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Artykuł PrZEGLĄDOWy

Zastosowanie teledetekcji hiperspektralnej  
do monitorowania porażenia roślin uprawnych przez patogeny

Application of hyperspectral remote sensing  
to monitor infection of crops by pathogens

Andrzej Wójtowicz*

Streszczenie
Teledetekcja hiperspektralna polega na gromadzeniu i przetwarzaniu informacji o odbiciu promieniowania elektromagnetycznego od 
badanego obiektu w bardzo wąskich zakresach spektralnych. Istotą tej metody w odniesieniu do monitorowania zdrowotności upraw 
jest rejestracja różnic w odbiciu promieniowania od roślin zdrowych i porażonych. W niniejszej pracy omówiono przykłady zastosowania 
tej technologii do monitorowania występowania patogenów na roślinach zbożowych (Zymoseptoria tritici, Blumeria graminis, Puccinia 
striiformis, Puccinia recondita, Puccinia graminis, Fusarium culmorum, Fusarium graminearum, Pyrenophora tritici-repentis), okopowych 
(Phytophthora infestans, Alternaria solani, Cercospora beticola, Erysiphe betae, Uromyces betae) i przemysłowych (Sclerotinia sclero-
tiorum, Golovinomyces cichoracearum, Septoria helianthi, Verticillium dahliae, Phymatotrichopsis omnivora, Puccinia kuehnii, Puccinia 
melanocephala, wirus ziemniaka Y, wirus brązowej plamistości pomidora, wirus mozaiki tytoniu). 

Słowa kluczowe: teledetekcja hiperspektralna, patogeny, krzywa spektralna

Abstract
Hyperspectral remote sensing consists in collecting and processing information about the reflectance of electromagnetic radiation from 
the examined object in very narrow spectral ranges. The essence of this method in relation to the monitoring of the health of crops 
is the registration of differences in the reflectance of radiation from healthy and infected plants. This paper presents examples of the 
use of this technology to monitoring of the occurrence of pathogens on cereal plants (Zymoseptoria tritici, Blumeria graminis, Puccinia 
striiformis, Puccinia recondita, Puccinia graminis, Fusarium culmorum, Fusarium graminearum, Pyrenophora tritici-repentis), root crops 
(Phytophthora infestans, Alternaria solani, Cercospora beticlerotinia, Erysiphe betae, Uromyces betae) and industrial plants (Golovino-
myces cichoracearum, Septoria helianthi, Verticillium dahliae, Phymatotrichopsis omnivora, Puccinia kuehnii, Puccinia melanocephala, 
potato virus Y, tomato spotted wilt virus, tobacco mosaic virus).
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Wstęp / Introduction

Plonowanie roślin uprawnych jest w dużej mierze uzależ-
nione od nasilenia występowania objawów chorób wy-
wołanych przez różne czynniki, wśród których patogeny 
odgrywają znaczącą rolę. Szybka identyfikacja sprawców 
chorób warunkuje podjęcie działań umożliwiających sku-
teczne ograniczenie strat wywołanych porażeniem roślin. 
Metody diagnostyczne chorób roślin można podzielić na 
dwie grupy: bezpośrednie i pośrednie. Do grupy pierwszej 
należą: reakcja łańcuchowej polimerazy (PCR), immuno-
fluorescencja (IF), test immunoenzymatyczny (ELISA), cy-
tometria przepływowa (FCM) oraz chromatografia gazowa 
sprzężona ze spektrometrią mas (GC-MS) (Fang i Ramasa-
my 2015). Druga grupa metod jest reprezentowana przez 
techniki spektralne, wśród których teledetekcja hiperspek-
tralna obok termografii i obrazowania fluorescencyjnego 
zaliczana jest do metod wiodących. Diagnostyka realizo-
wana z zastosowaniem metod bezpośrednich gwarantuje 
precyzyjną identyfikację sprawców chorób, ale jest praco-
chłonna i kosztowna. Z tego powodu do monitorowania 
zdrowotności roślin uprawnych na dużych powierzchniach 
lepiej nadają się metody pośrednie. Teledetekcja hiperspek-
tralna polega na gromadzeniu i przetwarzaniu informacji 
o odbiciu promieniowania elektromagnetycznego w zakre-
sie 350–2500 nm od badanego obiektu w bardzo wąskich 
kanałach spektralnych. Ich szerokość (rozdzielczość spek-
tralna) wynosi najczęściej od kilku do kilkunastu nanome-
trów (Vane i Goetz 1993), co umożliwia pozyskanie nie-
przerwanej charakterystyki (krzywej) spektralnej badanego 
obiektu. Dzięki temu charakteryzuje się dużą wrażliwością 
na zmiany zachodzące w roślinach w następstwie oddzia-
ływania różnych czynników biotycznych i abiotycznych 
(Thomas i wsp. 2017). Istota tej metody w odniesieniu 
do monitorowania zdrowotności roślin rolniczych  pole-
ga na rejestracji różnic w odbiciu promieniowania od ro-
ślin zdrowych i porażonych. W zakresie widzialnym (VIS: 
400–700 nm) światło jest pochłaniane przede wszystkim 
przez chlorofil a i b, karotenoidy, ksantofile i polifenole. 
U zdrowych roślin chlorofil a wykazuje maksymalną absorp-
cję w zakresach 410–430 nm oraz 600–690 nm, a chloro-
fil b w zakresie 450–470 nm (Prabhakar i wsp. 2012; Sahoo 
i wsp. 2015).  W bliskiej podczerwieni (NIR: 700–1300 nm) 
absorpcja jest bardzo niska, a odbicie i transmisja promie-
niowania osiągają maksymalne wartości (Carter i Knapp 
2001; Soca-Muñoz i wsp. 2020). Jest to spowodowane roz-
praszaniem promieniowania przez komórki roślinne i uza-
leżnione od zawartości wody i powietrza w liściach (Hunt 
i wsp. 1989). W zakresie średniej podczerwieni, zwanej tak-
że podczerwienią krótkofalową (SWIR: 1300–2500 nm), na 
właściwości optyczne roślin wpływa głównie woda, która 
absorbuje przede wszystkim fale o długości: 1450, 1940 
i 2700 nm (Curran 1989; Jacquemoud i Ustin 2001). Zmiany 
w odbiciu promieniowania elektromagnetycznego wynikają 

