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Application of artificial intelligence in the optimization of mineral fertili-
zation and nutrient balance in precision agriculture

Zastosowanie sztucznej inteligencji w optymalizacji  
nawożenia mineralnego i bilansu składników  

pokarmowych w rolnictwie precyzyjnym

Grzegorz Kądzielawskia, ∗, Janusz Igrasb

A review on precision agriculture, nutrient balance models, NUE, AI ap-
plications in agriculture, and the role of MRV in climate policy. A hybrid 
research model combining soil, meteorol., remote sensing, and opera-
tional data with machine learning algorithms and a nutrient balance 
model, was proposed. A model case study was presented for a farm in 
Central Europe, comparing a conventional  fertilization scenario with 
an AI-supported variable-rate fertilization approach. The use of AI can 
reduce N fertilizer consumption, improve N use efficiency, reduce N2O 
emissions, and improve farm economic performance.
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W opracowaniu zaprezentowano najnowszy przegląd literatury do-
tyczący rolnictwa precyzyjnego, modeli bilansu składników pokar-
mowych, efektywności nawożenia (NUE), zastosowań AI w rolnictwie 
oraz roli MRV (monitoring, reporting, verification) w  politykach kli-
matycznych. Zaproponowano hybrydowy model badawczy łączący 
dane glebowe, meteorologiczne, teledetekcyjne i operacyjne z algo-
rytmami uczenia maszynowego oraz modelem bilansu składników 
pokarmowych. Przedstawiono modelowe studium przypadku dla 
gospodarstwa z Europy Środkowej, w którym porównano scenariusz 
tradycyjnego nawożenia z  podejściem opartym na AI i  zmiennym 
dawkowaniem nawozów. Zastosowanie AI może przyczyniać się do 
zmniejszenia zużycia nawozów azotowych, poprawy efektywności 
wykorzystania azotu, ograniczenia emisji N2O oraz poprawy wyniku 
ekonomicznego gospodarstwa. Artykuł wnosi wkład do literatury 
poprzez zaproponowanie zintegrowanego ujęcia łączącego AI, bilans 
składników pokarmowych i  MRV w  ramach jednego modelu anali-
tycznego, osadzonego w  kontekście transformacji rolnictwa w  kie-
runku systemów niskoemisyjnych, cyfrowych i opartych na analizie 
danych.
Słowa kluczowe: sztuczna inteligencja, rolnictwo precyzyjne, nawo-
żenie mineralne, efektywność wykorzystania azotu, bilans składników 
pokarmowych, MRV, emisje N₂O 
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Współczesne rolnictwo stoi wobec bezprecedensowe-
go wyzwania polegającego na jednoczesnym zwiększa-
niu produkcji żywności oraz ograniczaniu negatywnego 
wpływu na środowisko naturalne. Zgodnie z prognozami 
FAO1) popyt na żywność do połowy XXI w. będzie nadal 
wzrastać wraz ze wzrostem liczby ludności oraz zmianami 
wzorców konsumpcji, co zwiększa presję na intensyfikację 
produkcji rolnej. Jednocześnie sektor AFOLU, obejmujący 
rolnictwo, leśnictwo i użytkowanie gruntów, odpowiada za 
istotną część globalnych emisji antropogenicznych gazów 
cieplarnianych, a samo rolnictwo pozostaje ważnym źró-
dłem emisji metanu i podtlenku azotu2).

W tym kontekście rosnące znaczenie zyskują strategie 
poprawy efektywności wykorzystania składników pokar-
mowych, w szczególności azotu, określane jako efektyw-
ność wykorzystania azotu NUE (nitrogen use efficiency). 
Mała efektywność nawożenia pozostaje jednym z głównych 
problemów współczesnego rolnictwa. W praktyce znaczna 
część azotu wprowadzanego do systemu nie jest pobierana 
przez rośliny, lecz ulega stratom wskutek ulatniania do 
atmosfery, denitryfikacji oraz wymywania do wód, co gene-
ruje zarówno koszty ekonomiczne, jak i negatywne skutki 
środowiskowe3, 4). Straty te przyczyniają się do eutrofizacji 
wód, pogorszenia jakości powietrza oraz wzrostu emisji 
gazów cieplarnianych5). Odpowiedzią na te wyzwania jest 
dynamiczny rozwój rolnictwa precyzyjnego w ostatnich 
latach, którego ideą jest dostosowanie praktyk agrotechnicz-
nych do zmienności przestrzennej i czasowej warunków gle-
bowych, klimatycznych oraz potrzeb pokarmowych roślin. 
Wykorzystanie technologii, takich jak systemy GPS, GIS, 
czujniki Internetu Rzeczy, IoT (Internet of Things) oraz dane 
satelitarne, w tym np. dane z programu Copernicus, umożli-
wia gromadzenie dużych wolumenów danych opisujących 
stan upraw i gleby w czasie rzeczywistym6). Jednak sama 
dostępność danych nie gwarantuje jeszcze poprawy jakości 
decyzji nawozowych. Kluczowym wyzwaniem staje się ich 
analiza, integracja i przekształcenie w praktyczne zalecenia 
operacyjne na polu. W tym miejscu istotną rolę zaczyna 
odgrywać sztuczna inteligencja (AI). Dzięki zastosowaniu 
algorytmów uczenia maszynowego i głębokiego uczenia 
możliwe staje się modelowanie złożonych, nieliniowych 
relacji między warunkami środowiskowymi, stanem roślin 
i prognozowanymi plonami7, 8). Modele AI mogą wspierać 
zarówno predykcję plonów, jak i dynamiczną optymalizację 
dawek nawozów, uwzględniając aktualne warunki glebowe, 
pogodowe i przestrzenne zróżnicowanie pola. Szczególnie 
istotne są najnowsze badania nad efektywnością ekono-
miczną wykorzystania azotu, tzw. variable-rate nitrogen 
prescriptions7–9). Z badań wielu autorów wynika, że skutecz-
ne systemy wspomagania decyzji nawozowych powinny 
integrować dane bieżące i historyczne, a nie opierać się 
wyłącznie na jednym źródle informacji7–11).

Pomimo rosnącej liczby publikacji dotyczących zastoso-
wania AI w rolnictwie, nadal widoczna jest luka badawcza 
w obszarze integracji modeli sztucznej inteligencji z kla-

sycznymi modelami bilansu składników pokarmowych oraz 
z rozbudowanymi systemami MRV (monitoring, reporting, 
verification), obejmującymi monitoring upraw i środowi-
ska, raportowanie danych oraz ich weryfikację. Problem ten 
jest szczególnie istotny w kontekście rosnących wymagań 
regulacyjnych związanych z raportowaniem efektów środo-
wiskowych i rozwojem mechanizmów certyfikacji działań 
klimatycznych w  rolnictwie. Systemy MRV wymagają 
bowiem nie tylko danych o wysokiej jakości, lecz także 
transparentnych metod modelowania i walidacji wyników.

