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ARTYKUŁ PRZEGLĄDOWY

Zastosowanie spektroskopii odbiciowej we wczesnym wykrywaniu chorób  
wybranych roślin dwuliściennych

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

Obinna Gabriel Chikezie, Henryk Ratajkiewicz*

Streszczenie
Celem pracy był przegląd badań nad zastosowaniem spektroskopii odbiciowej – punktowej (spektroradiometria) i obrazowej (obra-
zowanie hiperspektralne i multispektralne) – we wczesnym wykrywaniu chorób roślin dwuliściennych. Szczególną uwagę poświęcono 
trzem rodzinom roślin: psiankowatym (Solanaceae), kapustowatym (Brassicaceae) i bobowatym (Fabaceae). Na podstawie analizy ponad 
70 publikacji wykazano, że detekcja przedobjawowa została potwierdzona dla chorób grzybowych, grzybopodobnych, bakteryjnych 
i wirusowych na kilkunastu gatunkach roślin uprawnych, jednak polowa walidacja detekcji bezobjawowej ogranicza się do bardzo nielicz-
nych układów patogen–roślina. W zdecydowanej większości badań rejestrowane zmiany spektralne odzwierciedlają reakcję fizjologiczną 
rośliny na porażenie, a nie bezpośrednią sygnaturę patogenu. Szerokie pasma spektralne w zakresie widzialnym (500–700 nm) i bliskiej 
podczerwieni (700–900 nm) najczęściej identyfikowano jako diagnostycznie istotne, przy czym przydatność poszczególnych zakresów 
zmienia się wraz z postępem choroby. Selekcja optymalnych długości fal i zaawansowane algorytmy klasyfikacyjne umożliwiają redukcję 
złożoności obliczeniowej i otwierają drogę do praktycznych zastosowań na platformach mobilnych.

Słowa kluczowe: obrazowanie hiperspektralne, obrazowanie multispektralne, detekcja przedobjawowa, spektroskopia odbiciowa, 
choroby roślin, 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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Wstęp / Introduction

Potrzeba szybkiej diagnostyki / The need  
for rapid diagnostics

Choroby roślin uprawnych stanowią jedno z najważniej-
szych zagrożeń dla produkcji roślinnej i globalnego bez-
pieczeństwa żywnościowego (Strange i Scott 2005; Fones 
i wsp. 2020). Ograniczenie strat plonu wymaga możliwie 
najwcześniejszego rozpoznania czynników sprawczych, co 
warunkuje wybór adekwatnej strategii ochrony (Wójtowicz 
2022). 

Pojęcie „wczesne wykrywanie” (ang. early detection) 
wymaga zdefiniowania. W najszerszym ujęciu wczesne 
wykrywanie obejmuje każdą detekcję choroby przed osią-
gnięciem przez nią stadium powodującego poważne straty 
gospodarcze, którym nie da się skutecznie zapobiec zabie-
gami ochrony roślin. W badaniach z użyciem spektroskopii 
odbiciowej dąży się do rozróżnienia co najmniej trzech eta-
pów rozwoju choroby, w tym stadium bezobjawowego; sta-
dium wczesnych/pierwszych objawów widocznych gołym 
okiem; stadium zaawansowanego z licznymi objawami (Lu 
i wsp. 2018) – w tym przekraczającymi próg ekonomiczne-
go zagrożenia. Z perspektywy praktyki ochrony roślin naj-
większe znaczenie ma detekcja w stadium bezobjawowym, 
tj. w okresie między infekcją, a wystąpieniem pierwszych 
widocznych symptomów. 

Metody bezpośredniej identyfikacji patogenów – oparte 
na reakcji łańcuchowej polimerazy (PCR), teście immuno-
fluorescencji (ELISA), chromatografii gazowej sprzężonej 
ze spektrometrią mas (GC-MS), cytometrii przepływowej 
(Fang i Ramasamy 2015; López i wsp. 2003) – zapewniają 
wysoką precyzję wykrywania, lecz są destrukcyjne, kosz-
towne i pracochłonne, co ogranicza ich przydatność do 
monitorowania zdrowotności roślin na dużych powierzch-
niach. Jedną z najważniejszych alternatyw dla metod bez-
pośrednich stanowią techniki spektralne, oparte na analizie 
interakcji promieniowania elektromagnetycznego z tkanka-
mi roślinnymi. Spektroskopia optyczna stosowana w dia-
gnostyce roślin obejmuje szereg metod różniących się spo-
sobem pomiaru, zakresem spektralnym i rozdzielczością.

Metody spektroskopowe / Spectroscopic methods

W diagnostyce roślin dominują dwa podejścia: spektrosko-
pia absorpcyjna (transmisyjna), w której mierzy się ilość 
promieniowania pochłoniętego lub przepuszczonego przez 
próbkę oraz spektroskopia odbiciowa, mierząca promienio-
wanie odbite od powierzchni badanego obiektu. W kontek-
ście nieinwazyjnej diagnostyki roślin uprawnych spektro-
skopia odbiciowa ma zasadniczą przewagę – umożliwia 
pomiary bezkontaktowe na nienaruszonych roślinach lub 
w łanach, zarówno z bliska, jak i z pokładu platform mobil-
nych (Thomas i wsp. 2018). Niniejsze opracowanie koncen-
truje się wyłącznie na spektroskopii odbiciowej.

Spektroskopia odbiciowa może być realizowana jako 
pomiar punktowy lub obrazowy. Spektroradiometry (po-
miary punktowe) rejestrują średnie widmo odbiciowe z pola 
widzenia czujnika, które obejmuje określoną powierzchnię 
badanego obiektu. Ich główną zaletą jest wysoka rozdziel-
czość spektralna i często pełny optyczny zakres spektralny 
(350–2500 nm), obejmujący VIS (zakres widzialny), NIR 
(bliska podczerwień) i SWIR (krótkofalowa podczerwień). 
Ograniczeniem jest brak informacji przestrzennej – wy-
nik pomiaru nie pozwala na opis zmienności przestrzennej 
zmian chorobowych występujących w obrębie pola widze-
nia czujnika (Mahlein i wsp. 2018; Mishra i wsp. 2020). 
Kamery spektralne (pomiary obrazowe) rejestrują odbite 
promieniowanie w dwóch wymiarach przestrzennych i jed-
nym spektralnym jednocześnie, tworząc trójwymiarową 
kostkę danych (ang. data cube; x × y × λ), co umożliwia 
zarówno identyfikację spektralną patogenu, jak i lokalizację 
ognisk chorobowych na obrazie (Gao i Smith 2015; Wójto-
wicz 2022).