z modyfikacji biofizycznych i biochemicznych tkanki ro-
ślinnej. Pod wpływem stresu, produkcja chlorofilu w rośli-
nach ulega zazwyczaj zmniejszeniu, co powoduje mniejszą 
absorpcję promieniowania niebieskiego i czerwonego oraz 
zwiększenie w komórkach miękiszu palisadowego odbi-
cia promieniowania w tych zakresach (Pérez-Bueno i wsp. 
2019). Promieniowanie w zakresie bliskiej podczerwieni 
nie jest odbijane od chorych roślin tak jak od zdrowych, ale 
pochłaniane przez obumierające lub martwe komórki mezo-
filu. Zmniejszenie zawartości wody w tkankach roślinnych 
występujące w następstwie porażenia roślin przez patogeny 
np. Puccinia recondita objawia się zmniejszeniem odbicia 
w zakresie podczerwieni krótkofalowej.

Zalety teledetekcji hiperspektralnej potwierdzają za-
równo wyniki badań realizowanych w warunkach labora-
toryjnych z wykorzystaniem pojedynczych liści lub roślin, 
jak i prowadzonych na poletkach doświadczalnych lub 
wielohektarowych polach uprawnych. Badania z wykorzy-
staniem liści mają najczęściej charakter teoretyczny i ukie-
runkowane są przede wszystkim na opracowanie nowych 
metod wykorzystywanych później w odniesieniu do roślin 
lub pól uprawnych (Graeff i wsp. 2006; Delalieux i wsp. 
2007; Mahlein i wsp. 2010; Huang i wsp. 2012; Yuan i wsp. 
2014; Zhang i wsp. 2014). Badanie całych roślin w szklarni 
lub na poletkach doświadczalnych jest kolejnym etapem na 
drodze do opracowania metod przeznaczonych do stosowa-
nia na dużych powierzchniach (Mirik i wsp. 2006; Okamoto 
i wsp. 2007; Yang i wsp. 2010). Opracowane metody podle-
gają ostatecznej weryfikacji w badaniach prowadzonych na 
wielohektarowych polach uprawnych (Huang i wsp. 2007; 
Chen i wsp. 2008; Hillnhütter i wsp. 2011).

Zastosowanie teledetekcji hiperspektralnej  
do identyfikacji patogenów roślin uprawnych / 
Application of hyperspectral remote sensing  
to identify crop pathogens

Teledetekcja hiperspektralna znajduje coraz częściej zasto-
sowanie w doświadczeniach ukierunkowanych na opraco-
wanie metod gwarantujących precyzyjny monitoring wystę-
powania patogenów roślin uprawnych (Zhang i wsp. 2020). 
Do prowadzenia tych badań wykorzystuje się spektroradio-
metry lub kamery spektralne. 

Spektroradiometry najczęściej umożliwiają pomiary od-
bitego od badanego obiektu promieniowania w pełnym za-
kresie spektralnym, tj. w zakresie widzialnym (350–750 nm), 
bliskiej podczerwieni (750–1300 nm) i podczerwieni krót-
kofalowej (1300–2500 nm). Natomiast kamery spektralne 
rejestrują odbite promieniowanie w zakresie widzialnym 
i bliskiej podczerwieni (400–1000 nm) (Mishra i wsp. 
2020). Ta niedoskonałość kamer w odniesieniu do spektro-
radiometrów jest rekompensowana wielokrotnie większą 
liczbą pozyskiwanych danych wynikającą z tego, że odbi-
te promieniowanie od badanego obiektu rejestrowane jest 
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trójwymiarowo. To znaczy w dwóch wymiarach przestrzen-
nych i jednym spektralnym, a nie dwuwymiarowo, jak 
w przypadku spektroradiometrów. Najważniejszą zaletą 
teledetekcji hiperspektralnej jest pozyskiwanie szczegóło-
wych informacji rejestrowanych w setkach kanałów o wą-
skim zakresie spektralnym, co w odniesieniu do monitoro-
wania zdrowotności roślin znacząco zwiększa możliwości 
precyzyjnej identyfikacji sprawców chorób. Zamontowanie 
kamer spektralnych na pojazdach, samolotach i statkach 
kosmicznych pozwala na szybkie monitorowanie dużych 
powierzchni w czasie rzeczywistym, czego nie zapewniają 
metody bezpośrednie. Teledetekcja umożliwia zatem pre-
cyzyjne wykrycie pierwszych ognisk chorobowych, co ma 
kluczowe znaczenie w efektywności ochrony roślin. Przy-
kłady prezentujące możliwości tej metody w identyfikacji 
patogenów roślin zbożowych, okopowych i przemysłowych 
przedstawiono poniżej (tab. 1).

