Strojno i duboko ucenje u poljoprivredi:

Kako umjetna inteligencija mijenja nacin na koji razumijemo tlo i proizvodimo hranu

Strojno ucenje (ML) i duboko uéenje (DL) su brzo razvijajuce kljucne discipline unutar Sireg podrucja
umjetne inteligencije (Al) s velikim utjecajem na sve privredne grane $to ukljucujuje i poljoprivredu.
Kroz analizu podataka i prepoznavanje obrazaca, ove tehnologije omogucavaju donoSenje preciznih
odluka i optimizaciju procesa u poljoprivrednoj proizvodnji.

Strojno ucenje (ML)

Strojno ucenje (eng. machine learning ili ML) je podskup umjetne inteligencije u okviru kojeg se
razvijaju algoritmi modeli koji omogucavaju racunalima ucenje iz podataka i donosenje odluka bez
eksplicitnog programiranja (Alpaydin, 2020). Temeljno, strojno ucenje koristi statisticke metode za
analizu podataka, identificiranje obrazaca i poboljSanje performansi modela kroz iskustvo. Algoritmi
strojnog ucenja koriste skupove podataka za ucenje na temelju kojih se stvara model za stvaranje
predikcije ili klasifikacije (Murphy, 2012). Postoji tri glavna oblika strojnog ucenja: nadzirano ucenje
(eng. supervised learning) i nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning). Kod nadziranog ucenja
model uci na temelju oznacenih podataka, pri ¢emu su ulazni podaci povezani s ispravnim izlazima. Cilj
je nauciti poveznicu izmedu ulaza i izlaza kako bi se omogudile precizne predikcije na novim podacima
(Goodfellow i sur., 2016). Kod nenadziranog ucenja model udi iz podataka bez unaprijed definiranih
oznaka, trazedi skrivene obrasce i strukture unutar podataka. Primjeri ukljucuju klasteriranje i redukciju
dimenzionalnosti (Hastie i sur., 2009). Strojno ucenje koristi razli¢ite algoritme kao Sto su regresija,
stablo odluke, k-najblizi susjedi (k-NN), slu¢ajna Suma (eng. random forest) i podrska vektorima (SVM,
eng. support vector machine) za prepoznavanje obrazaca u podacima (James i sur., 2013). Ovi algoritmi
mogu s velikom tocnoséu uciti iz povijesnih podataka, analizirati trenutne informacije i predvidati
buduée rezultate. U poljoprivredi se strojno ucenje koristi za analizu podataka o tlu, vremenskim
uvjetima, upotrebi vode, gnojiva i pesticida. Algoritmi strojnog u¢enja mogu predvidati prinose usjeva
na temelju uvjeta tla, te omoguditi poljoprivrednicima optimiziranje resursa i smanjivanje gubitaka
(Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018).

Duboko ucenje (DL)

Duboko ucenje (DL) je specificna vrsta strojnog ucenja koja koristi umjetne neuronske mreze (ANN,
eng. artificial neural networks) s visestrukim slojevima za analizu i prepoznavanje sloZenih obrazaca u
podacima (LeCun i sur., 2015). Dok strojno ucenje moZze koristiti jednostavnije algoritme, duboko
ucenje se oslanja na tzv. duboke neuronske mreze s vise skrivenih slojeva za analizu velike koli¢ine
podataka. Dakle, temelj dubokog ucenja su umjetne neuronske mreze, koje se, u osnovi, sastoje od
ulaznog sloja, jednog ili vise skrivenih slojeva te izlaznog sloja (Schmidhuber, 2015). Svaki neuron
unutar mreze prima ulazne signale, koji se ponderiraju, kombiniraju i prolaze kroz tzv.aktivacijsku
funkciju kako bi proizveli izlaz. Proces uéenja uklju¢uje prilagodbu teZinskih varijabli medu neuronima
kako bi se minimizirala pogreska modela (Goodfellow i sur., 2016). Specificne arhitekture dubokog
ucenja su tzv. konvoluicijske neuralne mreze (CNN) ¢ija se specifi¢na arhitektura dubokog ucenja koristi
posebno za analizu slika, kao i rekurentne neuronske mreze (RNN) ¢ija arhitektura je prilagodena za



