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A review on precision agriculture, nutrient balance models, NUE, Al 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 Al-supported variable-rate fertilization approach. The use of Al can
reduce N fertilizer consumption, improve N use efficiency, reduce N,0
emissions, and improve farm economic performance.
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W opracowaniu zaprezentowano najnowszy przeglad literatury do-
tyczacy rolnictwa precyzyjnego, modeli bilansu sktadnikéow pokar-
mowych, efektywnosci nawozenia (NUE), zastosowan Al w rolnictwie
oraz roli MRV (monitoring, reporting, verification) w politykach kli-
matycznych. Zaproponowano hybrydowy model badawczy taczacy
dane glebowe, meteorologiczne, teledetekcyjne i operacyjne z algo-
rytmami uczenia maszynowego oraz modelem bilansu sktadnikow
pokarmowych. Przedstawiono modelowe studium przypadku dla
gospodarstwa z Europy Srodkowej, w ktérym poréwnano scenariusz
tradycyjnego nawozenia z podejSciem opartym na Al i zmiennym
dawkowaniem nawozoéw. Zastosowanie Al moze przyczyniac sie do
zmniejszenia zuzycia nawozéw azotowych, poprawy efektywnosci
wykorzystania azotu, ograniczenia emisji N,O oraz poprawy wyniku
ekonomicznego gospodarstwa. Artykut wnosi wktad do literatury
poprzez zaproponowanie zintegrowanego ujecia taczacego Al, bilans
sktadnikow pokarmowych i MRV w ramach jednego modelu anali-
tycznego, osadzonego w kontekscie transformacji rolnictwa w kie-
runku systeméw niskoemisyjnych, cyfrowych i opartych na analizie
danych.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, rolnictwo precyzyjne, nawo-
zenie mineralne, efektywnos$¢ wykorzystania azotu, bilans sktadnikéw
pokarmowych, MRV, emisje N,0
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Wspolczesne rolnictwo stoi wobec bezprecedensowe-
go wyzwania polegajacego na jednoczesnym zwigksza-
niu produkcji zywnosci oraz ograniczaniu negatywnego
wplywu na $rodowisko naturalne. Zgodnie z prognozami
FAQO" popyt na zywno$¢ do potowy XXI w. bedzie nadal
wzrasta¢ wraz ze wzrostem liczby ludnosci oraz zmianami
wzorcow konsumpcji, co zwigksza presje na intensyfikacje
produkcji rolnej. Jednoczes$nie sektor AFOLU, obejmujacy
rolnictwo, lesnictwo i uzytkowanie gruntéw, odpowiada za
istotng cz¢s$¢ globalnych emisji antropogenicznych gazow
cieplarnianych, a samo rolnictwo pozostaje waznym zro-
dfem emisji metanu i podtlenku azotu®.

W tym kontek$cie rosngce znaczenie zyskuja strategie
poprawy efektywnos$ci wykorzystania sktadnikow pokar-
mowych, w szczegodlnosci azotu, okreslane jako efektyw-
nos$¢ wykorzystania azotu NUE (nitrogen use efficiency).
Mata efektywnos$¢ nawozenia pozostaje jednym z gtownych
problemow wspotczesnego rolnictwa. W praktyce znaczna
cz¢$¢ azotu wprowadzanego do systemu nie jest pobierana
przez ro$liny, lecz ulega stratom wskutek ulatniania do
atmosfery, denitryfikacji oraz wymywania do wod, co gene-
ruje zarowno koszty ekonomiczne, jak i negatywne skutki
srodowiskowe™ . Straty te przyczyniaja si¢ do eutrofizacji
wod, pogorszenia jakos$ci powietrza oraz wzrostu emisji
gaz6w cieplarnianych®. Odpowiedzig na te wyzwania jest
dynamiczny rozwdj rolnictwa precyzyjnego w ostatnich
latach, ktorego idea jest dostosowanie praktyk agrotechnicz-
nych do zmienno$ci przestrzennej i czasowej warunkow gle-
bowych, klimatycznych oraz potrzeb pokarmowych roslin.
Wykorzystanie technologii, takich jak systemy GPS, GIS,
czujniki Internetu Rzeczy, loT (Internet of Things) oraz dane
satelitarne, w tym np. dane z programu Copernicus, umozli-
wia gromadzenie duzych wolumenow danych opisujacych
stan upraw i gleby w czasie rzeczywistym®. Jednak sama
dostepno$¢ danych nie gwarantuje jeszcze poprawy jakosci
decyzji nawozowych. Kluczowym wyzwaniem staje si¢ ich
analiza, integracja i przeksztalcenie w praktyczne zalecenia
operacyjne na polu. W tym miejscu istotng rol¢ zaczyna
odgrywac¢ sztuczna inteligencja (Al). Dzigki zastosowaniu
algorytmow uczenia maszynowego i glebokiego uczenia
mozliwe staje si¢ modelowanie zlozonych, nieliniowych
relacji miedzy warunkami srodowiskowymi, stanem roslin
i prognozowanymi plonami”®. Modele Al moga wspiera¢
zardwno predykcje plonow, jak i dynamiczng optymalizacje
dawek nawozow, uwzgledniajac aktualne warunki glebowe,
pogodowe i przestrzenne zroznicowanie pola. Szczegdlnie
istotne sg najnowsze badania nad efektywnoscia ekono-
miczng wykorzystania azotu, tzw. variable-rate nitrogen
prescriptions’?. Z badan wielu autoréw wynika, ze skutecz-
ne systemy wspomagania decyzji nawozowych powinny
integrowa¢ dane biezace i historyczne, a nie opierac si¢
wylacznie na jednym zrodle informacji’ V.

Pomimo rosnacej liczby publikacji dotyczacych zastoso-
wania Al w rolnictwie, nadal widoczna jest luka badawcza
w obszarze integracji modeli sztucznej inteligencji z kla-
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sycznymi modelami bilansu sktadnikow pokarmowych oraz
z rozbudowanymi systemami MRV (monitoring, reporting,
verification), obejmujacymi monitoring upraw i srodowi-
ska, raportowanie danych oraz ich weryfikacje. Problem ten
jest szczegdlnie istotny w kontekscie rosngcych wymagan
regulacyjnych zwiazanych z raportowaniem efektow §rodo-
wiskowych i rozwojem mechanizmow certyfikacji dziatan
klimatycznych w rolnictwie. Systemy MRV wymagaja
bowiem nie tylko danych o wysokiej jakosci, lecz takze
transparentnych metod modelowania i walidacji wynikow.

