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Аннотация. В работе рассматривается задача разработки математического и программ-
ного обеспечения для анализа изображений в современных фандоматах. В рамках подхо-
да, основанного на применении методов поверхностного машинного обучения, форму-
лируется задача обработки изображений объектов, подлежащих сырьевой переработке 
в фандомате, как задача сегментации этих изображений с последующей классификацией 
по форме. Производится обзор и сравнение известных методов сегментации с целью вы-
деления формы объектов и формирования признаков для классификации. В результате 
сравнения делается выбор в пользу метода активного контура. Предлагается и исследу-
ется относительно простой алгоритм классификации сегментированных объектов на ос-
нове «случайного леса». Также предлагается два алгоритма выделения признаков класси-
фикации: алгоритм на основе анализа степени заполненности частей сегментированного 
изображения и алгоритм, вычисляющий свойства области объекта. 

Как альтернативный подход также описывается метод классификации получаемых изо-
бражений в целом, без предварительного выделения признаков, основанный на глубоком 
обучении. Обсуждается проблема дефицита обучающих данных, приводятся возможные 
подходы к её решению. Описывается реализация сверточной нейронной сети — классифи-
катора с архитектурой DenseNet, полученная с применением техники переноса обучения. 

Представлены результаты экспериментов по оценке эффективности рассмотренных 
алгоритмов, проведенных на предоставленном обучающем наборе. Выбранный метод 
сегментации, а также оба рассмотренных классификатора продемонстрировали высокий 
уровень эффективности. Проведено сравнение результатов классификации для алго-
ритмов на основе поверхностного («случайный лес») и глубокого машинного обучения 
(сверточная нейронная сеть).
Ключевые слова: обработка изображений, фандоматы, сегментация изображений, ма-
шинное обучение, случайный лес, глубокое обучение, перенос обучения, аугментация 
данных, сверточные нейронные сети.
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ВВЕДЕНИЕ

Одной из важнейших проблем на сегод-
няшний день является проблема загрязнения 
окружающей среды. Немаловажный вклад в 
этот процесс вносит накопление отходов по-
требления и производства. В России, соглас-
но данным Росприроднадзора за 2016, нако-
плено 39.4 млрд тонн отходов производства и 
потребления [1].

Распространение практики повторной пе-
реработки отходов — важный шаг на пути к 
решению этой проблемы. Современные фан-
доматы являются одним из промежуточных 
звеньев в этой цепи. Они позволяют собирать 
пригодную для переработки тару и осущест-
вляют ее сортировку в соответствии   с типом 
материала изготовления (стекло, пластик, 
алюминий и т. п).

Важным аспектом при конструировании 
фандоматов является обеспечение как мож-
но более точной и практичной сортировки 
собираемой тары в виде пустых емкостей. 
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Одним из подходов является идентифика-
ция объекта по содержимому нанесённого на 
него штрихкода. Однако данный метод имеет 
ряд значительных ограничений: невозмож-
но определить материал изготовления, если 
штрихкод отсутствует в базе данных, при-
нять тару без этикетки или с повреждённым 
штрихкодом. Классификация емкостей при 
помощи технологий обработки изображений, 
машинного обучения и компьютерного зре-
ния помогают преодолеть эти трудности. 

Современные фандоматы устроены следу-
ющим образом: пользователь через приемное 
отверстие помещает в фандомат объект, пред-
назначенный для переработки или повторного 
использования. Он попадает в приемную каме-
ру, в которой производятся дальнейшие изме-
рения с помощью различных установленных 
датчиков (весов, фотокамеры и т. д.). На осно-
вании измерений, проведённых в этом отсеке, 
производится классификация и сортировка 
принятого объекта. В результате он помещает-
ся в один из сортировочных контейнеров.

Подход сортировки на основе внешнего 
вида представлен, в частности, в публика-
ции [2]. В работе исследуются применимость 
свёрточных нейронных сетей в условиях 
ограниченных вычислительных ресурсов для 
сортировки объектов на три класса: «бутыл-
ка», «пластиковая банка» и «прочее». Авторы 
сравнивают эффективность трёх предобучен-
ных сетей (AlexNet, SqueezeNet, MobileNet), 
обучая и проверяя их на скачанных из ин-
тернета 650 фотографиях бутылок, 650 фото-
графиях банок и 12000 фотографиях других 
объектов. Наилучшая точность, достигаемая 
в этой работе — 0.98. 