W literaturze podkreśla się również znaczenie podejścia 
systemowego, które łączy aspekty produkcyjne, środowi-
skowe i  ekonomiczne. Tradycyjne modele nawożenia, 
oparte na statycznych zaleceniach, często nie uwzględniają 
w wystarczającym stopniu zmienności przestrzennej, sezo-
nowej dynamiki warunków oraz interakcji pomiędzy czyn-
nikami glebowymi, klimatycznymi i biologicznymi10, 11).  
Wykorzystanie statycznych modeli zaleceń nawozowych 
może prowadzić zarówno do stosowania zbyt małych dawek 
nawozów, jak i do ich przewymiarowania. Zastosowanie AI 
otwiera możliwości przejścia od modeli deterministycznych 
do adaptacyjnych systemów decyzyjnych, uczących się na 
podstawie danych historycznych i bieżących.

Wkład tego artykułu do literatury polega na 3 elemen-
tach. Po pierwsze, artykuł porządkuje i  integruje roz-
proszone w  literaturze podejścia dotyczące AI, bilansu 
składników pokarmowych i systemów MRV. Po drugie, 
proponuje hybrydowy model analityczny łączący modele 
procesowe i modele data-driven w kontekście optymaliza-
cji nawożenia. Po trzecie, przedstawia modelowe studium 
przypadku, które ilustruje potencjalne efekty środowiskowe 
i ekonomiczne wdrożenia takiego podejścia w gospodar-
stwie rolnym.

Celem publikacji było opracowanie i analiza podejścia 
integrującego sztuczną inteligencję z modelami bilansu 
składników pokarmowych w kontekście rolnictwa precy-
zyjnego. Artykuł koncentruje się na ocenie potencjału AI 
w zakresie optymalizacji nawożenia mineralnego, poprawy 
efektywności wykorzystania składników pokarmowych 
oraz zmniejszenia negatywnych skutków nawożenia na 
środowisko. Dodatkowo przeanalizowano w nim możli-
wość wykorzystania takich rozwiązań w systemach MRV, 
co ma znaczenie dla rozwoju rynków środowiskowych oraz 
wdrażania polityk klimatycznych. Dla realizacji celu opra-
cowania sformułowano następujące pytania badawcze: (i) 
P1. W jakim stopniu zastosowanie AI może zwiększyć efek-
tywność nawożenia azotem (NUE) w porównaniu z podej-
ściem tradycyjnym? (ii) P2. Czy wykorzystanie AI może 
prowadzić do zmniejszenia emisji gazów cieplarnianych 
oraz strat składników pokarmowych? (iii) P3. W jaki sposób 
integracja AI z systemami MRV może wspierać certyfikację 
i raportowanie efektów środowiskowych w rolnictwie?

Odpowiedź na powyższe pytania ma znaczenie zarówno 
naukowe, jak i praktyczne, wpisując się w szerszy kontekst 
transformacji sektora rolnego w kierunku lepszego wyko-
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rzystania zasobów oraz zmniejszenia emisji składników 
pokarmowych do środowiska.

Część teoretyczna 

Rolnictwo precyzyjne 
Rolnictwo precyzyjne wyłoniło się jako odpowiedź na 

potrzebę zwiększenia efektywności wykorzystania zaso-
bów i zarazem ograniczenia jego wpływu na środowisko. 
Podejście to opiera się na zarządzaniu zmiennością prze-
strzenną i czasową w obrębie pola uprawnego z wykorzy-
staniem technologii, takich jak systemy pozycjonowania 
satelitarnego (GPS), systemy informacji geograficznej 
(GIS), czujniki glebowe oraz dane teledetekcyjne12).

Kluczową rolę w tym systemie odgrywają dane sateli-
tarne, które umożliwiają monitorowanie stanu roślinności 
w wysokiej rozdzielczości. Wskaźniki, takie jak NDVI 
(normalized difference vegetation index) czy LAI (leaf area 
index) są powszechnie wykorzystywane do oceny stanu 
odżywienia roślin oraz identyfikacji potencjalnych stref 
zarządzania składnikami pokarmowymi. Badania wskazują, 
że wdrożenie rolnictwa precyzyjnego na szerszą skalę może 
prowadzić do zmniejszenia zużycia nawozów i środków 
ochrony roślin wraz z  jednoczesnym utrzymaniem lub 
zwiększeniem plonów13).

Skuteczność tego podejścia zależy jednak od zdol-
ności do integracji i  analizy dużych zbiorów danych. 
Dodatkowego potwierdzenia użyteczności danych prze-
strzennych dostarczają badania Fowlera i współpr.14), któ-
rzy wykazali, że długoterminowa analiza przestrzennych 
wzorców plonowania pozwala identyfikować strefy stabil-
ności plonów i powiązane z nimi atrybuty zdrowotności 
gleby. Według tych autorów można wykazać, że strefy 
stale niskiego plonowania mogą odzwierciedlać mniejszy 
zwrot węgla do gleby i gorsze właściwości retencyjne, 
natomiast koncepcja stabilnego plonu może stanowić uży-
teczną warstwę wejściową podczas budowy map zaleceń 
dla zmiennego nawożenia. Wnioski te wzmacniają tezę, 
że dane historyczne o plonach nie są jedynie informacją 
archiwalną, lecz ważnym komponentem systemów wspie-
rających decyzje nawozowe.

Modele nawożenia i bilansu składników 
pokarmowych 

Modele nawożenia i bilansu składników pokarmowych 
stanowią fundament agronomicznego podejścia do zarzą-
dzania żyznością gleby. Klasyczne podejścia opierają się 
na równaniu bilansowym, które określa różnicę między 
dopływami i odpływami składników pokarmowych zgod-
nie z wytycznymi OECD15). Modele te uwzględniają takie 
procesy, jak nawożenie, mineralizacja składników pokar-
mowych, ich pobranie przez rośliny oraz straty środowisko-
we. W praktyce szeroko stosowane są modele procesowe, 
takie jak DSSAT i APSIM, symulujące wzrost roślin oraz 
przepływy składników pokarmowych w zależności od 

warunków środowiskowych10, 16). Ich ograniczeniem pozo-
staje jednak wysoka wrażliwość na jakość danych wejścio-
wych oraz konieczność kalibracji do warunków lokalnych. 
W literaturze coraz częściej podkreśla się potrzebę łączenia 
modeli procesowych z podejściami opartymi na danych 
(data-driven), w tym z modelami AI.