W literaturze podkresla si¢ rowniez znaczenie podejscia
systemowego, ktore taczy aspekty produkcyjne, srodowi-
skowe 1 ekonomiczne. Tradycyjne modele nawozenia,
oparte na statycznych zaleceniach, czg¢sto nie uwzgledniaja
W wystarczajacym stopniu zmiennosci przestrzennej, sezo-
nowej dynamiki warunkow oraz interakcji pomiedzy czyn-
nikami glebowymi, klimatycznymi i biologicznymi'® 'V,
Wykorzystanie statycznych modeli zalecen nawozowych
moze prowadzi¢ zarowno do stosowania zbyt matych dawek
nawozow, jak i do ich przewymiarowania. Zastosowanie Al
otwiera mozliwosci przej$cia od modeli deterministycznych
do adaptacyjnych systemow decyzyjnych, uczacych sie na
podstawie danych historycznych i biezagcych.

Wktad tego artykutu do literatury polega na 3 elemen-
tach. Po pierwsze, artykul porzadkuje i integruje roz-
proszone w literaturze podejscia dotyczace Al, bilansu
sktadnikéw pokarmowych i systemow MRV. Po drugie,
proponuje hybrydowy model analityczny faczacy modele
procesowe i modele data-driven w kontekscie optymaliza-
cji nawozenia. Po trzecie, przedstawia modelowe studium
przypadku, ktore ilustruje potencjalne efekty srodowiskowe
1 ekonomiczne wdrozenia takiego podejscia w gospodar-
stwie rolnym.

Celem publikacji bylo opracowanie i analiza podejscia
integrujgcego sztuczng inteligencj¢ z modelami bilansu
sktadnikow pokarmowych w kontek$cie rolnictwa precy-
zyjnego. Artykul koncentruje si¢ na ocenie potencjatu Al
w zakresie optymalizacji nawozenia mineralnego, poprawy
efektywnosci wykorzystania sktadnikow pokarmowych
oraz zmniejszenia negatywnych skutkéw nawozenia na
srodowisko. Dodatkowo przeanalizowano w nim mozli-
wo$¢ wykorzystania takich rozwigzan w systemach MRV,
co ma znaczenie dla rozwoju rynkéw Srodowiskowych oraz
wdrazania polityk klimatycznych. Dla realizacji celu opra-
cowania sformutowano nastgpujace pytania badawcze: (7)
P1. W jakim stopniu zastosowanie Al moze zwigkszy¢ efek-
tywnos$¢ nawozenia azotem (NUE) w poréwnaniu z pode;j-
sciem tradycyjnym? (ii) P2. Czy wykorzystanie Al moze
prowadzi¢ do zmniejszenia emisji gazow cieplarnianych
oraz strat sktadnikow pokarmowych? (iii) P3. W jaki sposob
integracja Al z systemami MRV moze wspiera¢ certyfikacje
i raportowanie efektow srodowiskowych w rolnictwie?

Odpowiedz na powyzsze pytania ma znaczenie zarOwno
naukowe, jak i praktyczne, wpisujac si¢ w szerszy kontekst
transformacji sektora rolnego w kierunku lepszego wyko-
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rzystania zasobow oraz zmniejszenia emisji sktadnikow
pokarmowych do §rodowiska.

Czesc teoretyczna

Rolnictwo precyzyjne

Rolnictwo precyzyjne wyltonilo si¢ jako odpowiedz na
potrzebe zwickszenia efektywnosci wykorzystania zaso-
boéw i zarazem ograniczenia jego wpltywu na srodowisko.
Podejscie to opiera si¢ na zarzadzaniu zmiennoscia prze-
strzenng i czasowg w obrebie pola uprawnego z wykorzy-
staniem technologii, takich jak systemy pozycjonowania
satelitarnego (GPS), systemy informacji geograficznej
(GIS), czujniki glebowe oraz dane teledetekcyjne'?.

Kluczowa role w tym systemie odgrywaja dane sateli-
tarne, ktore umozliwiajg monitorowanie stanu ro§linnosci
w wysokiej rozdzielczosci. Wskazniki, takie jak NDVI
(normalized difference vegetation index) czy LAl (leaf area
index) sa powszechnie wykorzystywane do oceny stanu
odzywienia roslin oraz identyfikacji potencjalnych stref
zarzadzania sktadnikami pokarmowymi. Badania wskazuja,
ze wdrozenie rolnictwa precyzyjnego na szersza skalg moze
prowadzi¢ do zmniejszenia zuzycia nawozow i srodkow
ochrony roslin wraz z jednoczesnym utrzymaniem lub
zwigkszeniem plonow!'?.

Skuteczno$¢ tego podejscia zalezy jednak od zdol-
nosci do integracji i analizy duzych zbioréw danych.
Dodatkowego potwierdzenia uzyteczno$ci danych prze-
strzennych dostarczaja badania Fowlera i wspotpr.'?, kto-
rzy wykazali, ze dtugoterminowa analiza przestrzennych
wzorcOw plonowania pozwala identyfikowac strefy stabil-
nosci plonéw i powigzane z nimi atrybuty zdrowotnosci
gleby. Wedlug tych autoro6w mozna wykazaé, ze strefy
stale niskiego plonowania mogg odzwierciedla¢ mniejszy
zwrot wegla do gleby i gorsze wlasciwosci retencyjne,
natomiast koncepcja stabilnego plonu moze stanowi¢ uzy-
teczng warstwe wejsciowa podczas budowy map zalecen
dla zmiennego nawozenia. Wnioski te wzmacniajg tezg,
ze dane historyczne o plonach nie sa jedynie informacja
archiwalna, lecz waznym komponentem systemow wspie-
rajacych decyzje nawozowe.

Modele nawozenia i bilansu sktadnikow
pokarmowych

Modele nawozenia i bilansu sktadnikow pokarmowych
stanowia fundament agronomicznego podejscia do zarza-
dzania zyzno$cig gleby. Klasyczne podejscia opieraja si¢
na roéwnaniu bilansowym, ktére okresla roznice migdzy
doptywami i odptywami sktadnikéw pokarmowych zgod-
nie z wytycznymi OECD'>. Modele te uwzgledniajg takie
procesy, jak nawozenie, mineralizacja sktadnikéw pokar-
mowych, ich pobranie przez rosliny oraz straty srodowisko-
we. W praktyce szeroko stosowane sg modele procesowe,
takie jak DSSAT i APSIM, symulujace wzrost roslin oraz
przeptywy skladnikow pokarmowych w zaleznosci od
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warunkoéw srodowiskowych'® 9. Ich ograniczeniem pozo-
staje jednak wysoka wrazliwos$¢ na jako$¢ danych wejscio-
wych oraz koniecznos¢ kalibracji do warunkéw lokalnych.
W literaturze coraz czesciej podkresla si¢ potrzebe taczenia
modeli procesowych z podej$ciami opartymi na danych
(data-driven), w tym z modelami Al.