Zboża / Cereals

Zalety teledetekcji hiperspektralnej w identyfikacji pato-
genów zbóż przedstawili między innymi Yu i wsp. (2018), 
którzy wykazali różnice w odbiciu promieniowania elek-
tromagnetycznego od pszenicy zdrowej i porażonej przez 
Zymoseptoria tritici. W zakresie bliskiej podczerwieni 
 (750–1300 nm) odbicie od roślin chorych było niższe, a w za-
kresie podczerwieni krótkofalowej SWIR (1300– 2500 nm) 
wyższe niż odbicie od roślin porażonych. Zależność między 
porażeniem roślin przez Z. tritici i odbiciem promieniowania 
została w tej pracy opisana za pomocą modelu cząstkowych 
najmniejszych kwadratów (partial least squares – PLS), a do 
rozróżniania roślin zdrowych i porażonych użyto dyskry-
minacyjnego wariantu metody częściowych najmniejszych 
kwadratów (partial least squares-discriminant analysis – 
PLS-DA). Zarejestrowane w tych badaniach zmiany odbi-
cia w zakresie widzialnym wskazują, że skutkiem porażenia 
pszenicy przez Z. tritici była redukcja zawartości chlorofilu 
korespondująca z obniżeniem aktywności procesu fotosyn-
tezy. Ponadto porażenie pszenicy przez Z. tritici skutkowało 
zniszczeniem wewnętrznych struktur liścia generującym 
straty wody o czym świadczy zmniejszenie odbicia w za-
kresie bliskiej podczerwieni. Zmniejszenie zawartości wody 
w liściach w efekcie porażenia pszenicy przez Z. tritici 
zostało potwierdzone również przez wykazane w tym do-
świadczeniu zmniejszenie odbicia promieniowania w za-
kresie podczerwieni krótkofalowej. Potwierdzeniem tych 
wyników są rezultaty badań Anderegga i wsp. (2019), któ-
rzy w następstwie porażenia pszenicy przez Z. tritici rów-
nież stwierdzili zmniejszenie odbicia promieniowania elek-
tromagnetycznego w zakresie bliskiej podczerwieni oraz 
zwiększenie odbicia w zakresie podczerwieni krótkofalo-
wej, a do rozróżniania roślin porażonych i zdrowych użyli 
dyskryminacyjnego wariantu metody PLS-DA.

O modyfikującym wpływie symptomów chorób na 
odbicie promieniowania elektromagnetycznego donoszą 
również Anderegg i wsp. (2019) w odniesieniu do pszeni-
cy porażonej przez Z. tritici. Na podstawie wyników czter-
nastu pomiarów realizowanych w okresie od kłoszenia do 
dojrzewania pszenicy (BBCH 59–89) stwierdzili, że odbicie 
w zakresie bliskiej podczerwieni malało, a w zakresie pod-
czerwieni krótkofalowej zwiększało się w czasie. Ponadto 
wykazali, że przy niewielkim nasileniu występowania ob-
jawów, znaczenie podczerwieni krótkofalowej w identyfi-
kacji tej septoriozy było znacząco mniejsze niż bliskiej pod-
czerwieni. Natomiast z czasem w następstwie zwiększania 
nasilenia występowania symptomów septoriozy, pomiary 
w zakresie podczerwieni krótkofalowej dostarczały istot-
niejszych informacji do identyfikacji choroby niż pomiary 
w zakresie bliskiej podczerwieni. Podobnie w miarę na-
silania objawów septoriozy zwiększało się znaczenie fal 
w zakresie 680–750 nm.

Zmiany w odbiciu promieniowania od pszenicy w na-
stępstwie procesu chorobowego odnotowali również Zhang 
i wsp. (2012), którzy analizowali to zagadnienie w odniesie-
niu do porażenia liści przez Blumeria graminis. Porównanie 
danych nieprzetworzonych wykazało, że największe różni-
ce w odbiciu od roślin zdrowych i porażonych wystąpiły 
w zakresie widzialnym od 520 nm do 720 nm. Przetworze-
nie danych do postaci pierwszej pochodnej pozwoliło na 
uzyskanie precyzyjniejszych  wyników. W tym przypadku  
największe różnice między odbiciem od roślin zdrowych 
i porażonych przez B. graminis odnotowano w zakresach: 
510–530 nm oraz 690–740 nm. Do opisania związku wy-
stępującego między odbiciem promieniowania a nasileniem 
porażenia pszenicy przez B. graminis zastosowano w tych 
badaniach dwa modele: regresji wielokrotnej (multivariate 
linear regression – MLR) oraz cząstkowych najmniejszych 
kwadratów (partial least squares – PLS), a do rozróżnienia 
roślin zdrowych od chorych liniową analizę dyskryminacyj-
ną Fishera (Fisher linear discriminant analysis – FLDA). 

Natomiast Cao i wsp. (2013) do szacowania nasilenia 
objawów mączniaka prawdziwego na pszenicy ozimej za-
proponowali model regresji liniowej. W badaniach realizo-
wanych w warunkach polowych odnotowali zmniejszanie 
odbicia w zakresie bliskiej podczerwieni (NIR) w następ-
stwie zwiększania nasilenia objawów mączniaka prawdzi-
wego. Wykazali również, że nasilenie objawów choroby 
było najsilniej skorelowane z odbiciem promieniowania 
elektromagnetycznego w zakresie 680–760 nm. 

Interesujące badania przeprowadzili także Whetton 
i wsp. (2018), którzy w warunkach laboratoryjnych porów-
nali odbicie od zdrowych i porażonych przez Puccinia strii-
formis oraz Fusarium graminearum roślin pszenicy i jęcz-
mienia. Istotne różnice w przebiegu analizowanych krzy-
wych zostały przez tych autorów stwierdzone w zakresie 
od 500 do 700 nm zarówno dla pszenicy, jak i jęczmienia. 
Relację występującą między odbiciem i nasileniem poraże-
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nia roślin przez analizowane patogeny opisano w tej pracy 
za pomocą modelu cząstkowych najmniejszych kwadratów 
(partial least squares – PLS).