Sztuczna inteligencja w rolnictwie
Dynamiczny rozwój technologii doprowadził do wyło-

nienia się nowego paradygmatu w zarządzaniu produk-
cją rolną, określanego jako rolnictwo oparte na szerokiej 
analizie wielu danych (data-driven agriculture). W jego 
centrum znajduje się sztuczna inteligencja, rozumiana jako 
zbiór metod i algorytmów umożliwiających analizę dużych, 
złożonych zbiorów danych oraz podejmowanie decyzji 
w warunkach niepewności i zmienności środowiskowej6, 7).  
W odróżnieniu od tradycyjnych modeli agronomicznych 
zastosowanie podejścia AI umożliwia modelowanie nie-
liniowych interakcji między czynnikami siedliska, takimi 
jak warunki glebowe i klimatyczne, a czynnikami biolo-
gicznymi mającymi bezpośredni wpływ na plony roślin. 
W obszarze technologii cyfrowych wyróżnia się przede 
wszystkim uczenie maszynowe, głębokie uczenie oraz 
uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement learning), które 
umożliwia agentowi podejmowanie sekwencyjnych decyzji 
na podstawie informacji zwrotnej pochodzącej ze środo-
wiska i jest coraz częściej wykorzystywane w problemach 
optymalizacyjnych związanych z zarządzaniem zasobami 
w rolnictwie17). Algorytmy takie jak Random Forest, SVM 
i XGBoost są wykorzystywane do przewidywania wielkości 
plonów, klasyfikacji typów gleby oraz oceny zapotrzebowa-
nia roślin na składniki pokarmowe8, 18). Modele głębokiego 
uczenia znajdują zastosowanie w analizie danych obra-
zowych, umożliwiając identyfikację stresów roślinnych 
i niedoborów składników pokarmowych.

Szczególnie ważne staje się wykorzystanie AI w sys-
temach VRA (variable rate application), gdzie zalecenia 
nawozowe są różnicowane przestrzennie w obrębie pola. 
Jednocześnie ograniczenia związane z  jakością danych 
i interpretowalnością modeli powodują, że rozwój AI w rol-
nictwie powinien być łączony z podejściem explainable 
AI (XAI), oznaczającym zbiór metod umożliwiających 
interpretację działania modeli sztucznej inteligencji oraz 
identyfikację wpływu poszczególnych zmiennych na uzy-
skiwane wyniki. W rolnictwie rozwiązania XAI zwiększają 
przejrzystość rekomendacji nawozowych i umożliwiają ich 
audytowanie w systemach MRV19). Szczególnie istotne 
są najnowsze badania dotyczące ekonomicznej efektyw-
ności prognoz opartych na różnych źródłach informacji. 
Lee i współpr.9) wykazali, że opłacalność wykorzystania 
map cyfrowych w rolnictwie precyzyjnym do stosowania 
różnych dawek nawozów azotowych w różnych strefach 
pola, tzw. technologia VRN (variable rate nitrogen pre-
scriptions), może być silnie zróżnicowana przestrzennie 
i sezonowo, a efekt ekonomiczny zaleceń nawozowych 
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opartych na danych zdalnych względem zaleceń opartych 
na historii plonów wahał się od strat ekonomicznych do 
wyraźnych zysków. Autorzy podkreślili, że długotermi-
nowa informacja o reakcji plonu na nawożenie, zapisana 
w historii plonowania, oraz wczesnowiosenna informacja 
o stanie łanu, wyrażona m.in. przez NDVI, mają charak-
ter komplementarny. Oznacza to, że efektywne systemy 
AI w nawożeniu powinny integrować oba typy danych 
i adaptować decyzje do przebiegu sezonowej zmienności 
pogodowej.

Efektywność nawożenia 
Efektywność wykorzystania azotu NUE (nitrogen use 

efficiency) stanowi jeden z kluczowych wskaźników oceny 
zrównoważenia systemów rolniczych. NUE definiowana 
jest zwykle jako stosunek między ilością azotu pobranego 
przez rośliny a ilością azotu wprowadzonego do systemu3, 20).  
W zależności od podejścia stosuje się także bardziej szcze-
gółowe wskaźniki, takie jak efektywność produkcyjna azotu 
(nitrogen recovery efficiency), efektywność ekonomiczna 
azotu (nitrogen agronomic efficiency) i częściowa pro-
duktywność azotu (partial factor nitrogen productivity)15). 
Niska wartość NUE oznacza jednocześnie mniejszą pro-
duktywność ekonomiczną nawożenia i większe ryzyko 
strat środowiskowych. Szacuje się, że globalnie tylko część 
azotu aplikowanego do systemu produkcyjnego jest osta-
tecznie wykorzystywana przez rośliny (ok. 55%), podczas 
gdy reszta ulega stratom przez wymywanie, ulatnianie lub 
denitryfikację4). Poprawa NUE ma więc kluczowe zna-
czenie zarówno dla rentowności gospodarstwa, jak i dla 
ograniczenia eutrofizacji, emisji NH3 i emisji N2O. W tym 
kontekście szczególne znaczenie ma koncepcja zrównowa-
żonego zarządzania składnikami pokarmowymi (4R nutrient 
stewardship), promująca właściwe źródło, właściwą dawkę, 
właściwy termin i właściwe miejsce aplikacji nawozu21). 
Integracja tej koncepcji z technologiami cyfrowymi i AI 
stanowi jeden z głównych kierunków rozwoju nowocze-
snego nawożenia.

MRV i polityki klimatyczne
Systemy MRV odgrywają coraz większą rolę w polity-

kach klimatycznych, ponieważ umożliwiają wiarygodne 
monitorowanie, raportowanie i weryfikację emisji oraz 
efektów działań redukcyjnych i sekwestracyjnych. W rol-
nictwie ich znaczenie jest szczególnie duże ze względu 
na złożoność procesów biologicznych, heterogeniczność 
warunków siedliska oraz trudności w bezpośrednim pomia-
rze emisji, takich jak N2O, i zmian w zasobach węgla orga-
nicznego gleby22).

Wytyczne IPCC wyróżniają 3 poziomy szczegółowości 
szacowania emisji: Tier 1, który wykorzystuje domyślne 
współczynniki emisji publikowane przez IPCC, Tier 2, 
który opiera się na współczynnikach specyficznych dla 
kraju lub regionu, i Tier 3, który wykorzystuje zaawansowa-
ne modele procesowe lub bezpośrednie pomiary terenowe, 

umożliwiając najbardziej precyzyjne oszacowanie emisji. 
Wdrożenie wyższych poziomów wymaga jednak wyko-
rzystania danych lokalnych i bardziej zaawansowanych 
modeli2).

