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Введение: достоверная оценка состояния деревьев непосредственно влияет на планирование экономических по-
казателей использования лесных ресурсов и экологических мер по защите леса, поэтому корректное определение 
санитарного состояния леса является актуальной задачей. Вbнастоящее время специалист-лесопатолог принимает 
решение о том, кbкакой категории состояния следует отнести исследуемое дерево и участок леса вbцелом, на осно-
ве визуального осмотра, руководствуясь субъективными представлениями об особенностях деревьев. Цель: разра-
ботка метода классификации состояния деревьев по степени густоты кроны, годичному приросту ветвей, усыханию 
ветвей и отпаду коры на основе нечеткой логики путем создания характеристических функций для лингвистических 
переменных «Густота кроны», «Годичный прирост ветвей», «Усыхание ветвей», «Отпад коры». Результаты: предложен 
метод классификации состояния деревьев на примере сосны. Метод заключается вbпредварительной обработке изо-
бражений, включающей удаление объектов фона, извлечении текстурных признаков вbвиде расширенных бинарных 
шаблонов и применении разработанного контроллера на основе нечеткой логики. Предложены четыре вида лингви-
стических переменных сbсоответствующими термами. Для них вначале задаются характеристические функции вbтаб-
личном виде, которые затем аппроксимируются гладкими функциями. Нечеткий логический контроллер позволяет 
получить объективную оценку состояния кроны дерева. Экспериментальные исследования подтверждают эффек-
тивность разработанного метода. Практическая значимость: использование интеллектуальной системы классифи-
кации состояния деревьев по визуальным данным окажет существенную поддержку специалистам при обследовании 
насаждений. Предложенный вbработе метод позволяет повысить качество проводимых обследований состояния леса, 
минимизировать влияние человеческого фактора, а также правильно оценить и спланировать комплекс мероприятий 
по защите лесных насаждений.
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Введение

В Российской Федерации установлена шкала 
категорий состояния деревьев, включающая сле-
дующие категории: I — без признаков ослабле-
ния, II — ослабленные, III — сильно ослаблен-
ные, IV — усыхающие, V — свежий сухостой (те-
кущего года) и VI — старый сухостой (прошлых 
лет) [1]. Интегральная оценка состояния деревьев 
проводится по комплексу визуальных признаков 
(густоте и цвету кроны, наличию и доли усохших 
ветвей в кроне, состоянию коры и др.). 

Использование интеллектуальной системы 
оценки состояния деревьев может оказать суще-
ственную поддержку специалистам при обсле-
довании лесных насаждений. От корректности 
определения санитарного состояния леса зави-
сит планирование экономических показателей и 
экологических мер по защите леса, включающих 
различные санитарно-оздоровительные меропри-

ятия, поэтому корректное определение санитар-
ного состояния леса является актуальной зада-
чей. В настоящее время специалист-лесопатолог, 
руководствуясь субъективными представления-
ми об особенностях деревьев, на основе визуаль-
ного осмотра принимает решение, к какой ка-
тегории состояния следует отнести исследуемое 
дерево и участок леса в целом. При этом степень 
густоты кроны имеет определяющее значение 
в данном вопросе.

Задача является сложной, так как, несмотря 
на наличие шкалы категорий состояния дере-
вьев, отнесение конкретного дерева к той или 
иной категории происходит с большой долей 
субъективизма и зависит прежде всего от опыта 
специалиста. Требуется разработка интеллекту-
альных решений, основанных, в частности, на 
нечеткой логике, которая позволяет формализо-
вать процесс классификации состояния деревьев 
по объективным визуальным признакам.
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Анализ существующих методов 
определения состояния деревьев

Плотность кроны является важнейшим пока-
зателем для оценки состояния дерева. Как прави-
ло, деревья фотографируют специалисты-лесопа-
тологи для получения наиболее информативных 
снимков. Методы обработки таких изображений 
основаны на разных способах сегментации. 

Допустима оценка состояния кроны дерева 
с использованием фрактальных признаков. В ра-
боте [2] рассчитывались две фрактальные размер-
ности — силуэта дерева DS и силуэта контура DO 
(разность этих показателей обозначается DSO), 
по которым оценивался показатель прозрачности 
кроны для различных пород деревьев.

