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Wskazniki spektralne w fenotypowaniu zb6z w warunkach
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Spectralindices in cereal phenotyping under field conditions: possibilities and limitations
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Postep w zakresie wysokoprzepustowego fenotypowania roslin oraz rozwoj bezzatogowych platform pomiarowych
(UAV) istotnie zmienity sposob oceny roslin w warunkach polowych. Szczegdlne znaczenie zyskaty wskazniki spek-
tralne, umozliwiajace nieniszczaca, ilosciowa i powtarzalng oceng cech zwiazanych ze wzrostem roslin, statusem
wodnym, procesami starzenia oraz reakcjg na stresy biotyczne i abiotyczne. Celem niniejszego artykutu o charakterze
przegladowym jest przedstawienie podstaw fizycznych rejestracji sygnatu spektralnego, scharakteryzowanie najczgsciej
stosowanych sensoréw wykorzystywanych w fenotypowaniu polowym oraz omowienie wybranych wskaznikow spek-
tralnych stosowanych w badaniach nad zbozami. Omdéwiono biologiczng interpretacj¢ najwazniejszych indeksow, ich
zastosowanie w ocenie biomasy, wigoru roslin, statusu odzywienia, stresu wodnego, starzenia oraz w estymacji plonu.
Przedstawiono rowniez gldwne ograniczenia zwigzane z interpretacjg danych spektralnych w warunkach polowych,
obejmujace wplyw warunkow srodowiskowych, tta glebowego, nasycenia sygnatu oraz ograniczenia modeli predykcyj-
nych. Szczegdlng uwage poswigcono wspotczesnym kierunkom rozwoju, obejmujacym integracje danych z wielu de-
tektorow oraz zastosowanie metod uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji w analizie wielowymiarowych danych
fenotypowych. Wskazano, ze wskazniki spektralne, stosowane w potaczeniu z danymi strukturalnymi, termalnymi i $ro-
dowiskowymi, stanowig wazne narzedzie wspierajace nowoczesne fenotypowanie polowe oraz podejmowanie decyzji
hodowlanych w zmiennych warunkach $rodowiskowych.
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Stowa kluczowe: indeksy widmowe, UAV, NDVI, hodowla zboz, stres suszy, interakcja genotyp—srodowisko, monito-
rowanie upraw, teledetekcja, uczenie maszynowe

Progress in high-throughput plant phenotyping and the development of unmanned aerial vehicles (UAVs) have signifi-
cantly transformed field plant evaluation. Spectral indices have gained particular importance, enabling nondestructive,
quantitative, and reproducible assessment of traits related to plant growth, water status, senescence processes, and re-
sponse to biotic and abiotic stresses. This article presents the physical basis of spectral signal recording, characteristics
of the most commonly used sensors in field phenotyping, and a review of selected spectral indices used in cereal rese-
arch. The biological interpretation of the most important indices is discussed, along with their application in assessing
biomass, plant vigor, nutritional status, water stress, senescence, and yield estimation. The main limitations associated
with interpreting spectral data in the field are also discussed, including the influence of environmental conditions, soil
background, signal saturation, and predictive model limitations. Particular attention is paid to current developments,
including the integration of multidetector data and the application of machine learning and artificial intelligence me-
thods to analyze multidimensional phenotypic data. Spectral indices, used in conjunction with structural, thermal, and
environmental data, are an important tool for modern field phenotyping and breeding decision-making under variable
environmental conditions.

Keywords: spectral indices, UAV, NDVI, cereal breeding, drought stress, genotype—environment interaction, crop mo-
nitoring, remote sensing, machine learning

1. Wprowadzenie

System oceny i selekcji odmian zbéz w Polsce
jest dobrze rozwinigty i dostarcza wiarygodnych da-
nych dotyczacych ich wartosci uzytkowej (Studnic-
ki i in., 2019; Wojcik-Gront i in., 2022; Oleksiak,
2023; COBORU, 2026). W warunkach zmieniaja-
cego si¢ klimatu oraz rosngcych wymagan rynko-
wych pojawia si¢ jednak potrzeba rozszerzenia tego
systemu o narzedzia umozliwiajace wczesniejsza,
bardziej obiektywng i ilo§ciowa oceng reakcji ro-
$lin na zmienne warunki sSrodowiskowe (Lowe i in.,
2017). Szczegdlnym wyzwaniem jest ocena reakcji
na stresy abiotyczne, takie jak niedobor wody czy
wysoka temperatura. W warunkach polowych ich
wplyw jest trudny do jednoznacznego uchwycenia,
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a podstawowym parametrem odniesienia pozostaje
plon oceniany po zniwach (Oleksiak i in., 2022).
Odpowiedz roslin na te stresy ma charakter ztozo-
ny i wynika z silnej interakcji genotypu ze $rodo-
wiskiem (Rybka i Nita, 2014). Podobne zalezno$ci
wystepuja rowniez w przypadku stresow biotycz-
nych, jednak dla wielu z nich zidentyfikowano geny
odpornosci i wrazliwosci oraz powigzane markery
molekularne, co umozliwia bezposrednie wykorzy-
stanie w selekcji (Zhang i in., 2019; Piaskowska
iin., 2021; Pietrusinska i Tyrka, 2021; Sobiech i in.,
2022).

Fenotypowanie w praktyce hodowlanej opiera
sie nadal glownie na ocenie wizualnej prowadzonej
w okreslonych fazach rozwojowych. Obejmuje ona
m.in. wschody, zaggszczenie tanu, wystepowanie
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chorob, termin ktoszenia oraz plon, ktory pozostaje
podstawowym kryterium (Oleksiak i in., 2022). Po-
dejscie to, cho¢ uzyteczne, jest podatne na subiek-
tywno$¢ oraz ograniczenia wynikajace z warunkow
prowadzenia obserwacji. W konsekwencji ro$nie
znaczenie metod obrazowania, ktére umozliwiajg
iloSciowy i powtarzalny opis roslin. Wysokoprze-
pustowe fenotypowanie pozwala na pozyskiwanie
duzych zbiorow danych, opisujgcych zarowno stan
fizjologiczny, jak i zroéznicowanie reakcji roslin
w czasie i przestrzeni (Nguyen i in., 2021; Gill i in.,
2022).

W niniejszym artykule przedstawiono wyko-
rzystanie wskaznikow spektralnych w fenotypowa-
niu zb6z w warunkach polowych, ze szczegdlnym
uwzglednieniem ich zastosowania w pracach ho-
dowlanych.

2. Fenotypowanie roslin
w warunkach polowych

Fenotypowanie roslin polega na ilo$ciowej
ocenie cech morfologicznych, fizjologicznych
i rozwojowych oraz ich zmiennosci w odpowiedzi
na czynniki zewnetrzne. W hodowli zb6z kluczo-
we znaczenie maja obserwacje prowadzone w do-
$wiadczeniach polowych, poniewaz pozwalaja oce-
ni¢ reakcje genotypoéw w rzeczywistych warunkach
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uprawy, przy naturalnej zmiennosci klimatu i gleby
(COBORU, 2026).

Rozwo6] wysokoprzepustowego fenotypowa-
nia umozliwit przejscie od punktowych obserwacji
do ciggtego monitorowania roslin w czasie i prze-
strzeni. W praktyce polowej szczegodlne znacze-
nie zyskaty platformy mobilne oraz bezzalogowe
statki powietrzne (UAV), wyposazone w rdznego
typu sensory, umozliwiajgce szybkie, powtarzalne
1 nieniszczgce pozyskiwanie danych z duzych po-
wierzchni doswiadczalnych (Tabela 1) (Ghanem
iin., 2015; Wang i in., 2025; Jin i in., 2026).