Sztuczna inteligencja w rolnictwie

Dynamiczny rozwdj technologii doprowadzit do wyto-
nienia si¢ nowego paradygmatu w zarzadzaniu produk-
cja rolna, okreslanego jako rolnictwo oparte na szerokiej
analizie wielu danych (data-driven agriculture). W jego
centrum znajduje si¢ sztuczna inteligencja, rozumiana jako
zbidr metod i algorytméw umozliwiajacych analizg duzych,
zlozonych zbiorow danych oraz podejmowanie decyzji
w warunkach niepewnosci i zmienno$ci srodowiskowe;j® 7.
W odroéznieniu od tradycyjnych modeli agronomicznych
zastosowanie podej$cia Al umozliwia modelowanie nie-
liniowych interakcji miedzy czynnikami siedliska, takimi
jak warunki glebowe i klimatyczne, a czynnikami biolo-
gicznymi majacymi bezposredni wptyw na plony roslin.
W obszarze technologii cyfrowych wyrdznia si¢ przede
wszystkim uczenie maszynowe, glgbokie uczenie oraz
uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement learning), ktore
umozliwia agentowi podejmowanie sekwencyjnych decyzji
na podstawie informacji zwrotnej pochodzacej ze srodo-
wiska i jest coraz czesciej wykorzystywane w problemach
optymalizacyjnych zwigzanych z zarzadzaniem zasobami
w rolnictwie'”. Algorytmy takie jak Random Forest, SVM
1 XGBoost sg wykorzystywane do przewidywania wielkosci
plonow, klasyfikacji typoéw gleby oraz oceny zapotrzebowa-
nia roslin na sktadniki pokarmowe® '¥. Modele gtebokiego
uczenia znajduja zastosowanie w analizie danych obra-
zowych, umozliwiajac identyfikacje stresow roslinnych
i niedoborow sktadnikow pokarmowych.

Szczegdlnie wazne staje si¢ wykorzystanie Al w sys-
temach VRA (variable rate application), gdzie zalecenia
nawozowe sg réznicowane przestrzennie w obrebie pola.
Jednoczes$nie ograniczenia zwiazane z jakoscia danych
i interpretowalnoscia modeli powoduja, ze rozwoj Al w rol-
nictwie powinien by¢ taczony z podejsciem explainable
Al (XAl), oznaczajacym zbioér metod umozliwiajacych
interpretacje dziatania modeli sztucznej inteligencji oraz
identyfikacje wptywu poszczegdlnych zmiennych na uzy-
skiwane wyniki. W rolnictwie rozwigzania XAl zwigkszaja
przejrzystos¢ rekomendacji nawozowych i umozliwiajg ich
audytowanie w systemach MRV'). Szczegolnie istotne
sg najnowsze badania dotyczace ekonomicznej efektyw-
nos$ci prognoz opartych na réznych zrédtach informacji.
Lee i wspotpr.” wykazali, ze optacalno$¢ wykorzystania
map cyfrowych w rolnictwie precyzyjnym do stosowania
r6znych dawek nawozoéw azotowych w roznych strefach
pola, tzw. technologia VRN (variable rate nitrogen pre-
scriptions), moze by¢ silnie zroznicowana przestrzennie
i sezonowo, a efekt ekonomiczny zalecen nawozowych
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opartych na danych zdalnych wzglgdem zalecen opartych
na historii plonéw wahat si¢ od strat ekonomicznych do
wyraznych zyskow. Autorzy podkreslili, ze dlugotermi-
nowa informacja o reakcji plonu na nawozenie, zapisana
w historii plonowania, oraz wczesnowiosenna informacja
o stanie fanu, wyrazona m.in. przez NDVI, majg charak-
ter komplementarny. Oznacza to, ze efektywne systemy
Al w nawozeniu powinny integrowac¢ oba typy danych
i adaptowac decyzje do przebiegu sezonowej zmiennosci
pogodowe;j.

Efektywnos$¢ nawozenia

Efektywnos¢ wykorzystania azotu NUE (nitrogen use
efficiency) stanowi jeden z kluczowych wskaznikéw oceny
zrownowazenia systemow rolniczych. NUE definiowana
jest zwykle jako stosunek migdzy ilo$cig azotu pobranego
przez rosliny a ilo$cig azotu wprowadzonego do systemu® 2.
W zalezno$ci od podejscia stosuje sie takze bardziej szcze-
gotowe wskazniki, takie jak efektywnos$¢ produkeyjna azotu
(nitrogen recovery efficiency), efektywnos$¢ ekonomiczna
azotu (nitrogen agronomic efficiency) i czgsciowa pro-
duktywno$¢ azotu (partial factor nitrogen productivity)'.
Niska wartos¢ NUE oznacza jednoczesnie mniejszg pro-
duktywnos$¢ ekonomiczng nawozenia i wicksze ryzyko
strat sSrodowiskowych. Szacuje si¢, ze globalnie tylko czes¢
azotu aplikowanego do systemu produkcyjnego jest osta-
tecznie wykorzystywana przez ro$liny (ok. 55%), podczas
gdy reszta ulega stratom przez wymywanie, ulatnianie lub
denitryfikacj¢?. Poprawa NUE ma wigc kluczowe zna-
czenie zarowno dla rentownosci gospodarstwa, jak i dla
ograniczenia eutrofizacji, emisji NH, i emisji N,O. W tym
kontekscie szczegbdlne znaczenie ma koncepcja zrownowa-
zonego zarzadzania sktadnikami pokarmowymi (4R nutrient
stewardship), promujaca wlasciwe zrodlo, wlasciwa dawke,
wlasciwy termin i wlasciwe miejsce aplikacji nawozu??.
Integracja tej koncepcji z technologiami cyfrowymi i Al
stanowi jeden z gldéwnych kierunkow rozwoju nowocze-
snego nawozenia.

MRV i polityki klimatyczne

Systemy MRV odgrywaja coraz wigksza role w polity-
kach klimatycznych, poniewaz umozliwiaja wiarygodne
monitorowanie, raportowanie i weryfikacje emisji oraz
efektow dziatan redukcyjnych i sekwestracyjnych. W rol-
nictwie ich znaczenie jest szczegodlnie duze ze wzgledu
na ztozonos¢ proceséw biologicznych, heterogenicznos¢
warunkow siedliska oraz trudnosci w bezposrednim pomia-
rze emisji, takich jak N,O, i zmian w zasobach wegla orga-
nicznego gleby??.

Wytyczne IPCC wyro6zniajg 3 poziomy szczegdtowosci
szacowania emisji: Tier 1, ktory wykorzystuje domys$lne
wspotczynniki emisji publikowane przez IPCC, Tier 2,
ktory opiera si¢ na wspolczynnikach specyficznych dla
kraju lub regionu, 1 Tier 3, ktory wykorzystuje zaawansowa-
ne modele procesowe lub bezposrednie pomiary terenowe,
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umozliwiajac najbardziej precyzyjne oszacowanie emisji.
Wdrozenie wyzszych poziomoéw wymaga jednak wyko-
rzystania danych lokalnych i bardziej zaawansowanych
modeli?.