Однако у данного исследования есть ряд 
ограничений:

– набор данных, собранных не на прото-
типе, может существенно отличаться от изо-
бражений, получаемых в фандомате;

– изображения классифицируемых объек-
тов сделаны на разном фоне;

– модель не различает стеклянные и пла-
стиковые бутылки;

– не производится сравнение эффектив-
ности свёрточных сетей с другими алгорит-
мами машинного обучения.

Исходя из этого, представляет интерес 
исследование, в котором на адекватных ис-
ходных данных проводится сравнение раз-
личных подходов к решению задачи класси-
фикации объектов.

Целью работы является рассмотрение и 
анализ алгоритмов предварительной сегмен-
тации изображений объектов, получаемых в 
приёмной камере фандомата, а также анализ 
эффективности методов классификации на 
основе алгоритмов поверхностного и глубо-
кого обучения.

1. МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ

1.1. Анализ предметной области

Автомат по приёму тары (или фандо-
мат) — роботизированный агрегат, вымени-
вающий возвратную тару (бутылки и банки 
из алюминия, стекла и других материалов) 
у населения в обмен на вознаграждение. Яв-
ляется одним из звеньев в цепи раздельного 
сбора и переработки отходов потребления.

Для осуществления качественной сорти-
ровки собираемой фандоматом тары необ-
ходимо корректно классифицировать её по 
типу (банка, бутылка) и материалу изготовле-
ния (пластик (ПЭТ), алюминий, стекло). 

На рис. 1 приведены примеры емкостей 
различных классов. Из этих примеров видно, 
что внутри класса она может различаться по 

Рис. 1. Примеры классифицируемых объектов 
различных классов

[Fig. 1. Examples of classified objects of various 
classes]
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своему цвету, цвету крышки, размеру, форме, 
прозрачности, вытянутости горловины, раз-
меру и положению этикетки, яркости освеще-
ния на фотографии.

Также пластиковая и алюминиевая ем-
кость может быть деформирована. Пользо-
ватель фандомата может сдать наполнен-
ную тару, с остатками жидкости, а также без 
крышки или этикетки. В приемной камере 
могут содержаться фрагменты других приня-
тых образцов. Все эти особенности необходи-
мо учитывать при проектировании алгорит-
мов, анализирующих внешний вид тары.

 
1.2. Классификация на основе выделения 

сегментационных признаков

Предлагаемый общий алгоритм проведе-
ния классификации (рис. 2) состоит из следу-
ющих этапов.

1. Предварительная сегментация исходно-
го изображения тары.

2. Выделение признаков для классифика-
ции.

3. Классификация объекта на изображении.

1.2.1. Методы сегментации изображений

Сегментация изображения — это про-
цесс разделения цифрового изображения на 
однородные области. Её цель заключается в 
упрощении и/или изменении представления 
изображения, чтобы его было легче анали-
зировать. Сегментация обычно используется 
для того, чтобы выделить объекты и границы 
(линии, кривые, и т. д.) на изображениях.

В данном случае сегментация нацелена на 
выделение маски объекта. Исходное цветное 
изображение преобразуется к бинарному, 
в котором пиксели с максимальными зна-

чениями яркости соответствуют объекту, а 
минимальными — фону. Сегментированное 
изображение используется как входное для 
алгоритмов выделения признаков классифи-
кации.

В ходе исследований предварительно рас-
сматривался ряд алгоритмов, представляв-
шихся наиболее подходящими для данной 
задачи.

1. Пороговый метод сегментации [3, 4] ос-
нован на разграничении мод распределения 
яркостей на основе выбора глобального (в 
частном случае) порога .T

2. Детектор контуров Кэнни [3, 5] явля-
ется методом выделения контуров объектов 
на изображении. Алгоритм состоит из следу-
ющих шагов.