Jak wida¢ z zestawienia technologii obrazowa-
nia w Tabeli 1, poszczegdlne systemy pomiarowe
r6znig si¢ nie tylko zakresem rejestrowanego sy-
gnatu, lecz przede wszystkim rodzajem dostarcza-
nej informacji biologicznej. W praktyce polowe;j
najczesciej wykorzystuje si¢ kamery RGB, gltéwnie
ze wzgledu na prostote obstugi, niskie koszty oraz
fatwos$¢ integracji z platformami UAV. Rejestrowa-
ne kolorowe zdjecia stuza do identyfikacji obiektow
oraz analizy cech strukturalnych tanu, takich jak
zageszezenie roslin, pokrycie gleby czy liczba kto-
sow. Pozwalajg rowniez wykrywaé przebarwienia
zwigzane z rozwojem chorob, w ktorych zmienia si¢
kolor lisci badz ktosow (Rysunek 1). Zdjecia RGB
dostarczaja informacji morfologicznych, umozli-

27.05.2024

Rysunek 1. Obrazy RGB plantacji pszenicy ozimej w Radzikowie (IHAR), Polska, przedstawiajace rozwdj rdzy
76ltej w sezonie wegetacyjnym 2024, wykonane w fazie BBCH 51-59 (poczatek kloszenia—pelne kloszenie), w odstepie
5 dni. Zélte strzalki wskazuja na ognisko choroby, a nastepnie na jej rozwoj, zielone strzalki wskazuja na rosliny
bez widocznych objawéw. Czerwone strzalki wskazuja na obszary pola o duzej zmiennosci glebowej. Jako przyklad
zaprezentowano zdjecie z wlasnych zbioréw. Wykorzystano zdjecia z wlasnych zbiorow.

Figure 1. RGB images of a winter wheat canopy in Radzikéw (PBAI), Poland, showing the development of yellow rust
during the 2024 growing season, taken at BBCH 51-59 (beginning of heading—end of heading), 5 days apart. Yellow
arrows indicate the disease outbreak and its progression, while green arrows indicate plants without visible symptoms.
Red arrows indicate areas of the field with high soil variability. Images from the authors’ own collection were used.
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Tabela 1
Table 1
Rodzaje detektorow i ich zastosowanie (za: Nguyen i in. (2021), zmodyfikowano).
Kod koloréw: zielony ,,tak”, czerwony ,,nie”, zolty ,,warunkowo”.
Types of detectors and their applications (from Nguyen et al. (2021), modified).
Color code: green “yes”, red “no”, yellow “conditional”.
Detektory Termalne l\il:lt(;(/tgfne: Fluorescen-
Cechy Detectors RGB NIR/SWIR pe cyjne 3D (LIDAR)
Thermal Multi-/hyper-
Features Fluorescent
spectral
Detekcja roslin, kwiatostanéw PY PY /@ °® °®
/ Plant and inflorescence detection
Detekcja ksztattu (pokroju) tanu, lisci
i owocéw / Canopy, leaf, and fruit [ J [ J [ J / ® [
shape (habit) detection
Cechy morfologiczne / Morphological traits
— biomasa/biomass ® ® /0
— zageszczenie tanu P P e/0 P P
/ canopy density
—  liczba ktoséw / Number of ears (] ® / ®
—  powierzchnia lisci (LAI) °® °® P ®/0
/ leaf area (LAI) /
Fizjologia i stan roslin / Plant physiology and condition
—  pigmentacja / pigmentation ® (] /0 ([ ] ®
— objawy choréb PY Y
/ disease symptoms
—  efektywnos¢ fotqsystemow/ ° P P / P °
photosystem efficiency
Odpowiedz na stresy / Stress response
—  biotyczne / biotic ([ ] /0 o
— abiotyczne (w tym bilans
wodny) ° ° o/® °
/ abiotic (including water /
balance)
Inne cechy / Other traits
—  przewidywanie plonu P e/
/yield prediction /
— identyfikacja ger)(.)typ‘u ° P P o/ P °
/ genotype identification
Skala/ Scale
—  Satelitarna / Satellite ® ® ® e/ ([ ] ®
—  Polowa (platformy latajgce i na-
ziemne) / Field (flying and ® ® ([ ] ®/® ®
ground platforms)
—  Warunki kontrolowane (szklar-
nia, fitotron) / Controlled con- [ J [ J [ J o/0 o [
ditions (greenhouse, phytotron)
— Laboratoryjna / Laboratory [ ] [ [ J e/0 () )
—  Mikroskopowa / Microscopic [ J [ J [ J ( 24 [ ] [ ]

wiajgc posrednig oceng procesow fizjologicznych
(Zhou i Nguyen, 2021; Estrada i in., 2025).
Przestrzenne modelowanie architektury tanu
mozna przeprowadzi¢ zardwno przez aktywne ska-
nowanie laserowe (LiDAR), jak i podejscia foto-
grametryczne oparte na analizie sekwencji obrazow
(Aneley i in., 2022; Wang i in., 2025). Systemy te
umozliwiajg pomiar wysoko$ci roslin oraz odtwo-
rzenie trojwymiarowej struktury tfanu. W przypadku
fotogrametrii odpowiednio wysokie naktadanie si¢
zdje¢, zwykle na poziomie 70-80%, pozwala iden-

tyfikowaé¢ wspolne punkty na kolejnych obrazach
i rekonstruowa¢ strukture trojwymiarowa metoda
Structure from Motion, bez konieczno$ci stosowa-
nia detektorow laserowych. W praktyce polowej
interpretacj¢ danych wysoko$ciowych moga jednak
utrudnia¢ nieréwnosci powierzchni gleby, szcze-
gblnie we wezesnych fazach rozwojowych, dlatego
bardziej wiarygodne sg analizy zmian w czasie niz
pojedyncze warto$ci bezwzgledne (Mora-Felix i in.,
2024; Wang i in., 2025).
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Innego typu informacje dostarczajg sensory ter-
malne, rejestrujgce temperatur¢ powierzchni roslin.
Parametr ten jest silnie zwigzany z intensywnoscia
transpiracji oraz regulacjg aparatow szparkowych,
dlatego obrazowanie termiczne znalazto szero-
kie zastosowanie w ocenie statusu wodnego roslin
1 odpowiedzi na stres. Podejscie to byto rozwijane
miedzy innymi w klasycznych badaniach Abrahama
Bluma, w ktorych temperaturg tanu traktowano jako
wskaznik zdolnos$ci roslin do utrzymania transpira-
cji w warunkach ograniczonej dost¢pnosci wody
(Blum, 2009). Nalezy pami¢taé, ze sygnal ten sam
w sobie nie dostarcza informacji o architekturze
fanu ani o sktadzie biochemicznym tkanek (Demid-
chik i in., 2020).

Wtlaczenie zakresu bliskiej i krotkofalowej pod-
czerwieni (NIR, SWIR) znaczaco poszerza mozli-
wosci interpretacyjne. W tych zakresach promienio-
wanie oddziatuje z wewnetrzng strukturg liSci oraz
woda zawartg w tkankach, dzigki czemu mozliwa
staje si¢ estymacja biomasy, powierzchni asymi-
lacyjnej (LAI) oraz zmian zwigzanych z bilansem
wodnym roslina—gleba. W przeciwienstwie do obra-
z6w RGB informacje te odnosza si¢ do wtasciwosci
niewidocznych dla ludzkiego oka, cho¢ nadal maja
charakter posredni i wymagaja odpowiedniej kali-
bracji biologicznej (Zhang i in., 2023).