Kamery multispektralne rejestrują obraz w niewielkiej 
liczbie dyskretnych (zazwyczaj 3–15), z góry określonych 
pasm spektralnych. Ich zaletą jest prostota konstrukcji, niski 
koszt, mała objętość danych i możliwość pracy w czasie rze-
czywistym, co predysponuje je do zastosowań na dronach 
i innych platformach mobilnych (Mahlein 2016). Ograni-
czeniem jest założenie, że diagnostycznie istotne długości 
fal są znane a priori – kamery multispektralne nie nadają 
się do eksploracyjnego poszukiwania nowych sygnałów 
diagnostycznych. Kamery hiperspektralne rejestrują na-
tomiast widmo odbiciowe w setkach wąskich, sąsiadują-
cych kanałów spektralnych o rozdzielczości od kilku do 
kilkunastu nanometrów (Vane i Goetz 1993), co umożliwia 
uzyskanie pełnej krzywej spektralnej każdego 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). Ceną 
za wysoką rozdzielczość spektralną jest ogromna objętość 
generowanych danych, wymagająca zaawansowanych me-
tod redukcji wymiarowości i selekcji cech przed zastoso-
waniem algorytmów klasyfikacyjnych (Nagasubramanian 
i wsp. 2018; Yao i wsp. 2019).

Metody akwizycji obrazu hiperspektralnego. Trójwy-
miarową kostkę danych hiperspektralnych można pozyskać 
czterema głównymi metodami: (1) skanowanie punktowe 
(ang. whiskbroom) – rejestracja pełnego widma dla po-
jedynczego piksela, przy czym obraz powstaje w wyniku 
sekwencyjnego skanowania kolejnych punktów sceny; me-
toda zapewnia bardzo wysoką jakość danych i korzystny 
stosunek sygnału do szumu (SNR), lecz cechuje się naj-
dłuższym czasem akwizycji; (2) skanowanie liniowe (ang. 
pushbroom) – jednoczesna rejestracja pełnego widma dla 
całej linii (szeregu) pikseli, przy czym budowa kostki da-
nych następuje dzięki ruchowi względnemu czujnika lub 
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obiektu wzdłuż osi skanowania; kompromis między pręd-
kością a jakością danych, najczęściej 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 kanału spektralnego, przy czym pełna informacja 
spektralna jest budowana sekwencyjnie poprzez akwizycję 
obrazów w kolejnych kanałach; wymaga nieruchomego 
obiektu podczas całego procesu pomiarowego; (4) skano-
wanie migawkowe (ang. snapshot) – jednoczesna rejestracja 
wszystkich pikseli obrazu, zarówno w wymiarze przestrzen-
nym (cały raster), jak i spektralnym (cały zakres widmowy), 
podczas pojedynczej ekspozycji; umożliwia obrazowanie 
w czasie rzeczywistym, zwykle kosztem rozdzielczości 
przestrzennej i spektralnej. Szczegółowe omówienie tych 
metod i ich zastosowań przedstawili m.in. Lu i Fei (2014) 
oraz Adão i wsp. (2017).

Potencjał i ograniczenia poszczególnych podejść. 
Spektroradiometria punktowa dzięki wysokiej rozdziel-
czości spektralnej i pełnemu zakresowi spektralnemu 
(VIS–NIR–SWIR), umożliwia najdokładniejszą charakte-
rystykę odpowiedzi spektralnej rośliny na porażenie i jest 
niezastąpiona w badaniach podstawowych nad identyfika-
cją diagnostycznych zakresów fal (Yu i wsp. 2018; Furla-
netto i wsp. 2021). Jej ograniczeniem jest brak informa-
cji przestrzennej i czasochłonność pomiarów na dużych 

powierzchniach. Obrazowanie hiperspektralne łączy wyso-
ką rozdzielczość spektralną z informacją przestrzenną, lecz 
generuje ogromne zbiory danych wymagające redukcji wy-
miarowości za pomocą metod PCA (analiza głównych skła-
dowych), SPA (algorytm projekcji sukcesywnych), GA (al-
gorytm genetyczny), CARS (konkurencyjna metoda adapta-
cyjnego losowania z ważeniem) przed klasyfikacją, co kom-
plikuje analizę w czasie rzeczywistym (Kong i wsp. 2018a; 
Nagasubramanian i wsp. 2019). Obrazowanie multispek-
tralne operujące na ograniczonej liczbie pasm wybranych 
na podstawie wcześniejszych badań hiperspektralnych, jest 
natomiast bardziej praktyczne do zastosowań operacyjnych 
na platformach mobilnych, choć wymaga a priori znajo-
mości zdefiniowanych kombinacji zakresów spektralnych 
optymalnych dla danego układu patogen–roślina (Mahlein 
2016; Duan i wsp. 2024). Zamontowanie kamer spektral-
nych na pojazdach, dronach, samolotach i satelitach umoż-
liwia szybkie monitorowanie dużych powierzchni w czasie 
zbliżonym do rzeczywistego, czego nie zapewniają metody 
bezpośrednie (Lucieer i wsp. 2014; Wójtowicz 2022).

Biofizyczne podstawy odbicia w poszczególnych zakre-
sach spektralnych, odpowiadające im wykrywane zmiany 
chorobowe (objaw spektralny) oraz ich interpretację dia-
gnostyczną zestawiono w tabeli 1. Przykładowe widma 
odbiciowe liścia zdrowego, suchego chlorotycznego oraz 
pozbawionego miękiszu przedstawiono na rysunku 1.

Rys. 1.	Przykładowe widma odbiciowe zdrowego liścia pomidora, chlorotycznego oraz pozbawionego miękiszu przez żerowanie larw 
Tuta absoluta, z zaznaczonymi zakresami spektralnymi (UV, VIS, czerwona krawędź, 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 przeglądy systematyczne wskazują, że zde-
cydowana większość badań nad spektralną detekcją chorób 
roślin dotyczy roślin jednoliściennych z rodziny wiechli-
nowatych (Poaceae). Hernández-Castellano i wsp. (2024) 
w przeglądzie obejmującym 10-letnie okno obserwacyjne 
stwierdzili, że roślinami najczęściej badanymi z użyciem 
obrazów hiperspektralnych są zboża – pszenica, ryż i kuku-
rydza. Zhang i wsp. (2020) w trójdekadowym przeglądzie 
technologii hiperspektralnych również potwierdzili domi-
nację zbóż. Rośliny dwuliścienne – mimo ich ogromnego 
znaczenia w produkcji rolniczej (soja, bawełna, rzepak, 
słonecznik, burak) i ogrodniczej (fasola, cieciorka, ziem-
niak, pomidor, kapusta) – są przeanalizowane w literaturze 
w mniejszym stopniu. Terentev i wsp. (2022) omówili 
szczegółowo jedynie cztery grupy roślin (palmę olejową, 
cytrusy, psiankowate i pszenicę) wskazując, że dla pozosta-
łych upraw literatura jest niewystarczająca do komplekso-
wej analizy.