В работе [3] исследованы несколько способов об-
наружения листьев с учетом особенностей изобра-
жений деревьев на фоне ярко освещенного неба и 
наличия облаков. Показано, что метод Отцу в при-
менении к RGB-изображениям приводит к суще-
ственному пропуску мелких деталей. Лучшим спо-
собом является построение гистограмм, особенно 
по компоненте насыщенность — Hue — в цвето-
вом пространстве HSI (Hue, Saturation, Intensity). 
Текстурный анализ, представленный признаками 
амплитуды, направления и периодичности, со-
вместно с контурным анализом позволил авторам 
провести кластеризацию регионов на основе мето-
да C-means. Следует отметить, что те же авторы 
[4] опубликовали связанную статью, где предло-
жили метод автоматического извлечения границ 
кроны дерева с применением сплайн-функций. 
Позже была предпринята попытка проводить мо-
ниторинг состояния крон деревьев [5] с использо-
ванием двух мер прозрачности кроны, а именно 
компактности и фрактальной размерности DSO 
[2]. Мониторинг выполняется на основе анализа 
построенных карт распределения прозрачности 
в разные моменты времени.

В соответствии с разработанной методикой 
сотрудники Южной научно-исследовательской 
станции Лесной службы США (the U.S. Forest 
Service Southern Research Station) разработали 
программу ForestCrowns [6, 7], которая рассчи-
тывает прозрачность кроны (или коэффициент 
пропускания света) по цифровым изображени-
ям, полученным от цифровых фотоаппаратов 
со стандартными объективами или объектива-
ми типа «рыбий глаз» (полусферическими). При 
этом некоторые фотографии можно использовать 
для оценки прозрачности крон отдельных дере-
вьев. Программа позволяет анализировать на-
бор фотографий. Выходными данными являются 
значения коэффициента прозрачности для ука-
занных пользователем областей изображения. 
Сравнительные оценки состояния кроны приво-
дятся в работе [8].

В статье [9] предлагается метод расчета коэф-
фициента прозрачности кроны по бинарным изо-
бражениям деревьев, основанный на автоматиче-
ском определении трех показателей: плотности 
верхней части кроны, плотности макроотверстий 
и плотности микроотверстий. Вначале извле-
кается силуэт дерева, затем формируются сре-
зы кроны и строятся профили глубины. Индекс 
прозрачности кроны вычисляется как псевдо-
взвешенное среднее по эмпирической формуле, 
учитывающей все три показателя плотности. На 
основе полученных значений изображения объ-
единяются в кластеры.

С развитием методов глубокого обучения по-
являются работы, оценивающие состояние де-
ревьев по новым технологиям. Так, в [10] клас-
сификация видов деревьев и оценка объема за-
паса древесины осуществляются по изображе-
ниям, полученным от цифровой камеры. Семан-
тическая сегментация крон и стволов выполня-
ется глубокой сетью UNET, предварительно об-
ученной по модели VGG16. В результате опреде-
ляются породы деревьев и подсчитывается их 
количество. Однако в этом исследовании не учи-
тывается состояние деревьев. В статье [11] пред-
ставлен метод обнаружения крон деревьев на 
цветных изображениях, полученных с исполь-
зованием средств дистанционного зондирования 
(беспилотных летательных аппаратов), на основе 
глубокого обучения.

Оригинальный метод измерения общей пло-
щади листьев в кронах деревьев на основе моде-
лирования многоплатформенных лидарных дан-
ных позволяет количественно оценить степень 
перекрытия крон деревьев при различных стра-
тегиях сканирования [12]. Были построены пять 
моделей трехмерных виртуальных деревьев. Для 
построения сканированной поверхности листа из 
точечного облака использовался алгоритм триан-
гуляции Делоне с автоматическим адаптивным 
выбором порога, а площадь листа оценивалась по 
количеству сканированных точек.

Отметим, что связанной задачей является сег-
ментация кроны дерева [13], которая в настоящее 
время выполняется с использованием визуальных 
и лидарных данных [14–16]. Краткий обзор пока-
зывает, что исследования по оценке состояния де-
ревьев, проводимые с помощью наземных средств 
получения изображений, не прекращаются и тре-
буют дальнейшего совершенствования.