Jeszcze wigksza szczegdtowos¢ informacji za-
pewniajg systemy multispektralne i hiperspektralne,
rejestrujgce odbicie promieniowania w wielu, a nie-
kiedy setkach, waskich pasm widma. Pozwala to na
ocen¢ zawarto$ci pigmentéw, uwodnienia tkanek,
a takze przewidywanie subtelnych zmian bioche-
micznych poprzedzajacych pojawienie si¢ widocz-
nych objawow stresu. Na tej podstawie budowane
sa wskazniki spektralne oraz modele predykcyjne,
ktorych skuteczno$¢ zalezy zaréwno od jakosci ka-
libracji, jak i stabilno$ci warunkéw pomiarowych
(Wang i in., 2021; Correia i in., 2022; Sharma i in.,
2024).

Szczegodlne miejsce wsrod technik fenotypo-
wania zajmuja sensory fluorescencyjne. W przeci-
wienstwie do metod opartych na odbiciu promienio-
wania rejestrujg one emisj¢ chlorofilu, dostarczajac
bardziej bezposrednich informacji o funkcjonowa-
niu aparatu fotosyntetycznego i efektywnosci foto-
systemow. Wysoka czuto$¢ tej metody sprawia, ze
jest ona wyjatkowo przydatna w wykrywaniu wcze-
snych zmian fizjologicznych, cho¢ jej zastosowanie
w warunkach polowych nadal pozostaje ograniczo-
ne przez wymagania pomiarowe (Tietze i in., 2025).

Integracja opisanych technologii z platforma-
mi UAV pozwala prowadzi¢ pomiary z wysoka
rozdzielczo$cia przestrzenna i czasowa, obejmu-
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jace kolejne fazy wzrostu i rozwoju roslin. W do-
$wiadczeniach hodowlanych dane takie gromadzi
si¢ zwykle przez wiele sezonéw wegetacyjnych
oraz w r6znych lokalizacjach, co pozwala uchwycic¢
rzeczywistag zmienno$¢ Srodowiskowa. Jednocze-
$nie prowadzi to do powstawania rozbudowanych,
wielowymiarowych zbioréw danych, ktorych in-
terpretacja wymaga zaawansowanych metod sta-
tystycznych oraz algorytméw opartych na uczeniu
maszynowym (ML) (Kolhar i Jagtap, 2023; Tietze
iin., 2025).

3. Zakresy widma
elektromagnetycznego
wykorzystywane w fenotypowaniu
roslin
Promieniowanie elektromagnetyczne oddziatu-

je z tkankami roslinnymi poprzez absorpcje, odbicie
oraz transmisj¢, a udziat tych proceséw zalezy za-
rowno od dhugosci fali, jak i od wtasciwosci struktu-
ralnych oraz biochemicznych roslin. W efekcie po-
szczegolne zakresy widma dostarczaja odmiennych
informacji o ich budowie i stanie fizjologicznym.

W fenotypowaniu zbdz najczesciej wykorzystu-
je sie zakres §wiatta widzialnego (VIS), bliskiej pod-
czerwieni (NIR) oraz krétkofalowej podczerwieni
(SWIR) (Baranowski i in., 2015). Promieniowa-
nie widzialne, szczegolnie w zakresie czerwonym
i zielonym, pozostaje silnie zwigzane z absorpcja
przez pigmenty fotosyntetyczne, przede wszystkim
chlorofil. Pozwala to ocenia¢ jego zawarto$¢ oraz
$ledzi¢ zmiany zachodzace w aparacie fotosynte-
tycznym podczas wzrostu, dojrzewania i starzenia
tkanek, w tym fenotypoéw typu stay-green, a tak-
ze odpowiedzi roslin na czynniki $rodowiskowe
(Arausiin., 2021; Liu i in., 2025).

Zakres NIR jest silnie odbijany przez wewnetrz-
ng strukture lisci, dzieki czemu dostarcza informacji
o biomasie, powierzchni asymilacyjnej oraz innych
cechach strukturalnych tanu. Z kolei promienio-
wanie SWIR pozostaje szczeg6élnie wrazliwe na
zawarto$s¢ wody w tkankach, co umozliwia ocene
statusu wodnego oraz wczesng identyfikacje stresu
suszy (Gnyp i in., 2014; Kovar i in., 2019).

Nalezy jednak pamigtac, ze informacja spektral-
na ma charakter posredni i odzwierciedla jednocze-
sne nakladanie si¢ wielu procesow zachodzacych
w roslinie. Oznacza to, ze pojedynczy zakres wid-
ma, podobnie jak pojedynczy wskaznik spektralny,
nie opisuje w pelni jej stanu, lecz uwypukla jedynie
wybrane aspekty funkcjonowania (Kolhar i Jagtap,
2023).
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Rysunek 2. Widmo promieniowania elektromagnetycznego z wyodrebnionym zakresem §wiatla widzialnego
i podczerwieni (dolny panel) wykorzystywane w fenotypowaniu roslin (za Lowe i in. (2017); zmodyfikowano).
Objasnienia. Rodzaje promieniowania: y - gamma; X - promieniowanie X; UV - ultrafiolet; Vis - §wiatlo widzialne; RGB
czerwony, niebieski, zielony (ang. red, blue, green); IR — podczerwien (ang.: Infrared); NIR — bliska podczerwien (ang.
Near Infrared); SWIR — krotkofalowa podczerwien (ang. Short-Wave Infrared); MWIR — (ang. Mid-Wave Infrared);
LWIR - daleka (dlugofalowa) podczerwien (ang. Long-Wave Infrared); MW — mikrofale; RF — fale radiowe. Przeliczniki:
1 000 nanometréw [nm] = 1 mikrometr [pm]; 1 000 mikrometréw = 1 milimetr [mm].
Figure 2. Electromagnetic radiation spectrum with a separated range of visible light and infrared (lower panel) used in
plant phenotyping (after Lowe i in. (2017); modified).
Explanations. Types of radiation: y - gamma; X - X-rays; UV - ultraviolet; Vis - visible light; RGB red, blue, green;
IR - infrared; NIR — near infrared; SWIR — short-wave infrared; MWIR — mid-wave infrared; LWIR — long-wave
infrared; MW — microwaves; RF — radio waves. Conversion factors: 1,000 nanometers [nm]| = 1 micrometer [pm];
1,000 micrometers = 1 millimeter [mm)].

W praktyce fenotypowania zboz najczescie]
wykorzystuje si¢ systemy RGB potaczone z senso-
rami multispektralnymi montowanymi na platfor-
mach UAV, stanowigce kompromis pomiedzy do-
stepnoscia technologii, rozdzielczoscig danych oraz
zakresem pozyskiwanych informacji (Lowe 1iin.,
2017) (Rysunek 2).

