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Zastosowanie spektroskopii odbiciowej we wczesnym wykrywaniu chordb
wybranych roslin dwulisciennych

The use of reflectance spectroscopy in the early detection of diseases
of selected dicotyledonous plants

Obinna Gabriel Chikezie, Henryk Ratajkiewicz*

Streszczenie

Celem pracy byt przeglad badan nad zastosowaniem spektroskopii odbiciowej — punktowej (spektroradiometria) i obrazowej (obra-
zowanie hiperspektralne i multispektralne) — we wczesnym wykrywaniu choréb roslin dwulisciennych. Szczegdlng uwage poswiecono
trzem rodzinom roslin: psiankowatym (Solanaceae), kapustowatym (Brassicaceae) i bobowatym (Fabaceae). Na podstawie analizy ponad
70 publikacji wykazano, ze detekcja przedobjawowa zostata potwierdzona dla choréb grzybowych, grzybopodobnych, bakteryjnych
i wirusowych na kilkunastu gatunkach roslin uprawnych, jednak polowa walidacja detekcji bezobjawowej ogranicza sie do bardzo nielicz-
nych uktadow patogen-roslina. W zdecydowanej wiekszosci badan rejestrowane zmiany spektralne odzwierciedlajg reakcje fizjologiczng
rosliny na porazenie, a nie bezposrednia sygnature patogenu. Szerokie pasma spektralne w zakresie widzialnym (500-700 nm) i bliskie]
podczerwieni (700-900 nm) najczesciej identyfikowano jako diagnostycznie istotne, przy czym przydatnos¢ poszczegdlnych zakreséw
zmienia sie wraz z postepem choroby. Selekcja optymalnych dtugosci fal i zaawansowane algorytmy klasyfikacyjne umozliwiajg redukcje
ztozonosci obliczeniowej i otwierajg droge do praktycznych zastosowan na platformach mobilnych.

Stowa kluczowe: obrazowanie hiperspektralne, obrazowanie multispektralne, detekcja przedobjawowa, spektroskopia odbiciowa,
choroby roslin, VIS-NIR

Abstract

This paper reviews the application of reflectance spectroscopy — both point-based (spectroradiometry) and imaging-based (hyperspec-
tral and multispectral imaging) — for the early detection of diseases in dicotyledonous plants. Particular attention is devoted to three
families of plants: Solanaceae, Brassicaceae, and Fabaceae. Based on the analysis of over 70 publications, pre-symptomatic detection has
been confirmed for fungal, oomycete, bacterial, and viral diseases across several crop species; however, field validation of pre-symptom-
atic detection remains limited to a very few pathogen—host systems. In the vast majority of studies, the recorded spectral changes reflect
the physiological response of the plant to infection rather than a direct spectral signature of the pathogen. Broad spectral bands in the
visible (500-700 nm) and near-infrared (700-900 nm) ranges were most frequently identified as diagnostically significant, with the utility
of specific wavelength ranges changing with disease progression. Optimal wavelength selection and advanced classification algorithms
enable computational complexity reduction and open the way to practical deployment on mobile platforms.

Keywords: hyperspectral imaging, multispectral imaging, pre-symptomatic detection, reflectance spectroscopy, plant diseases, VIS-NIR
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Wstep / Introduction

Potrzeba szybkiej diagnostyki / The need
for rapid diagnostics

Choroby roslin uprawnych stanowia jedno z najwazniej-
szych zagrozen dla produkcji roslinnej i globalnego bez-
pieczenstwa zywno$ciowego (Strange i Scott 2005; Fones
i wsp. 2020). Ograniczenie strat plonu wymaga mozliwie
najwczesniejszego rozpoznania czynnikow sprawczych, co
warunkuje wybor adekwatnej strategii ochrony (Woéjtowicz
2022).

Pojecie ,,wczesne wykrywanie” (ang. early detection)
wymaga zdefiniowania. W najszerszym ujgciu wczesne
wykrywanie obejmuje kazda detekcje choroby przed osig-
gnigciem przez nig stadium powodujacego powazne straty
gospodarcze, ktorym nie da si¢ skutecznie zapobiec zabie-
gami ochrony roslin. W badaniach z uzyciem spektroskopii
odbiciowej dazy si¢ do rozroéznienia co najmniej trzech eta-
poéw rozwoju choroby, w tym stadium bezobjawowego; sta-
dium wcezesnych/pierwszych objawow widocznych gotym
okiem; stadium zaawansowanego z licznymi objawami (Lu
i wsp. 2018) — w tym przekraczajacymi prog ekonomiczne-
go zagrozenia. Z perspektywy praktyki ochrony roslin naj-
wigksze znaczenie ma detekcja w stadium bezobjawowym,
tj. w okresie miedzy infekcja, a wystapieniem pierwszych
widocznych symptomow.

Metody bezposredniej identyfikacji patogenow — oparte
na reakcji tancuchowej polimerazy (PCR), tescie immuno-
fluorescencji (ELISA), chromatografii gazowej sprz¢zonej
ze spektrometria mas (GC-MS), cytometrii przeptywowej
(Fang 1 Ramasamy 2015; Lopez i wsp. 2003) — zapewniajg
wysokg precyzje wykrywania, lecz sg destrukcyjne, kosz-
towne 1 pracochlonne, co ogranicza ich przydatnos¢ do
monitorowania zdrowotnosci roslin na duzych powierzch-
niach. Jedna z najwazniejszych alternatyw dla metod bez-
posrednich stanowig techniki spektralne, oparte na analizie
interakcji promieniowania elektromagnetycznego z tkanka-
mi ros§linnymi. Spektroskopia optyczna stosowana w dia-
gnostyce roslin obejmuje szereg metod réznigcych si¢ spo-
sobem pomiaru, zakresem spektralnym i rozdzielczoscia.

Metody spektroskopowe / Spectroscopic methods

W diagnostyce roslin dominuja dwa podejscia: spektrosko-
pia absorpcyjna (transmisyjna), w ktorej mierzy si¢ ilos¢
promieniowania pochtonigtego lub przepuszczonego przez
probke oraz spektroskopia odbiciowa, mierzaca promienio-
wanie odbite od powierzchni badanego obiektu. W kontek-
$cie nieinwazyjnej diagnostyki roslin uprawnych spektro-
skopia odbiciowa ma zasadnicza przewage — umozliwia
pomiary bezkontaktowe na nienaruszonych roslinach lub
w tanach, zaréwno z bliska, jak i z poktadu platform mobil-
nych (Thomas i wsp. 2018). Niniejsze opracowanie koncen-
truje si¢ wyltacznie na spektroskopii odbiciowe;j.