Метод классификации состояния деревьев 

Метод определения состояния дерева по ви-
зуальным данным состоит из трех этапов. На 
первом этапе удаляют объекты фона, применяя 
пороговую обработку. Далее по результатам тек-
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стурного анализа определяют показатель густо-
ты кроны. На третьем этапе проводят оценку со-
стояния дерева на основе нечеткой логики и от-
носят его к одной из категорий.

Удаление объектов фона 
В реальных условиях на фотографиях обсле-

дуемых деревьев присутствуют посторонние объ-
екты фона, что существенно затрудняет класси-
фикацию степени густоты кроны дерева, поэтому 
для успешного дальнейшего анализа требуется 
отделить изображение дерева от фона. Удаляют 
объекты фона с помощью пороговой обработки 
с глобальным порогом, который определяется на 
основе градиента яркости пикселов изображения 
[17]. Градиент  ( , )I x y  вычисляется следующим 
образом:

    ( , ) max( ( , ) , ( , ) ),x yI x y I x y I x y 
 

где I() — функция, характеризующая изображе-
ние; (x, y) — координаты;

 1  1  ( , ) ( , ) ( , );x x xI x y I x y I x y     

  1  1( , ) ( , ) ( , ).y y yI x y I x y I x y     

Пороговое значение T вычисляется по формуле
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.
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x y

x y

I x y I x y

T
I x y
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
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
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При этом работа алгоритма удаления фона 
может существенно зависеть от выбора цвето-
вой модели. Так, использование цветовой модели 

YUV в некоторых случаях дает некорректный ре-
зультат. На рис. 1, а и б приведен пример такой 
ситуации, где за фон принимается ярко освещен-
ная часть ствола.

Использование цветовой модели HSB (Hue, 
Saturation, Brightness) позволило устранить этот 
недостаток (рис. 2, а и б). Сегментация изображе-
ния проводится по двум параметрам: цветовому 
тону (Hue) и яркости (Brightness).

При этом функция изображения с удаленны-
ми объектами фона I*() имеет вид

 ïðè   
 

256 â ïðîòèâíîì ñëó÷àå
.* ( , ) ( , ) ( , )

( , ) H BI x y H x y T B x y T
I x y

  
 
  

Таким образом, для удаления объектов фона 
применен метод пороговой обработки с глобаль-
ным порогом с помощью цветовой модели HSB.

Текстурный анализ 
Для определения степени густоты исследуемо-

го фрагмента кроны использованы расширенные 
локальные бинарные шаблоны (Extended Local 
Binary Patterns — ELBP), которые вычисляются 
следующим образом:

 0
2( ) ( ) ,

p
n

n c
n

ELBP p s I I


     (*)

где p — число точек в окрестности ELBP; 
s(In – Ic)  1, если (In – Ic)  0, и s(In – Ic)  0 в против-
ном случае; In и Iс — значения яркости текущего 
и центрального пикселов, представляющие собой 
значение компоненты Y цветового пространства 
YUV [18]. Как видно из выражения (*), вычисле-
ние расширенных локальных бинарных шабло-

  Рис. 1. Удаление объектов фона на основе градиен-
та яркости пикселов: а — исходное изображение; б — 
объект интереса

  Fig. 1. Removal of background objects based on inten-
sity gradient: a — original image; б — object of interest

  Рис. 2. Удаление объектов фона на основе градиен-
та яркости и цветового тона пикселов: а — исходное 
изображение; б — объект интереса

  Fig. 2. Removal of background objects based on in-
tensity gradient and color tone: a — original image; б — 
object of interest

a)

a)

б)

б)
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нов происходит аналогично вычислению клас-
сических локальных бинарных шаблонов. От-
личие расширенных локальных бинарных шаб-
лонов от классических заключается в способе по-
строения гистограмм по полученным бинарным 
строкам. ELBP позволяют учесть такие особенно-
сти изображения, как концы линий, грани, углы 
и пятна с использованием для каждой из таких 
особенностей отдельного столбца гистограммы. 
Для всех неравномерных шаблонов при построе-
нии гистограммы отводится отдельный столбец.