Różnicujący wpływ patogenów na przebieg krzywych 
spektralnych w warunkach laboratoryjnych wykazali rów-
nież Yao i wsp. (2019), którzy odnotowali zmiany w odbiciu 
promieniowania elektromagnetycznego w efekcie porażenia 
pszenicy przez P. striiformis. Na podstawie eksperymentów 
realizowanych w warunkach laboratoryjnych udowodnili 
przydatność zastosowanej metody nie tylko do rozróżnie-
nia roślin zdrowych i wykazujących objawy chorobowe, ale 
również tych u których symptomy choroby po przeprowa-
dzonej inokulacji jeszcze nie wystąpiły. Istotnym osiągnię-
ciem omawianej pracy było również wyznaczenie dwunastu 
długości fal (450, 462, 481, 523, 548, 690, 715, 740, 758, 
850, 868, 889 nm) najbardziej przydatnych do identyfika-
cji roślin porażonych przez P. striiformis. Do realizacji tego 
celu wykorzystali metodę wstecznej propagacji błędów 
w sieciach neuronowych (back-propagation neural network 
– BPNN).

Puccinia striiformis była także obiektem badań reali-
zowanych w warunkach polowych (Huang i wsp. 2007). 
W przeprowadzonych doświadczeniach wykazano ścisły 
związek między nasileniem symptomów rdzy żółtej na 
pszenicy ozimej i wartościami wskaźnika roślinności PRI 
(Photochemical Reflectance Index) obliczonego na podsta-
wie wyników uzyskanych zarówno z użyciem radiometru 
polowego, jak i kamery hiperspektralnej. Zależność między 
badanymi zmiennymi opracowano za pomocą równania re-
gresji, a oszacowana w kolejnym doświadczeniu zgodność 
pomiędzy wynikami równania a wzrokową oceną nasilenia 
symptomów choroby wynosiła 97%.

Wskaźniki roślinności znajdują zastosowanie nie tylko 
przy rozróżnianiu roślin porażonych i zdrowych, ale rów-
nież przy rozróżnianiu symptomów chorób. Przykładowo 
Devadas i wsp. (2009) wykazali możliwość rozróżnienia 
symptomów rdzy brunatnej, rdzy żółtej i rdzy źdźbłowej na 
podstawie wyników dwuetapowej metody opartej na zasto-
sowaniu dwóch wskaźników roślinności. W pierwszym eta-
pie do rozróżnienia symptomów rdzy żółtej od pozostałych 
używano wskaźnika ARI (Anthocyanin Reflectance Index), 
a w drugim do rozróżnienia rdzy źdźbłowej od brunatnej 
stosowano wskaźnik TCARI (Tansformed Chlorophyll Ab-
sorption and Reflectance Index). 

Kolejnym przykładem ilustrującym przydatność tele-
detekcji hiperspektralnej do identyfikacji chorób roślin są 
badania Bauriegel i wsp. (2011), którzy z użyciem metody 
analizy głównych składowych (principal component ana-
lysis – PCA) wykazali istotne różnice w odbiciu promie-
niowania od pszenicy zdrowej i porażonej przez Fusarium 
culmorum w czterech zakresach: 500–533 nm, 560–675 nm, 
682–733 nm, 927–931 nm, co wskazuje na różnicujący 
wpływ badanego patogenu na zawartość karotenoidów, 
chlorofilu i wody w porażonych roślinach. Nasilenie przed-

stawionych w tym badaniu zmian w odbiciu promienio-
wania zwiększało się wraz z nasileniem objawów choro-
bowych, co stanowi potwierdzenie wcześniejszych badań 
Muhammeda i Larsollea (2003), którzy odnotowali zwięk-
szenie odbicia promieniowania w zakresie widzialnym 
(500–550 nm) oraz zmniejszanie odbicia w zakresie bliskiej 
podczerwieni w następstwie rozwoju symptomów porażenia 
pszenicy jarej w zakresie od 0,6% do 76,1% powodowa-
nych przez Pyrenophora tritici-repentis. Na uwagę zasłu-
guje również przedstawiona w tej pracy metoda szacowa-
nia porażenia pszenicy przez P. tritici-repentis opracowana 
z wykorzystaniem metody analizy opartej na wektorach cech 
(feature-vector-based analysis – FVBA), realizowanej po 
ekstrakcji pożądanych danych, przeprowadzonej z zastoso-
waniem dwóch metod: analizy składowych głównych (prin-
cipal component analysis – PCA) oraz analizy składowych 
niezależnych (independent component analysis – ICA).

Okopowe / Root crops

Jednym z przykładów ilustrujących możliwości teledetekcji 
hiperspektralnej w identyfikacji patogenów roślin okopo-
wych są wyniki badań Franceschiniego i wsp. (2017), któ-
rzy stwierdzili, że fale o długości 670 nm oraz z zakresu 
530–570 nm są najodpowiedniejsze do identyfikacji symp-
tomów porażenia ziemniaka przez Phytophthora infestans. 
Wymienieni autorzy wykazali ponadto, że do realizacji 
celu prowadzonych badań lepiej nadawały się wskaźniki 
roślinności opracowane z uwzględnieniem trzech zakre-
sów promieniowania elektromagnetycznego niż wskaźniki 
uwzgledniające dwa zakresy. 