analizu sekvencijalnih podataka kao Sto su npr. vremenske serije. Duboko ucenje se od strojnog ucenja
razlikuje po sloZenosti i koli¢ini podataka. Duboko ucenje moZe obraditi sloZenije podatke u usporedbi
sa strojnim ucenjem jer koristi vie slojeva za analizu. Nadalje, duboko ucenje zahtijeva veée koli¢ine
podataka i jacu raCunalnu snagu za ucinkovito ucenje, dok strojno u¢enje moze funkcioniratii s manjim
skupovima podataka i slabijim racunalima (Jordan & Mitchell, 2015). Duboko ucéenje omogucava
analizu satelitskih slika i podataka s dronova za identifikaciju razlicitih vrsta tla, odredivanje viage, te
pracenje rasta usjeva. Konvolucijske neuronske mreze koriste se za prepoznavanje bolesti usjeva iz
slika, ¢ime se smanjuje potreba za ru¢nim pregledima i omoguéava brza intervencija (Kussul i sur.,
2017).

Podrzano ucenje (RL)

Podrzano ucenje (eng. reinforcement learning) dio je strojnog ucenja u kojemu agent (algoritam) uci
kroz interakciju s okolinom pri ¢emu koristi povratne informacije u obliku nagrada ili kazni kako bi
poboljSao svoje djelovanje (Sutton i Barto, 2018). Pomocu podrianog ucenja izraduju se alati za
optimizaciju procesa odnosno ekspertni sustavi.
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Slika 1. Slika prikazuje hijerarhiju unutar umjetne inteligencije (Al). Umjetna inteligencija obuhvaca razlicite
tehnike, koje omogucuju racunalima ucenje iz podataka. Unutar strojnog ucenja nalazi se podrZzano ucenje,
tehnika koja koristi povratne informacije za poboljSanje performansi, dok duboko ucenje predstavlja specificnu
vrstu strojnog ucenja koja koristi umjetne neuronske mreZe za obradu velikih kolicina podataka i rjeSavanje
kompleksnih problema.

Tradicionalne metode analize podataka u poljoprivredi ¢esto su spore i neprecizne dok s druge strane,
strojno i duboko ucenje omogudavaju brie i preciznije analize, optimizaciju resursa i preciznije
predvidanje prinosa ili pojavubolesti. Algoritmi ML i DL mogu analizirati velike kolicine podataka o tlu,
vremenu i usjevima u stvarnom vremenu, Sto omogucava brie donosenje odluka. Poljoprivrednici



mogu koristiti umjetnu inteligenciju (Al) za optimalnu upotrebu vode, gnojiva i pesticida, Sto smanjuje
troSkove i utjecaj na okoli§ (Akhter i sur., 2021). Osim toga algoritmi mogu predvidati prinose i
prepoznati znakove bolesti prije nego Sto postanu vidljivi, omoguéujuci pravovremenu intervenciju i
smanjenje gubitaka (Kamalisur., 2019). Strojno i duboko uc¢enje transformiraju poljoprivredu pruzajudi
alate za precizno upravljanje resursima, povecéanje produktivnosti i smanjenje negativnog utjecaja na
okolis, Cineci poljoprivredu odrZivijom i u€inkovitijom.

Prikupljanje i analiza podataka o tlu

KoriStenje strojnog i dubokog ucenja u poljoprivredi uvelike se oslanja na prikupljanje i analizu
podataka o tlu. S obzirom na klju¢nu ulogu tla u poljoprivrednoj proizvodniji, prikupljanje podataka s
pomocu razli¢itih tehnologija omogucava precizniju i uinkovitiju obradu zemljista, te povecava
produktivnost i odrzivost poljoprivredne prakse. S razvojem tehnologije, prikupljanje podataka o tlu
postalo je mnogo preciznije, pa poljoprivrednici sada imaju pristup razlicitim izvorima podataka
dobivenim putem senzora tla, satelitskih snimki, snimki s dronova, laboratorijskih analiza.Senzori tla
su uredaji postavljeni direktno u tlo radi mjerenja razli¢itih parametara kao Sto su vlaZnost,
temperatura, sadrzaj hranjivih tvari i pH vrijednost. Takvi senzori omogucavaju kontinuirano pracenje
uvjeta tla u stvarnom vremenu, ¢ime se osiguravaju podaci potrebni za donoSenje pravovremenih i
informiranih odluka. Podaci prikupljeni senzorima tla koriste se za optimizaciju navodnjavanja i
gnojidbe, ¢ime se smanjuje nepotrebno trosenje resursa (Tangesalu i sur., 2023). Satelitske snimke
pruzaju podatke o velikim povrSinama tla, omogucavajuci poljoprivrednicima dpraéenje promjene u
strukturi i stanju tla tijekom vremena. Satelitske slike visoke rezolucije koriste se za analizu sadrzaja
vlage, pokrova vegetacije i detekciju erozije tla (Inoue i sur., 2020). Strojnim ucenjem se mogu
analizirati satelitske slike kako bi se identificirala podrucja s razliCitim tipovima tla ili podrucja koja
zahtijevaju posebnu pozornost glede navodnjavanja i hranjivih tvari (Drusch i sur., 2012).