– Сглаживание исходного изображения 
гауссовым фильтром.

– Формирование изображения модуля и 
направления градиента.

– Подавление немаксимальных точек изо-
бражения модуля градиента.

– Выполнение преобразования с двойным 
порогом и анализа связности для обнаруже-
ния и связывания контуров.

3. Метод разрастания областей [3, 6, 7] 
является одним из наиболее подходящих ме-
тодов сегментации для данной задачи. В каче-
стве входных данных этот метод принимает 
изображения и набор семян (seeds). Семена 
отмечают объекты, которые нужно выделить. 
Области постепенно разрастаются, сравнивая 
все незанятые соседние пиксели с областью. 
Разность δ  между яркостью пикселя и сред-
ней яркостью области используется как мера 
схожести. Пиксель с наименьшей такой раз-
ностью добавляется в соответствующую об-
ласть. Процесс продолжается, пока все пиксе-
ли не будут добавлены в один из регионов.

Рис. 2. Общая схема алгоритма обработки изображений
[Fig. 2. General diagram of the image processing algorithm]
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Так как в данной задаче яркость объек-
та может сильно меняться, а фон — посто-
янный, семена выбираются в области фона.  
Соответственно, сегментируется не область 
объекта, а область фона. Полученная маска в 
последствии инвертируется. 

4. Метод разделения и слияния [3], в отли-
чие от метода выращивания областей, заклю-
чается в том, что изображение разбивается на 
множество произвольных непересекающихся 
областей для последующего их слияния и/или 
разделения.

5. Методы разреза графа [8] могут быть 
эффективно применены для сегментации 
изображений. В этих методах изображение 
представляется как взвешенный неориенти-
рованный граф. Обычно пиксель или группа 
пикселей ассоциируется вершиной, а веса рё-
бер определяют (не)похожесть соседних пик-
селей. Затем граф (изображение) разрезается 
согласно критерию, созданному для получе-
ния «хороших» кластеров. Каждая часть вер-
шин (пикселей), получаемая этими алгорит-
мами, считается объектом на изображении. 

6. Метод активного контура. Данный ме-
тод [9] минимизирует функционал энергии 
деформируемого контура (или снейка). Функ-
ционал составлен таким образом, чтобы его 
локальному минимуму соответствовал кон-
тур, выделяющий искомые границы объекта 
на изображении.

В ходе многочисленных экспериментов 
было установлено, что из числа перечислен-
ных наиболее подходящим для предваритель-
ной сегментации является метод активного 
контура. Пороговый метод, метод разраста-
ния областей имеют низкую эффективность 
работы для изображений с прозрачными объ-
ектами и объектами с цветом близким к фону. 
Метод разделения и слияния имеет слишком 
большую погрешность области сегментации. 
Наконец, для методов разреза графа и Кэнни 
слишком сложно подобрать универсальные 
значения параметров.

Стоит отметить, что набор изображений, 
на которых тестировался алгоритм, был под-
готовлен в более жестких условиях, по срав-
нению с условиями, которые потенциально 
можно обеспечить внутри приёмного отсека 

фандомата. Изображения, получаемые таким 
образом, при необходимости, можно сегмен-
тировать более простыми методами: напри-
мер, вычитанием снимка фона из изображе-
ния в сочетании с дальнейшей обработкой.

Реализация метода активного контура. 
Рассмотрим более подробно реализованную 
в конечном варианте общего алгоритма об-
работки версию этого алгоритма. Энергия ак-
тивного контура состоит из внешней и вну-
тренней. Внутренняя энергия зависит только 
от формы кривой и определяет ее упругость 
и жесткость. Внешняя энергия зависит от ин-
тенсивности изображения, на котором опре-
делен активный контур.