4. Idea wskaznikow spektralnych

Wskazniki spektralne sg liczbowymi miarami
wyprowadzanymi z relacji pomi¢dzy odbiciem pro-
mieniowania elektromagnetycznego w wybranych
zakresach widma. Ich zastosowanie nie ogranicza
si¢ do analizy roslinno$ci, poniewaz podobne po-
dejscie wykorzystuje si¢ takze w badaniach wody,
gleby, obszaréw zurbanizowanych (Zha i in., 2003).
W fenotypowaniu roslin szczegdlne znaczenie maja
jednak te wskazniki, ktore opisuja wiasciwosci
tanu, jego stan fizjologiczny oraz reakcje na warun-
ki $rodowiskowe. Ich idea polega na laczeniu sy-
gnatéw pochodzacych z dwoch lub wigkszej liczby
zakresow widma za pomocg prostych operacji ma-
tematycznych, najczesciej ilorazoéw lub znormalizo-
wanych roznic. Takie podejscie pozwala czeSciowo
ograniczy¢ wptyw czynnikéw zewnetrznych i lepiej
wyeksponowac¢ sygnat biologiczny. W praktyce
transformacje tego typu zmniejszaja wptyw zmien-
nego oswietlenia, ograniczaja udziat tta glebowego,
szczegolnie we wcezesnych fazach rozwoju roslin,

oraz uwypuklaja cechy zwigzane z zawarto$cig
chlorofilu, statusem wodnym czy aktywnoscia foto-
syntetyczng (Arfa i Minaei, 2024).

Podobnie jak w przypadku pojedynczych za-
kresow widma, rowniez pojedynczy wskaznik nie
opisuje w pelni stanu rosliny, lecz akcentuje wy-
brany aspekt jej funkcjonowania. Z tego wzgledu
jego interpretacja powinna by¢ zawsze odnoszona
do celu pomiaru, stadium rozwojowego roslin oraz
warunkow srodowiskowych. Mimo tych ograniczen
wskazniki spektralne staly si¢ jednym z podstawo-
wych narzedzi fenotypowania, poniewaz pozwalaja
przeksztatci¢ ztozony sygnat optyczny w biologicz-
nie interpretowalny parametr liczbowy (Nichol i in.,
2000; Henrich i in., 2009).

Pierwsze wskazniki spektralne, opracowane
w latach 70. i 80. XX wieku, bazowaty na prostych
zalezno$ciach pomiedzy odbiciem promieniowania
w zakresie czerwonym (Red) i bliskiej podczerwie-
ni (NIR) (Tabela 2).

Klasycznym przyktadem pozostaje wskaznik
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index),
wykorzystujacy kontrast pomiedzy silnym odbi-
ciem promieniowania w zakresie NIR a intensywna
absorpcja Swiatta czerwonego (Red) przez chlorofil
(Rouse i in., 1973).

NIR — Red
NOVI= TR + Red

Warto$¢ tego wskaznika jest silnie zwiazana

z iloscig zielonej biomasy oraz stopniem pokrycia

5
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Tabela 2
Table 2

Wybrane wskazniki spektralne, wraz z ich wzorami i Zrédlami literaturowymi
(za: Henrich i in. (2009) oraz Lowe i in. (2017), zmodyfikowano)
Selected spectral indices, along with their formulas and references
(after Henrich i in. (2009) and Lowe i in. (2017), modified)

Symbol / Sym- Petna nazwa w jez. angielskim (w jez. . .
bol polskim) / Full name in English (in Polish) Wz6r/Formula Literatura / Reference
Normalized Difference Vegetation Index
NDVI (znormalizowany réznicowy wskaznik (PNIR - pRed) / (pNIR + pRed) Rouse iin. (1973)
wegetacji/roslinnosci)
Green NDVI (zielony znormalizowany rézni- _ .
GNDVI cowy wskaZnik wegetacii) (pNIR - pGreen) / (pNIR + pGreen) Metternicht (2003)
Normalized Difference Red Edge Index
NDRE (znormalizowany réznicowy wskaznik (pNIR - pRE) / (pNIR + pRE) Maccioniiin. (2001)
pasma czerwonej krawedzi)
Leaf Chlorophyll Index (wskaznik chlorofilu _
LCI w lisciach) (PNIR - pRE) / (pNIR + pRed) Datt (1999)
Enhanced Vegetation Index (ulepszony _ _
EVI wskaznik roslinnosci/ zoptymalizowany 3 5 IR = e el L iRt Dorigoiin. (2007)
L. - L 7.5pBlue + 1)
wskaznik roslinnosci)
Optimized Soil Adjusted Vegetation Index
OSAVI (zoptymalizowany wskaznik roslinnosci (pNIR - pRed) / (pNIR + pRed + 0.16) Daughtry iin. (2000)
uwzgledniajacy wptyw gleby)
Wide Dynamic Range Vegetation Index
WDRVI (wskaznik roslinnosci o szerokim zakresie  (a-pNIR - pRed) / (a-pNIR + pRed) Gitelson (2004)
dynamiki)
Photochemical Reflectance Index (wskaz- _ - .
PRI nik odbicia fotochemicznego) (p531 - p570) / (p531 + p570) Penuelasiin. (1995)
Normalized Difference Water Index (znor- _
L2 malizowany réznicowy wskaznik wody) (ENIR 2R AR R e (iR
Modified Chlorophyll Absorption Ratio _ _ _
MCARI Index (zmodyfikowany wskaznik stosunku [(pPRE ~ pRed) ~ 0.2(pRE - pGreen)] x (oRE Haboudaneiiin. (2002)
- ) / pRed)
absorpcji chlorofilu)
SRI ?oTcF;.lf FEiD) MRS ERRR S AND0O™ o pomeg Gandia i in. (2004)
Structure Independent Pigment Index
SIPI (wskaznik pigmentu niezalezny od struk- (pNIR - pBlue) / (pNIR - pRed) Pefuelasiin. (1995)
tury)
Plant Senescence Reflectance Index
PSRI (wskaznik reflektancji zwigzany ze starze- (pRed - pGreen)/ pNIR Merzlyakiiin. (1999)
niem roslin)
Normalized Phaeophytinization Index
NPQI (znormalizowany wskaznik feofitynizacji/  (p415 - p435) / (p415 + p435) Barnesiin. (1992)
rozpadu chlorofilu)
NDWI1240 NDWI (1240 nm) (p858 — p1240) / (p858 + p1240) Gao (1996)
NDWI2130 NDWI (2130 nm) (p858 - p2130) / (p858 + p2130) Limiin. (2020)
Land Surface Water Index (wskaznik uwod- _ AR
LSWI nienia powierzehni ladu) (PNIR = pSWIR) / (pNIR + pSWIR) Xiaoiin. (2002)
Shortwave Infrared Water Stress Index
SWISI (wskaznik stresu wodnego w krotkofalowej (pSWIR - pNIR) / (pSWIR + pNIR) Fensholti Sandholt (2003)
podczerwieni)
Normalized Multiband Drought Index B B
NMDI (znormalizowany wielopasmowy wskaznik (PNIR - (01640 - p2130)) / (PNIR + (p1640 Wang i Qu (2007)
- p2130))
suszy)
Vel Vegetation Condition Index (wskaznik kon- oy _ Npyimin) / (NDVImax - NDVImin)  Liu i Kogan (1996)
dycji roslinnosci)
NDDI Normalized Difference Drought Index (znor- iy _ \ipwiy 7 (NDVI + NDWI) Patiliin. (2024)
malizowany réznicowy wskaznik suszy)
Temperature Vegetation Dryness Index
TVDI (wskaznik przesuszenia roslinnosci oparty  (TS-TSmin)/(TSmax-TSmin) Cheniin. (2023)
na temperaturze)
Vegetation Temperature Condition Index |ndek§ ACHBITLY @GR 12 (PE S
VTCI (wskaznik stanu roslinnosci oparty na NDVITLST Wangiin. (2001)
party composite index calculated based on NDVI giin.
temperaturze)
and LST
indeks ztozony obliczany na podstawie
spal Scalefj !Drought C’ondltlon Index (skalowany NDVI, LST i gpadu Rhee iin. (2010)
wskaznik warunkéw suszy) composite index calculated based on
NDVI, LST and precipitation
LRDSI Leaf Rust Disease Severity Index (wskaznik ¢ o, (605 / 0a55) - 1.2 Ashourloo i in. (2014)

nasilenia rdzy brunatnej/lisSciowej)