Spektroskopia odbiciowa moze by¢ realizowana jako
pomiar punktowy lub obrazowy. Spektroradiometry (po-
miary punktowe) rejestrujg srednie widmo odbiciowe z pola
widzenia czujnika, ktore obejmuje okreslona powierzchnig
badanego obiektu. Ich glowna zaleta jest wysoka rozdziel-
czo$¢ spektralna i czesto pelny optyczny zakres spektralny
(350-2500 nm), obejmujacy VIS (zakres widzialny), NIR
(bliska podczerwien) i SWIR (krétkofalowa podczerwien).
Ograniczeniem jest brak informacji przestrzennej — wy-
nik pomiaru nie pozwala na opis zmiennosci przestrzennej
zmian chorobowych wystepujacych w obrgbie pola widze-
nia czujnika (Mahlein i wsp. 2018; Mishra i wsp. 2020).
Kamery spektralne (pomiary obrazowe) rejestruja odbite
promieniowanie w dwoch wymiarach przestrzennych i jed-
nym spektralnym jednoczesnie, tworzac trojwymiarowa
kostke danych (ang. data cube; x X y X L), co umozliwia
zarowno identyfikacje spektralng patogenu, jak i lokalizacje
ognisk chorobowych na obrazie (Gao i Smith 2015; Wojto-
wicz 2022).

Kamery multispektralne rejestruja obraz w niewielkiej
liczbie dyskretnych (zazwyczaj 3—-15), z géry okreslonych
pasm spektralnych. Ich zaleta jest prostota konstrukcji, niski
koszt, mata objetos¢ danych i mozliwo$¢ pracy w czasie rze-
czywistym, co predysponuje je do zastosowan na dronach
i innych platformach mobilnych (Mahlein 2016). Ograni-
czeniem jest zatozenie, ze diagnostycznie istotne dlugosci
fal sa znane a priori — kamery multispektralne nie nadaja
si¢ do eksploracyjnego poszukiwania nowych sygnatow
diagnostycznych. Kamery hiperspektralne rejestruja na-
tomiast widmo odbiciowe w setkach waskich, sasiaduja-
cych kanatow spektralnych o rozdzielczosci od kilku do
kilkunastu nanometréw (Vane i Goetz 1993), co umozliwia
uzyskanie pelnej krzywej spektralnej kazdego piksela obra-
zu. Ta cecha czyni je instrumentem z wyboru w badaniach
eksploracyjnych i w opracowywaniu nowych metod diagno-
stycznych (Thomas i wsp. 2018; Zhang i wsp. 2020). Cena
za wysoka rozdzielczo$¢ spektralng jest ogromna objetosé
generowanych danych, wymagajaca zaawansowanych me-
tod redukcji wymiarowosci i selekcji cech przed zastoso-
waniem algorytméw klasyfikacyjnych (Nagasubramanian
i wsp. 2018; Yao i wsp. 2019).

Metody akwizycji obrazu hiperspektralnego. Trojwy-
miarowg kostke danych hiperspektralnych mozna pozyskaé
czterema glownymi metodami: (1) skanowanie punktowe
(ang. whiskbroom) — rejestracja pelnego widma dla po-
jedynczego piksela, przy czym obraz powstaje w wyniku
sekwencyjnego skanowania kolejnych punktow sceny; me-
toda zapewnia bardzo wysoka jako$¢ danych i korzystny
stosunek sygnatu do szumu (SNR), lecz cechuje si¢ naj-
dluzszym czasem akwizycji; (2) skanowanie liniowe (ang.
pushbroom) — jednoczesna rejestracja petnego widma dla
catej linii (szeregu) pikseli, przy czym budowa kostki da-
nych nastgpuje dzigki ruchowi wzglednemu czujnika lub
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obiektu wzdtuz osi skanowania; kompromis miedzy pred-
koscig a jakoScig danych, najczesciej stosowany na dronach
i w warunkach laboratoryjnych (Franceschini i wsp. 2017);
(3) skanowanie spektralne (ang. plane scanning/staring) —
jednoczesna rejestracja wszystkich pikseli obrazu dla poje-
dynczego kanatu spektralnego, przy czym petna informacja
spektralna jest budowana sekwencyjnie poprzez akwizycje
obrazow w kolejnych kanatach; wymaga nieruchomego
obiektu podczas catego procesu pomiarowego; (4) skano-
wanie migawkowe (ang. snapshot) — jednoczesna rejestracja
wszystkich pikseli obrazu, zarbwno w wymiarze przestrzen-
nym (caly raster), jak i spektralnym (caty zakres widmowy),
podczas pojedynczej ekspozycji; umozliwia obrazowanie
w czasie rzeczywistym, zwykle kosztem rozdzielczo$ci
przestrzennej i spektralnej. Szczegdétowe omodwienie tych
metod i ich zastosowan przedstawili m.in. Lu i Fei (2014)
oraz Adao i wsp. (2017).

Potencjal i ograniczenia poszczegélnych podejsé.
Spektroradiometria punktowa dzicki wysokiej rozdziel-
czo$ci spektralnej i1 pelnemu zakresowi spektralnemu
(VIS-NIR-SWIR), umozliwia najdoktadniejsza charakte-
rystyke odpowiedzi spektralnej ro§liny na porazenie i jest
niezastagpiona w badaniach podstawowych nad identyfika-
cja diagnostycznych zakresow fal (Yu i wsp. 2018; Furla-
netto i wsp. 2021). Jej ograniczeniem jest brak informa-
cji przestrzennej i czasochtonno$¢ pomiaré6w na duzych

powierzchniach. Obrazowanie hiperspektralne laczy wyso-
ka rozdzielczoé¢ spektralng z informacjg przestrzenna, lecz
generuje ogromne zbiory danych wymagajace redukcji wy-
miarowosci za pomocg metod PCA (analiza gtownych skta-
dowych), SPA (algorytm projekcji sukcesywnych), GA (al-
gorytm genetyczny), CARS (konkurencyjna metoda adapta-
cyjnego losowania z wazeniem) przed klasyfikacja, co kom-
plikuje analize w czasie rzeczywistym (Kong i wsp. 2018a;
Nagasubramanian i wsp. 2019). Obrazowanie multispek-
tralne operujace na ograniczonej liczbie pasm wybranych
na podstawie wczesniejszych badan hiperspektralnych, jest
natomiast bardziej praktyczne do zastosowan operacyjnych
na platformach mobilnych, cho¢ wymaga a priori znajo-
mosci zdefiniowanych kombinacji zakresow spektralnych
optymalnych dla danego uktadu patogen—roslina (Mahlein
2016; Duan i wsp. 2024). Zamontowanie kamer spektral-
nych na pojazdach, dronach, samolotach i satelitach umoz-
liwia szybkie monitorowanie duzych powierzchni w czasie
zblizonym do rzeczywistego, czego nie zapewniaja metody
bezposrednie (Lucieer i wsp. 2014; Wojtowicz 2022).
Biofizyczne podstawy odbicia w poszczegodlnych zakre-
sach spektralnych, odpowiadajace im wykrywane zmiany
chorobowe (objaw spektralny) oraz ich interpretacj¢ dia-
gnostyczng zestawiono w tabeli 1. Przykladowe widma
odbiciowe liscia zdrowego, suchego chlorotycznego oraz
pozbawionego migkiszu przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Przyktadowe widma odbiciowe zdrowego liscia pomidora, chlorotycznego oraz pozbawionego migkiszu przez zerowanie larw
Tuta absoluta, z zaznaczonymi zakresami spektralnymi (UV, VIS, czerwona krawedz, NIR, SWIR)
Fig. 1. Example reflectance spectra of a healthy tomato leaf, a chlorotic leaf and a leaf without mesophyll by feeding of Tuta absoluta

larvae, with spectral ranges indicated (UV, VIS, red edge, NIR, SWIR)
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Uzasadnienie tematu i cel pracy / Justification
of the topic and objective of the study