Na poziomie Unii Europejskiej znaczenie systemów 
MRV rośnie wraz z  rozwojem ram certyfikacji działań 
klimatycznych i  środowiskowych. W  tym kontekście 
integracja AI z MRV może zwiększyć dokładność i skalo-
walność raportowania, zwłaszcza gdy modelowanie emisji 
jest zasilane danymi z czujników, systemów FMIS (farm 
management information systems) i  teledetekcji. Rozwój 
takich systemów ma kluczowe znaczenie dla rynków środo-
wiskowych, raportowania ESG (environmental, social and 
governance) i rozwoju działań klimatycznych w rolnictwie.

Najnowsze badania wskazują, że rozwój MRV w rol-
nictwie wymaga nie tylko zaawansowanych modeli, ale 
również metod ograniczania niepewności międzymode-
lowej. Basso i współpr.23) wykazali, że zastosowanie wie-
loczynnikowych modeli MME (multi-model ensemble; 
prognozowanie wielomodelowe) w analizie 46 mln ha 
gruntów ornych środkowej części Stanów Zjednoczonych 
w rozdzielczości 4 km2 pozwoliło lepiej oszacować zmia-
ny zawartości substancji organicznej gleby i emisji N2O 
związane z praktykami regeneratywnymi niż wykorzystanie 
pojedynczych modeli procesowych. Co ważne, autorzy 
podkreślili, że prognozowanie MME uzyskało większą 
dokładność i mniejszą niepewność po walidacji na doświad-
czeniach długoterminowych, co ma bezpośrednie znaczenie 
dla projektowania scenariuszy MRV i rynków węglowych.

Drugim istotnym problemem dla MRV pozostaje jakość 
i  porównywalność danych laboratoryjnych, zwłaszcza 
w odniesieniu do zawartości substancji organicznej gleby. 
Brinton i współpr.24) wskazują, że dla poprawy efektów 
modelowania niezbędne jest zwiększenie liczby pobie-
ranych próbek oraz zapewnienie jednorodności próbki 
gleby pobranej z pola uprawnego. Bez takich działań dane 
zawartości substancji organicznej gleby mogą zniekształcać 
rzeczywiste różnice między wartościami rzeczywistymi 
i prognozowanymi z modelu, co ma bezpośrednie zna-
czenie dla wiarygodności MRV i decyzji podejmowanych 
w gospodarstwach oraz w programach środowiskowych.

Badania Lee i współpr.9) pokazują, że recepty oparte na 
NDVI i historii plonów nie powinny być traktowane jako 
konkurencyjne, lecz jako uzupełniające się źródła informa-
cji, których przydatność zależy od przebiegu sezonu i utrzy-
mywania się wczesnosezonowych warunków pogodowych. 
Z kolei Fowler i współpr.14) wskazują, że długoterminowe 
wzorce plonowania mogą ujawniać atrybuty zdrowotności 
gleby i stanowić wiarygodną podstawę dla wydzielania 
stref zarządzania. Oznacza to, że skuteczność systemów AI 
w nawożeniu zależy nie tylko od algorytmu, ale od jako-
ści architektury danych wejściowych oraz logiki łączenia 
informacji historycznej i bieżącej.

Z przeglądu literatury wynika także, że poszczególne 
komponenty zrównoważonego zarządzania składnikami 
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pokarmowymi na polu, takie jak rolnictwo precyzyjne, 
modele bilansowe, AI oraz systemy MRV, są intensywnie 
rozwijane, jednak ich pełna integracja pozostaje nadal ogra-
niczona. Brakuje zwłaszcza modeli łączących optymalizację 
nawożenia, bilans składników pokarmowych i raportowanie 
wskaźników środowiskowych w ramach jednego spójnego 
podejścia analitycznego. Niniejszy artykuł stanowi próbę 
wypełnienia tej luki.

Część badawcza 

Metodyka badań

Koncepcja modelu badawczego 
W  opracowaniu zaproponowano koncepcję modelu 

hybrydowego. Proponowana koncepcja modelu badawcze-
go opiera się na integracji podejścia procesowego z meto-
dami sztucznej inteligencji, tworząc hybrydowy system 
decyzyjny wspierający optymalizację nawożenia mineral-
nego oraz zarządzanie bilansem składników pokarmowych 
w rolnictwie precyzyjnym. Hybrydowy charakter modelu 
polega na połączeniu modeli data-driven z modelami proce-
sowymi opisującymi przepływy składników pokarmowych 
w systemie gleba-roślina-atmosfera.

Model wykorzystuje dane statyczne i dynamiczne pozy-
skiwane z systemów IoT, stacji meteorologicznych, danych 
satelitarnych oraz systemów FMIS. Architektura modelu 
obejmuje moduł akwizycji i przetwarzania danych, moduł 
analityczny oparty na AI oraz moduł decyzyjny i raportowy 
zintegrowany z MRV. Centralnym elementem modelu jest 
wielokryterialna funkcja celu, obejmująca maksymalizację 
plonu, minimalizację kosztów nawożenia, minimalizację 
emisji gazów cieplarnianych oraz poprawę NUE. Model 
ma charakter dynamiczny i umożliwia aktualizację reko-
mendacji w trakcie sezonu wegetacyjnego.

Proponowana architektura modelu została zaprojekto-
wana w taki sposób, aby łączyć 2 komplementarne typy 
informacji przestrzennej, czyli informację historyczną, 
wynikającą z wieloletnich map plonów i stref stabilności 
plonowania, oraz informację bieżącą, wynikającą z obser-
wacji łanu w trakcie sezonu wegetacyjnego. Takie podejście 
znajduje uzasadnienie zarówno w badaniach wskazujących 
na wartość stref stabilności plonu dla tworzenia map dawek 
nawozów, jak i w najnowszych analizach ekonomicznych 
zmiennych prognozowanych dawek azotu (variable rate 
nitrogen prescriptions), które pokazują, że historia plonów 
i zdalne pomiary łanu wzajemnie się uzupełniają.

Dane wejściowe 
Analiza została przeprowadzona w formie modelowego 

studium przypadku opartego na danych referencyjnych 
pochodzących z literatury naukowej, danych meteorolo-
gicznych, statystyk rolniczych oraz parametrów charakte-
rystycznych dla gospodarstw zlokalizowanych w Europie 
Środkowej.

Do przeprowadzenia analiz wykorzystano 4 pod-
stawowe kategorie danych wejściowych, czyli dane 
glebowe, meteorologiczne, teledetekcyjne oraz agrono-
miczne i operacyjne. Dane meteorologiczne pozyskano 
z ogólnodostępnych baz meteorologicznych (IMGW-PIB 
oraz ERA5), dane glebowe opracowano na podstawie 
charakterystyk glebowych IUNG-PIB, natomiast dane 
produkcyjne i nawozowe przyjęto na podstawie średnich 
parametrów gospodarstw specjalizujących się w produkcji 
zbóż w Polsce.