Определим энергию активного контура:

 
1

int0
( ) ( ( ( )) ( ( ))) ,snake extE C E C s E C s ds+∫  (1)

где ( )C s  — контур, int ( ( ))E C s  — внутренняя 
энергия контура, определённая как

 2 2
int ( ( )) ) ( ) ) ( ) ,E C s s C s s C sα β′ ′′= ( + (  (2)

где )sα(  регулирует упругость контура и )sβ(  
регулирует жесткость контура, а ( ( ))extE C s  — 
внешняя энергия, определенная как

 ( ( )) ( ( )).extE C s P C s=  (3)
Функция P  называется потенциалом и 

определяет внешнее воздействие на актив-
ный контур, зависящее от свойств изображе-
ния. Потенциал определяется следующим об-
разом:

 ( , ) ,line line edge edgeP x y w P w P= − −  (4)
где linew и edgew  — весовые коэффициенты со-
ответствующих потенциалов. lineP  и edgeP  опре-
деляются как

 ( , ) ( , )( , ,)line G xP yx f yy xσ ∗= −  (5)

 2( , ) ( ( ) ( , ) ,, )edgeP x y G x y f x yσ= − ∇ ∗  (6)
где Gσ  — это двумерная функция Гаусса со 
стандартным отклонением ,σ  f  — исходное 
изображение.

Для решаемой задачи использовался ко-
эффициент 0,linew =  поскольку требуется 
найти области перепадов, а не постоянного 
уровня яркости. Значения коэффициентов α  
и β  подобраны экспериментальным путём 
как 0.5 и 1, соответственно. На рис. 3 приведе-
ны примеры сегментации методом активного 
контура с различными параметрами. В каче-
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стве начального приближения контура ис-
пользовалась рамка, окаймляющая всё изо-
бражение.

1.2.2. Предлагаемые алгоритмы извлечения 
признаков и используемый классификатор

Алгоритм извлечения признаков с по-
мощью «слайсов». Алгоритм разделяет сег-
ментированное изображение на заданное 
количество прямоугольников с одинаковой 
площадью, а потом вычисляет степень запол-
ненности (от 0 до 1) каждого прямоугольни-
ка. Полученные значения являются признака-
ми для классификации.

Последовательность шагов алгоритма сле-
дующая.

1. Выравнивание пространственной ори-
ентации объекта на сегментированном изо-
бражении.

2. Кадрирование, в ходе которого выреза-
ется минимальный ограничивающий прямо-

угольник, содержащий область объекта.
3. Разделение изображения на внутренние 

сегменты прямоугольной формы («слайсы»).
4. Вычисление степени заполненности сег-

ментов (отношение количества пикселей объ-
екта внутри сегмента к общей площади сег-
мента). 

«Нарезку» можно проводить по одной или 
обеим осям изображения с различным коли-
чеством сегментов (см. рис. 3).

Алгоритм извлечения признаков на осно-
ве свойств сегментированного изображения. 
Данный алгоритм заключается в вычислении 
свойств области объекта на сегментирован-
ном изображении, распределения значений 
которых должны отличаться для каждого 
класса изображений. В работе использовались 
следующие свойства области объекта (рис. 3): 
длина, ширина минимального охватывающе-
го прямоугольника, относительное смещение 
центра масс по каждой оси изображения, де-
фект выпуклости, «дефект минимального 

Рис. 3. Примеры различных преобразований изображений. 
а) Примеры сегментации изображения алюминиевой банки методом активного контура 
с различными коэффициентами a  и .β  б) Примеры «нарезки» изображения бутылки на 

различное количество слайсов. в) Иллюстрация свойств сегментированной области объекта, 
используемых для извлечения признаков классификации. 1, 2 и 3 — длина, ширина и центр 

минимального прямоугольника, 5, 4 — эллипс с площадью, равной площади объекта и центр 
эллипса (он же центр масс), 6 — выпуклая оболочка объекта, 7 — иллюстрация «дефекта 

минимального прямоугольника»
[Fig. 3. Examples of various image transformations. a) Examples of segmentation of an image of an 
aluminum can using the active contour method with various coefficients a  and .β  b) Examples of 

“slicing” a bottle image into different numbers of slices. c) Illustration of segmented object region properties 
used to extract classification features. 1, 2 and 3 — length, width and center of the minimal rectangle, 

5, 4 — ellipse with an area equal to the area of the object and the center of the ellipse (also known as the 
center of mass), 6 — convex hull of the object, 7 — illustration of the “minimum rectangle defect”]

а) б) в)
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прямоугольника», эксцентриситет эллипса с 
площадью, равной площади объекта. 