Dotychczasowe przeglady systematyczne wskazuja, ze zde-
cydowana wigkszo$¢ badan nad spektralng detekcja chorob
ro$lin dotyczy roslin jednolisciennych z rodziny wiechli-
nowatych (Poaceae). Hernandez-Castellano i wsp. (2024)
w przegladzie obejmujacym 10-letnie okno obserwacyjne
stwierdzili, ze roslinami najczgsciej badanymi z uzyciem
obrazéw hiperspektralnych sa zboza — pszenica, ryz i kuku-
rydza. Zhang i wsp. (2020) w tréjdekadowym przegladzie
technologii hiperspektralnych réwniez potwierdzili domi-
nacj¢ zboz. Rosliny dwuliscienne — mimo ich ogromnego
znaczenia w produkcji rolniczej (soja, baweka, rzepak,
stonecznik, burak) i ogrodniczej (fasola, cieciorka, ziem-
niak, pomidor, kapusta) — sa przeanalizowane w literaturze
w mniejszym stopniu. Terentev i wsp. (2022) omowili
szczegbtowo jedynie cztery grupy roslin (palme olejowa,
cytrusy, psiankowate i pszenic¢) wskazujac, ze dla pozosta-
tych upraw literatura jest niewystarczajaca do komplekso-
wej analizy.

Celem niniejszej pracy byl przeglad badan nad zasto-
sowaniem spektroskopii odbiciowej — punktowej (spek-
troradiometria) i obrazowej (obrazowanie hiperspektralne
i multispektralne) — we wezesnym wykrywaniu chorob ro-
$lin 1 ich sprawcow, ze szczegdlnym uwzglednieniem roslin
dwuli$ciennych z rodzin psiankowatych (Solanaceae), ka-
pustowatych (Brassicaceae) i bobowatych (Fabaceae) upra-
wianych w Polsce i strefie klimatu umiarkowanego.

Metodyka przegladu. Niniejsza praca ma charakter prze-
gladu narracyjno-krytycznego. Przeszukano bazy Web of
Science, Scopus i Google Scholar za okres lat 1993-2026
z uzyciem kombinacji nastepujacych stow kluczowych:
hyperspectral, multispectral, reflectance spectroscopy, di-
sease detection, early detection, pre-symptomatic, pathogen
W polaczeniu z nazwami poszczegdlnych rodzin i gatunkow
ro$lin dwulisciennych. Uwzgledniono prace oryginalne
iprzegladowe opublikowane w jezyku angielskim i polskim,
w recenzowanych czasopismach naukowych i materiatach
konferencyjnych. Wylaczono prace dotyczace wylacznie
diagnostyki pozbiorczej nasion oraz prace oparte wytacznie
na obrazowaniu RGB bez komponentu spektralnego.

Wykrywanie chordb roslin dwuliSciennych za pomoca
narzedzi hiperspektralnej spektroskopii odbiciowej /
Detection of dicotyledonous plant diseases

using hyperspectral reflectance spectroscopy tools

Niniejszy rozdziatl przedstawia analityczny przeglad ba-
dan nad zastosowaniem hiperspektralnej spektroskopii
odbiciowej — punktowe] (spektroradiometria) i obrazowej
(obrazowanie hiperspektralne i rzadziej multispektralne)
w wykrywaniu chordb roslin dwuli$ciennych. Szczegdlng
uwage poswigcono trzem rodzinom roslin: psiankowatym
(Solanaceae), kapustowatym (Brassicaceae) i bobowatym

(Fabaceae). Syntetyczne zestawienie wybranych badan
przedstawiono w tabeli 2.

Psiankowate / Nightshades (Solanaceae)

Psiankowate sa jedng z najintensywniej badanych rodzin
ro$lin dwulisciennych w kontekscie spektralnej detekcji
chordéb pochodzenia grzybowego, grzybopodobnego, bak-
teryjnego i wirusowego.

Ziemniak — zaraza ziemniaka i alternarioza. Charak-
terystyki spektralne ziemniaka porazonego przez Phyto-
phthora infestans badali m.in. Franceschini i wsp. (2017)
w pomiarach z drona (450-915 nm), identyfikujac zakresy
530-570 nm i 670 nm jako diagnostycznie kluczowe oraz
Ray iwsp. (2011) w pomiarach naziemnych (325-1075 nm),
ktorzy wyznaczyli osiem optymalnych dtugosci fal za pomo-
cg krokowo-dyskryminacyjnej analizy (SDA). Gold i wsp.
(2020) z zastosowaniem spektroradiometru (350-2500 nm)
i PLS-DA (analiza dyskryminacyjna metodg czastkowych
najmniejszych kwadratow) wykazali mozliwo$¢ odroz-
nienia roslin zdrowych od porazonych przez P. infestans
i Alternaria solani juz 2—4 dniach przed wystapieniem wi-
docznych objawow z doktadnoscia >80%, a takze rozroz-
nienie obu patogenéw mig¢dzy soba z doktadnoscia >75%,
co stanowi potwierdzenie przedobjawowej detekcji w wa-
runkach kontrolowanych. Jako najwazniejsze diagnostycz-
nie wskazano czerwong krawedz (~690—700 nm), okolice
~1000 nm oraz pasma SWIR (~1380, ~1890, ~2100 nm).
Van De Vijver i wsp. (2020) osiagneli 92% doktadnosci
w polowej detekeji alternariozy z uzyciem HSI (obrazowa-
nie hiperspektralne).

Ziemniak — choroby wirusowe. Couture i wsp. (2018) z za-
stosowaniem PLS-DA potwierdzili przydatnosc¢ spektrosko-
pii odbiciowej do wykrywania wirusa Y ziemniaka (PVY)
w warunkach laboratoryjnych. Krezhova i wsp. (2017) wy-
kazali réznice w krzywych spektralnych roslin porazonych
przez PVY i wirusa lisciozwoju ziemniaka (PLRV). Wyniki
te wskazujg na potencjat metody w diagnostyce wirusolo-
gicznej, cho¢ ich weryfikacja polowa nie zostata dotychczas
opublikowana.

Pomidor. Pomidor stanowi model badawczy w zakresie
wielochorobowej detekcji spektralnej. Wang i wsp. (2008)
przeprowadzili badania nad zaraza ziemniaka w warunkach
polowych i uzyskali wysoka zgodno$¢ pomiedzy danymi
obserwacyjnymi a prognozowanymi za pomocg narzg¢dzi
spektrometrii odbiciowej i obrazowej (HSI) polaczonej
z ANN. Wiele pdzniejszych prac poswigconych byto detek-
cji wielochorobowe;j. Xie i wsp. (2015) w warunkach labo-
ratoryjnych z zastosowaniem HSI (380-1023 nm) i algo-
rytmu SPA zidentyfikowali pig¢ dlugosci fal optymalnych
dla rozrézniania alternariozy (4. solani) i zarazy ziemniaka
(P. infestans), a model ELM (,,ekstremalna maszyna uczg-
ca”) osiagnat wysoka poprawno$¢ klasyfikacji. Lu i wsp.
(2018) z uzyciem czujnika spektralnego wykrywali jedno-
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czesne porazenie liSci pomidora przez trzy choroby — zaraze
ziemniaka wywotywang przez P. infestans, ,korynesporo-
z¢” (Corynespora cassiicola) i plamistos¢ bakteryjna (Xan-
thomonas perforans) — dominujacy sprawca na Florydzie —
w réznych stadiach: bezobjawowym, wczesnych objawow
i zaawansowanym.