Objasnienia: p — wspolczynnik odbicia (reflektancja) dla danej dtugosci fali; NIR - bliska podczerwien (ok. 750-900 nm); Red - zakres czerwo-
ny (ok. 620-700 nm); Green - zakres zielony (ok. 520-600 nm); Blue - zakres niebieski (ok. 450-520 nm); RE - zakres red edge (ok. 700-740
nm); SWIR - krétkofalowa podczerwien (ok. 1000-2500 nm); P415, p435, p455, p531, p570, p605, p858, p1240, p1640, p2130 - reflektancja przy
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okreslonych dtugosciach fal (nm); NDVImin, NDVImax - minimalna i maksymalna warto$¢ NDVI w analizowanym okresie lub zbiorze danych;
LST - temperatura powierzchni (Land Surface Temperature), zwykle wyznaczana na podstawie danych termalnych; a — wspélczynnik wagowy

stosowany w indeksie WDRVI.

Uwaga: dokladne zakresy dlugosci fal oraz wartosci parametréw moga si¢ r6zni¢ w zaleznosci od zastosowanego sensora i warunkéw pomiaro-

wych.

RGB

NDVI

Rysunek 3. Poréwnanie map RGB i NDVI pozyskanych dla kolekcji odmian pszenicy jarej w Strzelcach, w sezonie
wegetacyjnym 2024. Obrazy wykonano w fazach wzrostu BBCH 59-61 (kloszenie—poczatek kwitnienia). Obraz RGB
ilustruje strukture lanu i uklad przestrzenny poletek doswiadczalnych. Odpowiadajaca mu mapa NDVI podkresla
zmienno$¢ stanu roslin na badanym obszarze. W zastosowanej skali koloréw wyzsze wartosci NDVI sa reprezentowane
przez odcienie zieleni, podczas gdy nizsze warto$ci przechodza od zo6ltego do czerwonego, wskazujac obszary
0 obnizonym wigorze roslin. Kolory na mapie NDVI odpowiadaja warto$ciom liczbowym wskaznika, uSrednionym
dla poszczegolnych poletek.. Czarne obszary odpowiadaja powierzchniom pozbawionym roslinnosci, w tym $ciezkom
technologicznym oraz miejscom uszkodzenia lanu. Jako przyklad zaprezentowano zdjecie z wlasnych zbioréw.
Figure 3. Comparison of an RGB image and an NDVI map obtained for the spring wheat collection in Strzelce, Poland,
during the 2024 growing season. Images were taken at BBCH growth stages 59-61 (earing—beginning of flowering).
The RGB image illustrates the canopy structure and spatial arrangement of the experimental plots. The corresponding
NDVI map highlights the variability of genotype condition under severe drought. On the color scale used, higher NDVI
values are represented by shades of green, while lower values transition from yellow to red, indicating areas of reduced
plant vigor. The color codes on the NDVI map correspond to numerical values, calculated as the average value for the
plot. Black areas represent areas devoid of vegetation, including tramlines and areas of canopy damage. As an example,
a photo from our own collection was presented.

gleby przez rosliny. NDVI pozostaje do dzi$§ jed-
nym z najczesciej stosowanych indeksow i w wielu
zastosowaniach stanowi punkt odniesienia dla in-
nych wskaznikéw, glownie ze wzgledu na prosto-
te obliczen oraz stabilng interpretacje biologiczna.
Do tej grupy nalezy rowniez prosty wskaznik ilo-
razowy SRI, stanowigcy jedng z najwczesniejszych
form opisu relacji pomiedzy pasmami NIR i Red.
Na przyktadzie poréwnania obrazu RGB i mapy
wskaznika NDVI widoczne jest, ze indeksy spek-
tralne uwypuklajg zroznicowanie stanu roslin, ktore
w obrazie barwnym pozostajg stabo widoczne lub
trudne do jednoznacznej interpretacji (Rouse i in.,
1973; Gandia i in., 2004) (Rysunek 3).

Wraz z rozwojem technik teledetekcyjnych
oraz dostepnos$ciag nowych zakresow widma zaczgto
opracowywaé wskazniki bardziej wyspecjalizowa-
ne. Indeksy takie jak GNDVI i NDRE wykorzystu-
ja pasma zielone lub zakres red edge, co zwigksza
ich czuto$¢ na zawarto$¢ chlorofilu i status azotowy
ro$lin, szczegolnie w rozwinigtych, gestych tanach.
W takich warunkach klasyczny NDVI czg¢sto ulega
nasyceniu i traci zdolnos¢ réznicowania genotypow.
Podobny efekt uzyskuje si¢ w przypadku wskazni-
kéw takich jak WDRVI, zaprojektowanych w celu
zwigkszenia czulo$ci pomiarow przy wysokiej bio-
masie (Yue i in., 2017; Marcial-Pablo i in., 2019;
Soares i in., 2025).
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Kolejng grupe stanowia wskazniki ograniczaja-
ce wplyw czynnikow zaktocajacych, takich jak tlo
glebowe czy zmiennos¢ oswietlenia. W indeksach
typu OSAVI lub EVI wprowadzono dodatkowe
wspotczynniki korygujace, co poprawia stabilno$é
sygnatu, zwlaszcza w poczatkowych fazach rozwo-
ju roslin, gdy udzial gleby w obrazie jest wysoki.
Do tej grupy nalezg rowniez warianty tych wskaz-
nikow, takie jak SAVI czy EVI2, w ktorych zmody-
fikowano sposob korekcji wptywu gleby i atmos-
fery, upraszczajac jednocze$nie ich zastosowanie
w praktyce pomiarowej. Do tej grupy nalezg takze
bardziej ztozone wskazniki, takie jak MCARI, ta-
czace informacje o zawartosci chlorofilu i struktu-
rze lidcia (Ihuoma i Madramootoo, 2019b; Loladze
iin., 2019; Tietze i in., 2025).

Rozszerzenie pomiaréw o zakres krotkofalowej
podczerwieni (SWIR) umozliwito rozwdj wskaz-
nikow zwigzanych z zawarto$cia wody w rosli-
nach. Indeksy takie jak NDWI oraz jego warianty
(np. NDWI1240, NDWI2130), a takze wskazniki
pokrewne, takie jak LSWI czy SWISI, pozwalaja
na ocen¢ stanu uwodnienia roslin i detekcje stresu
suszy. Do tej grupy naleza rowniez inne wskazniki
wilgotnosci, takie jak MSI, ktore wykorzystujg re-
lacje pomigdzy pasmami NIR i SWIR i odzwiercie-
dlajg zmiany zawarto$ci wody w tkankach roslin-
nych (Zarco-Tejada i in., 2003; Lim i in., 2020).