Na poziomie Unii Europejskiej znaczenie systemow
MRV ro$nie wraz z rozwojem ram certyfikacji dziatan
klimatycznych i $rodowiskowych. W tym konteks$cie
integracja Al z MRV moze zwickszy¢ doktadnos¢ i skalo-
walno$¢ raportowania, zwlaszcza gdy modelowanie emisji
jest zasilane danymi z czujnikow, systemow FMIS (farm
management information systems) i teledetekcji. Rozwoj
takich systemow ma kluczowe znaczenie dla rynkow §rodo-
wiskowych, raportowania ESG (environmental, social and
governance) i rozwoju dzialan klimatycznych w rolnictwie.

Najnowsze badania wskazuja, ze rozw6j MRV w rol-
nictwie wymaga nie tylko zaawansowanych modeli, ale
rowniez metod ograniczania niepewnosci miedzymode-
lowej. Basso i wspolpr.?® wykazali, ze zastosowanie wie-
loczynnikowych modeli MME (multi-model ensemble;
prognozowanie wielomodelowe) w analizie 46 mln ha
gruntow ornych srodkowej czesci Stanow Zjednoczonych
w rozdzielczo$ci 4 km? pozwolito lepiej oszacowac zmia-
ny zawartoSci substancji organicznej gleby i emisji N,O
zwigzane z praktykami regeneratywnymi niz wykorzystanie
pojedynczych modeli procesowych. Co wazne, autorzy
podkreslili, ze prognozowanie MME uzyskato wigksza
doktadnos¢ i mniejsza niepewnos$¢ po walidacji na do§wiad-
czeniach dlugoterminowych, co ma bezposrednie znaczenie
dla projektowania scenariuszy MRV i rynkow weglowych.

Drugim istotnym problemem dla MRV pozostaje jakosé¢
i porownywalno$¢ danych laboratoryjnych, zwlaszcza
w odniesieniu do zawartos$ci substancji organicznej gleby.
Brinton i wspotpr.?¥ wskazuja, ze dla poprawy efektow
modelowania niezbedne jest zwigkszenie liczby pobie-
ranych probek oraz zapewnienie jednorodnosci probki
gleby pobranej z pola uprawnego. Bez takich dziatan dane
zawarto$ci substancji organicznej gleby moga znieksztatcaé
rzeczywiste roznice miedzy wartosciami rzeczywistymi
i prognozowanymi z modelu, co ma bezposrednie zna-
czenie dla wiarygodnosci MRV i decyzji podejmowanych
w gospodarstwach oraz w programach srodowiskowych.

Badania Lee i wspotpr.” pokazuja, Ze recepty oparte na
NDVI i historii plonéw nie powinny by¢ traktowane jako
konkurencyjne, lecz jako uzupetniajace si¢ zrodta informa-
cji, ktorych przydatnosc¢ zalezy od przebiegu sezonu i utrzy-
mywania si¢ wezesnosezonowych warunkéw pogodowych.
Z kolei Fowler i wspolpr.'¥ wskazuja, ze dtugoterminowe
wzorce plonowania mogg ujawnia¢ atrybuty zdrowotnos$ci
gleby i stanowi¢ wiarygodng podstawe dla wydzielania
stref zarzadzania. Oznacza to, ze skutecznos¢ systemow Al
w nawozeniu zalezy nie tylko od algorytmu, ale od jako-
$ci architektury danych wejsciowych oraz logiki taczenia
informacji historycznej i biezace;j.

Z przegladu literatury wynika takze, ze poszczegodlne
komponenty zréwnowazonego zarzadzania sktadnikami
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pokarmowymi na polu, takie jak rolnictwo precyzyjne,
modele bilansowe, Al oraz systemy MRY, sg intensywnie
rozwijane, jednak ich petna integracja pozostaje nadal ogra-
niczona. Brakuje zwlaszcza modeli faczacych optymalizacje
nawozenia, bilans sktadnikéw pokarmowych i raportowanie
wskaznikow srodowiskowych w ramach jednego spdjnego
podejscia analitycznego. Niniejszy artykul stanowi probe
wypetnienia tej luki.

Czesc badawcza

Metodyka badan

Koncepcja modelu badawczego

W opracowaniu zaproponowano koncepcje modelu
hybrydowego. Proponowana koncepcja modelu badawcze-
g0 opiera si¢ na integracji podej$cia procesowego z meto-
dami sztucznej inteligencji, tworzac hybrydowy system
decyzyjny wspierajacy optymalizacj¢ nawozenia mineral-
nego oraz zarzadzanie bilansem sktadnikéw pokarmowych
w rolnictwie precyzyjnym. Hybrydowy charakter modelu
polega na potaczeniu modeli data-driven z modelami proce-
sowymi opisujacymi przeptywy sktadnikow pokarmowych
w systemie gleba-roslina-atmosfera.

Model wykorzystuje dane statyczne i dynamiczne pozy-
skiwane z systemow [oT, stacji meteorologicznych, danych
satelitarnych oraz systeméw FMIS. Architektura modelu
obejmuje modut akwizycji i przetwarzania danych, modut
analityczny oparty na Al oraz modut decyzyjny i raportowy
zintegrowany z MRV. Centralnym elementem modelu jest
wielokryterialna funkcja celu, obejmujaca maksymalizacje
plonu, minimalizacj¢ kosztow nawozenia, minimalizacj¢
emisji gazow cieplarnianych oraz poprawe NUE. Model
ma charakter dynamiczny i umozliwia aktualizacj¢ reko-
mendacji w trakcie sezonu wegetacyjnego.

Proponowana architektura modelu zostata zaprojekto-
wana w taki sposob, aby laczy¢ 2 komplementarne typy
informacji przestrzennej, czyli informacj¢ historyczna,
wynikajaca z wieloletnich map plonow i stref stabilnosci
plonowania, oraz informacj¢ biezaca, wynikajaca z obser-
wacji tanu w trakcie sezonu wegetacyjnego. Takie podejscie
znajduje uzasadnienie zarowno w badaniach wskazujacych
na wartos¢ stref stabilno$ci plonu dla tworzenia map dawek
nawozdow, jak i w najnowszych analizach ekonomicznych
zmiennych prognozowanych dawek azotu (variable rate
nitrogen prescriptions), ktore pokazuja, ze historia plonow
i zdalne pomiary tanu wzajemnie si¢ uzupetniaja.

Dane wejsciowe

Analiza zostata przeprowadzona w formie modelowego
studium przypadku opartego na danych referencyjnych
pochodzacych z literatury naukowej, danych meteorolo-
gicznych, statystyk rolniczych oraz parametrow charakte-
rystycznych dla gospodarstw zlokalizowanych w Europie
Srodkowej.
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Do przeprowadzenia analiz wykorzystano 4 pod-
stawowe kategorie danych wejsciowych, czyli dane
glebowe, meteorologiczne, teledetekcyjne oraz agrono-
miczne i operacyjne. Dane meteorologiczne pozyskano
z og6lnodostepnych baz meteorologicznych (IMGW-PIB
oraz ERASY), dane glebowe opracowano na podstawie
charakterystyk glebowych IUNG-PIB, natomiast dane
produkcyjne i nawozowe przyjeto na podstawie Srednich
parametrow gospodarstw specjalizujacych si¢ w produkcji
zboz w Polsce.