В качестве меры различия гистограмм целе-
сообразно рассчитать расстояние Кульбака — 
Лейблера

 

1 3

1
 

( )

, ( , ) ln ,
p p

m
K L m

mm

f
D f g f

g

 


 

 

 

где f и g — гистограммы первого и второго изо-
бражения; m — номер столбца.

Решение о степени густоты кроны исследуе-
мого дерева принимается после подсчета количе-
ства блоков (фрагментов) вычисленной густоты 
с учетом их расположения: на нижней, верхней 
или средней части дерева. Для более точного от-
несения изображения исследуемой текстуры 
к тому или иному классу степени густоты кроны 
следует учитывать масштаб и размер, занимае-
мый деревом на изображении.

Оценка по глобальным признакам 
на основе нечеткой логики 

Следующим этапом определения степени гу-
стоты кроны является сопоставление опреде-
ленного на предыдущем этапе процента густоты 
кроны со степенью густоты кроны, указанной 
в Постановлении Правительства РФ от 20.05.2017 
№ 607 «О Правилах санитарной безопасности 
в лесах» [1]. Сложность такого сопоставления 
состоит в размытости понятий, определяющих 
категорию состояния обследуемого дерева. Для 
установления такого соответствия в настоящей 
работе был использован подход, основанный на 
применении нечеткой логики. Для каждой кате-
гории состояния дерева определены следующие 
лингвистические переменные: «Густота кроны», 
«Годичный прирост ветвей», «Усыхание ветвей», 
«Отпад коры» (табл. 1).

Были выделены границы и вид термов линг-
вистических переменных. Изначально характе-
ристические функции лингвистических пере-
менных задаются в табличном виде (табл. 2–5 
для четырех типов лингвистических перемен-
ных). В дальнейшем характеристические функ-
ции лингвистических переменных «Густота 
кроны» и «Годичный прирост ветвей», заданные 
в табличном виде, аппроксимируются гладкими 
функциями [19] как наиболее значимые параме-

тры для определения состояния дерева. Графики 
аппроксимированных термов для четырех типов 
лингвистических переменных представлены на 
рис. 3–6.

  Таблица 1. Лингвистические переменные и их тер-
мы [19]

  Table 1. Linguistic variables and their terms [19] 

Переменная Термы

Густота кроны
Густая, разреженная, ажурная, 

сильно ажурная

Годичный 
прирост ветвей

Нормальный, уменьшен, 
слабый, очень слабый или 

отсутствует

Усыхание ветвей
Отсутствует, засохли отдельные 
ветви, усыхание до 2/3 кроны, 

усыхание более 2/3 кроны

Отпад коры
Отсутствует, частичный, 

полный

  Таблица 2. Узловые точки значений термов линг-
вистической переменной «Густота кроны»

  Table 2. Node points of term values of linguistic 
variable “Crown density”

Густота 
кроны, %

Густая Разреженная Ажурная
Сильно 

ажурная

100 1 0 0 0

95 0,8 0,2 0 0

90 0,3 0,6 0 0

85 0,1 1 0 0

80 0 1 0 0

75 0 0,6 0,3 0

70 0 0,2 0,6 0

65 0 0 1 0

60 0 0 1 0

55 0 0 0,6 0,2

50 0 0 0,3 0,3

45 0 0 0,2 0,6

40 0 0 0 0,8

35 0 0 0 1

30 0 0 0 1

25 0 0 0 1

20 0 0 0 1

15 0 0 0 1

10 0 0 0 1

5 0 0 0 1

0 0 0 0 1
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  Рис. 4. Графики термов лингвистической перемен-
ной «Годичный прирост ветвей» 

  Fig. 4. Graphs of approximated terms of linguistic 
variable “Annual branches growth”
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  Рис. 3. Графики аппроксимированных термов линг-
вистической переменной «Густота кроны»

  Fig. 3. Graphs of approximated terms of linguistic 
variable “Crown density”

  Таблица 3. Узловые точки значений термов линг-
вистической переменной «Годичный прирост ветвей»

  Table 3. Node points of term values of linguistic 
variable “Annual branches growth”