Celem niniejszej pracy był przegląd badań nad zasto-
sowaniem spektroskopii odbiciowej – punktowej (spek-
troradiometria) i obrazowej (obrazowanie hiperspektralne 
i multispektralne) – we wczesnym wykrywaniu chorób ro-
ślin i ich sprawców, ze szczególnym uwzględnieniem roślin 
dwuliściennych z rodzin psiankowatych (Solanaceae), ka-
pustowatych (Brassicaceae) i bobowatych (Fabaceae) upra-
wianych w Polsce i strefie klimatu umiarkowanego.

Metodyka przeglądu. Niniejsza praca ma charakter prze-
glądu narracyjno-krytycznego. Przeszukano bazy Web of 
Science, Scopus i Google Scholar za okres lat 1993–2026 
z użyciem kombinacji następujących słów kluczowych: 
hyperspectral, multispectral, reflectance spectroscopy, di-
sease detection, early detection, pre-symptomatic, pathogen 
w połączeniu z nazwami poszczególnych rodzin i gatunków 
roślin dwuliściennych. Uwzględniono prace oryginalne 
i przeglądowe opublikowane w języku angielskim i polskim, 
w recenzowanych czasopismach naukowych i materiałach 
konferencyjnych. Wyłączono prace dotyczące wyłącznie 
diagnostyki pozbiorczej nasion oraz prace oparte wyłącznie 
na obrazowaniu RGB bez komponentu spektralnego.

Wykrywanie chorób roślin dwuliściennych za pomocą 
narzędzi hiperspektralnej spektroskopii odbiciowej / 
Detection of dicotyledonous plant diseases  
using hyperspectral reflectance spectroscopy tools

Niniejszy rozdział przedstawia analityczny przegląd ba-
dań nad zastosowaniem hiperspektralnej spektroskopii 
odbiciowej – punktowej (spektroradiometria) i obrazowej 
(obrazowanie hiperspektralne i rzadziej multispektralne) 
w wykrywaniu chorób roślin dwuliściennych. Szczególną 
uwagę poświęcono trzem rodzinom roślin: psiankowatym 
(Solanaceae), kapustowatym (Brassicaceae) i bobowatym 

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

Psiankowate / Nightshades (Solanaceae)

Psiankowate są jedną z najintensywniej badanych rodzin 
roślin dwuliściennych w kontekście spektralnej detekcji 
chorób pochodzenia grzybowego, grzybopodobnego, bak-
teryjnego i wirusowego. 

Ziemniak – zaraza ziemniaka i alternarioza. Charak-
terystyki spektralne ziemniaka porażonego przez Phyto-
phthora infestans badali m.in. Franceschini i wsp. (2017) 
w pomiarach z drona (450–915 nm), identyfikując zakresy 
530–570 nm i 670 nm jako diagnostycznie kluczowe oraz 
Ray i wsp. (2011) w pomiarach naziemnych (325–1075 nm), 
którzy wyznaczyli osiem optymalnych długości fal za pomo-
cą krokowo-dyskryminacyjnej analizy (SDA). Gold i wsp. 
(2020) z zastosowaniem spektroradiometru (350–2500 nm) 
i PLS-DA (analiza dyskryminacyjna metodą cząstkowych 
najmniejszych kwadratów) wykazali możliwość odróż-
nienia roślin zdrowych od porażonych przez P. infestans 
i Alternaria solani już 2–4 dniach przed wystąpieniem wi-
docznych objawów z dokładnością >80%, a także rozróż-
nienie obu patogenów między sobą z dokładnością >75%, 
co stanowi potwierdzenie przedobjawowej detekcji w wa-
runkach kontrolowanych. Jako najważniejsze diagnostycz-
nie wskazano czerwoną krawędź (~690–700 nm), okolice 
~1000 nm oraz pasma SWIR (~1380, ~1890, ~2100 nm). 
Van De Vijver i wsp. (2020) osiągnęli 92% dokładności 
w polowej detekcji alternariozy z użyciem HSI (obrazowa-
nie hiperspektralne).

Ziemniak – choroby wirusowe. Couture i wsp. (2018) z za-
stosowaniem PLS-DA potwierdzili przydatność spektrosko-
pii odbiciowej do wykrywania wirusa Y  ziemniaka (PVY) 
w warunkach laboratoryjnych. Krezhova i wsp. (2017) wy-
kazali różnice w krzywych spektralnych roślin porażonych 
przez PVY i wirusa liściozwoju ziemniaka (PLRV). Wyniki 
te wskazują na potencjał metody w diagnostyce wirusolo-
gicznej, choć ich weryfikacja polowa nie została dotychczas 
opublikowana.

Pomidor. Pomidor stanowi model badawczy w zakresie 
wielochorobowej detekcji spektralnej. Wang i wsp. (2008) 
przeprowadzili badania nad zarazą ziemniaka w warunkach 
polowych i uzyskali wysoką zgodność pomiędzy danymi 
obserwacyjnymi a prognozowanymi za pomocą narzędzi 
spektrometrii odbiciowej i obrazowej (HSI) połączonej 
z ANN. Wiele późniejszych prac poświęconych było detek-
cji wielochorobowej. Xie i wsp. (2015) w warunkach labo-
ratoryjnych z zastosowaniem HSI (380–1023 nm) i algo-
rytmu SPA zidentyfikowali pięć długości fal optymalnych 
dla rozróżniania alternariozy (A. solani) i zarazy ziemniaka 
(P. infestans), a model ELM („ekstremalna maszyna uczą-
ca”) osiągnął wysoką poprawność klasyfikacji. Lu i wsp. 
(2018) z użyciem czujnika spektralnego wykrywali jedno-
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Zastosowanie spektroskopii odbiciowej we wczesnym wykrywaniu chorób / The use of reflectance spectroscopy in the early detection of diseases 11

czesne porażenie liści pomidora przez trzy choroby – zarazę 
ziemniaka wywoływaną przez P. infestans, „korynesporo-
zę” (Corynespora cassiicola) i plamistość bakteryjną (Xan-
thomonas perforans) – dominujący sprawca na Florydzie – 
w różnych stadiach: bezobjawowym, wczesnych objawów 
i zaawansowanym.

W kontekście detekcji przedobjawowej Zhang i wsp. 
(2024) w kontrolowanym eksperymencie inokulacyjnym 
śledzili rozwój plamistości bakteryjnej (X. perforans) 
przez siedem dni, wykazując możliwość detekcji na etapie 
bezobjawowym oraz rozróżnienia plam chorobowych od 
uszkodzeń abiotycznych. Jako kluczowe wskazano pasma 
740–750 nm i ~1404 nm. Zhou i wsp. (2025) potwierdzili 
skuteczność HSI w rozróżnianiu wczesnych faz brunatnej 
plamistości liści pomidora (Cladosporium fulvum) i fuza-
ryjnego więdnięcia pomidora (Fusarium oxysporum f. sp. 
lycopersici).