W kontekscie detekcji przedobjawowej Zhang i wsp.
(2024) w kontrolowanym eksperymencie inokulacyjnym
$ledzili rozwoj plamistosci bakteryjnej (X. perforans)
przez siedem dni, wykazujac mozliwos¢ detekcji na etapie
bezobjawowym oraz rozroznienia plam chorobowych od
uszkodzen abiotycznych. Jako kluczowe wskazano pasma
740-750 nm i ~1404 nm. Zhou i wsp. (2025) potwierdzili
skuteczno§¢ HSI w rozréznianiu wezesnych faz brunatnej
plamistosci lisci pomidora (Cladosporium fulvum) i fuza-
ryjnego wiednigcia pomidora (Fusarium oxysporum f. sp.
lycopersici).

Papryka. Duan i wsp. (2024) zbadali mozliwo$¢ wczesne-
go wykrywania fytoftorozy papryki (Phytophthora capsici)
z zastosowaniem obrazowania multispektralnego w pota-
czeniu z modelem CNN (konwolucyjna sie¢ neuronowa,
ang. convolutional neural network) integrujacym cechy
spektralne i teksturowe. Obrazy rejestrowano w serii czaso-
wej (0-84 h po inokulacji), wykazujac mozliwos¢ detekeji
w stadium przedobjawowym. Shao i wsp. (2024) zastosowa-
li HSI do detekeji fuzaryjnej zgnilizny korzeni papryki chili
w trzech stadiach choroby (zdrowa, przedobjawowa, objawo-
wa); model SPA-BP osiagnal doktadnos¢ 92,3%, a uprosz-
czony model NDSI (znormalizowany réznicowy wskaz-
nik spektralny) oparty na dwoch dtugosciach fal — 89,7%.
Karadag i wsp. (2020) z zastosowaniem spektroradiometrii
(350-2500 nm) osiagneli 99% poprawnosci klasyfikacji fu-
zariozy algorytmem KNN (metoda k-najblizszych sasiadow),
uwzgledniajac w schemacie doswiadczalnym grupe roslin
traktowanych mikoryza, co pozwolito odrozni¢ odpowiedz
spektralng rosliny na patogen od odpowiedzi na symbionta.
Badania Duan i wsp. (2024) oraz Shao i wsp. (2024) potwier-
dzaja mozliwos$¢ detekeji bezobjawowej; badania polowe nad
papryka nie zostaty dotychczas opublikowane.

Tyton. Zhu i wsp. (2017) w warunkach laboratoryjnych
(380-1023 nm) wykazali mozliwo$¢ przedobjawowej de-
tekcji wirusa mozaiki tytoniu (TMV) 48 h po inokulacji
— znacznie wcze$niej niz wizualna identyfikacja sympto-
moéw. Za pomoca algorytmu SPA wyznaczyli osiem opty-
malnych dtugosci fal, a model ELM osiagnat poprawnosé
>98%. Krezhova i wsp. (2012) wykazali roznice spek-
tralne w lisciach tytoniu porazonych przez PVY i PLRYV,
a w kolejnej pracy (Krezhova i wsp. 2014) rozszerzy-
li badania o detekcje wirusa pstro$ci pomidora (TSWV)
w pomiarach naziemnych, stwierdzajac obecnos¢ infekcji
w 14. dniu po inokulacji.

Podsumowujac, detekcja przedobjawowa zostala po-
twierdzona dla chorob grzybowych, grzybopodobnych,
bakteryjnych i wirusowych, a wyniki badan nad ziemnia-

kiem i pomidorem byty prezentowane najczesciej. Posunie-
te w rozwoju sg roéwniez badania nad jednoczesng detekcja
wielochorobowa, jak i powigzaniem sygnatu spektralnego
z jego podtozem fizjologicznym. Wykrywano rowniez cho-
roby z poziomu UAV (bezzatogowy statek powietrzny).

Kapustowate / Brassicaceae (Brassicaceae)

Badania nad spektralng detekcja chorob roslin z rodziny ka-
pustowatych koncentrujg si¢ niemal wylacznie na rzepaku
i znacznie rzadziej na warzywach (kapusta pekinska) oraz
dotycza przede wszystkim chordb pochodzenia grzybowego.

Rzepak — zgnilizna twardzikowa. Sygnatury spektralne
rzepaku porazonego przez Sclerotinia sclerotiorum badali
Kong i wsp. (2018b) na todygach (384-1034 nm), PLS-DA,
doktadnos¢ (>90%) oraz Kong i wsp. (2018a) na lisciach,
wykazujac rowniez ze optymalne dlugosci fal roznig sig
miedzy zestawami probek, co podkresla potrzebe badan
o szerszym zakresie. Zhao 1 wsp. (2016) w zakresie NIR
(874-1734 nm) wykryli porazenie kwiatow, co ma istotne
praktyczne znaczenie, poniewaz sa one zrédlem do poraze-
nia systemicznego. W kontekscie wczesnej detekcji, Wang
iwsp. (2022) wykrywali wczesne objawy zgnilizny twardzi-
kowej na lisciu ze 100% doktadnos$cia dzigki LDA i SVM
(liniowa analiza dyskryminacyjna, maszyna wektorow no-
$nych) i falom z zakresu 500-700 nm. Wszystkie wymie-
nione badania prowadzono w warunkach laboratoryjnych.

Rzepak — alternarioza. Baranowski i wsp. (2015) zasto-
sowali HSI (VNIR, SWIR) i termografi¢ do wczesnej de-
tekcji stresu wywolywanego przez cztery gatunki Alter-
naria na lisciach rzepaku (trzy specyficzne: 4. alternata,
A. brassicae, A. brassicicola i jeden niespecyficzny: 4. dau-
ci). Najwigksze roznice spektralne wystapily w zakresie
545-700 nm. Sieci neuronowe umozliwity klasyfikacje
terminéw po inokulacji z doktadnoscia 90,5% i rozroznia-
nie gatunkow Alternaria z doktadnoscia 80,5%. Odmien-
no$¢ odpowiedzi spektralnej i termicznej niespecyficznego
A. dauci w zakresie SWIR sugeruje odmienne mechanizmy
interakcji patogen—roslina. Badania laboratoryjne.

Rzepak — cylindrosporioza. Veys i wsp. (2019) zastosowali
prototypowy system obrazowania multispektralnego do de-
tekcji cylindrosporiozy (Pyrenopeziza brassicae) na rzepa-
ku, rejestrujac obrazy catych roslin z gory. Za pomoca SVM
i klasyfikatora jednoklasowego opartego na detekcji nowo-
ci (ang. novelty detection) osiagnigto 92% doktadnosci
12 dni po inokulacji i 13 dni przed wystapieniem widocz-
nych objawdw, co jest jednym z najdtuzszych udokumento-
wanych okien detekcji przedobjawowej wsrod chordb roslin
z rodziny kapustowatych. Warunki pomiarowe (akwizycja
z gory, perspektywa zblizona do dronowej) sugeruja poten-
cjat transferu modelu do warunkach polowych.