Podstawowymi danymi glebowymi wprowadzonymi 
do modelu były: odczyn gleb (pH), zasobność w N oraz 
przyswajalne formy P i K, zawartość materii organicznej, 
pojemność wodna i tekstura gleb. Dane meteorologiczne 
obejmowały temperaturę, opady, promieniowanie sło-
neczne, wilgotność względną i prędkość wiatru. Jako dane 
teledetekcyjne wprowadzono wskaźniki NDVI i LAI. Dane 
agronomiczne dotyczyły rodzaju uprawy, historii plonów, 
dawek nawozów, terminów i  stosowanych technologii 
ich aplikacji. Uzupełnieniem były dane z czujników IoT 
mierzących parametry środowiskowe w  czasie rzeczy-
wistym. Dane zostały oczyszczone z błędnych wyników, 
a następnie poddane procesom normalizacji i standaryzacji. 
Przejrzystość źródeł danych i procedur ich przetwarzania 
jest szczególnie ważna w kontekście późniejszej integracji 
z MRV.

W kontekście danych wejściowych szczególne znaczenie 
przypisano 2 kategoriom informacji, długoterminowym 
mapom plonów oraz bieżącym wskaźnikom teledetek-
cyjnym. Długoterminowe wzorce plonowania pozwalają 
identyfikować strefy stabilności plonów i pośrednio wnio-
skować o zróżnicowaniu właściwości glebowych, natomiast 
wskaźniki takie jak NDVI dostarczają informacji o aktual-
nej kondycji roślin i wczesnosezonowej reakcji łanu.

Uzyskane wyniki badań wskazują, że połączenie tych 
źródeł danych zwiększa zarówno wartość decyzyjną modeli 
nawozowych, jak i ich potencjalną opłacalność w praktyce 
gospodarstwa.

Model AI 
Model AI został zaprojektowany jako system hybrydo-

wy łączący algorytmy uczenia maszynowego i głębokiego 
uczenia z wiedzą agronomiczną oraz elementami modeli 
procesowych. Architektura obejmowała warstwę predyk-
cyjną, optymalizacyjną i walidacyjną. Warstwa predykcyj-
na odpowiadała za estymację plonu, pobranie składników 
pokarmowych, wskaźników efektywności oraz emisji. 
Wykorzystano w niej modele, takie jak random forest, 
gradient boosting, sieci neuronowe oraz konwolucyjne 
sieci neuronowe (dla danych obrazowych). Warstwa opty-
malizacyjna modelu służyła do wyznaczania optymalnych 
dawek nawozów z  wykorzystaniem wielokryterialnej 
funkcji celu (1):

          f = max(plon) – λ1(koszt) – λ2(emisje)	 (1)

Kądzielewski.indd   838 2026-08-13   12:07:03



839105/8 (2026)

w której plon oznacza przewidywany plon, koszt to koszt 
nawożenia, emisje to emisje gazów cieplarnianych, a λ1 i λ2 
są współczynnikami wagowymi.

Warstwa walidacyjna obejmowała ocenę jakości modelu 
z użyciem miar statystycznych, takich jak RMSE (średni 
kwadratowy błąd zmiennej), MAE (średni błąd bezwzględ-
ny) i R2 (współczynnik determinacji). Proces uczenia mode-
lu opierał się na danych historycznych i inżynierii cech. 
W modelu uwzględniono także komponent reinforcement 
learning, umożliwiający dostosowanie strategii nawożenia 
w trakcie sezonu. Zastosowanie modelu AI w niniejszym 
badaniu ma charakter projektowy i modelowy, a przedsta-
wione wyniki należy interpretować jako rezultaty symulacji 
scenariuszowej, a nie wynik pełnej walidacji polowej na 
wieloletnim zbiorze obserwacji. Miary RMSE, MAE i R2 
przedstawiono jako planowany zestaw wskaźników oceny 
jakości modelu w przypadku jego implementacji na rze-
czywistych danych.

Model bilansu składników pokarmowych 
Model bilansu składników pokarmowych umożliwia ilo-

ściowe odwzorowanie przepływów składników, zwłaszcza 
azotu, fosforu i potasu, w systemie gleba-roślina-atmosfera. 
Podstawą modelu jest klasyczne równanie (2):

Bilans  =  Dostarczanie - Pobranie               (2)

W odniesieniu do azotu model przyjmuje postać (3):
Nbilans = (Nfert + Ndep + Nfix + Nmin) - (Nuptake + Nleach + Nvol + Nden)     (3)

w której Nfert oznacza azot dostarczony w nawozach mine-
ralnych i  organicznych, Ndep depozycję atmosferyczną 
azotu, Nfix biologiczne wiązanie azotu, Nmin azot uwolniony 
w procesie mineralizacji materii organicznej, Nuptake azot 
pobrany przez rośliny, Nleach straty azotu wskutek wymywa-
nia, Nvol straty azotu wskutek ulatniania, a Nden straty azotu 
w procesie denitryfikacji.

Model bilansu został zintegrowany z modułem AI, co 
umożliwiło dynamiczną estymację trudno mierzalnych 
komponentów bilansu oraz lepsze odwzorowanie lokalnych 
warunków środowiskowych. Należy zwrócić uwagę, że 
bilans azotu pełni w prezentowanej analizie kluczową funk-
cję, ponieważ stanowi podstawę oceny zarówno efektywno-
ści nawożenia, jak i potencjalnych strat środowiskowych.

Integracja AI + MRV 
Integracja AI z systemami MRV stanowiła kluczowy 

element proponowanego modelu. Architektura integracji 
obejmowała warstwę monitoringu, warstwę analityczno-
-predykcyjną oraz warstwę raportowania i weryfikacji. 
Warstwa monitoringu odpowiadała za pozyskiwanie danych 
środowiskowych i operacyjnych z czujników IoT, stacji 
meteorologicznych, danych satelitarnych i systemów FMIS. 
Warstwa analityczna wykorzystywała modele AI do esty-
macji emisji, NUE oraz bilansu składników pokarmowych. 
Warstwa raportowania i weryfikacji odpowiadała zaś za 

agregację wyników oraz ich przygotowanie do wykorzysta-
nia w procesach certyfikacyjnych i raportowych. Podejście 
to pozwoliło na przejście od uproszczonych współczyn-
ników emisji do bardziej zaawansowanych, lokalnych 
modeli predykcyjnych. Jednocześnie należy podkreślić, 
że przedstawiona architektura integracji modeli ma cha-
rakter koncepcyjny i wymaga dalszej walidacji operacyjnej 
w warunkach rzeczywistych.