Papryka. Duan i wsp. (2024) zbadali możliwość wczesne-
go wykrywania fytoftorozy papryki (Phytophthora capsici) 
z zastosowaniem obrazowania multispektralnego w połą-
czeniu z modelem CNN (konwolucyjna sieć neuronowa, 
ang. convolutional neural network) integrującym cechy 
spektralne i teksturowe. Obrazy rejestrowano w serii czaso-
wej (0–84 h po inokulacji), wykazując możliwość detekcji 
w stadium przedobjawowym. Shao i wsp. (2024) zastosowa-
li HSI do detekcji fuzaryjnej zgnilizny korzeni papryki chili 
w trzech stadiach choroby (zdrowa, przedobjawowa, objawo-
wa); model SPA-BP osiągnął dokładność 92,3%, a uprosz-
czony model NDSI (znormalizowany różnicowy wskaź-
nik spektralny) oparty na dwóch długościach fal – 89,7%. 
Karadağ i wsp. (2020) z zastosowaniem spektroradiometrii 
(350–2500 nm) osiągnęli 99% poprawności klasyfikacji fu-
zariozy algorytmem KNN (metoda k-najbliższych sąsiadów), 
uwzględniając w schemacie doświadczalnym grupę roślin 
traktowanych mikoryzą, co pozwoliło odróżnić odpowiedź 
spektralną rośliny na patogen od odpowiedzi na symbionta. 
Badania Duan i wsp. (2024) oraz Shao i wsp. (2024) potwier-
dzają możliwość detekcji bezobjawowej; badania polowe nad 
papryką nie zostały dotychczas opublikowane.

Tytoń. Zhu i wsp. (2017) w warunkach laboratoryjnych 
(380–1023 nm) wykazali możliwość przedobjawowej de-
tekcji wirusa mozaiki tytoniu (TMV) 48 h po inokulacji 
– znacznie wcześniej niż wizualna identyfikacja sympto-
mów. Za pomocą algorytmu SPA wyznaczyli osiem opty-
malnych długości fal, a model ELM osiągnął poprawność 
>98%. Krezhova i wsp. (2012) wykazali różnice spek-
tralne w liściach tytoniu porażonych przez PVY i PLRV, 
a w kolejnej pracy (Krezhova i wsp. 2014) rozszerzy-
li badania o detekcję wirusa pstrości pomidora (TSWV) 
w pomiarach naziemnych, stwierdzając obecność infekcji 
w 14. dniu po inokulacji. 

Podsumowując, detekcja przedobjawowa została po-
twierdzona dla chorób grzybowych, grzybopodobnych, 
bakteryjnych i wirusowych, a wyniki badań nad ziemnia-

kiem i pomidorem były prezentowane najczęściej. Posunię-
te w rozwoju są również badania nad jednoczesną detekcją 
wielochorobową, jak i powiązaniem sygnału spektralnego 
z jego podłożem fizjologicznym. Wykrywano również cho-
roby z poziomu UAV (bezzałogowy statek powietrzny).

Kapustowate / Brassicaceae (Brassicaceae)

Badania nad spektralną detekcją chorób roślin z rodziny ka-
pustowatych koncentrują się niemal wyłącznie na rzepaku 
i znacznie rzadziej na warzywach (kapusta pekińska) oraz 
dotyczą przede wszystkim chorób pochodzenia grzybowego.

Rzepak – zgnilizna twardzikowa. Sygnatury spektralne 
rzepaku porażonego przez Sclerotinia sclerotiorum badali 
Kong i wsp. (2018b) na łodygach (384–1034 nm), PLS-DA, 
dokładność (>90%) oraz Kong i wsp. (2018a) na liściach, 
wykazując również że optymalne długości fal różnią się 
między zestawami próbek, co podkreśla potrzebę badań 
o szerszym zakresie. Zhao i wsp. (2016) w zakresie NIR 
(874–1734 nm) wykryli porażenie kwiatów, co ma istotne 
praktyczne znaczenie, ponieważ są one źródłem do poraże-
nia systemicznego. W kontekście wczesnej detekcji, Wang 
i wsp. (2022) wykrywali wczesne objawy zgnilizny twardzi-
kowej na liściu ze 100% dokładnością dzięki LDA i SVM 
(liniowa analiza dyskryminacyjna, maszyna wektorów no-
śnych) 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 termografię do wczesnej de-
tekcji stresu wywoływanego przez cztery gatunki Alter-
naria na liściach rzepaku (trzy specyficzne: A. alternata, 
A. brassicae, A. brassicicola i jeden niespecyficzny: A. dau-
ci). Największe różnice spektralne wystąpiły w zakresie 
545–700 nm. Sieci neuronowe umożliwiły klasyfikację 
terminów po inokulacji z dokładnością 90,5% i rozróżnia-
nie gatunków Alternaria z dokładnością 80,5%. Odmien-
ność odpowiedzi spektralnej i termicznej niespecyficznego 
A. dauci w zakresie SWIR sugeruje odmienne mechanizmy 
interakcji patogen–roślina. Badania laboratoryjne.

Rzepak – cylindrosporioza. Veys i wsp. (2019) zastosowali 
prototypowy system obrazowania multispektralnego do de-
tekcji cylindrosporiozy (Pyrenopeziza brassicae) na rzepa-
ku, rejestrując obrazy całych roślin z góry. Za pomocą SVM 
i klasyfikatora jednoklasowego opartego na detekcji nowo-
ści (ang. novelty detection) osiągnięto 92% dokładności 
12 dni po inokulacji i 13 dni przed wystąpieniem widocz-
nych objawów, co jest jednym z najdłuższych udokumento-
wanych okien detekcji przedobjawowej wśród chorób roślin 
z rodziny kapustowatych. Warunki pomiarowe (akwizycja 
z góry, perspektywa zbliżona do dronowej) sugerują poten-
cjał transferu modelu do warunkach polowych.

