказании классов объектов; 

dfl_loss (Distribution Focal Loss) — улучшает прогнозирование границ объектов за 

счёт более точного распределения вероятностей 

Результаты процесса обучения 

На рисунке 2 представлены ключевые метрики обучения такие как точность 

(precision), полнота (recall) и средняя точность (mAP). Анализ графиков подтверждает 

эффективность выбранных гиперпараметров: метрики точности и полноты достигают 

достаточно высоких значений при увеличении числа эпох, демонстрируя 

сбалансированное качество детекции. 

Графики mAP50 и mAP50-95 демонстрируют среднюю точность предсказаний при 

разных порогах IoU (Intersection over Union). Метрика mAP50 вычисляется при 

фиксированном IoU = 0,5, тогда как mAP50-95 усреднена по диапазону IoU от 0,5 до 0,95 

с шагом 0,05, что даёт более строгую оценку качества детекции. 

Метрики качества на валидационном наборе 

Результаты оценки качества модели на валидационном наборе данных 

представлены ниже: 

Precision (P): 0,848 (84,8 %) — доля обнаруженных объектов, которые 

действительно принадлежат к правильным классам. 

Recall (R): 0,815 (81,5 %) — доля объектов из валидационного набора, которые были 

успешно обнаружены. 

mAP@0.5: 0,851 (85,1 %) — средняя точность при пороговом значении IoU, равном 

0,5. 

mAP@0.5:0,95: 0,563 (56,3 %) — средняя точность по диапазону порогов IoU от 0,5 

до 0,95. 

Высокие значения precision и recall свидетельствуют о хорошей способности 

модели идентифицировать объекты и минимизировать ложные срабатывания. Метрика 

mAP@0.5:0,95, равная 56,3 %, отражает удовлетворительную обобщающую способность 

модели. Однако данное значение указывает на возможность дальнейшего улучшения 

качества детекции при более строгих порогах IoU. 
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Рисунок 2. Ключевые метрики обучения и валидации: точность (precision), полнота 

(recall), средняя точность (mAP) 

Визуальная и количественная оценка результатов 

Для подтверждения качества работы модели была проведена визуальная оценка её 

предсказаний. На рисунках 3 и 4 представлены сравнительные результаты разметки 

данных: исходная разметка, созданная вручную (рисунок 3, val_batch_labels), и 

результаты предсказаний модели (рисунок 4, val_batch_pred). 

 

Рисунок 3. Исходная разметка, созданная вручную 
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Рисунок 4. Результаты предсказаний модели 

Количественное сравнение предсказаний модели с вручную размеченными 

данными показало, что из 38 объектов, присутствующих на изображениях, модель 

корректно идентифицировала 34, пропустив 4 объекта и допустив 9 ложных 

срабатываний. Доля правильно обнаруженных объектов составила 89,5 %, что 

свидетельствует о высокой полноте модели. 

Для оценки точности (precision) воспользуемся стандартной формулой (1): 

 

Precision=TP/(TP+FP)                          (1) 

 

где: TP (true positives) — количество объектов, корректно обнаруженных моделью, FP 

(false positives) — число ложных срабатываний. 

Подставляя полученные значения (TP=34, FP=9), вычисляем точность модели: 

 

Precision=34/(34+9)=0,79 

 

Таким образом, точность модели в данном примере составляет 79 %, что 

демонстрирует её способность корректно идентифицировать целевые объекты при 

допустимом уровне ложных срабатываний. 

Сравнение этих изображений демонстрирует, что модель уверенно детектирует 

объекты, корректно идентифицируя их границы. Совпадение большинства 

предсказанных рамок с размеченными вручную свидетельствует о высоком качестве 

работы модели не только в количественных метриках, но и с точки зрения визуального 

анализа. Это подтверждает, что модель способна справляться с реальными данными, 

содержащими разнообразные сцены и объекты различного масштаба. Такие результаты 

доказывают, что выбранная архитектура модели и параметры обучения обеспечивают 

высокую точность и надёжность детекции. 
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3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ  

Анализ ложных срабатываний модели и их причины. 

Несмотря на высокие количественные показатели эффективности модели, 

визуальная оценка выявила ряд случаев ошибочной детекции. Анализ ложных 

срабатываний позволяет выявить уязвимости алгоритма и определить направления для 

дальнейшего улучшения системы. 

На изображении 5 зафиксировано ложное срабатывание модели: область крыши 

здания была ошибочно классифицирована как скопление отходов с уровнем уверенности 

0,75. Данная ошибка обусловлена схожестью визуальных признаков объекта фона и 

целевого класса, такими как беспорядочная текстура, наличие контрастных элементов и 

цветовые особенности покрытия крыши, напоминающие распределённые мусорные 

кучи.  

 

Рисунок 5. Ложное срабатывание модели: детекция фрагмента крыши 

 как скопления ТБО 

Дополнительно выявлены случаи некорректной работы модели на изображениях, 

представленных на рисунках 6…7. На первом из них модель ошибочно детектировала 

участки снега вблизи деревьев как объекты класса «dump». Вероятно, причиной стало 

сходство текстуры и цвета между фрагментами природных объектов и реальными 

мусорными скоплениями, представленными в обучающем наборе данных. 

