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Аннотация: Новый способ, включающий операцию фаззификации, представляющую 
вычисление функций принадлежности ключевых параметров компонентов R, G, B, RG, 
RB, GB исходных цветных RGB фотоизображений листьев растений, полученных на 
основе матрицы смежности GLCM, формирование нечетких выводов о виде заболевания 
растений, выполнение дефаззификации с использованием пороговой бинаризации 
признаков и мажоритарного голосования по 24 параметрам. 
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Введение 

Большинство заболеваний растений порождают изменения вида 

листьев в видимом спектре. Многие из этих проблем могут быть решены за 

счёт цифровой обработки полученных с помощью беспилотных летательных 

аппаратов изображений листьев растений RGB-камерой и автоматическими 

инструментами классификации. 

Для решения задачи выделения особенностей на изображениях с целью 

их классификации применяются различные методы формирования набора 

признаков, позволяющих однозначно идентифицировать изображения, т.е. 

относить их к определённому классу.  

Наиболее часто для решения задачи выделения особенностей на 

изображениях листьев растений с целью классификации вида заболевания 

растений используются методы нечёткой логики и нейронные сети, а 

диагностика производится как непосредственно по цветным RGB или HSV 

изображениям листьев, так и по их текстурным описаниям.  

Наибольшее применение при решении задач распознавания болезней 

растений по изображениям листьев нашли признаки текстуры, использующие 

матрицы смежности (матрицы GLCM для полутоновых изображений и CCM 
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– для цветных изображений), признаки, основанные на измерении 

пространственных частот, признаки, использующие статистические 

характеристики изображений (среднее, энергия, вариация, однородность, 

контраст, коэффициент корреляции, энтропия, дифференциальная 

дисперсия), признаки, основанные на описании структурных элементов [1-4]. 

 

Использование матрицы смежностей (GLCM-матрицы) 
 

На основе RGB – нормализованного изображения листа растения могут 

быть получены 6 GLCM матриц для компонент R, G, B, RG, RB, GB, для 

каждой из GLCM нормализованных матриц вычислены характеристики 

текстуры Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity [7]: 

1) contrast: 

 
2) correlation: 

 

 

3) energy: 

 
4) homogeneity: 

 

 

где u, v - координаты матрицы смежности, G - количество уровней серого, μu, 

μv, σu и σv - средние значения и стандартные отклонения u-й строки и v-го 
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столбца матрицы совпадения соответственно. Приведённые выше 

определения гарантируют, что все функции имеют диапазон [0, 1].  

Однако однозначно определить вид заболевания растений (в частности, 

пшеницы или сои) по принадлежности значения параметров Contrast, 

Correlation, Energy, Homogeneity к доверительным интервалам эталонных 

описаний невозможно, т.к. количество видов заболеваний у 

сельскохозяйственных культур достаточно велико (например, количество 

основных заболеваний пшеницы или сои – более 15 [5,6]), а функции 

распределения и доверительные интервалы для параметров Contrast, 

Correlation, Energy, Homogeneity изображений листьев с разными видами 

заболеваний даже для здорового и больного растений в значительной степени 

перекрываются (см. рис.1).  

Это и предопределяет необходимость использования нечёткой логики, 

при использовании которой результатом анализа конкретного изображения 

будет один или несколько исходов, для каждого из которых будет определена 

вероятность его реализации. Однозначный вывод о принадлежности 

изображения к одному из классов (возможных видов заболевания) может 

быть сделан по максимальной вероятности. Однако (это видно на рис.1), 

вероятности двух исходов могут оказаться одинаковыми.  

Для формирования результатов распознавания применяется нечёткая 

логика [8]. Целесообразность её использования при решении задачи 

диагностики заболеваний растений по изображениям листьев рассмотрена в 

[9,10]. Отличительной особенностью предлагаемого нами решения этой 

задачи состоит в том, что оно предполагает вычисление функций 

принадлежности для каждого из 6 GLCM-матриц R, G, B, RG, RB, GB 

изображений, пороговую бинаризацию результатов по функциям 

принадлежности и принятие окончательного решения о принадлежности 

изображения к одному из N классов путём мажоритарного голосования. 
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Рис.1. – Пример функций распределения параметров текстур для  

B-компоненты нормализованных изображений листьев здоровых и больных 

эвкалиптов 

На рис.2 приведена предлагаемая структура системы диагностики 

заболеваний растений по изображениям листьев. 

Одной из функций предобработки является нормализация изображений 

листьев, включающая приведение изображений листьев к 

стандартизованному масштабу и ориентации, выделения информативной 

части листа (см. рис.3). 

Предлагаемая методика диагностики вида заболеваний растений по 

изображениям листьев включает два этапа. На первом этапе производится 

вычисление параметров Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity для всех 6 

подматриц GLCM и сравнение этих параметров с эталонными описаниями, 

представленными в виде функций принадлежности рис.4. 
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Рис. 2. – Структура системы диагностики заболеваний растений по 

изображениям листьев 

                                      А                                           Б 

                       

Рис. 3. – Исходное (А) и нормализованное (Б) изображения 

Принятие решения о виде заболевания обычно производится по 

максимуму функции принадлежности. В данном случае, как видно из рис.4, 

максимум соответствует третьей болезни. Однако к максимуму функции 
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принадлежности могут быть близки несколько значений, поэтому принимать 

решение о виде заболевания мы предлагаем путём бинаризации по порогу P, 

взятого, например, равным 0.95 от максимального значения функции 

принадлежности, равного 1. В этом случае решение на этом этапе может 

оказаться неоднозначным, но позволит не потерять правильный результат. 