Warzywa kapustne. Feng i wsp. (2022) zastosowali HSI 
VIS/NIR z 1DCNN do identyfikacji kiły kapusty (Plasmo-
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diophora brassicae) na Brassica oleracea (dokładność 
>85%). Jiao i wsp. (2025) z zastosowaniem obrazowa-
nia multispektralnego nadziemnej części rośliny kapusty 
pekińskiej odróżnili rośliny zdrowe od chorych w fazie 
przedobjawowej, mimo że patogen poraża część podziem-
ną. Kuswidiyanto i wsp. (2023b) zastosowali lotnicze ob-
razowanie hiperspektralne z UAV do wczesnej detekcji 
mączniaka rzekomego (Hyaloperonospora brassicae) na 
kapuście pekińskiej w warunkach polowych z zastosowa-
niem modelu 3D-ResNet (trójwymiarowa rezydualna sieć 
neuronowa). Kuswidiyanto i wsp. (2023a) wykazali ponad-
to detekcję czerni krzyżowych (A. alternata) w warunkach 
laboratoryjnych (1D-ResNet – jednowymiarowa rezydual-
na sieć neuronowa, 91% dokładności). Szechyńska-Hebda 
i wsp. (2025) wskazali potencjał technik spektralnych we 
wczesnej diagnostyce chorób kapusty przed A. brassicae 
i Botrytis cinerea.

Podsumowując, detekcja przedobjawowa wykazana 
została laboratoryjnie dla trzech chorób rzepaku i kiły ka-
pusty w kapuście pekińskiej. Badania polowe nad wcze-
snymi objawami ograniczają się do wykrywania mącz-
niaka rzekomego na kapuście pekińskiej z poziomu UAV. 
W ostatnich latach pojawiły się prace dotyczące warzyw 
kapustnych.

Bobowate / Fabaceae (Fabaceae)

Bobowate są uprawiane na znacznie większym obszarze 
niż razem wzięte rośliny psiankowate i kapustowate. Więk-
szość dostępnych badań spektralnych dotyczy soi i chorób 
pochodzenia grzybowego.

Soja. Nagasubramanian i wsp. (2018) opracowali metodę 
wczesnej identyfikacji letniego więdnięcia roślin powo-
dowanego przez Macrophomina phaseolina z zastosowa-
niem HSI (383–1032 nm) w serii czasowej (3–15 dni po 
inokulacji). Algorytm GA w połączeniu z SVM osiągnął 
97% dokładności przy sześciu wybranych pasmach. W ko-
lejnej pracy Nagasubramanian i wsp. (2019) zastosowali 
3D DCNN (głęboka konwolucyjna sieć neuronowa), uzy-
skując 95,73% i identyfikując 733 nm (NIR) jako kluczową 
długość fali, co może być wynikiem wpływu stresu biotycz-
nego na strukturę tkanki liściowej. Oba badania prowadzo-
no na łodygach soi w warunkach laboratoryjnych.

Rdzę azjatycką (Phakopsora pachyrhizi) badali Furla-
netto i wsp. (2021) spektroradiometrycznie (350–2500 nm) 
z zastosowaniem liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA) 
i krokowego doboru optymalnych długości fal (metoda 
krokowa, ang. stepwise selection) oraz Feng i wsp. (2024) 
modelem DC2Net, uzyskując obiecujące wyniki przed 
wystąpieniem objawów – głównie w warunkach laborato-
ryjnych i szklarniowych. de Queiroz Otone i wsp. (2024) 
zbadali odpowiedź hiperspektralną soi na „korynesporozę” 
(C. cassiicola) w warunkach polowych. Bajwa i wsp. 
(2017) w warunkach polowych badali reflektancję soi pora-

żonej Fusarium virguliforme, osiągając >90% dokładności 
identyfikacji roślin zdrowych; w tej samej pracy analizowali 
również wpływ mątwika sojowca (Heterodera glycines) – 
choć nicienie jako szkodniki, wykraczają poza ścisły zakres 
niniejszego przeglądu, wynik ten sygnalizuje szerszy poten-
cjał diagnostyczny metody.

Fasola zwykła. Martínez-Martínez i wsp. (2018) zastoso-
wali spektroradiometrię (440–850 nm) na poziomie liści 
i łanu fasoli, analizując zgodność między rzeczywistym 
a oszacowanym z widm odbiciowych nasileniem choro-
by, porażonej przez Pseudocercospora griseola uzyskując 
R² ≤ 0,87 na liściach i znacznie słabszy wynik na po-
ziomie łanu. Jing i wsp. (2025) posłużyli się obrazowa-
niem hiperspektralnym z UAV do monitorowania ostrej 
bakteriozy fasoli (Xanthomonas axonopodis pv. pha-
seoli) we wczesnym, średnim i późnym stadium w wa-
runkach polowych uzyskując lepsze wyniki wykrywa-
nia wczesnych objawów, gdy rozdzielczość spektralna 
była wyższa, a rozmiar okna większy. Qiao i wsp. (2025) 
badali tę samą chorobę na fasoli czerwonej. Ribeiro 
i wsp. (2026) wykazali możliwość wczesnej polowej detek-
cji Carlavirus vignae – jedynej dotychczas badanej choroby 
wirusowej fasoli metodą spektralną.

Cieciorka. Zhang i wsp. (2019) w kompleksowym bada-
niu polowym zastosowali UAV z kamerami multispektral-
nymi, termiczną i spektroradiometrem hiperspektralnym 
do monitorowania askochytozy (Ascochyta rabiei), wyka-
zując istotną korelację między cechami spektralnymi łanu 
a nasileniem choroby. Zhang i wsp. (2022) połączyli HSI ze 
spektrometrią ruchliwości jonów (FAIMS) w warunkach la-
boratoryjnych. HSI okazała się bardziej przydatna do okre-
ślania porażenia. 

Groch. Mimo globalnego znaczenia grochu (Pisum sati-
vum) spektralna diagnostyka jego chorób jest na wstęp-
nym etapie. Valencia-Ortiz i wsp. (2025) zastosowali HSI 
do oceny odpowiedzi roślin grochu inokulowanych przez 
Aphanomyces euteiches (sprawca zgnilizny korzeni roślin 
strączkowych) w warunkach kontrolowanych, wykazując 
różnice spektralne (745 nm) na liścieniach między młodymi 
roślinami zdrowymi a inokulowanymi już 3 dni po inokula-
cji systemu korzeniowego.

Soczewica. Marzougui i wsp. (2019) zastosowali obrazo-
wanie hiperspektralne (w szklarni) i multispektralne z UAV 
(w warunkach polowych) do oceny odporności genotypów 
soczewicy na zgniliznę korzeni (A. euteiches). Cechy spek-
tralne korelowały z nasileniem choroby, choć praca była 
ukierunkowana na fenotypowanie odporności, nie na detek-
cję przedobjawową.

Bób i bobik. Malthus i Madeira (1993) w jednej z najwcze-
śniejszych prac nad spektralną diagnostyką chorób bobowa-
tych badali reflektancję liści bobu (Vicia faba) porażonych 
przez Botrytis fabae (400–1100 nm), wykazując istotne 
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zmiany odbicia w VIS i NIR zależne od nasilenia porażenia. 
Praca ta nie adresuje detekcji przedobjawowej. 