Podstawowymi danymi glebowymi wprowadzonymi
do modelu byty: odczyn gleb (pH), zasobnos¢ w N oraz
przyswajalne formy P i K, zawarto§¢ materii organiczne;j,
pojemnos¢ wodna i tekstura gleb. Dane meteorologiczne
obejmowaty temperature, opady, promieniowanie sto-
neczne, wilgotnos¢ wzgledna i predkos¢ wiatru. Jako dane
teledetekcyjne wprowadzono wskazniki NDVIi LAIL Dane
agronomiczne dotyczyty rodzaju uprawy, historii plonow,
dawek nawozdéw, terminow i stosowanych technologii
ich aplikacji. Uzupetnieniem byty dane z czujnikéw loT
mierzacych parametry §rodowiskowe w czasie rzeczy-
wistym. Dane zostaty oczyszczone z blednych wynikow,
a nastgpnie poddane procesom normalizacji i standaryzacji.
Przejrzystos¢ zrodet danych i procedur ich przetwarzania
jest szczegolnie wazna w kontekscie pozniejszej integracji
z MRV.

W kontekscie danych wejsciowych szczegolne znaczenie
przypisano 2 kategoriom informacji, dtugoterminowym
mapom plondéw oraz biezacym wskaznikom teledetek-
cyjnym. Dhugoterminowe wzorce plonowania pozwalajg
identyfikowac strefy stabilnosci plonéw i posrednio wnio-
skowac o zr6znicowaniu wiasciwosci glebowych, natomiast
wskazniki takie jak NDVI dostarczajg informacji o aktual-
nej kondycji roslin i wezesnosezonowej reakcji tanu.

Uzyskane wyniki badan wskazuja, ze potaczenie tych
zrodet danych zwigksza zardwno warto$¢ decyzyjng modeli
nawozowych, jak i ich potencjalng optacalnos¢ w praktyce
gospodarstwa.

Model Al

Model Al zostat zaprojektowany jako system hybrydo-
wy taczacy algorytmy uczenia maszynowego i gtgbokiego
uczenia z wiedzg agronomiczng oraz elementami modeli
procesowych. Architektura obejmowata warstwe predyk-
cyjna, optymalizacyjng i walidacyjng. Warstwa predykcyj-
na odpowiadata za estymacj¢ plonu, pobranie sktadnikow
pokarmowych, wskaznikéw efektywnos$ci 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 stuzyta do wyznaczania optymalnych
dawek nawozoéw z wykorzystaniem wielokryterialnej
funkcji celu (1):

f=max(plon) — A (koszt) — A,(emisje) (1)
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w ktorej plon oznacza przewidywany plon, koszt to koszt
nawozenia, emisje to emisje gazow cieplarnianych, a1 i4,
sa wspotczynnikami wagowymi.

Warstwa walidacyjna obejmowata ocen¢ jakosci modelu
z uzyciem miar statystycznych, takich jak RMSE ($redni
kwadratowy blad zmiennej), MAE ($redni btad bezwzgled-
ny) i R (wspotczynnik determinacji). Proces uczenia mode-
lu opierat si¢ na danych historycznych i inzynierii cech.
W modelu uwzgledniono takze komponent reinforcement
learning, umozliwiajacy dostosowanie strategii nawozenia
w trakcie sezonu. Zastosowanie modelu Al w niniejszym
badaniu ma charakter projektowy i modelowy, a przedsta-
wione wyniki nalezy interpretowac jako rezultaty symulacji
scenariuszowej, a nie wynik pelnej walidacji polowej na
wieloletnim zbiorze obserwacji. Miary RMSE, MAE i R?
przedstawiono jako planowany zestaw wskaznikow oceny
jakosci modelu w przypadku jego implementacji na rze-
czywistych danych.

Model bilansu sktadnikow pokarmowych

Model bilansu sktadnikow pokarmowych umozliwia ilo-
$ciowe odwzorowanie przeplywow skladnikow, zwtaszcza
azotu, fosforu i potasu, w systemie gleba-roslina-atmosfera.
Podstawa modelu jest klasyczne rownanie (2):

Bilans = Dostarczanie - Pobranie (2)

W odniesieniu do azotu model przyjmuje postac (3):
Nbilans = (Nfert + Ndep + Nﬁx + Nmin) - (Nuptake + N]each + Nvol + Nden) (3)

w ktorej N, oznacza azot dostarczony w nawozach mine-
ralnych i organicznych, N dep depozycje atmosferyczng
azotu, N, biologiczne wigzanie azotu, N . azot uwolniony
w procesie mineralizacji materii organicznej, N, e 32Ot
pobrany przez ro$liny, N, straty azotu wskutek wymywa-
nia, N straty azotu wskutek ulatniania, a N, straty azotu
w procesie denitryfikacji.

Model bilansu zostal zintegrowany z modutem Al, co
umozliwitlo dynamiczng estymacje trudno mierzalnych
komponentdéw bilansu oraz lepsze odwzorowanie lokalnych
warunkow $rodowiskowych. Nalezy zwroci¢ uwage, ze
bilans azotu petni w prezentowanej analizie kluczowa funk-
cje, poniewaz stanowi podstawe oceny zarowno efektywno-
$ci nawozenia, jak i potencjalnych strat srodowiskowych.

Integracja Al + MRV

Integracja Al z systemami MRV stanowita kluczowy
element proponowanego modelu. Architektura integracji
obejmowata warstwe monitoringu, warstwe analityczno-
-predykcyjng oraz warstwe raportowania i weryfikacji.
Warstwa monitoringu odpowiadala za pozyskiwanie danych
srodowiskowych i operacyjnych z czujnikow loT, stacji
meteorologicznych, danych satelitarnych i systemow FMIS.
Warstwa analityczna wykorzystywata modele Al do esty-
macji emisji, NUE oraz bilansu sktadnikow pokarmowych.
Warstwa raportowania i weryfikacji odpowiadata zas za
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agregacje wynikow oraz ich przygotowanie do wykorzysta-
nia w procesach certyfikacyjnych i raportowych. Podejscie
to pozwolito na przejécie od uproszczonych wspotczyn-
nikow emisji do bardziej zaawansowanych, lokalnych
modeli predykcyjnych. Jednoczes$nie nalezy podkreslic,
ze przedstawiona architektura integracji modeli ma cha-
rakter koncepcyjny i wymaga dalszej walidacji operacyjne;j
w warunkach rzeczywistych.