Badania nad wpływem P. infestans na wyniki pomia-
rów hiperspektralnych prowadzili również Ray i wsp. 
(2011), którzy wykazali modyfikujący wpływ sprawcy 
zarazy ziemniaka na kształt krzywej spektralnej. Różnice 
w odbiciu promieniowania od roślin zdrowych i porażonych 
w zakresie widzialnym (400–500 nm i 520–590 nm) były nie-
wielkie, ale w zakresach czerwonej krawędzi (620–680 nm) 
i bliskiej podczerwieni (770–860 nm i 920–1050 nm) wyraź-
ne. W tych badaniach stwierdzono również silną korelację 
między nasileniem objawów zarazy ziemniaka i stopniem 
odbicia promieniowania w zakresie bliskiej podczerwieni. 
Ponadto, na podstawie wyników analizy dyskryminacyjnej 
(stepwise discriminant analysis – SDA) wyznaczono osiem 
długości fal (540, 610, 620, 700, 710, 730, 780, 1040 nm) 
najbardziej przydatnych do odróżniania roślin zdrowych od 
porażonych przez P. infestans w stopniu większym od 25% 
oraz trzy długości fal (710, 720 i 750 nm) dla niższego pora-
żenia. Identyfikacją patogenów ziemniaka z zastosowaniem 
teledetekcji hiperspektralnej zajmowali się również Gold 
i wsp. (2020), którzy oprócz P. infestans uwzględnili w ba-
daniach Alternaria solani. Na podstawie wyników analizy 
przeprowadzonej z zastosowaniem dyskryminacyjnego wa-
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riantu metody częściowych najmniejszych kwadratów (par-
tial least squares discriminant analysis – PLS‐DA) wykazali 
możliwość odróżnienia 2–4 dni przed wystąpieniem obja-
wów chorobowych roślin zdrowych od porażonych przez 
uwzględnione w badaniach patogeny z dokładnością więk-
szą od 80% oraz roślin porażonych przez P. infestans od 
porażonych przez A. solani z dokładnością powyżej 75%. 

Badaniem możliwości teledetekcji hiperspektralnej 
w identyfikacji patogenów przed ukazaniem się  objawów 
chorobowych zajmowali się również Couture i wsp. (2018), 
którzy z zastosowaniem dyskryminacyjnego wariantu me-
tody częściowych najmniejszych kwadratów (partial least 
squares discriminant analysis – PLS‐DA) wykazali przydat-
ność tej metody do wykrywania w liściach ziemniaka wiru-
sa ziemniaka Y.  

Duży postęp w zakresie stosowania teledetekcji hiper-
spektralnej odnotowano także w badaniach nad chorobami 
buraka. Oerke i wsp. (2019) zarejestrowali zwiększenie od-
bicia promieniowania elektromagnetycznego w zakresie wi-
dzialnym (400–700 nm), któremu towarzyszyło  zmniejsze-
nie odbicia w zakresie bliskiej podczerwieni (700–900 nm) 
w efekcie wystąpienia objawów chorobowych spowodowa-
nych porażeniem buraka przez Cercospora beticola. Prze-
prowadzona przez tych autorów analiza krzywych spektral-
nych pozwoliła ponadto na wyróżnienie trzech obszarów 
w obrębie plam utworzonych na liściach buraka w efekcie 
porażenia przez C. beticola. Obszar, na którym występu-
ją trzonki konidialne, obszar bez trzonków konidialnych 
oraz granice nekrozy. Krzywe spektralne uzyskane przy 
pomiarach tych obszarów różniły się znacząco od siebie 
nawzajem i od krzywej obrazującej odbicie od zielonego li-
ścia. Na podstawie wyników klasyfikacji przeprowadzonej 

z zastosowaniem algorytmu Spectral Angle Mapper (SAM) 
wykazano możliwość rozróżniania objawów chorobowych 
w zależności od stopnia ich rozwoju. Dodatkowo zapropo-
nowano metodę określania odporności genotypów buraka 
na podstawie pomiaru powierzchni pomiędzy krzywymi 
spektralnymi zarejestrowanymi w dwóch terminach – przed 
pojawieniem się trzonków konidialnych i po ich pojawie-
niu. Te dane wykorzystano również do opracowania modelu 
szacującego nasilenie wytwarzania konidiów C. beticola. 

Kolejnym przykładem ilustrującym zalety teledetekcji 
hipespektralnej są badania Rumpfa i wsp. (2010), którzy 
z zastosowaniem metody wektorów nośnych (support vec-
tor machines – SVM) rozróżnili z dokładnością 97% zdrowe 
rośliny buraka cukrowego od roślin z objawami chwościka, 
mączniaka prawdziwego buraka i rdzy buraka. Ponadto wy-
kazali możliwość identyfikacji C. beticola, Erysiphe betae, 
Uromyces betae przed ukazaniem się na roślinach symp-
tomów chorób przez nie powodowanych. Dokładność za-
proponowanej metody w zależności od patogenu i terminu 
badań wynosiła 65–90%. 

Badaniem wpływu C. beticola, E. betae, U. betae na 
odbicie promieniowania elektromagnetycznego od liści 
buraka cukrowego zajmowali się również Mahlein i wsp. 
(2012), którzy wykazali istotny wpływ tych patogenów na 
kształt krzywych spektralnych. W następstwie infekcji bu-
raka przez C. beticola stwierdzili zwiększenie odbicia pro-
mieniowania elektromagnetycznego w zakresie widzialnym 
(VIS) oraz zmniejszenie w zakresie bliskiej podczerwieni 
(NIR) w porównaniu do odbicia od roślin zdrowych. Erysi-
phe betae generował zwiększenie odbicia zarówno w zakre-
sie widzialnym, jak i bliskiej podczerwieni, a U. betae nie-
wielkie zwiększenie odbicia w zakresie 550–700 nm oraz 
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Uprawa 
Crop

Patogen
Pathogen

Warunki rejestracji danych
Data registration conditions

Aparatura 
pomiarowa

Measuring tools

Zakres 
pomiarów 
Spectral 

range 
[nm]

Bibliografia
References

1 2 3 4 5 6
Bawełna 
Cotton Phymatotrichopsis omnivora  polowe zdjęcia lotnicze

field experiment aerial imaging
kamera spektralna

spectral camera 280–1000 Yang i wsp. 
(2010)

Bawełna 
Cotton Verticillium dahliae

 polowe pomiary naziemne
field experiment ground 

measurements

spektroradiometr
spectroradiometer 350–2500 Jin i wsp.  