Алгоритм классификации на основе 
«случайного леса». Алгоритм «случайный 
лес» [10, 11] является ансамблевым: он объ-
единяет в один классификатор несколько 
деревьев принятия решений. Это позволяет 
построить более надёжную модель, которая 
обладает большей эффективностью обобще-
ния и меньшей восприимчивостью к переоб-
учению. Данный метод предлагается исполь-
зовать для классификации.

Общий набор признаков корректируется: 
из него исключаются признаки, значимость 
которых ниже заданного значения. Количе-
ство признаков и способ их извлечения, порог 
влияния признаков для отсечения, количество 
решающих деревьев в ансамбле являются ги-
перпараметрами предлагаемого алгоритма.

1.3. Классификация с использованием 
методов глубокого обучения

Классификация с использованием глубо-
ких нейронных сетей имеет ряд положитель-
ных сторон, позволяющих решить некоторые 
проблемы, возникающих при использовании 
других алгоритмов. Однако данный подход 
имеет и некоторые ограничения.

Достоинства:
– отпадает необходимость предваритель-

ной сегментации;
– признаки для классификации выделя-

ются автоматически.
Недостатки:
– необходим более объёмный набор данных;
– усложняется интерпретация признаков 

классификации и самой модели.

1.3.1. Проблема дефицита обучающих 
данных и методы её решения

Набор данных, собранный в рамках иссле-
дования, состоит всего из 164 фотографий. 
Классы набора не сбалансированы: пластико-
вых объектов примерно в 3 раза больше, чем 
стеклянных или алюминиевых. В связи с этим 
возникла проблема недостаточного количе-
ства данных.

Основные подходы к решению описанной 
проблемы основаны на генерации и аугмен-
тации синтетических данных, использовании 
техники переноса обучения.

Аугментация данных. Аугментация дан-
ных [12] — это процесс дополнения набора 
данных сходными, созданными из уже имею-
щихся. Аугментация позволяет «размножить» 
набор данных до нужного объёма, но не пре-
вышая некоторого максимального порога.

Рассматривались следующие аугменти-
рующие преобразования изображений: об-
резка, поворот по часовой и против часовой 
стрелки, отражение по вертикали и горизон-
тали, смещение, масштабирование, пластиче-
ская деформация.

В результате из описанных преобразо-
ваний было выбрано одно преобразование 
отражения по вертикали. Изображения тре-
нировочной и тестовой выборки были об-
работаны по-отдельности, чтобы доли до-
бавленных образцов были одинаковы в них 
обеих. В итоге исходный набор данных был 
увеличен примерно на 30 %.

Перенос обучения. Техника переноса 
обучения [13] позволяет использовать вну-
тренние признаки глубокой нейронной сети, 
полученные в ходе ее обучении для одной 
задачи, при решении другой, схожей задачи 
классификации. С помощью этого метода 
можно обучать модель, даже когда данных 
для её обучения с нуля недостаточно.

Перенос обучения состоит из следующих 
шагов:

1. Обучение базовой модели на достаточ-
ном количестве данных другой задачи. За-
частую можно использовать уже обученную 
нейронную сеть.

2. Создание новой модели с помощью за-
мены полносвязных слоёв исходной модели 
на новые и её обучение на текущих данных. 
Слои базовой модели при этом «заморажива-
ются», то есть не обучаются.

3. Обучение итоговой модели целиком 
(все слои активируются, замороженных нет) 
на текущих данных с очень низкой скоростью 
обучения. Этот шаг является необязательным 
и в данной работе он не выполняется.
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1.3.2. Архитектура глубокой свёрточной 
нейронной сети 

В качестве базовой модели для переноса 
обучения использовалась свёрточная нейрон-
ная сеть архитектуры DenseNet [14]. В то вре-
мя как традиционные свёрточные сети с L 
слоями имеют L  соединений — по одному 
между каждым слоем и его последующим сло-
ем — данная сеть имеет ( 1) / 2L L +  прямых 
соединения. Для каждого слоя карты призна-
ков всех предыдущих слоев используются в 
качестве входных данных, а его собственные 
карты признаков используются в качестве 
входных данных для всех последующих слоев. 
У DenseNet есть несколько неоспоримых пре-
имуществ: эта архитектура облегчает пробле-
му исчезающего градиента, улучшает распро-
странение признаков, увеличивает повторное 
использование признаков и существенно со-
кращает количество параметров. 