Warzywa kapustne. Feng i wsp. (2022) zastosowali HSI
VIS/NIR z IDCNN do identyfikacji kity kapusty (Plasmo-
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diophora brassicae) na Brassica oleracea (doktadno$¢
>85%). Jiao 1 wsp. (2025) z zastosowaniem obrazowa-
nia multispektralnego nadziemnej czgsci rosliny kapusty
pekinskiej odroznili rosliny zdrowe od chorych w fazie
przedobjawowej, mimo ze patogen poraza cz¢s$¢ podziem-
ng. Kuswidiyanto i wsp. (2023b) zastosowali lotnicze ob-
razowanie hiperspektralne z UAV do wczesnej detekcji
maczniaka rzekomego (Hyaloperonospora brassicae) na
kapuscie pekinskiej w warunkach polowych z zastosowa-
niem modelu 3D-ResNet (trojwymiarowa rezydualna sie¢
neuronowa). Kuswidiyanto i wsp. (2023a) wykazali ponad-
to detekcje czerni krzyzowych (4. alternata) w warunkach
laboratoryjnych (1D-ResNet — jednowymiarowa rezydual-
na sie¢ neuronowa, 91% doktadnosci). Szechynska-Hebda
i wsp. (2025) wskazali potencjal technik spektralnych we
wczesnej diagnostyce chordb kapusty przed 4. brassicae
i Botrytis cinerea.

Podsumowujac, detekcja przedobjawowa wykazana
zostata laboratoryjnie dla trzech choréb rzepaku i kity ka-
pusty w kapuscie pekinskiej. Badania polowe nad wcze-
snymi objawami ograniczaja si¢ do wykrywania macz-
niaka rzekomego na kapuscie pekinskiej z poziomu UAV.
W ostatnich latach pojawily si¢ prace dotyczace warzyw
kapustnych.

Bobowate / Fabaceae (Fabaceae)

Bobowate sg uprawiane na znacznie wigkszym obszarze
niz razem wzigte rosliny psiankowate i kapustowate. Wick-
szo$¢ dostgpnych badan spektralnych dotyczy soi i chordb
pochodzenia grzybowego.

Soja. Nagasubramanian i wsp. (2018) opracowali metod¢
wczesnej identyfikacji letniego wiednigcia roslin powo-
dowanego przez Macrophomina phaseolina z zastosowa-
niem HSI (383-1032 nm) w serii czasowej (3—15 dni po
inokulacji). Algorytm GA w potaczeniu z SVM osiagnat
97% doktadnosci przy sze$ciu wybranych pasmach. W ko-
lejnej pracy Nagasubramanian i wsp. (2019) zastosowali
3D DCNN (gleboka konwolucyjna sie¢ neuronowa), uzy-
skujac 95,73% 1 identyfikujac 733 nm (NIR) jako kluczowa
dtugos¢ fali, co moze by¢ wynikiem wplywu stresu biotycz-
nego na strukture tkanki lisciowej. Oba badania prowadzo-
no na todygach soi w warunkach laboratoryjnych.

Rdze¢ azjatycka (Phakopsora pachyrhizi) badali Furla-
netto i wsp. (2021) spektroradiometrycznie (350-2500 nm)
z zastosowaniem liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA)
i krokowego doboru optymalnych dtugosci fal (metoda
krokowa, ang. stepwise selection) oraz Feng i wsp. (2024)
modelem DC2Net, uzyskujac obiecujace wyniki przed
wystapieniem objawow — gtownie w warunkach laborato-
ryjnych 1 szklarniowych. de Queiroz Otone i wsp. (2024)
zbadali odpowiedz hiperspektralng soi na ,,korynesporoze™
(C. cassiicola) w warunkach polowych. Bajwa 1 wsp.
(2017) w warunkach polowych badali reflektancj¢ soi pora-

zonej Fusarium virguliforme, osiagajac >90% doktadnosci
identyfikacji roslin zdrowych; w tej samej pracy analizowali
rowniez wpltyw matwika sojowca (Heterodera glycines) —
cho¢ nicienie jako szkodniki, wykraczaja poza $cisty zakres
niniejszego przegladu, wynik ten sygnalizuje szerszy poten-
cjat diagnostyczny metody.

Fasola zwykla. Martinez-Martinez i wsp. (2018) zastoso-
wali spektroradiometri¢ (440—850 nm) na poziomie liSci
i fanu fasoli, analizujac zgodno$¢ migdzy rzeczywistym
a oszacowanym z widm odbiciowych nasileniem choro-
by, porazonej przez Pseudocercospora griseola uzyskujac
R? < 0,87 na liSciach i znacznie slabszy wynik na po-
ziomie tanu. Jing i wsp. (2025) postuzyli si¢ obrazowa-
niem hiperspektralnym z UAV do monitorowania ostrej
bakteriozy fasoli (Xanthomonas axonopodis pv. pha-
seoli) we wczesnym, $rednim i péznym stadium w wa-
runkach polowych uzyskujac lepsze wyniki wykrywa-
nia wczesnych objawow, gdy rozdzielczo$¢ spektralna
byta wyzsza, a rozmiar okna wickszy. Qiao i wsp. (2025)
badali t¢ samg chorob¢ na fasoli czerwonej. Ribeiro
i wsp. (2026) wykazali mozliwo$¢ wczesnej polowej detek-
cji Carlavirus vignae — jedynej dotychczas badanej choroby
wirusowej fasoli metoda spektralng.

Cieciorka. Zhang i wsp. (2019) w kompleksowym bada-
niu polowym zastosowali UAV z kamerami multispektral-
nymi, termiczng i spektroradiometrem hiperspektralnym
do monitorowania askochytozy (Ascochyta rabiei), wyka-
zujac istotng korelacj¢ migdzy cechami spektralnymi tanu
a nasileniem choroby. Zhang i wsp. (2022) potaczyli HSI ze
spektrometrig ruchliwosci jonéw (FAIMS) w warunkach la-
boratoryjnych. HSI okazata si¢ bardziej przydatna do okre-
$lania porazenia.

Groch. Mimo globalnego znaczenia grochu (Pisum sati-
vum) spektralna diagnostyka jego chorob jest na wstep-
nym etapie. Valencia-Ortiz i wsp. (2025) zastosowali HSI
do oceny odpowiedzi ro$lin grochu inokulowanych przez
Aphanomyces euteiches (sprawca zgnilizny korzeni roslin
straczkowych) w warunkach kontrolowanych, wykazujac
roznice spektralne (745 nm) na liscieniach miedzy mlodymi
ros$linami zdrowymi a inokulowanymi juz 3 dni po inokula-
cji systemu korzeniowego.

Soczewica. Marzougui 1 wsp. (2019) zastosowali obrazo-
wanie hiperspektralne (w szklarni) i multispektralne z UAV
(w warunkach polowych) do oceny odpornosci genotypow
soczewicy na zgnilizng korzeni (4. euteiches). Cechy spek-
tralne korelowaly z nasileniem choroby, cho¢ praca byta
ukierunkowana na fenotypowanie odpornosci, nie na detek-
cj¢ przedobjawow3.