Z punktu widzenia architektury MRV wazne jest row-
niez ograniczanie niepewnosci wynikajacej z zastosowania
pojedynczego modelu. Najnowsze badania wskazuja, ze
modelowanie MME moze poprawia¢ doktadno$¢ i zmniej-
sza¢ niepewnos$¢ szacowania zmian zawartosci substancji
organicznej w glebie i emisji N,O wzgledem pojedynczych
modeli plonowych, zwlaszcza w analizach wielkoskalo-
wych i zréznicowanych warunkach glebowo-klimatycz-
nych. Oznacza to, ze integracja Al z MRV powinna by¢
rozumiana nie tylko jako zastgpowanie prostych wspot-
czynnikow bardziej zaawansowang analityka, lecz takze
jako budowa architektury zdolnej do taczenia wielu zrodet
danych, wielu modeli i procedur walidacyjnych.

Metody analityczne

Operacjonalizacja pytan badawczych
i sposob oceny hipotez

Na potrzeby czesci analitycznej przyjeto nastepuja-
ce hipotezy robocze: (i) H1. Zastosowanie modelu Al
w zarzadzaniu nawozeniem prowadzi do wzrostu wskaz-
nika efektywnosci wykorzystania azotu (NUE) wzgledem
scenariusza bazowego; (if) H2. Zastosowanie modelu Al
prowadzi do obnizenia nadwyzki bilansu azotu oraz zmniej-
szenia emisji N,O wzgledem scenariusza bazowego; (ii)
H3. Integracja Al z architektura MRV zwigksza zdolno$¢
do monitorowania, raportowania i weryfikacji efektow
srodowiskowych dziatan nawozowych.

W celu zapewnienia przejrzystosci metodologicznej
przeprowadzono operacjonalizacje zmiennych wykorzy-
stywanych do oceny hipotez (tabela 1). Dla hipotezy H1
zmienng zalezng byt wskaznik NUE liczony jako stosu-
nek ilo$ci azotu pobranego przez rosliny do ilosci azotu
zastosowanego w nawozach mineralnych. Dla hipotezy H2
zmiennymi zaleznymi byly bilans azotu wyrazony w kg N/
ha oraz emisje podtlenku azotu (N,O) przeliczone na ekwi-
walent ditlenku wegla (CO,e). W przypadku hipotezy H3
oceniano zdolnos¢ systemu do monitorowania, raportowa-
nia i weryfikacji danych srodowiskowych poprzez analize
kompletnosci danych, mozliwosci §ledzenia Zrodet danych,
przejrzystosci procedur raportowania oraz audytowalnosci
wynikow.

Weryfikacja hipotez zostata przeprowadzona w formie
modelowego studium przypadku poprzez poréwnanie sce-
nariusza bazowego BAU (business as usual) z wariantem
wykorzystujacym sztuczng inteligencje¢ oraz technologie
zmiennego dawkowania nawozéw VRA (variable rate
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Table 1. Operationalization of research questions and hypotheses

Tabela 1. Operacjonalizacja pytan badawczych i hipotez

Table 2. Comparison of BAU and Al + VRA scenarios
Tabela 2. Poréwnanie scenariuszy BAU i Al +VRA

Pytanie/ | Zmienna/ Sposob porow- Wskaznik BAU Al Zmiana, %
hipoteza | obiekt oceny nania Dawka, kg N/ha 180 145155 | od-14do-19
NUE = N pobrany L
PI/HI efektywnos$¢ | przez ro§liny/N BAU vs. Al + e L2 bl i !
nawozenia zastosowany w na- | VRA Plon pszenicy ozime;j, 78 8.3-8.6 6-10
wozach t/ha > =0,
. BAU vs. Al + Pobranie azotu przez
P2/H2 bilans azotu | kg N/ha VRA rosliny, kg N/ha 130 143-147 10-13
emisje pod- BAU vs. Al + Emisje N O, % 100 80-88 od -12 do -20
P2/H2 tlenku azotu N0, CO,e/ha VRA o .
Emisje CO,e, poziom od -0,3 do spadek
kompletnos¢ da- t CO,e/(ha-r) bazowy -0,6 P
Ry nych, sledzenie zr6- | ocena architektu-
P33 1 jakosE MRV oy pracjrzystos, | ry systemu Bilans azotu, kg N/ha | 4060 10-20 | Spadeknad-
audytowalnos¢ wyzki

BAU - scenariusz bazowy oparty na standardowych praktykach nawozowych; Al + VRA -
scenariusz wykorzystujacy sztuczna inteligencje oraz technologie zmiennego dawkowania
nawozow; na potrzeby modelu przyjeto, ze w scenariuszu BAU $redni plon pszenicy ozimej
wynosit 7,8 t/ha, uwzgledniajac nawozenie na poziomie 180 kg N/ha; w scenariuszu Al +
VRA prognozowany plon wynosit 8,3-8,6 t/ha, co odpowiada wzrostowi o 6-10%; wartosci
majg charakter modelowy i stanowig wynik symulacji scenariuszowej dla gospodarstw
reprezentatywnych dla warunkéw Europy Srodkowej

application). Nalezy podkresli¢, ze badanie nie miato cha-
rakteru eksperymentu terenowego ani klasycznego badania
statystycznego. Weryfikacja hipotez zostata przeprowa-
dzona na poziomie analizy scenariuszowej, a uzyskane
wyniki nalezy interpretowaé jako rezultaty modelowania
shuzace ocenie potencjalnego wplywu zastosowania Al na
efektywno$¢ nawozenia, bilans sktadnikow pokarmowych
oraz funkcjonowanie systemow MRV.

Wartosci wskaznika NUE przekraczajace poziom 1,0
nie oznaczajg btgdu obliczeniowego, lecz moga wystepo-
waé¢ w warunkach rzeczywistych, gdy catkowite pobranie
azotu przez rosliny przewyzsza ilo$¢ azotu zastosowanego
w nawozach mineralnych. Wynika to z faktu, ze rosliny
wykorzystuja nie tylko azot pochodzacy z biezacego nawo-
Zenia, ale rowniez azot uwalniany w procesie mineralizacji
materii organicznej gleby, azot pochodzacy z depozycji
atmosferycznej oraz pozostatosci azotu zgromadzonego
w glebie po nawozeniu prowadzonym w poprzednich sezo-
nach. W analizowanym modelu wartosci NUE na pozio-
mie 0,92—1,01 nalezy interpretowac jako efekt bardziej
efektywnego wykorzystania catkowitych zasobow azotu
dostgpnych w systemie gleba-roslina, a nie wylacznie azotu
dostarczonego w biezacym roku w nawozach mineralnych.

Studium przypadku (analiza empiryczna
o charakterze modelowym)

Charakterystyka obszaru badawczego

Analize przeprowadzono dla modelowego gospodarstwa
rolnego reprezentatywnego dla intensywnej produkcji
zb6z w warunkach klimatycznych Europy Srodkowe;.
Gospodarstwo obejmowato ok. 120 ha gruntéw ornych,
a dominujacg uprawg byla pszenica ozima. Gleby nalezaty
gtdwnie do gleb brunatnych i ptowych, charakteryzujacych
si¢ zawartos$cig materii organicznej na poziomie 1,5-2,2%
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oraz zroznicowang teksturg. Warunki klimatyczne odpo-
wiadaty obszarom o $redniej rocznej temperaturze 8—10°C
i sumie opadow 550-650 mm.