На следующем рисунке аналогичная ошибка возникла на участке снега, частично 

загрязнённого почвой. Модель зафиксировала область, содержащую пятна грязи и следы 

от обуви, как мусор. Это указывает на недостаточную дифференциацию модели между 

мусором и естественными загрязнёнными участками почвы или снегового покрова. 

Основной причиной этих ошибок является недостаточная репрезентативность 

обучающей выборки. Поскольку сбор данных проводился преимущественно в 

бесснежный период, модель не имела достаточного количества примеров для 

корректного различения снега, грязи и истинных скоплений отходов. 

Эти примеры подтверждают необходимость увеличения разнообразия 

тренировочного датасета за счёт включения изображений с похожими на мусор 

элементами природной среды (грязь, снег, камни, обнажённая почва). Это позволит 
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улучшить способность модели различать мусорные скопления и естественные объекты, 

минимизируя количество ложных срабатываний. 

 

 

Рисунок 6. Ошибочная классификация скопления снега как мусора 

 

Рисунок 7. Ложноположительная детекция загрязнённого снежного покрова 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках данного исследования была разработана и протестирована система 

распознавания ТБО на основе архитектуры YOLOv8, предназначенная для работы с 

изображениями, полученными с БПЛА. Разработанный метод включает 

последовательные этапы сбора данных, их подготовки, обучения модели и оптимизации 

гиперпараметров. 

Анализ количественных метрик, таких как precision (84,8 %), recall (81,5 %), и 

mAP@0.5 (85,1 %), подтверждает достаточную для практики эффективность 

предложенного метода детекции ТБО. Дополнительно, визуальная оценка предсказаний 

модели демонстрирует её способность успешно идентифицировать целевые объекты с 

минимальным количеством ошибок. Это доказывает, что модель обладает высокой 

обобщающей способностью и устойчивостью к различным условиям съёмки. 

Однако, несмотря на достигнутые результаты, остаются области для дальнейшего 

совершенствования. Например, метрика mAP@0.5:0,95 (56,3 %) указывает на 

возможность повышения точности модели при более строгих порогах IoU. В будущем 
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планируется увеличить объём данных за счёт добавления изображений различных типов 

отходов и условий съёмки, а также провести дополнительные эксперименты с 

альтернативными архитектурами моделей. 

Разработанный подход обладает потенциалом для использования в реальных задачах 

экологического мониторинга, включая автоматизацию процессов идентификации и 

контроля свалок ТБО, что может способствовать повышению эффективности управления 

отходами и снижению их негативного воздействия на окружающую среду. 
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ТҮЙІН СӨЗДЕР  АБСТРАКТ 

бақылау 

қатты қалдықтар 

UAV деректері 

нейрондық желілер 

YOLOv8 

 

 

 Қазақстанның қалалық агломерацияларының жедел өсуі қалалар мен қала 

маңындағы ауа, су және жер үсті ортасының ластануымен байланысты өткір 

экологиялық проблемаларды тудырады. Қоқыс пен тұрмыстық қалдықтардың 

стихиялық полигондарының саны артып келеді. Қатты тұрмыстық 

қалдықтардың (ҚТҚ) көбеюі, әсіресе урбанизацияланған және өнеркәсіптік 

аймақтарда күрделі экологиялық проблема болып табылады. Қалдықтарды 

бақылаудың дәстүрлі әдістері көп уақытты қажет етеді және ауқымы шектеулі. 

Бұл зерттеу ұшқышсыз әуе көлігінен (ҰӘК) алынған суреттерді және YOLOv8 

терең оқыту моделін пайдалануға негізделген ҚТҚ-ны автоматты түрде анықтау 

жүйесін ұсынады. Жүйені тестілеу нәтижесінде қатты тұрмыстық қалдықтарды 
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Жарияланды: 30.06.2025 анықтаудың жоғары дәлдігіне қол жеткізілді: дәлдік 84,8 %, қалпына келтіру 

81,5 % және mAP@0.5 (85,1 %), IOU 0,5 кезінде. Көрнекі талдау модельдің 

әртүрлі жағдайларда қалдықтарды минималды қателіктермен тиімді анықтау 

қабілетін растады. Зерттеу нәтижелері рұқсат етілмеген үйінділерді жедел 

анықтау және оларды жою шараларын оңтайландыру үшін экологиялық 

мониторинг жүйелеріне біріктірілуі мүмкін. 
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 Accelerated growth of urban agglomerations in Kazakhstan causes acute 

environmental problems associated with pollution of air, water and land environment 

of cities and suburbs. The number of unauthorized garbage and household waste 

dumps is growing. Increased generation of municipal solid waste (MSW) is a serious 

environmental problem, especially in urbanized and industrial regions. Traditional 

waste monitoring methods are labor intensive and limited in scope. This study 

proposes a system for automatic MSW detection based on the use of UAV-derived 

imagery and YOLOv8 deep learning model. The system was tested and achieved high 

MSW detection accuracy of Precision 84,8 %, Recall 81,5 % and mAP@0.5 (85,1 %), 

with an IoU of 0,5. Visual analysis confirmed the model's ability to effectively detect 

waste under different conditions with minimal errors. The research findings can be 

integrated into environmental monitoring systems for rapid detection of unauthorized 

waste dumps and optimization of remediation measures. 
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