Прирост, 
мм

Нормальный Уменьшен Слабый
Очень 

слабый

0 0 0 0 1

5 0 0 0 1

10 0 0 0 1

15 0 0 0,2 0,8

20 0 0,1 0,5 0,5

25 0 0,2 1 0,2

30 0 0,5 0,5 0,1

35 0 0,8 0,2 0

40 0,2 1 0 0

45 0,3 0,8 0 0

50 0,5 0,5 0 0

55 0,7 0,2 0 0

60 0,8 0,1 0 0

65 0,9 0 0 0

70 1 0 0 0

75 1 0 0 0

80 1 0 0 0

  Таблица 4. Узловые точки значений термов линг-
вистической переменной «Усыхание ветвей» [19]

  Table 4. Node points of term values of linguistic 
variable “Shrinking branches” [19]

Усыхание 
ветвей, % 

Засохли 
отдельные 

ветви

Усыхание 
до 2/3 кроны

Усыхание 
более 

2/3 кроны

0 1 0 0

10 0,5 0,5 0

20 0 1 0

30 0 1 0

40 0 1 0

50 0 1 0

60 0 1 0

70 0 0,5 0,5

80 0 0 1

90 0 0 1

100 0 0 1

  Таблица 5. Узловые точки значений термов линг-
вистической переменной «Отпад коры»

  Table 5. Node points of term values of linguistic 
variable “Bark falling”

Отпад коры, % Полный Частичный Отсутствует

0 0 0 1

10 0 0,5 0,5

20 0 1 0

30 0 1 0

40 0 1 0

50 0 1 0

60 0 1 0

70 0 1 0

80 0 1 0

90 0,5 0,5 0

100 1 0 0
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На основе характеристики категорий состоя-
ний хвойных пород, определенных постановле-
нием правительства РФ [1], построена база нечет-
ких правил. Набор нечетких правил, позволяю-
щий сделать заключение о категории состояния 
обследуемого дерева, имеет следующий вид.

1. IF («Густота кроны»  «Густая») AND («При-
рост»  «Нормальный») AND («Усыхание вет-
вей»  «Отсутствует») AND («Отпад коры» 
«Отсутствует») THEN («Состояние»  «Без при-
знаков ослабления»).

2. IF («Густота кроны»  «Разреженная») AND 
(«Прирост»  «Уменьшен») AND («Усыхание вет-
вей»  «Отдельные ветви засохли») AND («Отпад 
коры»  «Отсутствует») THEN («Состояние» 
«Ослабленное»).

3. IF («Густота кроны»  «Ажурная») AND 
(«Прирост»  «Слабый») AND («Усыхание вет-
вей»  «Усыхание до 2/3 кроны») AND («Отпад 

коры»  «Отсутствует») THEN («Состояние» 
«Сильно ослабленное»).

4. IF («Густота кроны»  «Сильно ажурная») 
AND («Прирост»  «Слабый» OR «Прирост» 
«Отсутствует») AND («Усыхание ветвей»  
«Усыхание более 2/3 кроны») AND («Отпад 
коры»  «Отсутствует») THEN («Состояние» 
«Усыхающее»).

5. IF («Густота кроны»  «Сильно ажурная») 
AND («Прирост»  «Отсутствует») AND («Усыха-
ние ветвей»  «Усыхание более 2/3 кроны») 
AND («Отпад коры»  «Частичный») THEN 
(«Состояние»  «Свежий сухостой»).

6. IF («Густота кроны»  «Отсутствует») AND 
«Прирост»  «Отсутствует») AND («Усыхание 
ветвей»  «Усыхание более 2/3 кроны») AND 
(«Отпад коры»  «Частичный» OR «Отпад ко-
ры»  «Полный») THEN («Состояние»  «Старый 
сухостой»).

Нечеткие правила, включающие иные комби-
нации значений лингвистических переменных, 
выходят за рамки характеристики категорий 
состояний хвойных пород. Чтобы не получить 
отсутствующее заключение, применен следу-
ющий подход: выбирается не одно значение по 
каждой лингвистической переменной, а их мно-
жество, упорядоченное по степени уверенности. 
Рассмотрим такой случай, когда система опре-
делила следующие значения лингвистических 
переменных (табл. 6).