Powierzchni¢ 120 ha przyjeto jako reprezentatywna dla
srednich 1 wigkszych gospodarstw towarowych prowadza-
cych intensywna produkcje zboz w Europie Srodkowej, dla
ktérych wdrozenie technologii rolnictwa precyzyjnego jest
ekonomicznie uzasadnione.

Nalezy podkresli¢, ze studium przypadku ma charakter
modelowy i ilustracyjny. Jego celem jest przedstawienie
logiki dziatania proponowanego modelu oraz potencjal-
nych efektow wdrozenia Al w zarzadzaniu nawozeniem,
a nie prezentacja wynikow pelnoskalowego eksperymentu
terenowego.

Dane i zatozenia modelowe

Analize oparto na danych wielozrédtowych obejmuja-
cych informacje glebowe, meteorologiczne, teledetekcyjne
oraz operacyjne. Przyjeto 2 scenariusze: scenariusz bazowy
(BAU) (jednolite nawozenie azotowe na poziomie 180 kg
N/ha, brak uwzglednienia zmiennosci przestrzennej pola
i decyzje nawozowe oparte na standardowych zaleceniach
agronomicznych) oraz scenariusz AI + VRA (zmienne
dawkowanie nawozow (variable rate application), opty-
malizacja dawek nawozowych na poziomie subparceli
o powierzchni 0,5-1 ha i wykorzystanie modeli Al do
prognozowania potrzeb nawozowych roslin).

Do szacowania emisji zastosowano podejscie zgodne
z metodykg IPCC?. Jako punkt wyj$cia wykorzystano
wspotczynniki emisji Tier 1, ktore nastepnie skorygowa-
no na podstawie lokalnych danych dotyczacych gleby,
warunkow pogodowych oraz praktyk nawozowych. Takie
podejscie odpowiada logice metod Tier 2 1 Tier 3, wykorzy-
stujacych dane regionalne i modelowanie procesowe w celu
zwigkszenia doktadnosci szacowania emisji. Wszystkie
warto$ci liczbowe wykorzystane w studium przypadku
maja charakter referencyjny i zostaty przyjete na podsta-
wie danych literaturowych oraz parametrow typowych dla
gospodarstw prowadzacych intensywng produkcje zboz
w warunkach Europy Srodkowe;.
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Wyniki analizy

Uzyskane wyniki nalezy interpretowaé jako rezultaty
modelowania scenariuszowego (tabela 2). Analiza wskazuje,
ze $rednia dawka nawozenia azotowego moze zosta¢ ogra-
niczona z poziomu 180 do 145-155 kg N/ha, co odpowiada
zmniejszeniu zuzycia nawozow o 14-19%. Jednoczesnie
model prognozuje wzrost plonéow o 6—10%, wynikajacy
z lepszego dopasowania dawek nawozowych do lokalnych
warunkoéw glebowych i aktualnych potrzeb roslin.

Zaktadajac pobranie azotu przez rosliny na poziomie ok.
130 kg N/ha w scenariuszu BAU oraz 143-147 kg N/ha
w scenariuszu Al + VRA, wskaznik NUE wzrasta z ok.
0,72 do 0,92-1,01, co odpowiada poprawie efektywnosci
wykorzystania azotu o 28—40%.

Model wskazuje rowniez na zmniejszenie emisji N,O
0 12-20%, co odpowiada ograniczeniu emisji o 0,3-0,6 t
CO,e/ha rocznie. Nadwyzka bilansu azotu zmniejsza sig
z poziomu 40—60 kg N/ha do 10-20 kg N/ha.

Podstawowym wskaznikiem ekonomicznym poddanym
analizie byl zwrot z inwestycji (ROI). Uwzgledniono zaréwno
koszty wdrozenia technologii Al i VRA, jak i korzysci wynika-
jace ze zmniejszenia zuzycia nawozOow oraz wzrostu plonow.

Przyjeto koszt wdrozenia systemu Al i VRA na pozio-
mie 50—120 euro/ha (ok. 215-516 zlt/ha, uwzgledniajac
kurs 1 euro = 4,30 zt) oraz koszty operacyjne wynoszace
10-20 euro/ha rocznie (43—86 zt/ha). Korzysci obejmowa-
ly oszczednosci nawozowe rzedu 40-80 euro/ha rocznie
(172-344 zlt/ha) oraz wzrost wartosci produkcji o 70—
150 euro/ha rocznie (301-645 zt/ha).

Laczny dodatni efekt ekonomiczny oszacowano na
poziomie 80—180 euro/ha rocznie, co odpowiada 344—
774 zt/ha rocznie. Orientacyjny okres zwrotu inwestycji
wyniost 2—4 lat. Powyzsze warto$ci majg charakter scena-
riuszowy 1 powinny by¢ traktowane jako ilustracja poten-
cjalnych korzysci ekonomicznych wynikajacych z wdroze-
nia technologii Al w rolnictwie precyzyjnym.

Omoéwienie wynikéow

Przeprowadzone modelowanie scenariuszowe wskazuje,
Ze integracja sztucznej inteligencji z technologiami rolnic-
twa precyzyjnego oraz architektura MRV moze prowadzi¢
do jednoczesnej poprawy efektywnosci produkcyjnej, eko-
nomicznej i $rodowiskowej gospodarstw rolnych. W ana-
lizowanym przypadku zastosowanie modeli Al wspiera-
jacych zmienne dawkowanie nawozoéw (VRA) pozwolito
na ograniczenie zuzycia nawozow azotowych o 14-19%,
zapewniajac rownolegly wzrost plonéw o 6—10% oraz
poprawe wskaznika efektywnosci wykorzystania azotu
(NUE) o0 28-40%.

Szczegoblnie istotnym rezultatem jest ograniczenie nad-
wyzki bilansu azotu z poziomu 40—60 kg N/ha do poziomu
10-20 kg N/ha. Nadwyzki azotu s3 bowiem jednym z gtow-
nych zrodet strat sktadnikow pokarmowych do srodowiska,
odpowiadajac za zwickszone ryzyko wymywania azotanow
do wdd gruntowych i powierzchniowych oraz emisji pod-
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tlenku azotu (N,O). Uzyskane wyniki wskazujg rowniez na
mozliwos¢ zmniejszenia emisji N,O o 12-20%, co odpo-
wiada ograniczeniu emisji 0 0,3-0,6 t CO,e/ha rocznie.