Rownolegle rozwijano wskazniki odnoszace
si¢ do procesow fizjologicznych i sktadu pigmen-
tow. Przykladem jest PRI, powigzany z efektyw-
noscig wykorzystania energii §wietlnej w fotosyn-
tezie poprzez zmiany w cyklu ksantofilowym oraz
SIPI i NPQI, opisujace relacje migdzy pigmentami
1 zmiany w aparacie fotosyntetycznym (Thenot i in.,
2002; le Maire i in., 2004; Wu i in., 2009). Wskaz-
nik PSRI pozwala natomiast na oceng procesoOw
starzenia tkanek roslinnych, zwigzanych z degra-
dacja chlorofilu i zmianami proporcji pigmentow.
W literaturze stosowane sg rowniez wskazniki od-
noszace si¢ do innych grup pigmentow, takich jak
antocyjany i karotenoidy (np. ARI, CRI), jednak
ich zastosowanie w fenotypowaniu zb6z w warun-
kach polowych jest bardziej ograniczone (Merzlyak
iin., 1999; Marques i in., 2022; Pérez-Chimal i in.,
2026).

W bardziej ztozonych podejsciach stosuje sie
indeksy integrujace informacje spektralne z dany-
mi §rodowiskowymi. Wskazniki takie jak VCI czy
NDDI bazujg na relacjach pomigdzy ré6znymi indek-
sami spektralnymi, natomiast indeksy taczace dane
o temperaturze powierzchni (LST) i opadach, takie
jak TVDI, VTCI czy SDCI, znajduja zastosowanie
glownie w analizach stresu suszy w skali krajobra-
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zu 1 wymagajg danych pochodzacych z wielu zrodet
(Alazbaiin., 2025). W ostatnich latach pojawity si¢
rowniez wskazniki ukierunkowane na ocen¢ obja-
wow chorobowych, czego przykladem jest LRDSI
(Leaf Rust Disease Severity Index), opracowany do
iloSciowej oceny nasilenia rdzy lisciowej (Abdulri-
dhaiin., 2023).

W praktyce badan polowych coraz czgsciej
wykorzystuje si¢ rowniez wskazniki dostepne bez-
posrednio w oprogramowaniu kamer multispektral-
nych montowanych na dronach. Przykladem jest
LCI (Leaf Chlorophyll Index), umozliwiajacy szyb-
ka ocen¢ zawartosci chlorofilu i posrednio statusu
azotowego ro$lin bez konieczno$ci dodatkowego
przetwarzania danych (Delegido i in., 2013; Gitel-
son, 2018).

Wspolczesna analiza danych spektralnych co-
raz rzadziej opiera si¢ na pojedynczym wskazniku.
Zamiast tego stosuje si¢ zestawy indeksow lub ana-
lizuje pelne charakterystyki spektralne (spectral pat-
terns), ktore lepiej odzwierciedlaja ztozonos¢ odpo-
wiedzi roslin na warunki $rodowiskowe (Danilov
iin., 2023). Mimo to klasyczne wskazniki spektral-
ne pozostajag podstawowym narzedziem fenotypo-
wania, szczeg6lnie w zastosowaniach praktycznych
i wdrozeniowych (Yang i in., 2013; Bendig 1 in.,
2015; Mishra i in., 2019; Chen i in., 2026).

5. Zastosowanie wskaznikow
spektralnych w fenotypowaniu
zboz
Wskazniki spektralne znajduja szerokie za-

stosowanie w fenotypowaniu zbdz w warunkach

polowych, umozliwiajac iloSciowa ocene wzrostu
ro$lin, stanu fizjologicznego oraz reakcji na stresy
srodowiskowe (Tabela 3). Szczeg6lna wartos¢ wy-
nika z mozliwosci szybkiego, nieniszczacego i po-
wtarzalnego pozyskiwania danych dla duzej liczby
genotypow w roznych lokalizacjach i sezonach we-

getacyjnych (Araus i Cairns, 2014; Yang i in., 2023;

Yang i in., 2024).

Jednym z najczgstszych zastosowan jest ocena
biomasy, wigoru ro$lin oraz potencjalu plonowania.
Wskazniki takie jak NDVI, EVI czy WDRVI wyka-
zuja wysoka korelacje z powierzchnig lisci (LAI),
stopniem pokrycia gleby oraz tempem wzrostu,
aw fazach krytycznych, szczegélnie podczas kto-
szenia 1 nalewania ziarna, moga wspiera¢ estyma-
cj¢ plonu (Berger i in., 2019; Prey i Schmidhalter,
2019).

Istotnym obszarem zastosowan jest ocena sta-
tusu odzywienia roslin, zwtlaszcza zaopatrzenia
w azot. Wskazniki wykorzystujace pasma zielo-
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ne oraz zakres red edge, takie jak GNDVI, NDRE
czy LCI, charakteryzuja si¢ wigksza czuto$cia na
zmiany zawarto$ci chlorofilu niz klasyczny NDVI,
szczegdlnie w gestych lanach, gdzie pojawia si¢
efekt nasycenia sygnatu (Gitelson i in., 2003; Guan

iin., 2019).

Wskazniki spektralne umozliwiaja rowniez
sledzenie proceséw starzenia oraz zmian zachodza-

Zastosowanie indekséw spektralnych w fenotypowaniu zb6z

cych w aparacie fotosyntetycznym. Indeksy takie
jak NDRE, PSRI czy PRI pozwalajag monitorowac
dynamike degradacji chlorofilu, efektywnos$¢ wy-
korzystania energii §wietlnej oraz dtugos¢ aktyw-
nosci fotosyntetycznej w fazie nalewania ziarna, co
ma bezposredni zwigzek z cechami typu stay-green
(Pefiuelas 1 in., 1995; Anderegg i in., 2020; Ande-

regg iin., 2023).

Application of spectral indices in cereal phenotyping

Tabela 3
Table 3

Obszar zastosowania
Application area

Co opisuje
What it describes

Wskazniki (przyktady)
Indices (examples)

Uwagi interpretacyjne
Interpretative notes

Biomasa i wigor roslin
Plant biomass and vigor

Estymacja plonu
Yield estimation

Status azotowy
Nitrogen status

Senescencja (starzenie tkanek)
Senescence (tissue aging)

Status wodny
Water status

Stres abiotyczny (susza)
Abiotic stress (drought)

Stres biotyczny
Biotic stress

Efektywnos¢ fotosyntezy
Photosynthetic efficiency

Sktad pigmentéw
Pigment composition

Struktura tanu
Canopy structure

Parametry strukturalne
Structural parameters

Dynamika wzrostu
Growth dynamics

Analiza wielosensorowa
Multi-sensor analysis

Powierzchnia lisci (LAl), pokrycie
gleby, tempo wzrostu / Leaf area
(LAI), soil cover, growth rate

Potencjat plonowania w fazach
krytycznych / Yield potentialin
critical phases

Zawarto$c¢ chlorofilu jako wskaznik

zaopatrzenia w azot / Chlorophyll
content as an indicator of nitrogen
supply

Dynamika degradac;ji chlorofilu

i aktywnosci fotosyntetycznej / Dy-
namics of chlorophyll degradation
and photosynthetic activity

Zawartos¢ wody w tkankach
roslinnych / Water content in plant
tissues

Reakcja roslin na deficyt wody /
Plant response to water deficit

Weczesne zmiany w funkcjonowa-
niu roslin / Early changes in plant
functioning

Wykorzystanie energii Swietlnej /
Use of light energy

Relacje migdzy chlorofilem i in-
nymi pigmentami / Relationships
between chlorophyll and other
pigments

Wysoko$¢, zageszczenie, architek-
tura / Height, density, architecture

Indeks powierzchni lisci (LAI) / Leaf

Area Index (LAI)