Если взять значения переменных с макси-
мальной степенью уверенности, то полученное 
решающее правило выйдет за рамки характери-
стик категорий состояния. Поэтому для оценки 
категории состояния дерева с использованием 
построенной базы нечетких правил в качестве 
фаззифицированных входных переменных выби-
раются близкие по степени уверенности значения 
(табл. 7).

Таким образом, густота кроны будет выбрана 
«разреженная», несмотря на меньшую степень 
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  Рис. 5. Графики термов лингвистической перемен-
ной «Усыхание ветвей» 

  Fig. 5. Graphs of approximated terms of linguistic 
variable “Shrinking branches”
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  Рис. 6. Графики термов лингвистической перемен-
ной «Отпад коры»

  Fig. 6. Graphs of approximated terms of linguistic 
variable “Bark falling”

  Таблица 6. Полученные значения лингвистиче-
ских переменных, распределенные по степени уверен-
ности

  Table 6. The obtained values of linguistic variables 
distributed by degree of confidence

Переменная Значение (степень уверенности)

Густота кроны
Густая (0,55); 

разреженная (0,45)

Годичный прирост 
ветвей

Уменьшен (0,7); 
нормальный (0,3)

Усыхание ветвей
Засохли отдельные ветви 

(0,75); усыхание до 2/3 кроны 
(0,25)

Отпад коры Отсутствует (1)
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принадлежности четкого входного значения, по-
скольку такая комбинация значений лингвисти-
ческих переменных уже соответствует решающе-
му правилу № 2.

Данный способ позволяет настроить нечеткий 
логический контроллер для принятия решений 
об отнесении исследуемого дерева к определен-
ной категории состояния.

Экспериментальные исследования

Экспериментальные исследования качества 
работы алгоритма определения категории состо-
яния дерева проведены на примере сосны, так 
как именно сосна является типичным представи-
телем хвойных пород бореальной зоны. При про-
ведении экспериментальных исследований ис-
пользовано 228 изображений сосны различных 
размеров. Минимальный размер изображения 
составил 396 452 пикселов. Примеры использо-
ванных изображений приведены на рис. 7.

Для исследования эффективности оценки 
степени густоты кроны с помощью предложен-
ного метода был подготовлен набор данных, со-
держащий фрагменты размером 50 50 пиксе-
лов. Фрагменты обрабатывались в соответствии 
с предложенным методом. Примеры изображе-
ний фрагментов кроны различной густоты пока-
заны на рис. 8, а–д.

Гистограммы для различных фрагментов кро-
ны, полученные при использовании ELBP, пока-
заны на рис. 9. Условное обозначение «Hist1» со-
ответствует фрагменту кроны на рис. 8, a, «Hist2» 
соответствует фрагменту кроны на рис. 8, б и т. д. 
Как видно из рис. 9, при уменьшении густоты 
кроны происходит увеличение количества нерав-
номерных шаблонов ELBP, т. е. таких шаблонов, 
которые отвечают за уменьшение контуров на 
изображении исследуемой текстуры. 

Данные, полученные на этапе оценки густоты 
кроны на основе гистограммного подхода, а так-

  Таблица 7. Значения лингвистических перемен-
ных, соответствующие решающему правилу № 2

  Table 7. Values of linguistic variables corresponding 
to the decision rule no. 2

Переменная Значение 

Густота кроны Разреженная 

Годичный прирост 
ветвей

Уменьшен 

Усыхание ветвей
Засохли отдельные 

ветви кроны 

Отпад коры Отсутствует 

  Рис. 7. Примеры использованных изображений сосны
  Fig. 7. Examples of pine images

  Рис. 8. Фрагменты кроны сосны разной густоты: 
а — густая; б — разреженная; в — ажурная; г — силь-
но ажурная; д — отсутствующая

  Fig. 8. Fragments of a pine crown with different den-
sity: a — thick; б — sparse; в — openwork; г — high 
openwork; д — missing
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  Рис. 9. ELBP-гистограммы для разных фрагментов 
кроны