 

 

Рис. 4. – Пример вида функций принадлежности для цветовой компоненты R 

нормализованного изображения листа пшеницы к эталонным описаниям  

15-ти различных болезней  

 
 В таблице 1 приведены результаты моделирования процесса 

диагностики для случая, когда анализируется матрица смежности для 

составляющей R изображения, а модельные значения параметров Contrast, 
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Correlation, Energy, Homogeneity вычислены как сумма центра распределения 

и случайного отклонения для класса (болезни) 3.  

Из приведённой таблицы видно, что использование какого-либо одного 

ключевого параметра: Contrast, Correlation, Energy или Homogeneity не 

позволяет однозначно идентифицировать вид заболевания. Более хороший 

результат можно получить, используя мажоритарное голосование. 

Таблица № 1 

Пример результатов 1-го этапа диагностики для компонента R изображения  

Номер класса  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Contrast 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Correlation 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
Energy 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Homogeneity 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Результат          
1 этапа 
диагностики  4 1 4 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
Результат 
мажоритарного 
голосования 1  0 1  0  0  0  0  0  0  0 0  0 0  0 0
 

Но и в этом случае однозначный результат распознавания не 

получается (см. табл.1). 

На втором этапе мы предлагаем использовать результаты бинаризации, 

полученные на первом этапе для компонентов R, G, B, RG, RB, GB, а затем 

вычислять окончательный результат диагностики путём мажоритарного 

голосования.  

Результаты второго этапа диагностики, полученные путём 

моделирования приведённые в табл.2 в качестве примера, показывают, что 

результаты бинаризации определяют вид заболевания однозначно.   
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                                                                                                                    Таблица № 2 

Пример результатов 2-го этапа диагностики вида заболевания растения 

Номер класса  
 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Подматрица GLCM                               
R 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
G 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
RG 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

RB 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
GB 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Результат 2 этапа 
диагностики  2 1 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Результат 
мажоритарного 
голосования 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

 

В приведённой таблице 1 приведены результаты моделирования 

процесса диагностики для случая, когда анализируется матрица смежности 

для красной составляющей изображения, а модельные значения параметров 

Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity вычислены как сумма центра 

распределения для болезни 3 и случайного отклонения. Среднее 

квадратическое отклонение σ было взято фиксированным для параметров 

Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity и равным 0.02, с тем, чтобы 

обеспечить получение однозначных и правильных результатов диагностики. 

Это означает, что доверительный интервал разброса параметров у 

анализируемых изображений листьев для обеспечения правильности 

диагностики должен не превышать величины +/-2σ, т.е. +/- 0.04 при 

доверительной вероятности 0.95. По результатам проведённых измерений 

значений параметров для набора из 160 изображений листьев эвкалипта (80 – 

здоровых и 80 - больных) и 300 изображений листьев пшеницы (100 

здоровых, 100 больных септориозом и 100 - бурой ржавчиной) максимальная 

величина доверительного интервала в расчёте на доверительную 
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вероятность, равную 0.95 составила +/- 0.4. Поскольку доверительные 

интервалы значений параметров Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity 

больше  требуемого для успешной диагностики болезней растений по  

предлагаемой методике  значения +/-0.04, необходимо усреднять значения 

параметров Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity для нескольких 

анализируемых изображений листьев (это возможно, т.к. в области 

поражения болезнью  всегда находится несколько растений), а количество 

усредняемых значений параметров  выбирать из условия, чтобы 

доверительный интервал с учётом произведённого усреднения значений 

параметров Contrast, Correlation, Energy, Homogeneity был не более +/- 0.04.  

Возможно усовершенствовать описанный алгоритм, используя 

дополнительные возможности цифровой обработки изображений, описанные, 

например, в [11,12]. 

 

Описание	алгоритма	

 

Исходными данными для алгоритма диагностики являются эталонные 

описания нормализованных изображений листьев при всех заболеваниях: 

математические ожидания показателей Contrast, Correlation, Energy, 

Homogeneity для подматриц GLCM: R, G, B, RG, RB, GB 

Последовательность действий. 

1. Вычисление функций принадлежности MF(i,k,j), для всех компонентов  

и всех болезней:  (i=1..N, k=1..4, j=1..6): 

, 

 

 

2. Первичная бинаризация показателей по порогу P: 
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3. Суммирование бинаризированных показателей и вторичная 

бинаризация:  

 

4. Суммирование результатов вторичной бинаризации, окончательное 

мажоритарное голосование и бинаризация: 

;  

 

Заключение 

1. Для диагностики вида заболевания растений по RGB – изображениям 

листьев при значительном количестве возможных заболеваний надёжные 

результаты даёт вычисление 24-х показателей Contrast, Correlation, Energy, 

Homogeneity матрицы GLCM для компонентов R, G, B, RG, RB, GB 

изображений листьев, использование нечёткой логики, функций 

принадлежности и на этапе дефаззификации – бинаризацию признаков и 

мажоритарное голосование.  В результате проведённых 12000 модельных 

экспериментов для 12 классов изображений, доля верной диагностики 

составила  97%.  

2. Достоверность результатов диагностики повышается, если использовать 

для диагностики вида заболевания растений по изображениям листьев 

усреднённые значения показателей Contrast, Correlation, Energy, 

Homogeneity для нескольких листьев. 
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