Новая модель создается на основе DenseNet 
с помощью замены классификационного слоя 
на набор слоёв: flatten layer, dropout layer и 
dense layer с активацией softmax, рассчитан-
ной на три рассматриваемых класса объек-
тов. Dropout layer используется для уменьше-
ния переобучения нейронной сети. Итоговая 
модель дана на рис. 4. 

1.3.3. Обучение нейронной сети

Полученная нейросетевая модель обу-
чалась в течение 30 эпох на тренировочных 
данных, описанных в разделе 1.1. Для оты-
скания минимума оптимизируемой функции 
проводилось сравнение различных оптими-
заторов (SGD, Adam, RMSProp) из библиоте-
ки Keras с различными скоростями обучения. 
Использовалась методика создания чекпоин-
тов (checkpoints) для сохранения лучшей мо-

дели. Если нейронная сеть в течение эпохи не 
улучшается, то текущие веса не сохраняются. 
Кроме того, использовалась практика ступен-
чатого уменьшения скорости обучения с выхо-
дом на «плато», при которой, если точность 
модели изменяется незначительно в течение 
некоторого заранее заданного числа эпох, то 
скорость обучения временно уменьшается 
для отыскания локальных минимумов.

2. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Для оценки эффективности реализован-
ных методов был собран набор изображений 
различных объектов каждого класса, сфото-
графированных на одинаковом равномерном 
фоне. Примеры таких изображений показаны 
на рис. 1. Этот датасет содержит 35 фотогра-
фий алюминиевых банок, 32 фотографии сте-
клянных и 97 фотографий пластиковых бу-
тылок. Фотографии получены на прототипе, 
разработанном компанией ООО «Формула 
Сортировки» и предоставлены авторам для 
проведения исследований.

Для проверки качества сегментации вруч-
ную были размечены маски объектов на всех 
изображениях.

2.1. Результаты сегментации методом 
активного контура

В качестве меры правильности сегмента-
ции была использована метрика ,IoU  кото-
рая задаётся следующим выражением:

 ,TPIoU
TP FP FN

=
+ +

 (7)

где TP  — положительные пиксели (пиксели 
объекта), FP  — ложноположительные пик-
сели, FN  — ложноотрицательные. Оценка 
результатов правильности сегментации пред-
ставлена в табл. 1.

Рис. 4. Схема итоговой архитектуры сверточной нейронной сети
[Fig. 4. Diagram of the final architecture of the convolutional neural network]
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Таблица 1. Результаты сегментации
[Table 1. Segmentation results]

IoU Количество
Алюминиевая банка 0.98 35
Стеклянная бутылка 0.98 32
Пластиковая бутылка 0.96 97
Взвешенное среднее 0.97 164

Здесь взвешенное среднее определяется как 

 1 ˆ( , ),l l ll L
ll L

y M y y
y ∈

∈

∑∑
 (8)

где y  — множество истинных значений пар 
образца и метки, ŷ  — множество предска-
занных пар значений образца и метки, L  — 
множество меток, M  — выбранная метрика.

Наихудшее значение метрики IoU  сег-
ментации было получено для изображений 
пластиковых бутылок. Это связано с тем, что 
пустая тара из этого материала обладает вы-
сокой прозрачностью, что уменьшает кон-
трастность у её границ на изображении.