Dronovi opremljeni kamerama visoke rezolucije koriste se za prikupljanje podataka o tlu na manjim,
specificnim podrucjima. Opremljeni razli¢itim senzorima, dronovi mogu pruziti podatke o sadrZaju
vlage, temperaturi tla, razini klorofila u vegetaciji te omoguciti identifikaciju Stetnika i bolesti (Tsouros
i sur., 2019). Podaci dobiveni dronovima mogu se pomocu strojnog ucenja koristiti detaljno kartiranje
vlaznosti tla, koje poljoprivrednicima omogucava precizno navodnjavanje (Phang i sur., 2023).

Tradicionalne metode koje ukljuCuju uzimanje uzoraka tla i njihovu analizu u laboratorijima pruzaju
informacije o kemijskom sastavu tla, poput koncentracije hranjivih tvari (npr. dusik, fosfor, kalij), pH
vrijednosti i sadrzaja organske tvari (Teshom i sur., 2024). lako su ove metoda precize, proces
uzorkovanja i analize moZe biti skup i dugotrajan, a prikupljeni podaci Cesto predstavljaju samo mali
dio ukupne povrsine poljoprivrednog zemljista.

Vrste podataka za ML i DL

Podaci o tlu koji se mogu procesuirati s ML i DL mogu se podijeliti na: fizikalna svojstva tla, kemijska
svojstva tla, vlaznost tla, temperatutu tla i pH vrijednost tla. Od fizikalnoih svojstava tala najvazniji su
tekstura, poroznost i gustoca. Tekstura tla je udio pijeska, mulja i gline u tlu, $to utjece na sposobnost
tla da zadrzava vodu i hranjive tvari (Hillel, 2008), a poroznost tla je koli¢ina zraka i vode koja moze
proci kroz tlo, Sto utjeCe na drenaZu i opskrbu korijenja biljaka kisikom. Gustoéa tla (specificna masa
odredenog volumena) utjece na sposobnost tla da podrzi biljke i zadrzi vodu (Dexter, 2004). U kemijska



svojstva tla spadaju koncentracije esencijalnih hranjivih tvari poput dusika (N), fosfora (P) i kalija (K),
koje su klju¢ne za rast biljaka (Brady & Weil, 2016) te koli¢ina organske tvari u tlu, koja poboljSava
plodnost i sposobnost tla za zadrZavanje vode (Lal, 2004). Vlaznost je klju¢ni ¢imbenik rastq usjeva, a
odreduje se pomocu senzora tla, satelitskih slika ili dronova (Gong i sur., 2017). Temperatura tla utjece
na klijanje sjemena, rast korijena i mikrobioloske aktivnosti u tlu. Podaci o temperaturi tla mogu se
prikupljati senzorima ili satelitskim snimkama. pH tla utjeCe na dostupnost hranjivih tvari biljaka i
aktivnost mikroorganizama. Optimalna pH vrijednost varira ovisno o vrsti usjeva (Foth & Ellis, 1997).