Z punktu widzenia architektury MRV ważne jest rów-
nież ograniczanie niepewności wynikającej z zastosowania 
pojedynczego modelu. Najnowsze badania wskazują, że 
modelowanie MME może poprawiać dokładność i zmniej-
szać niepewność szacowania zmian zawartości substancji 
organicznej w glebie i emisji N2O względem pojedynczych 
modeli plonowych, zwłaszcza w analizach wielkoskalo-
wych i zróżnicowanych warunkach glebowo-klimatycz-
nych. Oznacza to, że integracja AI z MRV powinna być 
rozumiana nie tylko jako zastępowanie prostych współ-
czynników bardziej zaawansowaną analityką, lecz także 
jako budowa architektury zdolnej do łączenia wielu źródeł 
danych, wielu modeli i procedur walidacyjnych.

Metody analityczne 

Operacjonalizacja pytań badawczych 
i sposób oceny hipotez 

Na potrzeby części analitycznej przyjęto następują-
ce hipotezy robocze: (i) H1. Zastosowanie modelu AI 
w zarządzaniu nawożeniem prowadzi do wzrostu wskaź-
nika efektywności wykorzystania azotu (NUE) względem 
scenariusza bazowego; (ii) H2. Zastosowanie modelu AI 
prowadzi do obniżenia nadwyżki bilansu azotu oraz zmniej-
szenia emisji N2O względem scenariusza bazowego; (iii) 
H3. Integracja AI z architekturą MRV zwiększa zdolność 
do monitorowania, raportowania i weryfikacji efektów 
środowiskowych działań nawozowych.

W  celu zapewnienia przejrzystości metodologicznej 
przeprowadzono operacjonalizację zmiennych wykorzy-
stywanych do oceny hipotez (tabela 1). Dla hipotezy H1 
zmienną zależną był wskaźnik NUE liczony jako stosu-
nek ilości azotu pobranego przez rośliny do ilości azotu 
zastosowanego w nawozach mineralnych. Dla hipotezy H2 
zmiennymi zależnymi były bilans azotu wyrażony w kg N/
ha oraz emisje podtlenku azotu (N2O) przeliczone na ekwi-
walent ditlenku węgla (CO2e). W przypadku hipotezy H3 
oceniano zdolność systemu do monitorowania, raportowa-
nia i weryfikacji danych środowiskowych poprzez analizę 
kompletności danych, możliwości śledzenia źródeł danych, 
przejrzystości procedur raportowania oraz audytowalności 
wyników.

Weryfikacja hipotez została przeprowadzona w formie 
modelowego studium przypadku poprzez porównanie sce-
nariusza bazowego BAU (business as usual) z wariantem 
wykorzystującym sztuczną inteligencję oraz technologię 
zmiennego dawkowania nawozów VRA (variable rate 
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application). Należy podkreślić, że badanie nie miało cha-
rakteru eksperymentu terenowego ani klasycznego badania 
statystycznego. Weryfikacja hipotez została przeprowa-
dzona na poziomie analizy scenariuszowej, a uzyskane 
wyniki należy interpretować jako rezultaty modelowania 
służące ocenie potencjalnego wpływu zastosowania AI na 
efektywność nawożenia, bilans składników pokarmowych 
oraz funkcjonowanie systemów MRV.

Wartości wskaźnika NUE przekraczające poziom 1,0 
nie oznaczają błędu obliczeniowego, lecz mogą występo-
wać w warunkach rzeczywistych, gdy całkowite pobranie 
azotu przez rośliny przewyższa ilość azotu zastosowanego 
w nawozach mineralnych. Wynika to z faktu, że rośliny 
wykorzystują nie tylko azot pochodzący z bieżącego nawo-
żenia, ale również azot uwalniany w procesie mineralizacji 
materii organicznej gleby, azot pochodzący z depozycji 
atmosferycznej oraz pozostałości azotu zgromadzonego 
w glebie po nawożeniu prowadzonym w poprzednich sezo-
nach. W analizowanym modelu wartości NUE na pozio-
mie 0,92–1,01 należy interpretować jako efekt bardziej 
efektywnego wykorzystania całkowitych zasobów azotu 
dostępnych w systemie gleba-roślina, a nie wyłącznie azotu 
dostarczonego w bieżącym roku w nawozach mineralnych.

Studium przypadku (analiza empiryczna 
o charakterze modelowym) 

Charakterystyka obszaru badawczego
Analizę przeprowadzono dla modelowego gospodarstwa 

rolnego reprezentatywnego dla intensywnej produkcji 
zbóż w  warunkach klimatycznych Europy Środkowej. 
Gospodarstwo obejmowało ok. 120 ha gruntów ornych, 
a dominującą uprawą była pszenica ozima. Gleby należały 
głównie do gleb brunatnych i płowych, charakteryzujących 
się zawartością materii organicznej na poziomie 1,5–2,2% 

oraz zróżnicowaną teksturą. Warunki klimatyczne odpo-
wiadały obszarom o średniej rocznej temperaturze 8–10°C 
i sumie opadów 550–650 mm.

Powierzchnię 120 ha przyjęto jako reprezentatywną dla 
średnich i większych gospodarstw towarowych prowadzą-
cych intensywną produkcję zbóż w Europie Środkowej, dla 
których wdrożenie technologii rolnictwa precyzyjnego jest 
ekonomicznie uzasadnione.

Należy podkreślić, że studium przypadku ma charakter 
modelowy i  ilustracyjny. Jego celem jest przedstawienie 
logiki działania proponowanego modelu oraz potencjal-
nych efektów wdrożenia AI w zarządzaniu nawożeniem, 
a nie prezentacja wyników pełnoskalowego eksperymentu 
terenowego.

Dane i założenia modelowe
Analizę oparto na danych wieloźródłowych obejmują-

cych informacje glebowe, meteorologiczne, teledetekcyjne 
oraz operacyjne. Przyjęto 2 scenariusze: scenariusz bazowy 
(BAU) (jednolite nawożenie azotowe na poziomie 180 kg 
N/ha, brak uwzględnienia zmienności przestrzennej pola 
i decyzje nawozowe oparte na standardowych zaleceniach 
agronomicznych) oraz scenariusz AI + VRA (zmienne 
dawkowanie nawozów (variable rate application), opty-
malizacja dawek nawozowych na poziomie subparceli 
o powierzchni 0,5–1 ha i wykorzystanie modeli AI do 
prognozowania potrzeb nawozowych roślin).

Do szacowania emisji zastosowano podejście zgodne 
z  metodyką IPCC2). Jako punkt wyjścia wykorzystano 
współczynniki emisji Tier 1, które następnie skorygowa-
no na podstawie lokalnych danych dotyczących gleby, 
warunków pogodowych oraz praktyk nawozowych. Takie 
podejście odpowiada logice metod Tier 2 i Tier 3, wykorzy-
stujących dane regionalne i modelowanie procesowe w celu 
zwiększenia dokładności szacowania emisji. Wszystkie 
wartości liczbowe wykorzystane w studium przypadku 
mają charakter referencyjny i zostały przyjęte na podsta-
wie danych literaturowych oraz parametrów typowych dla 
gospodarstw prowadzących intensywną produkcję zbóż 
w warunkach Europy Środkowej.