Bob i bobik. Malthus i Madeira (1993) w jednej z najwcze-
$niejszych prac nad spektralng diagnostyka chorob bobowa-
tych badali reflektancj¢ lisci bobu (Vicia faba) porazonych
przez Botrytis fabae (400-1100 nm), wykazujac istotne
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zmiany odbicia w VIS i NIR zalezne od nasilenia porazenia.
Praca ta nie adresuje detekcji przedobjawowe;.

Ponadto, ze wzgledu na problem wczesnego wykrywa-
nia chorob bakteryjnych w roslinach z rodziny bobowa-
tych, warto wspomnie¢ o badaniach Chen i wsp. (2020)
prowadzonych na orzechu ziemnym. Badacze ci wykazali
mozliwo$¢ wykrywania wczesnych objawdéw bakteryjnego
wiednigcia (Ralstonia solanacearum) na poziomie liScia
i z drona (UAV) przy minimalnych objawach widocznych
gotym okiem, potwierdzajac potencjal tej technologii do
stosowania w skali polowe;.

Podsumowujac, detekcje przedobjawowa potwierdzo-
no w warunkach kontrolowanych i laboratoryjnych (rdza
azjatycka soi oraz zgnilizna korzeni roslin stragczkowych na
grochu); badania polowe dotyczyly stadiow objawowych.
Z powodzeniem wykrywano choroby z poziomu UAV. Ba-
dania nad grochem, bobem i soczewicg sa w poczatkowej
fazie rozwoju 1 zostaly zaprezentowane w pojedynczych,
nielicznych publikacjach.

Inne rosliny dwuliScienne / Other dicotyledonous plants

Burak cukrowy (Amaranthaceae). Burak jest jedna z naj-
lepiej przebadanych roslin dwuliSciennych w kontekscie
spektralnej detekeji (HSI) chorob. Mahlein i wsp. (2012)
wykazali odmienny wptyw trzech patogenow na krzywe
spektralne: Cercospora beticola generowala zwigksze-
nie odbicia w VIS i zmniejszenie w NIR, Erysiphe betae
zwigkszenie w VIS i NIR (co odzwierciedla obecnos¢
grzybni na powierzchni liscia — bezposredni sygnal pa-
togenu), a Uromyces betae niewielkie zmiany w zakresie
550-700 nm i spadek w NIR. Rumpf i wsp. (2010) w do-
$wiadczeniu szklarniowym i z zastosowaniem SVM do ana-
lizy danych wykrywali choroby (chwoscik, rdz¢ i macznia-
ka prawdziwego) 3—5 dni przed wystapieniem symptomow
z doktadnoscia 65-90%. Arens i wsp. (2016) potwierdzili
przedobjawowga detekcje C. beticola 4 dni po inokulacji
i powigzali zmiany spektralne z wezesnymi odpowiedziami
metabolicznymi (kwasu pantotenowego, chlorogenowego,
glukozydu kwasu tuberonowego i L-DOPA), dostarczajac
biochemicznego wyjasnienia podstaw detekcji w stadium
bezobjawowym.

Brugger i wsp. (2023) rozszerzyli diagnostyke¢ o re-
gion UV (ultrafiolet) (250400 nm), wykazujagc ze zmia-
ny wtornych metabolitéw generuja diagnostycznie istotne
sygnaly niedostgpne w klasycznym VIS-NIR. Leucker
i wsp. (2016) powiazali odpowiedz hiperspektralng z efek-
tem QTL odpornosci na chwoscika, otwierajac perspektywe
HSI jako narzg¢dzia fenotypowania hodowlanego. Ponadto
Oerke i wsp. (2019) wykazali przydatnos¢ HSI w potacze-
niu z algorytmem SAM (klasyfikator kata spektralnego,
ang. spectral angle mapper) do ilo§ciowej oceny sporulacji
C. beticola na lisciach kilku genotypow buraka. Barreto
i wsp. (2021) zastosowali spektroskopi¢ NIR do polowej
detekcji rizoktoniozy (Rhizoctonia solani) — prawdopodob-

nie jedynej dotychczas spektralnie badanej choroby korzeni
buraka w warunkach polowych.

Stonecznik (Asteraceae). Xu i wsp. (2019) w warunkach
laboratoryjnych wykazali znaczacy wptyw uktadu polary-
zacji $wiatta na wykrywanie Golovinomyces cichoracearum
(maczniak prawdziwy) i Septoria helianthi (septorioza) na
stoneczniku. Sygnat z HSI po analizie PLS-DA umozliwit
klasyfikacje z doktadnoscig 96%. W przypadku maczniaka
krzywa spektralna roznita si¢ od krzywej roslin zdrowych
wylacznie wigkszym odbiciem — efekt ten pochodzi od
grzybni na powierzchni liScia (bezposredni sygnat patoge-
nu). Sali i wsp. (2025) zastosowali lotnicze HSI z UAV do
monitorowania plamistosci todyg stonecznika (Diaporthe
helianthi) w warunkach polowych. Detekcji przedobjawo-
wej chordb grzybowych stonecznika dotychczas nie wyka-
zano.

Odrgbnym kierunkiem jest detekcja podziemnego pa-
sozytnictwa zarazy stonecznikowej (Orobanche cumana)
— obligatoryjnej ro$liny pasozytniczej, ktora cho¢ nie jest
patogenem sensu stricto, wywotuje zmiany fizjologiczne
wykrywalne spektralnie. Cochavi i wsp. (2017) wykazali,
ze pasozytnictwo O. cumana modyfikuje odpowiedz hi-
perspektralng stonecznika przed ukazaniem si¢ pasozyta.
Atsmon i wsp. (2022) potwierdzili polowe, przedobjawowe
wykrywanie podziemnej infekcji z zastosowaniem HSI.

Podsumowanie / Summary

Przeprowadzony przeglad potwierdza, ze hiperspektralna
spektroskopia odbiciowa umozliwia wykrywanie chordb
ro$lin dwuli$ciennych nie tylko w stadium objawowym, ale
réwniez — w wielu przypadkach — w stadium przedobjawo-
wym. Detekcje¢ bezobjawowa wykazano na ziemniaku (za-
raza ziemniaka, alternarioza), pomidorze (zaraza ziemniaka,
,.korynesporoza”, plamisto$¢ bakteryjna), papryce (fytofto-
roza, fuzaryjna zgnilizna korzeni), tytoniu (wirus mozaiki
tytoniu), rzepaku (zgnilizna twardzikowa, cylindrosporio-
za), kapuscie pekinskiej (kita kapusty), buraku cukrowym
(chwoscik, maczniak prawdziwy, rdza), soi (letnie wiednie-
cie roslin), grochu (zgnilizna korzeni) oraz orzechach ziem-
nych (wigdniecie bakteryjne). Nalezy jednak podkresli¢, ze
zdecydowana wigkszo$¢ tych wynikow uzyskano w wa-
runkach laboratoryjnych. Z dostgpnych zrodet wynika, ze
przedobjawowa detekcje w warunkach polowych wykazano
dla wigdnigcia bakteryjnego orzecha ziemnego (Chen i wsp.
2020) oraz zarazy slonecznikowej (Atsmon i wsp. 2022).
Walidacja modeli laboratoryjnych w warunkach polowych
jest dobrze udokumentowana tylko dla detekcji objawow
zaawansowanych.