  Fig. 9. ELBP-histograms for different crown frag-
ments

a) б) в)

г) д)



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 3, 2020 9

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

же другие характеристики дерева, такие как сте-
пень усыхания ветвей, отпада коры и т. д., посту-
пают на вход нечеткого логического контролле-
ра. В качестве параметров работы нечеткого кон-
троллера использованы импликация Мамани, 
метод дефаззификации — первый максимум, так 
как именно эти настройки показали наиболее 
близкий к экспертному мнению специалиста — 
лесопатолога — результат классификации иссле-
дуемого дерева. В табл. 8 приведены результаты 
классификации тестовых изображений деревьев, 
выполненной с помощью предложенного метода.

Результаты, приведенные в табл. 8, сопостав-
лялись с оценкой эксперта. Лучшие результаты 
получились для категорий I — без признаков 
ослабления, V — свежий сухостой (текущего 
года) и VI — старый сухостой. Пограничные со-
стояния между категориями II — ослабленные и 
III — сильно ослабленные трудно различимы, а 
пограничные состояния категорий III и IV (усы-
хающие) отличить, используя только изображе-
ния, практически невозможно. Поэтому значе-
ния показателя точности классификации для 
этих категорий получились самыми низкими. 
Категории V — свежий сухостой (текущего года) 
и VI — старый сухостой (прошлых лет) раздели-
мы, так как на старом сухостое живая хвоя от-
сутствует полностью, а на свежем сухостое при-
сутствует серая, желтая или красно-бурая хвоя.

Следует отметить, что предложенный метод 
основан на обработке 2D-изображений, и, следо-
вательно, восстановить 3D-структуру дерева не 
представляется возможным. Однако метод по-
казывает хорошие результаты классификации и 

способен формировать объективную оценку со-
стояния дерева, не предъявляя большие требова-
ния к вычислительным ресурсам.

Заключение

В работе представлен метод оценки катего-
рии санитарного состояния дерева на примере 
сосны. Метод включает удаление фона методом 
пороговой обработки, текстурный анализ на ба-
зе расширенных бинарных шаблонов и приме-
нение контроллера на нечеткой логике. Кусочно-
линейные графики лингвистических перемен-
ных аппроксимированы гладкими функциями: 
проведена сплайн-аппроксимация функциями 
Гаусса. Экспериментальные исследования под-
тверждают эффективность разработанного алго-
ритма.

  Таблица 8. Результаты классификации тестовых 
изображений, %

  Table 8. Classification results of test images, %

Категория
Верная 

классификация
Ошибка 

I рода
Ошибка 
II рода

I 99,24 0,76 2,04

II 86,11 13,89 12,74

III и IV 83,44 16,56 10,15

V 98,42 1,58 1,11

VI 98,70 1,30 2,15
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Introduction: A reliable assessment of tree condition directly affects the planning of economic indicators for the use of forest 
resources and ecological actions for forest protection. Therefore, the correct evaluation of the sanitary state of forest is very important. 
At present, the decisions that forest pathologists make about classifying trees or forest areas are based on visual inspection and their 
subjective knowledge about the tree features. Purpose: Development of a method for classifying the condition of a tree in terms of its 
crown density degree and other features, based on fuzzy logic with characteristic functions for linguistic variables such as “Crown 
density”, “Annual branch growth”, “Bark falling off” or “Shrinking branches”. Results: The proposed method classifies the tree 
condition using pine as an example. The method consists in preliminary image processing, including the removal of background objects, 
extraction of texture features as extended binary patterns, and application of a specially designed controller based on fuzzy logic. We 
propose four types of linguistic variables, with their respective terms. For these variables, characteristic functions are specified in 
tabular form and then approximated by smooth functions. A fuzzy logic controller allows you to obtain an objective assessment of the 
tree crown condition. Experimental studies confirm the effectiveness of the developed method. Practical relevance: The intelligent 
system of classifying the tree condition according to visual data can provide a significant support to plantation survey specialists. The 
proposed method allows you to improve the quality of forest monitoring, minimize the influence of human factor, and organize the 
forest protection in the best possible way.

Keywords — classification, tree condition, fuzzy logic, fuzzy controller, image processing, texture analysis.
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