Zmiany rozwojowe w czasie / De-
velopmental changes over time

Integracja cech fizjologicznych
i strukturalnych / Integration
of physiological and structural
features

NDVI, EVI, WDRVI

NDVI, NDRE

GNDVI, NDRE, LCI

NDVI, NDRE, PSRI

NDWI, LSWI, MSI

NDWI + dane termalne / thermal
data

PRI, NDVI (analiza czasowa) /
(time analysis)

PRI

SIPI, NPQI

NDVI + RGB/SfM

NDVI, EVI

serie / series NDVI, NDRE

NDVI + termalne / thermal +
LiDAR

Wysoka korelacja z zielong
biomasa; NDVI ulega nasyceniu w
gestych tanach / High correlation
with green biomass; NDVI beco-
mes saturated in dense stands
Najwieksza wartos$¢ predykcyjna
w okresie ktoszenia i nalewania
ziarna / The highest predictive
value during the earing and grain
filling period

Wiegksza czuto$¢ niz NDVI, szcze-
goblnie przy wysokiej biomasie /
Greater sensitivity than NDVI,
especially at high biomass
Przydatne w analizie typu
stay-green i dtugosci aktywnosci
aparatu asymilacyjnego / Useful in
stay-green analysis and the dura-
tion of activity of the assimilation
apparatus

Wrazliwe na stres suszy; inter-
pretacja zalezna od gleby i fazy
rozwojowej / Sensitive to drought
stress; interpretation dependent
on soil and development stage
Integracja danych spektralnych

i temperatury poprawia inter-
pretacje / Integration of spectral
and temperature data improves
interpretation

Wymaga analizy zmian w czasie;
sygnat czesto niespecyficzny /
Requires analysis of changes over
time; signal often non-specific
Powiagzany z cyklem ksantofilo-
wym; czuty na stres fizjologiczny

/ Associated with the xanthophyll
cycle; sensitive to physiological
stress

Informacja o zmianach w aparacie
fotosyntetycznym / Information
about changes in the photosyn-
thetic apparatus

Wskazniki spektralne wymagaja
uzupetnienia o dane strukturalne /
Spectralindices require supple-
mentation with structural data
Najlepiej analizowane jako serie
czasowe / Best analyzed as a time
series

Kluczowe w fenotypowaniu UAV
(monitoring sezonowy) / Key

to UAV phenotyping (seasonal
monitoring)

Podejscie zwigksza doktadnos¢
fenotypowania / The approach
increases the accuracy of pheno-
typing
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Kolejnym waznym zastosowaniem jest oce-
na stresu wodnego oraz wczesna detekcja stresow
biotycznych. Wskazniki wykorzystujace zakresy
NIR i SWIR, takie jak NDWI, LSWI czy MSI, do-
starczajg informacji o uwodnieniu tkanek i reakcji
ro$lin na deficyt wody, natomiast analiza zmian
spektralnych w czasie moze ujawnia¢ zaburzenia
fizjologiczne zwigzane z rozwojem infekcji jeszcze
przed pojawieniem si¢ widocznych objawdw choro-
bowych (Ihuoma i Madramootoo, 2019a; Sankaran
iin., 2019).

W praktyce fenotypowania coraz wigksze zna-
czenie ma analiza zmian wskaznikow w czasie
oraz integracja danych spektralnych z informacja-
mi strukturalnymi pochodzacymi z obrazow RGB,
fotogrametrii (Structure from Motion), sensoréw
termalnych oraz systemow LiDAR. Podejscie to
pozwala jednoczesnie ocenia¢ cechy fizjologiczne
i architekture fanu, a tym samym pehniej opisywac
reakcje genotypéw na zmienne warunki Srodowi-
skowe (Yang i in., 2013; Holman i in., 2016; Zhou
iin., 2019).

6. Ograniczenia i wyzwania
w wykorzystaniu wskaznikow
spektralnych

Pomimo szerokiego zastosowania wskaznikow
spektralnych w fenotypowaniu roslin, ich interpre-
tacja w warunkach polowych wigze si¢ z szeregiem
ograniczen, ktore nalezy uwzglednia¢ juz na etapie
planowania do§wiadczen oraz analizy danych. Jed-
nym z podstawowych probleméw jest wptyw czyn-
nikow Srodowiskowych na rejestrowany sygnat
spektralny. Warunki o$wietleniowe, kat padania
promieniowania slonecznego, zachmurzenie oraz
zmienno$¢ atmosferyczna moga istotnie modyfiko-
wac wartosci odbicia, niezaleznie od rzeczywistego
stanu fizjologicznego roslin. Pomimo stosowania
procedur kalibracyjnych, takich jak panele referen-
cyjne czy sensory natgzenia $wiatta, pelna normali-
zacja sygnatu w warunkach polowych nadal pozo-
staje trudna, co ogranicza poréwnywalnos¢ danych
pomigdzy terminami pomiaréw (Dorigo i in., 2007,
Nguyen i in., 2021).

Kolejnym istotnym ograniczeniem jest wptyw
tla glebowego, szczegolnie w poczatkowych fazach
rozwoju ro$lin. Przy niepelnym pokryciu gleby
sygnat spektralny stanowi mieszaninge odbicia od
ro$lin i podloza, co prowadzi do znieksztalcenia
wartos$ci wskaznikow, zwlaszcza tych opartych na
prostych relacjach pomigdzy pasmami widma mul-
tispektralnego. Wskazniki takie jak OSAVI czescio-
wo kompensuja ten efekt, jednak nie eliminujg go
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catkowicie. Odmienny problem pojawia si¢ w ge-
stych tanach. W przypadku klasycznych wskazni-
kow, takich jak NDVI, obserwuje si¢ zjawisko na-
sycenia sygnalu. Przy wysokiej biomasie wartosci
wskaznika osiggaja stan nasycenia, co ogranicza
zdolno$¢ réznicowania genotypow oraz wykrywa-
nia subtelnych zmian fizjologicznych. W takich sy-
tuacjach konieczne staje si¢ wykorzystanie wskaz-
nikow opartych na zakresie red edge lub bardziej
zaawansowanych metod analizy danych (Habouda-
ne iin., 2002; Metternicht, 2003).

Istotnym wyzwaniem pozostaje posredni cha-
rakter informacji uzyskiwanej na podstawie wskaz-
nikow spektralnych. Nie mierzg one bezposrednio
cech fizjologicznych, lecz stanowig ich przyblizenie
wynikajace z naktadania si¢ wielu procesow fizycz-
nych 1 biologicznych (Dorigo i in., 2007; Gitelson,
2018).

Dodatkowym zrédlem zmiennosci jest proces
pozyskiwania i przetwarzania danych. Parametry
lotu UAYV, takie jak wysoko$¢, predkos¢ czy pora
dnia, wptywaja na rozdzielczos$¢, jakos¢ oraz po-
rownywalno$¢ pomiarow; ortorektyfikacja, kalibra-
cja radiometryczna i ekstrakcja wskaznikow moga
wprowadza¢ dodatkowe zrodta niepewnosci (Ben-
digiin., 2015; Holman i in., 2016; Mora-Felix i in.,
2024). Ograniczeniem pozostaje takze transferowal-
nos$¢ modeli spektralnych, ktore czgsto wymagaja
ponownej kalibracji przy zastosowaniu w innych
lokalizacjach, sezonach lub materiatach roslinnych
(Prey i Schmidhalter, 2019; Gill i in., 2022; Sharma
iin., 2024).