Istotne jest rowniez rozréznienie migdzy detekcja pa-
togenu a detekcja choroby, tj. reakcji fizjologicznej rosliny
na porazenie. W zdecydowanej wigkszo$ci analizowanych
badan rejestrowane zmiany spektralne odzwierciedlaja po-
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srednig odpowiedz rosliny — redukcje zawartosci chlorofilu,
zmiany w strukturze mezofilu i utrat¢ wody. Bezposrednia
sygnature patogenu (grzybni¢ na powierzchni liscia) mozna
byto zarejestrowac jedynie w przypadku maczniakow praw-
dziwych, przytaczane badania dotyczyly buraka i stonecz-
nika. W konsekwencji — zwlaszcza w stadium przedobja-
wowym — wykrywany jest raczej stan fizjologiczny rosliny
reagujacej na infekcje niz patogen jako taki. Ma to implika-
cje dla specyficznosci diagnostycznej — ten sam obraz spek-
tralny moze by¢ generowany przez rozne czynniki stresowe.

Wczesna, zwlaszcza przedobjawowa detekcja dotyczyta
przede wszystkim chorob grzybowych i grzybopodobnych.
Detekcja przedobjawowa choréb bakteryjnych zostata wy-
kazana na pomidorze (Zhang i wsp. 2024) i orzechach ziem-
nych (Chen i wsp. 2020), natomiast w odniesieniu do choréb
wirusowych Zhu i wsp. (2017) potwierdzili ja na tytoniu. Ta
dysproporcja moze wynika¢ z odmiennej dynamiki procesu
chorobowego. Infekcje grzybowe i grzybopodobne powo-
duja szybkie, zlokalizowane zmiany w strukturze tkanki
lisSciowej, ktore generuja wyrazny sygnat spektralny, pod-
czas gdy poczatkowy rozwdj choréb wirusowych i niekto-
rych bakteryjnych moze wywotywac bardziej rozproszone
i subtelne zmiany fizjologiczne.

Zdolno$¢ do rozrozniania wielu choréb na podstawie
jednego pomiaru stanowi istotng zalet¢ metod spektralnych.
W analizowanych badaniach odnotowano rozréznianie:
dwoch patogenow ziemniaka (Gold i wsp. 2020), trzech
chorob pomidora (Lu i wsp. 2018), trzech patogenow bu-
raka (Mahlein i wsp. 2012), czterech gatunkow Alternaria
na rzepaku (Baranowski i wsp. 2015) oraz dwoch chorob
stonecznika (Xu i wsp. 2019). Zhang i wsp. (2024) wyka-
zali ponadto mozliwo$¢ odrdznienia plam chorobowych od
uszkodzen abiotycznych na pomidorze, a Karadag i wsp.
(2020) odroznili odpowiedz na patogen od odpowiedzi na
symbionta mikoryzowego. Wyniki te sugeruja, ze spektro-
skopia odbiciowa daje szans¢ na odréznienie objawow cho-
robowych od zmian wywotanych innymi czynnikami, cho¢
zakres tej zdolnosci wymaga dalszych, systematycznych
badan obejmujacych szerokie spektrum stresoOw biotycz-
nych i abiotycznych.

Analiza zakresow spektralnych wskazuje, ze region VIS
(500-700 nm) jest najczesciej identyfikowany jako dia-
gnostycznie istotny — odzwierciedla zmiany w zawartosci
barwnikow fotosyntetycznych. Region NIR (700900 nm)
dostarcza informacji o zmianach strukturalnych tkanki. Re-
gion SWIR (>1300 nm) zyskuje na znaczeniu przy wigk-
szym nasileniu symptoméw (Anderegg i wsp. 2019) i de-
tekcji zmian w zawartosci wody. Wykazana przez Anderegg
i wsp. (2019) na przyktadzie septoriozy pszenicy zmien-
no$¢ przydatnosci poszczegdlnych zakresow w zalezno$ci
od stadium choroby rejestrowanego w kolejnych punktach
czasowych wskazuje, ze optymalne dtugosci fal dla wykry-
wania wczesnych objawow u roslin dwulisciennych moga
si¢ rozni¢ od tych optymalnych dla wykrywania objawow
zaawansowanych.

Wyzwaniem pozostaje ostabienie sygnatu diagnostycz-
nego wraz ze wzrostem odleglosci od obiektu. Pomiary
kontaktowe na liSciach dawatly znacznie wyzsze wspotczyn-
niki determinacji niz pomiary na poziomie tanu (Martinez-
-Martinez i wsp. 2018), a optymalne dtugosci fal roznity si¢
mig¢dzy zestawami probek pozyskanymi w réznych warun-
kach (Kong i wsp. 2018a). Obiecujacym kierunkiem jest in-
tegracja informacji spektralnej z przestrzenna (teksturowa),
ktéra znaczaco poprawia dokladnos¢ wykrywania wcze-
snych objawow w porownaniu z samymi danymi spektral-
nymi (Duan i wsp. 2024). Réwniez taczenie réznych metod
badawczych — spektroskopii z termografia (Baranowski
i wsp. 2015; Omran 2017) lub chemosensoryka (Zhang
i wsp. 2022) — zwigksza potencjal diagnostyczny, zwlaszcza
we wczesnych fazach porazenia.

Wybér metody selekeji cech i algorytmu klasyfikacyj-
nego ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci detekcji.
W analizowanych badaniach zastosowano szeroki wachlarz
podejs¢ — od klasycznych metod liniowych (PCA, PLS-DA,
LDA) i nieliniowych, w tym SVM i ptytkich sieci neurono-
wych przez algorytmy selekcji pasm (SPA, GA, CARS, me-
toda krokowa) po techniki glgbokiego uczenia (3D DCNN,
1D-ResNet, 3D-ResNet, DC2Net, CNN). Selekcja opty-
malnych dhlugosci fal jest istotna z dwoch powodow:
(1) redukuje zlozonos¢ obliczeniowa, umozliwiajac anali-
z¢ w czasie zblizonym do rzeczywistego oraz (2) wskazu-
je, ktére pasma powinny by¢ uwzglednione w konstrukcji
kamer multispektralnych dedykowanych do zastosowan
operacyjnych na platformach mobilnych. Techniki glebo-
kiego uczenia umozliwiaja automatyczng ekstrakcj¢ cech
z surowych danych hiperspektralnych, co jest atrakcyjne
poznawczo, lecz wymaga duzych zbioréow treningowych.
Z praktycznego punktu widzenia, uproszczone modele
oparte na niewielkiej liczbie dlugosci fal (np. dwufalowy
model NDSI dla papryki — Shao i wsp. 2024) moga by¢ bar-
dziej operacyjne niz ztozone sieci neuronowe, zwlaszcza
w kontekscie urzadzen przenosnych i dronow.