(2013)

Burak 
Sugarbeet Cercospora beticola  laboratoryjne

in laboratory
kamera spektralna

spectral camera 400–900 Oerke i wsp. 
(2019)

Burak 
Sugarbeet

Cercospora beticola, 
Erysiphe betae, 
Uromyces betae

polowe pomiary naziemne
field experiment ground 

measurements

spectroradiometr
spectroradiometer 400–1050 Rumpf i wsp. 

(2010)

Burak 
Sugarbeet

Cercospora beticola, 
Erysiphe betae, 
Uromyces betae

laboratoryjne
in laboratory

kamera spektralna
spectral camera 400–1000 Mahlein i wsp. 

(2012)
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1 2 3 4 5 6

Pszenica 
Wheat Blumeria graminis

polowe pomiary naziemne
field experiment ground 

measurements

spectroradiometr
spectroradiometer 350–2500 Cao i wsp. 

(2013)

Pszenica 
Wheat Fusarium  culmorum

 laboratoryjne i polowe
in laboratory and field 

experiment

kamera spektralna
spectral camera 400–1000 Bauriegel i wsp. 

(2011)

Pszenica 
Wheat

Puccinia graminis, 
Puccinia recondita, 
Puccinia striiformis 

laboratoryjne
in laboratory

spectroradiometr
spectroradiometer 400–900 Devadas i wsp. 

(2009)

Pszenica 
Wheat Puccinia striiformis

polowe pomiary naziemne 
i zdjęcia z pokładu drona

field experiment ground and 
from UAV measurements

spectroradiometr, 
kamera spektralna
spectroradiometer,

spectral camera

350–2500 
400–850

Huang i wsp. 
(2007)

Pszenica 
Wheat Puccinia striiformis laboratoryjne

in laboratory
kamera spektralna

spectral camera 375–1017 Yao i wsp.
(2019)

Pszenica 
Wheat Pyrenophora tritici-repentis

 polowe pomiary naziemne
field experiment

ground measurements

spectroradiometr
spectroradiometer 360–900

Muhammed  
i  Larsolle 

(2003)

Pszenica 
Wheat Zymoseptoria tritici

polowe pomiary naziemne
field experiment

ground measurements

spektroradiometr 
spectroradiometer 350–2500 Yu i wsp.

(2018)

Pszenica 
Wheat Zymoseptoria tritici

polowe pomiary naziemne
field experiment

ground measurements

spektroradiometr
spectroradiometer 350–2500 Anderegga i wsp. 

(2019)

Pszenica 
Wheat Blumeria graminis laboratoryjne

in laboratory
spektroradiometr
spectroradiometer 350–2500 Zhang i wsp. 

(2012)
Pszenica, 
jęczmień  
Wheat, barley

Puccinia striiformis, 
Fusarium graminearum

 laboratoryjne
in laboratory

kamera spektralna
spectral camera 400–1000 Whetton i wsp. 

(2018)

Rzepak ozimy 
Oilseed rape Sclerotinia sclerotiorum laboratoryjne

in laboratory
kamera spektralna

spectral camera 380–1030 Chen i wsp. 
(2022)

Rzepak ozimy 
Oilseed rape Sclerotinia sclerotiorum  laboratoryjne

in laboratory
kamera spektralna

spectral camera 384–1034 Konga i wsp. 
(2018)

Rzepak ozimy
Oilseed rape Sclerotinia sclerotiorum  laboratoryjne

in laboratory
kamera spektralna

spectral camera 874–1734 Zhao i wsp. 
(2016)

Słonecznik 
Sunflower

Golovinomyces cichoracearum, 
Septoria helianthi

 laboratoryjne
in laboratory

kamera spektralna
spectral camera 400–1000 Xu i wsp.

(2019)
Trzcina cukrowa 
Sugarcane

Puccinia kuehnii, 
Puccinia melanocephala

laboratoryjne
in laboratory

spectroradiometr
spectroradiometer 398–1702 Soca-Muñoz i wsp. 

(2020)
Tytoń 
Tobacco tobacco mosaic virus  laboratoryjne

in laboratory
kamera spektralna

spectral camera 380–1023 Zhu i wsp.
(2017)

Ziemniak 
Potato Phytophthora infestans

 polowe pomiary naziemne
field experiment

ground measurements

spectroradiometr
spectroradiometer 325–1075 Ray i wsp.

(2011)

Ziemniak 
Potato Phytophthora infestans

polowe z pokładu drona
field experiment

from UAV measurements

kamera spektralna
spectral camera 450–915 Franceschini i wsp.

(2017)

Ziemniak 
Potato

Phytophthora infestans, 
Alternaria solani

 polowe pomiary naziemne
field experiment ground 

measurements

spectroradiometr
spectroradiometer 350–2500 Gold i wsp.

(2020)

Ziemniak 
Potato potato virus Y laboratoryjne

in laboratory
spectroradiometr
spectroradiometer 350–2500 Couture i wsp.

(2018)
Ziemniak 
Potato

potato virus Y,  
potato leaf roll virus

 laboratoryjne
in laboratory

spectroradiometr
spectroradiometer 400–1100 Krezhova i wsp.

(2012)
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wyraźny spadek odbicia w zakresie bliskiej podczerwieni. 
Zastosowanie w tych badaniach algorytmu Spectral Angle 
Mapper (SAM) umożliwiło identyfikację analizowanych 
patogenów z następującą dokładnością: 89–99% (C. betico-
la), 94–99% (E. betae) oraz 62% (U. betae).