Uzyskane rezultaty pozostaja zgodne z kierunkiem wnio-
skow prezentowanych w literaturze przedmiotu, zgodnie
z ktéorym rolnictwo precyzyjne, analiza danych oraz tech-
nologie cyfrowe przyczyniaja si¢ do poprawy efektywnosci
wykorzystania zasobow produkcyjnych i ograniczenia pre-
sji srodowiskowej” '¥. Wyniki sg rOwniez spojne z najnow-
szymi badaniami dotyczacymi ekonomicznej efektywnosci
technologii VRN, wskazujacymi na znaczenie integracji
danych historycznych o plonach z biezagcymi danymi telede-
tekcyjnymi i meteorologicznymi w procesie podejmowania
decyzji nawozowych® ¥,

Jednocze$nie nalezy podkresli¢, ze przedstawiona analiza
ma charakter modelowy i nie zastepuje petnej walidacji tere-
nowej. Wyniki nalezy interpretowac jako naukowo uzasad-
niong ilustracje potencjatu proponowanego podejscia, a nie
jako bezposredni dowod jego skuteczno$ci w konkretnych
warunkach gospodarstwa. Ostateczna ocena efektywnosci
modelu wymaga przeprowadzenia badan polowych obej-
mujacych wiele sezonéw wegetacyjnych i zréznicowane
warunki agroekologiczne.

Znaczenie przeprowadzonych badan
dla MRV i polityk klimatycznych

Uzyskane wyniki wskazuja, Ze sztuczna inteligencja moze
sta¢ si¢ istotnym elementem nowoczesnych systemow moni-
torowania, raportowania i weryfikacji (MRV) stosowanych
w rolnictwie. Integracja danych glebowych, meteorologicz-
nych, teledetekcyjnych oraz operacyjnych z modelami Al
umozliwia bardziej precyzyjne szacowanie efektow srodo-
wiskowych zwigzanych z nawozeniem, w tym zmian bilansu
azotu oraz emisji gazow cieplarnianych.

Ma to szczegdlne znaczenie w kontek$cie rozwoju
europejskich i miedzynarodowych systemow raportowa-
nia srodowiskowego, polityki klimatycznej oraz nowych
mechanizméw wsparcia dla rolnictwa zrownowazonego.
Poprawa efektywnosci nawozenia, zmniejszenie emisji oraz
ograniczenie strat sktadnikow pokarmowych mogg w przy-
sztosci stanowi¢ podstawe funkcjonowania programow
wsparcia, systemow platnosci za ustugi ekosystemowe,
praktyk rolnictwa regeneratywnego oraz mechanizméw
certyfikacji efektow srodowiskowych.

Jednoczes$nie praktyczne wykorzystanie takich rozwia-
zan wymaga dalszego rozwoju procedur walidacyjnych,
metod ograniczania niepewno$ci modeli oraz standaryzacji
zasad raportowania i audytu danych wykorzystywanych
w systemach MRV.

Ograniczenia badania

Opracowanie ma charakter hybrydowy i faczy przeglad
literatury, model koncepcyjny oraz modelowe studium
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przypadku. Chociaz przedstawione podejscie opiera si¢
na aktualnym stanie wiedzy naukowej oraz uznanych
metodach modelowania proceséw rolniczych, nie stanowi
ono pelnego eksperymentu terenowego prowadzonego na
wieloletnim zbiorze obserwacji.

Do gtownych ograniczen badania nalezy zaliczy¢
brak bezpo$rednich pomiaréw emisji N,O w warunkach
polowych, brak walidacji modelu na danych pochodza-
cych z wielu gospodarstw, brak inferencyjnej analizy
statystycznej opartej na rzeczywistych obserwacjach oraz
zaleznos¢ wynikow od przyjetych zatozen scenariuszo-
wych. Ograniczeniem pozostaje rowniez koniecznosé
lokalnej kalibracji modeli Al i modeli bilansowych,
wynikajgca z duzego zréznicowania warunkéw glebo-
wych, klimatycznych i technologicznych wystepujacych
w rolnictwie. Ograniczenia te nie podwazajg warto$ci
przedstawionego modelu koncepcyjnego, wskazuja
jednak obszary wymagajace dalszej weryfikacji empi-
rycznej.

Whnioski i kierunki dalszych badan

Przeprowadzona analiza teoretyczna i modelowa wska-
zuje, ze integracja sztucznej inteligencji z modelami bilansu
sktadnikow pokarmowych oraz technologiami rolnictwa
precyzyjnego stanowi perspektywiczny kierunek rozwoju
nowoczesnych systemow produkcji rolnej. Uzyskane wyni-
ki sugeruja, ze wykorzystanie Al moze przyczyniac si¢ do
poprawy efektywnos$ci wykorzystania azotu, ograniczenia
nadwyzek bilansu sktadnikoéw pokarmowych, zmniejsze-
nia emisji gazow cieplarnianych oraz wzrostu rentownosci
gospodarstw.

Przedstawiony model pokazuje mozliwo$¢ osiggania
synergii migdzy celami produkcyjnymi i $srodowiskowy-
mi. Ograniczenie dawek nawozowych nie musi prowadzié
do obnizenia plonow, jezeli decyzje nawozowe sg podej-
mowane na podstawie kompleksowej analizy danych,
uwzgledniajacej zmiennos¢ przestrzenng pola, aktualny
stan ro$lin oraz warunki pogodowe. Integracja modeli Al
z modelami bilansowymi umozliwia bardziej realistyczne
odwzorowanie procesow zachodzacych w uktadzie gleba-
-roslina-atmosfera, natomiast polaczenie tych rozwigzan
z architektura MRV zwigksza potencjal monitorowania
i raportowania efektow srodowiskowych.

Przeprowadzona analiza ekonomiczna wskazuje rowniez,
ze wdrozenie rozwigzan opartych na Al i VRA moze by¢
uzasadnione ekonomicznie, generujac dodatkowe korzy-
$ci finansowe wynikajace zardwno z ograniczenia zuzycia
nawozow, jak i poprawy produktywnos$ci upraw.

Pomimo obiecujacych rezultatow przedstawione wnio-
ski wymagaja dalszej weryfikacji empirycznej. Przyszte
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badania powinny koncentrowaé si¢ na wicloletnich
doswiadczeniach polowych prowadzonych w réznych
warunkach agroekologicznych, walidacji modeli Al na
rzeczywistych danych produkcyjnych oraz integracji
modeli nawozenia z zaawansowanymi systemami MRV.
Szczegolnie istotnym kierunkiem rozwoju bedzie wyko-
rzystanie technologii IoT, danych satelitarnych wysokiej
rozdzielczos$ci, cyfrowych blizniakow gospodarstw oraz
metod wielomodelowych ograniczajacych niepewnos¢
prognoz $rodowiskowych.

Réwnolegle konieczne jest poglebienie badan nad spo-
tecznymi i ekonomicznymi uwarunkowaniami wdrazania
technologii cyfrowych w rolnictwie, w tym dostepnoscia
technologii, kompetencjami cyfrowymi uzytkownikéw,
interoperacyjnoscig systemow oraz zagadnieniami zwig-
zanymi z wlasnoscig 1 bezpieczenstwem danych. To wlasnie
te czynniki moga w najblizszych latach decydowac o skali
i tempie wykorzystania sztucznej inteligencji w rolnictwie

precyzyjnym.
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