Ponadto, ze względu na problem wczesnego wykrywa-
nia chorób bakteryjnych w roślinach z rodziny bobowa-
tych, warto wspomnieć o badaniach Chen i wsp. (2020) 
prowadzonych na orzechu ziemnym. Badacze ci wykazali 
możliwość wykrywania wczesnych objawów bakteryjnego 
więdnięcia (Ralstonia solanacearum) na poziomie liścia 
i z drona (UAV) przy minimalnych objawach widocznych 
gołym okiem, potwierdzając potencjał tej technologii do 
stosowania w skali polowej. 

Podsumowując, detekcję przedobjawową potwierdzo-
no w warunkach kontrolowanych i laboratoryjnych (rdza 
azjatycka soi oraz zgnilizna korzeni roślin strączkowych na 
grochu); badania polowe dotyczyły stadiów objawowych. 
Z powodzeniem wykrywano choroby z poziomu UAV. Ba-
dania nad grochem, bobem i soczewicą są w początkowej 
fazie rozwoju i zostały zaprezentowane w pojedynczych, 
nielicznych publikacjach.

Inne rośliny dwuliścienne / Other dicotyledonous plants

Burak cukrowy (Amaranthaceae). Burak jest jedną z naj-
lepiej przebadanych roślin dwuliściennych w kontekście 
spektralnej detekcji (HSI) chorób. Mahlein i wsp. (2012) 
wykazali odmienny wpływ trzech patogenów na krzywe 
spektralne: Cercospora beticola generowała zwiększe-
nie odbicia w VIS i zmniejszenie w NIR, Erysiphe betae 
zwiększenie w VIS i NIR (co odzwierciedla obecność 
grzybni na powierzchni liścia – bezpośredni sygnał pa-
togenu), a Uromyces betae niewielkie zmiany w zakresie 
550–700 nm i spadek w NIR. Rumpf i wsp. (2010) w do-
świadczeniu szklarniowym i z zastosowaniem SVM do ana-
lizy danych wykrywali choroby (chwościk, rdzę i mącznia-
ka prawdziwego) 3–5 dni przed wystąpieniem symptomów 
z dokładnością 65–90%. Arens i wsp. (2016) potwierdzili 
przedobjawową detekcję C. beticola 4 dni po inokulacji 
i powiązali zmiany spektralne z wczesnymi odpowiedziami 
metabolicznymi (kwasu pantotenowego, chlorogenowego, 
glukozydu kwasu tuberonowego i L-DOPA), dostarczając 
biochemicznego wyjaśnienia podstaw detekcji w stadium 
bezobjawowym. 

Brugger i wsp. (2023) rozszerzyli diagnostykę o re-
gion UV (ultrafiolet) (250–400 nm), wykazując że zmia-
ny wtórnych metabolitów generują diagnostycznie istotne 
sygnały niedostępne w klasycznym VIS–NIR. Leucker 
i wsp. (2016) powiązali odpowiedź hiperspektralną z efek-
tem QTL odporności na chwościka, otwierając perspektywę 
HSI jako narzędzia fenotypowania hodowlanego. Ponadto 
Oerke i wsp. (2019) wykazali przydatność HSI w połącze-
niu z algorytmem SAM (klasyfikator kąta spektralnego, 
ang. spectral angle mapper) do ilościowej oceny sporulacji 
C. beticola na liściach kilku genotypów buraka. Barreto 
i wsp. (2021) zastosowali spektroskopię NIR do polowej 
detekcji rizoktoniozy (Rhizoctonia solani) – prawdopodob-

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

Słonecznik (Asteraceae). Xu i wsp. (2019) w warunkach 
laboratoryjnych wykazali znaczący wpływ układu polary-
zacji światła na wykrywanie Golovinomyces cichoracearum 
(mączniak prawdziwy) i Septoria helianthi (septorioza) na 
słoneczniku. Sygnał z HSI po analizie PLS-DA umożliwił 
klasyfikację z dokładnością 96%. W przypadku mączniaka 
krzywa spektralna różniła się od krzywej roślin zdrowych 
wyłącznie większym odbiciem – efekt ten pochodzi od 
grzybni na powierzchni liścia (bezpośredni sygnał patoge-
nu). Sali i wsp. (2025) zastosowali lotnicze HSI z UAV do 
monitorowania plamistości łodyg słonecznika (Diaporthe 
helianthi) w warunkach polowych. Detekcji przedobjawo-
wej chorób grzybowych słonecznika dotychczas nie wyka-
zano.

Odrębnym kierunkiem jest detekcja podziemnego pa-
sożytnictwa zarazy słonecznikowej (Orobanche cumana) 
– obligatoryjnej rośliny pasożytniczej, która choć nie jest 
patogenem sensu stricto, wywołuje zmiany fizjologiczne 
wykrywalne spektralnie. Cochavi i wsp. (2017) wykazali, 
że pasożytnictwo O. cumana modyfikuje odpowiedź hi-
perspektralną słonecznika przed ukazaniem się pasożyta. 
Atsmon i wsp. (2022) potwierdzili polowe, przedobjawowe 
wykrywanie podziemnej infekcji z zastosowaniem HSI.

Podsumowanie / Summary

Przeprowadzony przegląd potwierdza, że hiperspektralna 
spektroskopia odbiciowa umożliwia wykrywanie chorób 
roślin dwuliściennych nie tylko w stadium objawowym, ale 
również – w wielu przypadkach – w stadium przedobjawo-
wym. Detekcję bezobjawową wykazano na ziemniaku (za-
raza ziemniaka, alternarioza), pomidorze (zaraza ziemniaka, 
„korynesporoza”, plamistość bakteryjna), papryce (fytofto-
roza, fuzaryjna zgnilizna korzeni), tytoniu (wirus mozaiki 
tytoniu), rzepaku (zgnilizna twardzikowa, cylindrosporio-
za), kapuście pekińskiej (kiła kapusty), buraku cukrowym 
(chwościk, mączniak prawdziwy, rdza), soi (letnie więdnię-
cie roślin), grochu (zgnilizna korzeni) oraz orzechach ziem-
nych (więdnięcie bakteryjne). Należy jednak podkreślić, że 
zdecydowaną większość tych wyników uzyskano w wa-
runkach laboratoryjnych. Z dostępnych źródeł wynika, że 
przedobjawową detekcję w warunkach polowych wykazano 
dla więdnięcia bakteryjnego orzecha ziemnego (Chen i wsp. 
2020) oraz zarazy słonecznikowej (Atsmon i wsp. 2022). 
Walidacja modeli laboratoryjnych w warunkach polowych 
jest dobrze udokumentowana tylko dla detekcji objawów 
zaawansowanych.