Table 2. Comparison of BAU and AI + VRA scenarios

Tabela 2. Porównanie scenariuszy BAU i AI +VRA

Wskaźnik BAU AI Zmiana, %
Dawka, kg N/ha 180 145–155 od -14 do -19
NUE 0,72 0,92–1,01 28–40
Plon pszenicy ozimej, 
t/ha 7,8 8,3–8,6 6–10

Pobranie azotu przez 
rośliny, kg N/ha 130 143–147 10–13

Emisje N2O, % 100 80–88 od -12 do -20
Emisje CO2e,  
t CO2e/(ha·r)

poziom 
bazowy

od -0,3 do 
-0,6 spadek

Bilans azotu, kg N/ha 40–60 10–20 spadek nad-
wyżki

Table 1. Operationalization of research questions and hypotheses

Tabela 1. Operacjonalizacja pytań badawczych i hipotez

Pytanie/
hipoteza

Zmienna/
obiekt oceny Miara Sposób porów-

nania

P1/H1 efektywność 
nawożenia

NUE = N pobrany 
przez rośliny/N 
zastosowany w na-
wozach

BAU vs. AI + 
VRA

P2/H2 bilans azotu kg N/ha BAU vs. AI + 
VRA

P2/H2 emisje pod-
tlenku azotu N2O, CO2e/ha BAU vs. AI + 

VRA

P3/H3 jakość MRV
kompletność da-
nych, śledzenie źró-
deł, przejrzystość, 
audytowalność

ocena architektu-
ry systemu

BAU – scenariusz bazowy oparty na standardowych praktykach nawozowych; AI + VRA – 
scenariusz wykorzystujący sztuczną inteligencję oraz technologię zmiennego dawkowania 
nawozów; na potrzeby modelu przyjęto, że w scenariuszu BAU średni plon pszenicy ozimej 
wynosił 7,8 t/ha, uwzględniając nawożenie na poziomie 180 kg N/ha; w scenariuszu AI + 
VRA prognozowany plon wynosił 8,3–8,6 t/ha, co odpowiada wzrostowi o 6–10%; wartości 
mają charakter modelowy i stanowią wynik symulacji scenariuszowej dla gospodarstw 
reprezentatywnych dla warunków Europy Środkowej

*
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Wyniki analizy
Uzyskane wyniki należy interpretować jako rezultaty 

modelowania scenariuszowego (tabela 2). Analiza wskazuje, 
że średnia dawka nawożenia azotowego może zostać ogra-
niczona z poziomu 180 do 145–155 kg N/ha, co odpowiada 
zmniejszeniu zużycia nawozów o 14–19%. Jednocześnie 
model prognozuje wzrost plonów o 6–10%, wynikający 
z lepszego dopasowania dawek nawozowych do lokalnych 
warunków glebowych i aktualnych potrzeb roślin.

Zakładając pobranie azotu przez rośliny na poziomie ok. 
130 kg N/ha w scenariuszu BAU oraz 143–147 kg N/ha  
w scenariuszu AI + VRA, wskaźnik NUE wzrasta z ok. 
0,72 do 0,92–1,01, co odpowiada poprawie efektywności 
wykorzystania azotu o 28–40%.

Model wskazuje również na zmniejszenie emisji N2O 
o 12–20%, co odpowiada ograniczeniu emisji o 0,3–0,6 t 
CO2e/ha rocznie. Nadwyżka bilansu azotu zmniejsza się 
z poziomu 40–60 kg N/ha do 10–20 kg N/ha.

Podstawowym wskaźnikiem ekonomicznym poddanym 
analizie był zwrot z inwestycji (ROI). Uwzględniono zarówno 
koszty wdrożenia technologii AI i VRA, jak i korzyści wynika-
jące ze zmniejszenia zużycia nawozów oraz wzrostu plonów.

Przyjęto koszt wdrożenia systemu AI i VRA na pozio-
mie 50–120 euro/ha (ok. 215–516 zł/ha, uwzględniając 
kurs 1 euro = 4,30 zł) oraz koszty operacyjne wynoszące 
10–20 euro/ha rocznie (43–86 zł/ha). Korzyści obejmowa-
ły oszczędności nawozowe rzędu 40–80 euro/ha rocznie 
(172–344 zł/ha) oraz wzrost wartości produkcji o  70– 
150 euro/ha rocznie (301–645 zł/ha).

Łączny dodatni efekt ekonomiczny oszacowano na 
poziomie 80–180 euro/ha rocznie, co odpowiada 344– 
774 zł/ha rocznie. Orientacyjny okres zwrotu inwestycji 
wyniósł 2–4 lat. Powyższe wartości mają charakter scena-
riuszowy i powinny być traktowane jako ilustracja poten-
cjalnych korzyści ekonomicznych wynikających z wdroże-
nia technologii AI w rolnictwie precyzyjnym.

Omówienie wyników 
Przeprowadzone modelowanie scenariuszowe wskazuje, 

że integracja sztucznej inteligencji z technologiami rolnic-
twa precyzyjnego oraz architekturą MRV może prowadzić 
do jednoczesnej poprawy efektywności produkcyjnej, eko-
nomicznej i środowiskowej gospodarstw rolnych. W ana-
lizowanym przypadku zastosowanie modeli AI wspiera-
jących zmienne dawkowanie nawozów (VRA) pozwoliło 
na ograniczenie zużycia nawozów azotowych o 14–19%, 
zapewniając równoległy wzrost plonów o 6–10% oraz 
poprawę wskaźnika efektywności wykorzystania azotu 
(NUE) o 28–40%.

Szczególnie istotnym rezultatem jest ograniczenie nad-
wyżki bilansu azotu z poziomu 40–60 kg N/ha do poziomu 
10–20 kg N/ha. Nadwyżki azotu są bowiem jednym z głów-
nych źródeł strat składników pokarmowych do środowiska, 
odpowiadając za zwiększone ryzyko wymywania azotanów 
do wód gruntowych i powierzchniowych oraz emisji pod-

tlenku azotu (N2O). Uzyskane wyniki wskazują również na 
możliwość zmniejszenia emisji N2O o 12–20%, co odpo-
wiada ograniczeniu emisji o 0,3–0,6 t CO2e/ha rocznie.