2.2. Результаты классификации методом 
на основе случайного леса

Были проведены эксперименты классифи-
кации методом случайного леса для наборов 
данных, полученных с помощью обоих пред-
ложенных алгоритмов выделения признаков. 
Ансамбль состоял из 100 решающих деревьев, 
порог значимости признаков для отсечения — 
0.05. Наилучшие результаты для метода на 
основе слайсов были достигнуты при нарез-
ке изображения по длиннейшей на 8 слайсов, 
из набора признаков по порогу значимости 
были исключены 2 средних слайса (№ 4 и № 5). 
Для данных, полученных с помощью алгорит-
ма на основе свойств сегментированного изо-
бражения, был отброшен признак смещения 
центра масс по короткой оси изображения. 
Результаты классификации представлены в 
табл. 2 и 3. Выбранные метрики определяют-
ся согласно формулам:

 ,TP TNaccuracy
TP FP TN FN

+
=

+ + +
 (9)

   ,TPprecision
TP FP

=
+

,TPrecall
TP FN

=
+

 (10)

 1_ 2 ,precision recallf score
precision recall

∗
=

+
 (11)

где TP  — истинно положительные, FP  — 
ложноположительные, TN  — истинно отри-
цательные, FN  — ложноотрицательные об-
разцы. Макро-среднее — среднее среди всех 
классов.

Таблица 2. Результаты классификации для 
«слайсового» алгоритма выделения признаков

[Table 2. Classification results for the “slicing” 
feature extraction algorithm]

precision recall f1-score
Алюминиевая 
банка

1 1 1

Стеклянная 
бутылка

0,86 1 0,93

Пластиковая 
бутылка

1 0.95 0.97

Макро-среднее 0.95 0.98 0.97
Взвешенное 
среднее

0.97 0.97 0.97

accuracy 0.97

Таблица 3. Результаты классификации для 
алгоритма выделения признаков на основе 
свойств сегментированного изображения
[Table 3. Classification results for the feature 
extraction algorithm based on the properties 

of the segmented image]
precision recall f1-score

Алюминиевая 
банка

1.00 1.00 1.00

Стеклянная 
бутылка

1.00 1.00 1.00

Пластиковая 
бутылка

1.00 1.00 1.00

Макро-среднее 1.00 1.00 1.00
Взвешенное 
среднее

1.00 1.00 1.00

accuracy 1.00

2.3. Результаты классификации 
с использованием нейронной сети

Результаты оценки модели на тестовой 
выборке представлены в табл. 4.
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Таблица 4. Результаты классификации 
с помощью сверточной нейронной сети

[Table 4. Classification results using convolutional 
neural network]

precision recall f1-score мера
Алюминиевая 
банка

1.00 1.00 1.00 14

Стеклянная 
бутылка

0.91 0.83 0.87 12

Пластиковая 
бутылка

0.95 0.97 0.96 38

Макро-среднее 0.95 0.95 0.94 64
Взвешенное 
среднее

0.95 0.95 0.95 64

accuracy 0.95 64

2.4. Обсуждение результатов классификации 
и сравнение классификаторов

Как видно из результатов, рассмотренные 
методы позволяют достичь достаточно высо-
кой эффективности сегментации и классифи-
кации для данной задачи. Средневзвешенная 
f1-мера для алгоритма классификации с ис-
пользованием сегментационных признаков 
составляет 0.97…1,00 (в зависимости от вы-
бранного алгоритма выделения признаков), 
для свёрточной нейронной сети — 0.95.

По результатам перекрестной проверки 
алгоритм на основе случайного леса допустил 
максимум две ошибки. Чаще всего данный 
классификатор путает стеклянные бутылки 
и пластиковые, которые имеют вытянутую, 
как у стеклянных, горловину. Эффективность 
классификации при использовании разных 
методов выделения признаков несколько от-
личается в пользу метода на основе свойств 
сегментированного изображения.

Из полученных результатов можно сде-
лать вывод, что оба классификатора хорошо 
справляются со своей задачей. Классифика-
тор на основе случайного леса является су-
щественно менее требовательным с точки 
зрения вычислительных ресурсов и объема 
обучающей выборки. Однако он учитывает 
лишь форму объекта на изображении и иг-
норирует цветовой канал. Кроме того, для 
использования этого алгоритма необходимо 

проведение предварительной сегментации и 
выделение признаков. Поэтому, в условиях 
достаточной производительности компьюте-
ра, установленного в сортирующей системе, а 
также при наличии более объёмной обучаю-
щей выборки, нейросетевой классификатор, 
все-таки, в перспективе является предпочти-
тельным.