Przemysłowe / Industrial crops

Zastosowanie teledetekcji hiperspektralnej do identyfikacji 
sprawców chorób na roślinach przemysłowych ilustrują mię-
dzy innymi badania Konga i wsp. (2018), którzy wykazali 
modyfikujący wpływ Sclerotinia sclerotiorum na odbicie 
promieniowania elektromagnetycznego od łodyg rzepaku 
ozimego i zidentyfikowali z zastosowaniem dyskryminacyj-
nego wariantu metody częściowych najmniejszych kwadra-
tów (partial least squares discriminant analysis – PLS-DA) 
długości fal najbardziej przydatne do rozróżniania roślin 
porażonych i zdrowych. Modele matematyczne opracowa-
ne na podstawie informacji o odbiciu tych fal gwarantowały 
poprawną identyfikację roślin porażonych przez S. sclero-
tiorum z dokładnością powyżej 94%. 

Zmiany w odbiciu promieniowania elektromagnetycz-
nego wywołane przez S. sclerotiorum zaobserwowano rów-
nież w badaniach prowadzonych z użyciem liści rzepaku 
(Chen i wsp. 2022). Na podstawie wyników dyskryminacyj-
nego wariantu metody częściowych najmniejszych kwadra-
tów (partial least squares discriminant analysis – PLS-DA) 
autorzy pracy zidentyfikowali osiem długości fal (458, 490, 
528, 666, 743, 787, 837 i 901 nm) najbardziej przydatnych 
do rozróżniania liści zdrowych od zainfekowanych przez 
S. sclerotiorum. Następnie opracowali dwa modele do 
identyfikacji patogenu. Wiarygodność pierwszego opra-
cowanego z użyciem metody częściowych najmniejszych 
kwadratów (partial least squares discriminant analysis – 
PLS-DA) wynosiła 96%, a drugiego opracowanego z za-
stosowaniem metody wektorów nośnych (Support Vector 
Machine) – 89%. 

Interesujące badania przeprowadzili również Zhao 
i wsp. (2016), którzy analizowali odbicie promieniowania 
od kwiatów rzepaku ozimego i wykazali zwiększenie od-
bicia w efekcie porażenia płatków przez S. sclerotiorum 
w zakresie od 900 do 1700 nm. Dodatkowo wyznaczyli 
z zastosowaniem metody analizy składowych głównych 
(principal component analysis – PCA) 6 długości fal naj-
bardziej przydatnych do rozróżniania kwiatów porażonych 
i zdrowych (1190, 1460, 1463, 1524, 1446, 1656 nm), a po-
prawność modelu opracowanego z wykorzystaniem tych fal 
wynosiła 85%. 

Xu i wsp. (2019) odnotowali zmiany w odbiciu promie-
niowania elektromagnetycznego od słonecznika w następ-
stwie porażenia roślin przez Golovinomyces cichoracearum 
i Septoria helianthi. Krzywa spektralna charakteryzująca 
objawy chorobowe powstałe w efekcie infekcji G. cichora-

cearum miała podobny kształt do krzywej charakteryzują-
cej rośliny nieporażone, ale odznaczała się większym odbi-
ciem, a krzywa charakteryzująca objawy septoriozy różniła 
się od pozostałych wielkością odbicia i kształtem w anali-
zowanym zakresie promieniowania elektromagnetycznego 
(400–1000 nm). Zaproponowany przez tych autorów model 
opracowany z zastosowaniem dyskryminacyjnego warian-
tu metody częściowych najmniejszych kwadratów (partial 
least squares discriminant analysis – PLS-DA) umożliwił 
poprawną identyfikację roślin zdrowych oraz porażonych 
przez G. cichoracearum i S. helianthi z dokładnością na po-
ziomie 96%.

Modyfikujący wpływ patogenów na kształt krzywych 
spektralnych zaobserwowali również Soca-Muñoz i wsp. 
(2020), którzy w warunkach laboratoryjnych badali pora-
żenie trzciny cukrowej przez Puccinia kuehnii i Puccinia 
melanocephala. Puccinia kuehnii generowała obniżenie 
odbicia w zakresie 750–900 nm, a P. melanocephala zwięk-
szenie odbicia w zakresach 600–700 nm i 1400–1600 nm, 
a zmniejszenie w zakresie 750–900 nm w porównaniu do 
wyników uzyskanych dla roślin zdrowych. Odbicie od ro-
ślin zainfekowanych przez P. kuehnii było w pasmach zie-
lonym, czerwonej krawędzi i bliskiej podczerwieni większe 
niż odbicie generowane przez P. melanocephala. 

Jin i wsp. (2013) zastosowali pomiary spektralne do 
identyfikacji porażenia bawełny przez Verticillium dahliae 
i na podstawie wyników korelacji odbitego promieniowania 
z nasileniem symptomów chorobowych wykazali możliwość 
identyfikacji porażenia na podstawie odbicia promieniowa-
nia w następujących zakresach: 400–727 nm, 743–790 nm, 
880–1600 nm. W przeprowadzonych badaniach ocenili 
przydatność czterech metod: analizę dyskryminacyjną (di-
scriminant analysis – DA), wsteczną propagację błędów 
w sieciach neuronowych (back propagation neural network 
– BPNN), wsteczną propagację genetyczną błędów w sie-
ciach neuronowych (genetic back propagation neural ne-
twork – GA-BPNN) i maszynę wektorów nośnych (support 
vector machine – SVM), spośród których wymieniona na 
końcu okazała się najlepsza. 

Bawełna była również przedmiotem badań Yanga i wsp. 
(2010), którzy zarejestrowali istotne zmniejszenie promie-
niowania w zakresie 710–900 nm w efekcie porażenia ro-
ślin przez Phymatotrichopsis omnivora – sprawcy zgnilizny 
korzeni bawełny. 