Uzyskane rezultaty pozostają zgodne z kierunkiem wnio-
sków prezentowanych w literaturze przedmiotu, zgodnie 
z którym rolnictwo precyzyjne, analiza danych oraz tech-
nologie cyfrowe przyczyniają się do poprawy efektywności 
wykorzystania zasobów produkcyjnych i ograniczenia pre-
sji środowiskowej7, 13). Wyniki są również spójne z najnow-
szymi badaniami dotyczącymi ekonomicznej efektywności 
technologii VRN, wskazującymi na znaczenie integracji 
danych historycznych o plonach z bieżącymi danymi telede-
tekcyjnymi i meteorologicznymi w procesie podejmowania 
decyzji nawozowych9, 14).

Jednocześnie należy podkreślić, że przedstawiona analiza 
ma charakter modelowy i nie zastępuje pełnej walidacji tere-
nowej. Wyniki należy interpretować jako naukowo uzasad-
nioną ilustrację potencjału proponowanego podejścia, a nie 
jako bezpośredni dowód jego skuteczności w konkretnych 
warunkach gospodarstwa. Ostateczna ocena efektywności 
modelu wymaga przeprowadzenia badań polowych obej-
mujących wiele sezonów wegetacyjnych i zróżnicowane 
warunki agroekologiczne.

Znaczenie przeprowadzonych badań 
dla MRV i polityk klimatycznych

Uzyskane wyniki wskazują, że sztuczna inteligencja może 
stać się istotnym elementem nowoczesnych systemów moni-
torowania, raportowania i weryfikacji (MRV) stosowanych 
w rolnictwie. Integracja danych glebowych, meteorologicz-
nych, teledetekcyjnych oraz operacyjnych z modelami AI 
umożliwia bardziej precyzyjne szacowanie efektów środo-
wiskowych związanych z nawożeniem, w tym zmian bilansu 
azotu oraz emisji gazów cieplarnianych.

Ma to szczególne znaczenie w  kontekście rozwoju 
europejskich i międzynarodowych systemów raportowa-
nia środowiskowego, polityki klimatycznej oraz nowych 
mechanizmów wsparcia dla rolnictwa zrównoważonego. 
Poprawa efektywności nawożenia, zmniejszenie emisji oraz 
ograniczenie strat składników pokarmowych mogą w przy-
szłości stanowić podstawę funkcjonowania programów 
wsparcia, systemów płatności za usługi ekosystemowe, 
praktyk rolnictwa regeneratywnego oraz mechanizmów 
certyfikacji efektów środowiskowych.

Jednocześnie praktyczne wykorzystanie takich rozwią-
zań wymaga dalszego rozwoju procedur walidacyjnych, 
metod ograniczania niepewności modeli oraz standaryzacji 
zasad raportowania i audytu danych wykorzystywanych 
w systemach MRV.

Ograniczenia badania 

Opracowanie ma charakter hybrydowy i łączy przegląd 
literatury, model koncepcyjny oraz modelowe studium 
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przypadku. Chociaż przedstawione podejście opiera się 
na aktualnym stanie wiedzy naukowej oraz uznanych 
metodach modelowania procesów rolniczych, nie stanowi 
ono pełnego eksperymentu terenowego prowadzonego na 
wieloletnim zbiorze obserwacji.

Do głównych ograniczeń badania należy zaliczyć 
brak bezpośrednich pomiarów emisji N2O w warunkach 
polowych, brak walidacji modelu na danych pochodzą-
cych z wielu gospodarstw, brak inferencyjnej analizy 
statystycznej opartej na rzeczywistych obserwacjach oraz 
zależność wyników od przyjętych założeń scenariuszo-
wych. Ograniczeniem pozostaje również konieczność 
lokalnej kalibracji modeli AI i  modeli bilansowych, 
wynikająca z dużego zróżnicowania warunków glebo-
wych, klimatycznych i technologicznych występujących 
w rolnictwie. Ograniczenia te nie podważają wartości 
przedstawionego modelu koncepcyjnego, wskazują 
jednak obszary wymagające dalszej weryfikacji empi-
rycznej.

Wnioski i kierunki dalszych badań

Przeprowadzona analiza teoretyczna i modelowa wska-
zuje, że integracja sztucznej inteligencji z modelami bilansu 
składników pokarmowych oraz technologiami rolnictwa 
precyzyjnego stanowi perspektywiczny kierunek rozwoju 
nowoczesnych systemów produkcji rolnej. Uzyskane wyni-
ki sugerują, że wykorzystanie AI może przyczyniać się do 
poprawy efektywności wykorzystania azotu, ograniczenia 
nadwyżek bilansu składników pokarmowych, zmniejsze-
nia emisji gazów cieplarnianych oraz wzrostu rentowności 
gospodarstw.

Przedstawiony model pokazuje możliwość osiągania 
synergii między celami produkcyjnymi i środowiskowy-
mi. Ograniczenie dawek nawozowych nie musi prowadzić 
do obniżenia plonów, jeżeli decyzje nawozowe są podej-
mowane na podstawie kompleksowej analizy danych, 
uwzględniającej zmienność przestrzenną pola, aktualny 
stan roślin oraz warunki pogodowe. Integracja modeli AI 
z modelami bilansowymi umożliwia bardziej realistyczne 
odwzorowanie procesów zachodzących w układzie gleba-
-roślina-atmosfera, natomiast połączenie tych rozwiązań 
z architekturą MRV zwiększa potencjał monitorowania 
i raportowania efektów środowiskowych.

Przeprowadzona analiza ekonomiczna wskazuje również, 
że wdrożenie rozwiązań opartych na AI i VRA może być 
uzasadnione ekonomicznie, generując dodatkowe korzy-
ści finansowe wynikające zarówno z ograniczenia zużycia 
nawozów, jak i poprawy produktywności upraw.

Pomimo obiecujących rezultatów przedstawione wnio-
ski wymagają dalszej weryfikacji empirycznej. Przyszłe 

badania powinny koncentrować się na wieloletnich 
doświadczeniach polowych prowadzonych w  różnych 
warunkach agroekologicznych, walidacji modeli AI na 
rzeczywistych danych produkcyjnych oraz integracji 
modeli nawożenia z zaawansowanymi systemami MRV. 
Szczególnie istotnym kierunkiem rozwoju będzie wyko-
rzystanie technologii IoT, danych satelitarnych wysokiej 
rozdzielczości, cyfrowych bliźniaków gospodarstw oraz 
metod wielomodelowych ograniczających niepewność 
prognoz środowiskowych.

Równolegle konieczne jest pogłębienie badań nad spo-
łecznymi i ekonomicznymi uwarunkowaniami wdrażania 
technologii cyfrowych w rolnictwie, w tym dostępnością 
technologii, kompetencjami cyfrowymi użytkowników, 
interoperacyjnością systemów oraz zagadnieniami zwią-
zanymi z własnością i bezpieczeństwem danych. To właśnie 
te czynniki mogą w najbliższych latach decydować o skali 
i tempie wykorzystania sztucznej inteligencji w rolnictwie 
precyzyjnym.
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