Стоит отметить, что при подготовке набо-
ра данных для обучения и тестирования ней-
росетевого классификатора все изображения 
были масштабированы к одному размеру и, в 
связи с особенностями процесса сбора фото-
графий на прототипе, была потеряна инфор-
мация об относительном размере объектов. 
Присутствие этой информации могло бы 
улучшить результаты. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В данной работе была рассмотрена задача 
разработки математического и программного 
обеспечения для процесса обработки изобра-
жений, получаемых в приёмной камере фан-
домата. 

В ходе исследования проведено рассмо-
трение известных методов для решения за-
дачи сегментации изображений. В результате 
экспериментов было выяснено, что в реали-
зованных на прототипе условиях фотосъём-
ки наиболее подходящим методом пред-
варительной сегментации является метод 
активного контура.

Предложен поэтапный алгоритм класси-
фикации, включающий выделение признаков 
классификации и проведение классификации 
с использованием алгоритма поверхностного 
машинного обучения — алгоритма «случай-
ный лес». Предложены два собственных алго-
ритма выделения признаков. 

В качестве альтернативы рассмотрена 
сверточная нейронная сеть, построенная с 
помощью переноса обучения на основе моде-
ли DenseNet. Обучение проводилось с исполь-
зованием технологии аугментации данных.

Экспериментальные исследования про-
ведены на собранном на прототипе фандо-
мата наборе данных, состоящем из образцов 
трёх классов. Классификатор на основе слу-



123ВЕСТНИК ВГУ, СЕРИЯ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ И ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, 2024, № 1

Алгоритмы классификации объектов на изображениях приемной камеры современного фандомата

чайного леса и нейросетевой классификатор 
обеспечивают достаточно высокую точность 
классификации, что говорит о целесообраз-
ности применения методов поверхностного и 
глубокого машинного обучения в задаче со-
ртировки тары в фандомате. Полученный ре-
зультат сопоставим с лучшими результатами 
известных работ. Несмотря на несколько луч-
шие результаты классификатора на основе 
случайного леса, в перспективе нейросетевой 
классификатор является предпочтительным, 
поскольку при увеличении обучающей вы-
борки способен продемонстрировать боль-
шую обобщающую способность.

В ходе дальнейшего развития представля-
ется полезным расширить набор рассмотрен-
ных методов сегментации (например, методом 
водоразделов), расширить обучающий набор 
данных, а также провести исследования для 
образцов с возможными при эксплуатации си-
стемы дефектами и искажениями формы. 

Авторы выражают благодарность сотруд-
никам компании ООО «Формула Сортиров-
ки» за предоставленные для обработки реаль-
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age analysis in modern reverse vending machines. As part of the approach based on the use of 
shallow machine learning methods, the problem of processing images of objects subject to raw 
material processing in reverse vending machines is formulated as a task of segmenting these 
images, followed by subsequent classification by shape. A review and comparison of known seg-
mentation methods is carried out in order to extract the shape of objects and generate features 
for classification. As a result of the comparison, a choice is made in favor of the active contours 
method. A relatively simple algorithm for classifying segmented objects based on “random for-
est” is proposed and studied. We also propose two algorithms for extracting classification fea-
tures: an algorithm based on the analysis of the degree of fullness of parts of a segmented image 
and an algorithm that calculates the properties of the object area.

As an alternative approach, a method for classifying the resulting images as a whole, without 
preliminary feature selection, based on deep learning, is also described. The problem of shortage 
of training data is discussed, and possible approaches to solving it are given. We describe the 
implementation of a convolutional neural network — a classifier with the DenseNet architecture, 
obtained using the transfer learning technique.

The results of experiments to evaluate the effectiveness of the considered algorithms, con-
ducted on the provided training set, are presented. The selected segmentation method, as well as 
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dom forest”) and deep machine learning (convolutional neural network), a choice was made in 
favor of the neural network approach when certain conditions were met for the training data.
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