Istotne jest również rozróżnienie między detekcją pa-
togenu a detekcją choroby, tj. reakcji fizjologicznej rośliny 
na porażenie. W zdecydowanej większości analizowanych 
badań rejestrowane zmiany spektralne odzwierciedlają po-



14 Progress in Plant Protection 66 (3) 2026

średnią odpowiedź rośliny – redukcję zawartości chlorofilu, 
zmiany w strukturze mezofilu i utratę wody. Bezpośrednią 
sygnaturę patogenu (grzybnię na powierzchni liścia) można 
było zarejestrować jedynie w przypadku mączniaków praw-
dziwych, przytaczane badania dotyczyły buraka i słonecz-
nika. W konsekwencji – zwłaszcza w stadium przedobja-
wowym – wykrywany jest raczej stan fizjologiczny rośliny 
reagującej na infekcję niż patogen jako taki. Ma to implika-
cje dla specyficzności diagnostycznej – ten sam obraz spek-
tralny może być generowany przez różne czynniki stresowe.

Wczesna, zwłaszcza przedobjawowa detekcja dotyczyła 
przede wszystkim chorób grzybowych i grzybopodobnych. 
Detekcja przedobjawowa chorób bakteryjnych została wy-
kazana na pomidorze (Zhang i wsp. 2024) i orzechach ziem-
nych (Chen i wsp. 2020), natomiast w odniesieniu do chorób 
wirusowych Zhu i wsp. (2017) potwierdzili ją na tytoniu. Ta 
dysproporcja może wynikać z odmiennej dynamiki procesu 
chorobowego. Infekcje grzybowe i grzybopodobne powo-
dują szybkie, zlokalizowane zmiany w strukturze tkanki 
liściowej, które generują wyraźny sygnał spektralny, pod-
czas gdy początkowy rozwój chorób wirusowych i niektó-
rych bakteryjnych może wywoływać bardziej rozproszone 
i subtelne zmiany fizjologiczne.

Zdolność do rozróżniania wielu chorób na podstawie 
jednego pomiaru stanowi istotną zaletę metod spektralnych. 
W analizowanych badaniach odnotowano rozróżnianie: 
dwóch patogenów ziemniaka (Gold i wsp. 2020), trzech 
chorób pomidora (Lu i wsp. 2018), trzech patogenów bu-
raka (Mahlein i wsp. 2012), czterech gatunków Alternaria 
na rzepaku (Baranowski i wsp. 2015) oraz dwóch chorób 
słonecznika (Xu i wsp. 2019). Zhang i wsp. (2024) wyka-
zali ponadto możliwość odróżnienia plam chorobowych od 
uszkodzeń abiotycznych na pomidorze, a Karadağ i wsp. 
(2020) odróżnili odpowiedź na patogen od odpowiedzi na 
symbionta mikoryzowego. Wyniki te sugerują, że spektro-
skopia odbiciowa daje szansę na odróżnienie objawów cho-
robowych od zmian wywołanych innymi czynnikami, choć 
zakres tej zdolności wymaga dalszych, systematycznych 
badań obejmujących szerokie spektrum stresów biotycz-
nych i abiotycznych.

Analiza zakresów spektralnych wskazuje, że region VIS 
(500–700 nm) jest najczęściej identyfikowany jako dia-
gnostycznie istotny – odzwierciedla zmiany w zawartości 
barwników fotosyntetycznych. Region NIR (700–900 nm) 
dostarcza informacji o zmianach strukturalnych tkanki. Re-
gion SWIR (>1300 nm) zyskuje na znaczeniu przy więk-
szym nasileniu symptomów (Anderegg i wsp. 2019) i de-
tekcji zmian w zawartości wody. Wykazana przez Anderegg 
i wsp. (2019) na przykładzie septoriozy pszenicy zmien-
ność przydatności poszczególnych zakresów w zależności 
od stadium choroby rejestrowanego w kolejnych punktach 
czasowych wskazuje, że optymalne długości fal dla wykry-
wania wczesnych objawów u roślin dwuliściennych mogą 
się różnić od tych optymalnych dla wykrywania objawów 
zaawansowanych.

Wyzwaniem pozostaje osłabienie sygnału diagnostycz-
nego wraz ze wzrostem odległości od obiektu. Pomiary 
kontaktowe na liściach dawały znacznie wyższe współczyn-
niki determinacji niż pomiary na poziomie łanu (Martínez-
-Martínez i wsp. 2018), a optymalne długości fal różniły się 
między zestawami próbek pozyskanymi w różnych warun-
kach (Kong i wsp. 2018a). Obiecującym kierunkiem jest in-
tegracja informacji spektralnej z przestrzenną (teksturową), 
która znacząco poprawia dokładność wykrywania wcze-
snych objawów w porównaniu z samymi danymi spektral-
nymi (Duan i wsp. 2024). Również łączenie różnych metod 
badawczych – spektroskopii z termografią (Baranowski 
i wsp. 2015; Omran 2017) lub chemosensoryką (Zhang 
i wsp. 2022) – zwiększa potencjał diagnostyczny, zwłaszcza 
we wczesnych fazach porażenia.

Wybór metody selekcji cech i algorytmu klasyfikacyj-
nego ma kluczowe znaczenie dla skuteczności detekcji. 
W analizowanych badaniach zastosowano szeroki wachlarz 
podejść – od klasycznych metod liniowych (PCA, PLS-DA, 
LDA) i nieliniowych, w tym SVM i płytkich sieci neurono-
wych przez algorytmy selekcji pasm (SPA, GA, CARS, me-
toda krokowa) po techniki głębokiego uczenia (3D DCNN, 
1D-ResNet, 3D-ResNet, DC2Net, CNN). Selekcja opty-
malnych długości fal jest istotna z dwóch powodów: 
(1) redukuje złożoność obliczeniową, umożliwiając anali-
zę w czasie zbliżonym do rzeczywistego oraz (2) wskazu-
je, które pasma powinny być uwzględnione w konstrukcji 
kamer multispektralnych dedykowanych do zastosowań 
operacyjnych na platformach mobilnych. Techniki głębo-
kiego uczenia umożliwiają automatyczną ekstrakcję cech 
z surowych danych hiperspektralnych, co jest atrakcyjne 
poznawczo, lecz wymaga dużych zbiorów treningowych. 
Z praktycznego punktu widzenia, uproszczone modele 
oparte na niewielkiej liczbie długości fal (np. dwufalowy 
model NDSI dla papryki – Shao i wsp. 2024) mogą być bar-
dziej operacyjne niż złożone sieci neuronowe, zwłaszcza 
w kontekście urządzeń przenośnych i dronów.