Teledetekcja hiperspektralna znalazła również zasto-
sowanie w badaniach nad porażeniem roślin przez wirusy. 
Krezhova i wsp. (2012) badali odbicie promieniowania elek-
tromagnetycznego od roślin tytoniu i zarejestrowali różnice 
w kształcie krzywych spektralnych charakteryzujących ro-
śliny zdrowe i porażone przez wirus ziemniaka Y – potato 
virus Y i wirus liściozwoju ziemniaka – potato leaf roll vi-
rus. Badania nad odbiciem promieniowania elektromagne-
tycznego od tytoniu prowadzili również Zhu i wsp. (2017), 
którzy wykazali modyfikujący wpływ wirusa mozaiki tyto-
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niu – tobacco mosaic virus na kształt krzywej spektralnej 
oraz wyróżnili osiem długości fal (697,44; 639,04; 938,22; 
719,15; 749,90; 874,91; 459,58; 971,78 nm) najbardziej 
przydatnych do identyfikacji porażenia tytoniu przez tego 
wirusa przed wystąpieniem objawów chorobowych. Na-
stępnie ocenili wiarygodność pięciu modeli opracowanych 
do rozróżniania roślin zdrowych i porażonych przez wi-
rus mozaiki tytoniu i za najlepszy uznali model maszyny 
do ekstremalnego uczenia się (extreme learning machine 
– ELM), który zapewniał prawidłowe wyniki na poziomie 
powyżej 98%. 

Podsumowanie / Summary

Warunkiem skutecznego ograniczenia nasilenia chorób 
roślin uprawnych jest szybka identyfikacja patogenów we 
wczesnych fazach rozwoju procesu chorobowego, jeszcze 
przed wystąpieniem pierwszych objawów chorobowych 
względnie zaraz po ich wystąpieniu. Precyzyjne wyzna-
czenie pierwotnych ognisk chorobowych daje możliwości 
zmniejszenia nakładów na działania interwencyjne i po-
zwala ograniczyć ilości wprowadzanych do środowiska 
substancji chemicznych. 

Zaprezentowane w niniejszej pracy przykłady potwier-
dzają przydatność teledetekcji hiperspektralnej do identy-
fikacji licznych patogenów roślin zbożowych, okopowych 
i przemysłowych. Na szczególną uwagę zasługują badania, 
w których potwierdzono możliwość identyfikacji patogenu 
przed wystąpieniem objawów chorobowych (Zhu i wsp. 
2017; Gold i wsp.  2020) oraz te, które sfinalizowane zo-
stały wyznaczeniem długości fal najbardziej przydatnych 
do identyfikacji analizowanych patogenów (Ray i wsp. 
2011; Zhao i wsp. 2016; Zhu i wsp. 2017; Yao i wsp. 2019). 
Opracowanie modelu do identyfikacji patogenu z zastoso-
waniem najbardziej przydatnych do tego celu długości fal 
skutkuje zmniejszeniem złożoności modelu i przyczynia się 
do zwiększenia szybkości obliczeń z zachowaniem popraw-
ności klasyfikacji uzyskiwanej przy uwzględnieniu pełnego 
zakresu danych spektralnych (Yao i wsp. 2019). Ta cecha te-
ledetekcji hiperspektralnej jest szczególnie istotna w odnie-

sieniu do badań prowadzonych z wykorzystaniem platform 
mobilnych (ciągniki, samochody, drony, samoloty, statki 
kosmiczne).  Za bardzo wartościowe należy uznać także 
wyniki badań Anderegg i wsp. (2019), którzy wykazali że 
przydatność zakresów fal do identyfikacji patogenu może 
zależeć od nasilenia występowania symptomów choroby.

Ogromna liczba danych pozyskiwana technikami hi-
perspektralnymi stwarza możliwości do  identyfikowania 
różnych patogenów roślin na podstawie analizy wyników 
jednego pomiaru realizowanego z użyciem spektroradiome-
tru lub zdjęcia zarejestrowanego kamerą spektralną. Takich 
właściwości nie posiadają destrukcyjne metody chemiczne 
ukierunkowane zazwyczaj na identyfikację jednego patoge-
nu. Nieprzetworzone dane hiperspektralne mogą być wyko-
rzystane wielokrotnie z zastosowaniem różnorodnych metod 
obliczeniowych, co zwiększa również szanse na wykrywanie 
patogenów niewystępujących do tej pory na danym terenie. 

Spektroradiometry oraz kamery hiperspektralne nadają 
się do użycia zarówno w warunkach laboratoryjnych, jak 
i polowych. Można je stosować oddzielnie lub łącznie zwięk-
szając tym sposobem pulę uzyskiwanych informacji. Rów-
noległe prowadzenie badań w warunkach laboratoryjnych 
i polowych będzie z pewnością implikować rozwój technik 
hiperspektralnych w fitopatologii. Takie podejście umożli-
wia bowiem lepsze zrozumienie wpływu pojawiających się 
w warunkach polowych potencjalnych czynników modyfi-
kujących kształt krzywych spektralnych, co jednocześnie 
przyczynia się do zwiększenia możliwości wykorzystania 
metod teledetekcji w ochronie i hodowli roślin. Według Yu 
i wsp. (2018) teledetekcja hiperspektralna ma ogromne moż-
liwości zwiększenia wydajności fenotypowania roślin skut-
kującego przyspieszeniem prac hodowlanych ukierunkowa-
nych na poprawę odporności roślin na patogeny. 

Pełne wykorzystanie potencjału tych innowacyj-
nych technologii wymaga podejścia interdyscyplinarne-
go uwzględniającego zastosowanie narzędzi do rejestracji 
odbitego promieniowania (czujników optycznych) oraz do 
analizy zgromadzonych danych (algorytmy). Realizacja 
tego postulatu daje gwarancję efektywnego wykorzystania 
teledetekcji hiperspektralnej do opracowania map rozwoju 
objawów chorobowych w skali regionalnej. 
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