Przeglad ujawnia luki badawcze na kilku poziomach —
gatunkow roslin, rodzajow chordb, ich faz rozwojowych
i walidacji polowej modeli laboratoryjnych. Na poziomie
gatunkéw roslin — wsrod kapustowatych brak badan nad
gorczyca sarepska (Brassica juncea), rzepikiem (Brassi-
ca rapa), Iniankg (Camelina sativa) oraz nad wigkszo$cig
warzyw kapustnych poza kapusta pekinska. W bobowa-
tych brak badan nad wspiega (Vigna unguiculata — ponad
15 miIn ha uprawy na $wiecie, w Polsce tylko skala amator-
ska) i tubinem (Lupinus spp.), a badania nad grochem, bo-
bem i soczewicg ograniczajg si¢ do pojedynczych publika-
cji. Na poziomie warunkoéw pomiarowych — polowe badania
nad wykrywaniem chorob w fazie przedobjawowe;j s rzad-
koscia, podobnie jak weryfikacja optymalnych zestawow
fal wyselekcjonowanych w warunkach laboratoryjnych do
warunkéw polowych. Na poziomie choréb — diagnostyka
wirusowa i bakteryjna metoda spektralng jest znacznie sta-
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biej rozwinigta niz diagnostyka chordb grzybowych i grzy-
bopodobnych.

Intensywnos$¢ badan spektralnych nad chorobami po-
szczegblnych upraw nie jest proporcjonalna do ich global-
nego arealu ani znaczenia zywieniowego. Najlepiej przeba-
dane gatunki roslin dwulisciennych — ziemniak, pomidor,
burak cukrowy, rzepak i soja — to uprawy o wysokiej warto-
$ci ekonomicznej, dominujace w krajach rozwinigtych tech-
nologicznie (Ameryka Poinocna, Europa Zachodnia, Chiny).

Perspektywy rozwoju spektralnej technologii polowej sa
obiecujace 1 obejmuja kilka kierunkow. Po pierwsze, rosnaca
dostepnos¢ lekkich kamer hiperspektralnych montowanych
na dronach moze sprzyja¢ rozwojowi precyzyjnego moni-
torowania fanow uprawnych na duzych powierzchniach. Po
drugie, opracowanie uproszczonych modeli opartych na nie-
wielkiej liczbie dlugosci fal (Nagasubramanian i wsp. 2018;
Shao i wsp. 2024) toruje droge ku tanszym kamerom mul-
tispektralnym i przeno$nym urzadzeniom diagnostycznym.
Po trzecie, integracja danych spektralnych z termicznymi,
fluorescencyjnymi i chemosensorycznymi zwigksza szanse
na detekcje przedobjawowa i réznicowanie czynnikow stre-
sowych. Warunkiem petnego wykorzystania tego potencjatu
pozostaje jednak systematyczna walidacja polowa modeli
laboratoryjnych, ktora jak wykazano stanowi najwigksze
wyzwanie i najistotniejsza potrzebe badawczg.

Wykaz skrétéw / List of abbreviations

Whioski / Conclusions

Na podstawie przeprowadzonego przegladu sformutowano

nastgpujace wnioski:

1. Hiperspektralna spektroskopia odbiciowa umozliwia
wykrywanie chorob roslin dwulisciennych w stadium
przedobjawowym, jednak polowa walidacja tej zdolno-
$ci ogranicza si¢ do bardzo nielicznych uktadow pato-
gen—roslina.

2. Detekcja przedobjawowa dotyczy przede wszystkim
chorob grzybowych i grzybopodobnych; diagnostyka
chordb wirusowych i bakteryjnych metoda spektralng
wymaga dalszego rozwoju.

3. Rejestrowane zmiany spektralne odzwierciedlaja gtow-
nie reakcje fizjologiczna rosliny na porazenie, a nie bez-
posrednig sygnatur¢ patogenu.

4. Selekcja optymalnych dlugosci fal i zaawansowane
algorytmy klasyfikacyjne umozliwiaja redukcj¢ ztozo-
nos$ci obliczeniowej i otwieraja droge do praktycznych
zastosowan na platformach mobilnych.

5. Gatunki wazne gospodarczo w Polsce i w krajach kli-
matu umiarkowanego, takie jak tubin czy gorczyca, nie
doczekaty si¢ badan spektralnych nad chorobami.

1D-ResNet, 3D-ResNet — jednowymiarowa lub tréjwymiarowa rezydualna sie¢ neuronowa — residual networks
IDCNN — jednowymiarowa konwolucyjna sie¢ neuronowa — one-dimensional CNN
3D DCNN - trojwymiarowa gieboka konwolucyjna sie¢ neuronowa — three-dimensional deep CNN

ANN - sztuczne sieci neuronowe — artificial neural networks

ARI — wskaznik odbicia antocyjanéw — anthocyanin reflectance index

CARS - konkurencyjna metoda adaptacyjnego losowania z wazeniem — competitive adaptive reweighted sampling
CNN - konwolucyjna sie¢ neuronowa — convolutional neural network

DC2Net — model glebokiego uczenia do detekcji rdzy soi — deep learning model for soybean rust detection

ELISA — test immunoenzymatyczny — enzyme-linked immunosorbent assay

ELM — , ekstremalna maszyna uczaca” — extreme learning machine

FAIMS — spektrometria ruchliwosci jonow w polu asymetrycznym — field asymmetric ion mobility spectrometry

GA — algorytm genetyczny — genetic algorithm

HSI — obrazowanie hiperspektralne — hyperspectral imaging
KNN — metoda k-najblizszych sasiadow — k-nearest neighbors

LDA — liniowa analiza dyskryminacyjna — linear discriminant analysis
NDSI — znormalizowany réznicowy wskaznik spektralny — normalized difference spectral index

NIR — bliska podczerwien — near infrared (700—1300 nm)

PCA — analiza gléwnych sktadowych — principal component analysis
PCR - reakcja tancuchowa polimerazy — polymerase chain reaction

PLRV — wirus liSciozwoju ziemniaka — potato leaf roll virus

PLS-DA — dyskryminacyjna analiza cz¢§ciowych najmniejszych kwadratow — partial least squares discriminant analysis
PRI — fotochemiczny wskaznik roslinnosci — photochemical reflectance index

PVY — wirus Y ziemniaka — potato virus Y
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QTL — locus cechy ilo$ciowej — quantitative trait locus

SAM - klasyfikator kata spektralnego — spectral angle mapper

SDA — krokowa analiza dyskryminacyjna — stepwise discriminant analysis
SPA — algorytm projekcji sukcesywnych — successive projections algorithm
SVM — maszyna wektoréw no$nych — support vector machine

SWIR — podczerwien krétkofalowa — shortwave infrared (1300-2500 nm)
TCARI — transformowany wskaznik absorpcji i odbicia chlorofilu — transformed chlorophyll absorption and reflectance index
TMV — wirus mozaiki tytoniu — tobacco mosaic virus

TSWYV — wirus pstro$ci pomidora — tomato spotted wilt virus

UAV - bezzatogowy statek powietrzny — unmanned aerial vehicle

UV — ultrafiolet — ultraviolet (<400 nm)

VIS — zakres widzialny — visible (400—700 nm)

VNIR - zakres widzialny i bliskiej podczerwieni — visible and near infrared
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