Przegląd ujawnia luki badawcze na kilku poziomach – 
gatunków roślin, rodzajów chorób, ich faz rozwojowych 
i walidacji polowej modeli laboratoryjnych. Na poziomie 
gatunków roślin – wśród kapustowatych brak badań nad 
gorczycą sarepską (Brassica juncea), rzepikiem (Brassi-
ca rapa), lnianką (Camelina sativa) oraz nad większością 
warzyw kapustnych poza kapustą pekińską. W bobowa-
tych brak badań nad wspięgą (Vigna unguiculata – ponad 
15 mln ha uprawy na świecie, w Polsce tylko skala amator-
ska) i łubinem (Lupinus spp.), a badania nad grochem, bo-
bem i soczewicą ograniczają się do pojedynczych publika-
cji. Na poziomie warunków pomiarowych – polowe badania 
nad wykrywaniem chorób w fazie przedobjawowej są rzad-
kością, podobnie jak weryfikacja optymalnych zestawów 
fal wyselekcjonowanych w warunkach laboratoryjnych do 
warunków polowych. Na poziomie chorób – diagnostyka 
wirusowa i bakteryjna metodą spektralną jest znacznie sła-
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biej rozwinięta niż diagnostyka chorób grzybowych i grzy-
bopodobnych.

Intensywność badań spektralnych nad chorobami po-
szczególnych upraw nie jest proporcjonalna do ich global-
nego areału ani znaczenia żywieniowego. Najlepiej przeba-
dane gatunki roślin dwuliściennych – ziemniak, pomidor, 
burak cukrowy, rzepak i soja – to uprawy o wysokiej warto-
ści ekonomicznej, dominujące w krajach rozwiniętych tech-
nologicznie (Ameryka Północna, Europa Zachodnia, Chiny). 

Perspektywy rozwoju spektralnej technologii polowej są 
obiecujące i obejmują kilka kierunków. Po pierwsze, rosnąca 
dostępność lekkich kamer hiperspektralnych montowanych 
na dronach może sprzyjać rozwojowi precyzyjnego moni-
torowania łanów uprawnych na dużych powierzchniach. Po 
drugie, opracowanie uproszczonych modeli opartych na nie-
wielkiej liczbie długości fal (Nagasubramanian i wsp. 2018; 
Shao i wsp. 2024) toruje drogę ku tańszym kamerom mul-
tispektralnym i przenośnym urządzeniom diagnostycznym. 
Po trzecie, integracja danych spektralnych z termicznymi, 
fluorescencyjnymi i chemosensorycznymi zwiększa szansę 
na detekcję przedobjawową i różnicowanie czynników stre-
sowych. Warunkiem pełnego wykorzystania tego potencjału 
pozostaje jednak systematyczna walidacja polowa modeli 
laboratoryjnych, która jak wykazano stanowi największe 
wyzwanie i najistotniejszą potrzebę badawczą.

Wnioski / Conclusions

Na podstawie przeprowadzonego przeglądu sformułowano 
następujące wnioski:
1.	 Hiperspektralna spektroskopia odbiciowa umożliwia 

wykrywanie chorób roślin dwuliściennych w stadium 
przedobjawowym, jednak polowa walidacja tej zdolno-
ści ogranicza się do bardzo nielicznych układów pato-
gen–roślina.

2. 	 Detekcja przedobjawowa dotyczy przede wszystkim 
chorób grzybowych i grzybopodobnych; diagnostyka 
chorób wirusowych i bakteryjnych metodą spektralną 
wymaga dalszego rozwoju.

3. 	 Rejestrowane zmiany spektralne odzwierciedlają głów-
nie reakcję fizjologiczną rośliny na porażenie, a nie bez-
pośrednią sygnaturę patogenu.

4. 	 Selekcja optymalnych długości fal i zaawansowane 
algorytmy klasyfikacyjne umożliwiają redukcję złożo-
ności obliczeniowej i otwierają drogę do praktycznych 
zastosowań na platformach mobilnych.

5. 	 Gatunki ważne gospodarczo w Polsce i w krajach kli-
matu umiarkowanego, takie jak łubin czy gorczyca, nie 
doczekały się badań spektralnych nad chorobami.

Wykaz skrótów / List of abbreviations

1D-ResNet, 3D-ResNet – jednowymiarowa lub trójwymiarowa rezydualna sieć neuronowa – residual networks
1DCNN – jednowymiarowa konwolucyjna sieć neuronowa – one-dimensional CNN
3D DCNN – trójwymiarowa głęboka konwolucyjna sieć neuronowa – three-dimensional deep CNN
ANN – sztuczne sieci neuronowe – artificial neural networks
ARI – wskaźnik odbicia antocyjanów – anthocyanin reflectance index
CARS – konkurencyjna metoda adaptacyjnego losowania z ważeniem – competitive adaptive reweighted sampling
CNN – konwolucyjna sieć neuronowa – convolutional neural network
DC2Net – model głębokiego uczenia do detekcji rdzy soi – deep learning model for soybean rust detection
ELISA – test immunoenzymatyczny – enzyme-linked immunosorbent assay
ELM – „ekstremalna maszyna ucząca” – extreme learning machine
FAIMS – spektrometria ruchliwości jonów w polu asymetrycznym – field asymmetric ion mobility spectrometry
GA – algorytm genetyczny – genetic algorithm
HSI – obrazowanie hiperspektralne – hyperspectral imaging
KNN – metoda k-najbliższych sąsiadów – k-nearest neighbors
LDA – liniowa analiza dyskryminacyjna – linear discriminant analysis
NDSI – znormalizowany różnicowy wskaźnik spektralny – normalized difference spectral index
NIR – bliska podczerwień – near infrared (700–1300 nm)
PCA – analiza głównych składowych – principal component analysis
PCR – reakcja łańcuchowa polimerazy – polymerase chain reaction
PLRV – wirus liściozwoju ziemniaka – potato leaf roll virus
PLS-DA – dyskryminacyjna analiza częściowych najmniejszych kwadratów – partial least squares discriminant analysis
PRI – fotochemiczny wskaźnik roślinności – photochemical reflectance index
PVY – wirus Y ziemniaka – potato virus Y
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QTL – locus cechy ilościowej – quantitative trait locus
SAM – klasyfikator kąta spektralnego – spectral angle mapper
SDA – krokowa analiza dyskryminacyjna – stepwise discriminant analysis
SPA – algorytm projekcji sukcesywnych – successive projections algorithm
SVM – maszyna wektorów nośnych – support vector machine
SWIR – podczerwień krótkofalowa – shortwave infrared (1300–2500 nm)
TCARI – transformowany wskaźnik absorpcji i odbicia chlorofilu – transformed chlorophyll absorption and reflectance index
TMV – wirus mozaiki tytoniu – tobacco mosaic virus
TSWV – wirus pstrości pomidora – tomato spotted wilt virus
UAV – bezzałogowy 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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