Ograniczenia te nie zmieniajg faktu, ze wskaz-
niki spektralne pozostaja jednym z najbardziej uzy-
tecznych narzedzi fenotypowania polowego. Inte-
gracja danych pochodzacych z réznych sensorow,
danych $rodowiskowych oraz rozwdj metod analizy
danych, szczegdlnie uczenia maszynowego (ML),
pozwalaja skuteczniej uwzglednia¢ zmienno$¢ sro-
dowiskowa 1 zwigksza¢ mozliwosci biologicznej
interpretacji wynikéw (Zhou i Nguyen, 2021; Gill
iin., 2022; Wang i in., 2025).

7. Kierunki rozwoju i rola sztucznej
inteligencji w fenotypowaniu roslin

W ostatnich latach gwaltownie wzrosta ilo$¢
danych pochodzacych z systemow wysokoprze-
pustowego fenotypowania, obejmujacych obrazy
RGB, dane multispektralne, termalne, modele 3D
oraz serie czasowe rejestrowane w kolejnych fazach
rozwojowych roslin. W do§wiadczeniach polowych
oznacza to jednoczesng analizg setek genotypow,
wielu terminéw pomiarowych oraz zré6znicowanych
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warunkow srodowiskowych, co prowadzi do po-
wstawania zbiorow danych o wysokiej liczbie wy-
miarow, silnej wspotliniowosci oraz ztozonych in-
terakcji genotyp x srodowisko. W takich warunkach
klasyczne metody statystyczne, oparte na analizie
pojedynczych cech lub pojedynczych wskaznikow,
czesto okazujg si¢ niewystarczajace (Araus i Cairns,
2014; Ghanem i in., 2015; Zhou i Nguyen, 2021).

Coraz czgsciej stosowane sa wiec metody ucze-
nia maszynowego, takie jak Random Forest, Sup-
port Vector Machine (SVM), XGBoost czy Partial
Least Squares Regression (PLSR), wykorzystywane
do klasyfikacji genotypow, predykcji plonu, oceny
statusu azotowego oraz identyfikacji reakcji roslin
na stresy abiotyczne i biotyczne. W przeciwienstwie
do podejscia opartego na pojedynczych wskazni-
kach spektralnych, modele te moga jednoczesnie
wykorzystywaé dane surowe z wielu pasm, zesta-
wy indeksow spektralnych, informacje strukturalne
oraz serie czasowe, co pozwala uchwyci¢ zalezno-
$ci nieliniowe 1 interakcje trudne do opisania me-
todami klasycznymi (Gill i in., 2022; Sharma i in.,
2024; Yang i in., 2024; Chen i in., 2026).

Szczegblne miejsce zajmuja metody glebokiego
uczenia (deep learning), zwtaszcza sieci konwolu-
cyjne (CNN), umozliwiajace bezposrednig analize
danych obrazowych bez koniecznosci recznej selek-
cji cech. W fenotypowaniu zb6oz wykorzystuje si¢ je
migdzy innymi do automatycznego liczenia ktosow,
oceny pokrycia gleby, segmentacji tanu, identyfika-
cji chwastow oraz wykrywania objawoéw chorobo-
wych na podstawie obrazow RGB, multispektral-
nych i termalnych. W zadaniach detekcyjnych coraz
czesciej stosowane sg architektury takie jak YOLO
(You Only Look Once), pozwalajgce analizowac
tysigce obrazéw w czasie zblizonym do rzeczywi-
stego (Anderegg i in., 2023; Kolhar i Jagtap, 2023;
Yang i in., 2023).

Rownolegle rozwijane sa podejscia oparte na
analizie pelnych charakterystyk spektralnych (spec-
tral patterns), w ktorych do modelu wprowadzane sa
wszystkie dostgpne pasma odbicia, bez redukcji do
pojedynczych wskaznikdéw. Podejscie to pozwala
identyfikowac¢ subtelne zmiany zwigzane z zawar-
toscia chlorofilu, uwodnieniem tkanek, starzeniem
lisci czy wczesng reakcjg na stres, jeszcze przed
pojawieniem si¢ widocznych objawéw morfolo-
gicznych (Lowe i in., 2017; Abdulridha i in., 2023;
Chen i in., 2026).

Istotnym kierunkiem jest rowniez integracja da-
nych fenotypowych z informacjami genotypowymi,
$rodowiskowymi oraz danymi meteorologicznymi.
W hodowli zb6z szczegdlne znaczenie ma budowa
modeli uwzgledniajacych interakcje genotyp x §ro-

dowisko, umozliwiajacych oceng stabilnosci feno-
typowej, identyfikacje genotypéw odpornych na
stres oraz wspomaganie selekcji w wielu lokaliza-
cjach i sezonach wegetacyjnych (Araus i Cairns,
2014; Studnicki i in., 2019; Correia 1 in., 2022; Es-
trada i in., 2025).

Pomimo rosngcych mozliwosci metod oblicze-
niowych modele predykcyjne nadal pozostajg silnie
zalezne od jakosci danych treningowych, sposobu
kalibracji sensoro6w oraz reprezentatywnosci ma-
terialu roslinnego. Modele opracowane w okreslo-
nych warunkach czgsto wymagaja ponownej wa-
lidacji przy zastosowaniu w innych lokalizacjach,
sezonach lub populacjach hodowlanych (Gill i in.,
2022; Sharma i in., 2024; Wang i in., 2025) .

W praktyce hodowlanej sztuczna inteligencja
nie zastgpuje klasycznego projektowania do§wiad-
czen ani wiedzy biologicznej, lecz stanowi narze-
dzie pozwalajace wydobywac¢ informacje ukryte
w ztozonych zbiorach danych, przyspiesza¢ ocene
materiatu hodowlanego oraz wspiera¢ podejmo-
wanie decyzji selekcyjnych (Araus i Cairns, 2014;
Ghanem i in., 2015; Gill i in., 2022).

8. Podsumowanie

Wskazniki spektralne w ciggu ostatnich de-
kad przeszty drogge od prostych relacji pomigdzy
pasmami czerwonymi i bliskiej podczerwieni do
ztozonych narzgdzi wspierajacych fenotypowanie
zb6z w warunkach polowych. Pozwalaja na szybka,
nieniszczaca i ilosciowa ocene cech zwigzanych ze
wzrostem roslin, zawartoscig chlorofilu, statusem
wodnym, procesami starzenia oraz reakcja na stresy
srodowiskowe, a takze na analize setek genotypow
w wielu lokalizacjach i sezonach wegetacyjnych.

Najwicksza wartos¢ nie wynika jednak z po-
jedynczego wskaznika, lecz ze zdolnosci do prze-
ksztatcania ztozonych sygnatéw optycznych w bio-
logicznie uzyteczna informacjge. W potaczeniu
z obrazowaniem UAYV, danymi strukturalnymi,
sensorami termalnymi oraz nowoczesnymi meto-
dami analizy danych wskazniki spektralne staja si¢
elementem systemdéw pozwalajacych obserwowac
ros$liny nie punktowo, lecz dynamicznie, w czasie
1 przestrzeni.

W hodowli zb6z oznacza to przejscie od oce-
ny pojedynczych cech do ilo§ciowego opisu catych
strategii adaptacyjnych genotypu w zmiennym $ro-
dowisku. W tym sensie wskazniki spektralne nie sg
juz wylacznie narzgdziem pomiarowym, lecz staja
si¢ jednym z kluczowych elementéw nowoczesnego
fenotypowania polowego i podejmowania decyzji
hodowlanych.
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