Obrada podataka puitem ML i DL

Strojno ucenje koristi razlicite metode za analizu podataka o tlu kako bi se iz njih izvukle korisne
informacije i donijele bolje odluke o upravljanju zemljistem. Regresijski modeli se koriste za
predvidanje kontinuiranih varijabli, poput vlaznosti tla, na temelju skupa ulaznih znacéajki (Ahumada i
sur., 2020). Na primjer, pomocu linearne regresije mogu se predvidjeti promjene vlaznosti tla na
temelju klimatskih uvjeta, sto poljoprivrednicima omogudava planiranje navodnjavanja. Klasifikacija je
tehnika strojnog ucenja koja se koristi za razvrstavanje uzoraka u unaprijed definirane kategorije. Na
primjer, algoritmi kao Sto su podrska vektorima (SVM) i k-najblizi susjedi (k-NN) mogu se koristiti za
klasifikaciju tipova tla na temelju njihovih kemijskih i fizickih svojstava (Ramcharan i sur., 2017). To
omogucava precizno odredivanje najbolje vrste usjeva za odredeno tlo. Klasteriranje je metoda
nenadziranog ucenja koja grupira podatke na temelju slicnosti. U poljoprivredi se koristi za
identificiranje zona unutar poljoprivrednog zemljiSta koje dijele sli¢na svojstva tla, ¢ime se omogucava
precizno upravljanje resursima (Cai i sur., 2019).

Duboko ucenje koristi neuronske mreze s visestrukim slojevima za obradu slozenih podataka o tlu. Na
primjer, konvolucijske neuronske mreze (CNN) koriste se za analizu slika tla, dok rekurentne neuronske
mreZe (RNN) mogu predvidjeti promjene u vlaznosti tla na temelju vremenskih serija podataka (Cai i
sur., 2020). Pomocu algoritama strojnog ucenja, kao Sto su Random Forest, poljoprivrednici mogu
dobiti uvid u najvaznije ¢imbenike koji utje€u na prinos usjeva i planirati poljoprivredne prakse prema
tim podacima (Attri i sur., 2023).

Primjene strojnog ucenja u poljoprivredi

Strojno ucenje (ML) postalo je kljucni alat u modernoj poljoprivredi, pruzajuéi moguénost za preciznije
upravljanje resursima, povecéanje prinosa i smanjenje negativnog utjecaja na okolis. Razli¢ite primjene
ML-a, kao Sto su predvidanje prinosa usjeva, optimizacija navodnjavanja, upravljanje gnojidbom i
identifikacija bolesti, transformiraju nacin na koji poljoprivrednici donose odluke. Jedan od najvaznijih
izazova u poljoprivredi je to¢no predvidanje prinosa usjeva, Sto omogucava bolju alokaciju resursa i
planiranje (Basso & Liu, 2019). Strojno ucenje koristi se za predvidanje prinosa na temelju podataka o
tlu, vremenskim uvjetima, agrotehnickim mjerama i povijesnim podacima o usjevima. Linearna
regresija i viSestruka linearna regresija koriste se za kvantificiranje utjecaja razli¢itih ¢imbenika na
prinos. Random Forest algoritam moZze identificirati klju¢ne ¢imbenike koji utjeCu na prinos i pruziti
precizna predvidanja (Akhter i Sofi 2021.). U studiji koja je ispitivala prinos pSenice, Random Forest
pokazao je visoku toc¢nost u predvidanju na temelju agronomskih i klimatskih podataka (Feng i sur.,
2019). Duboko ucenje putem neuronskih mreza takoder se koristi za predvidanje prinosa. Primjer je



upotreba umjetnih neuronskih mreza (ANN) u predvidanju prinosa soje na temelju podataka o tlu,
kiSnim padalinama i temperaturama (Chlingaryan i sur., 2018).

KoriStenje ML-a omogudéava poljoprivrednicima da unaprijed identificiraju potencijalne izazove i
optimiziraju upotrebu resursa, Sto rezultira povecanjem produktivnosti i smanjenjem rizika od
neuspjeha usjeva. Navodnjavanje je kljucni aspekt poljoprivredne proizvodnje, ali je Cesto izazov
pronadi ravnotezu izmedu prekomjerne i nedovoljne opskrbe vodom. Strojno ucenje pomaze u
preciznoj kontroli i optimizaciji navodnjavanja na temelju trenutne vlaznosti tla, vremenskih prognoza
i potreba usjeva (Ojha i sur., 2015).

K-nearest neighbors (k-NN) algoritam koristi se za klasifikaciju razlicitih podrucja poljoprivrednog
zemljiSta prema potrebama za vodom. U jednoj studiji, k-NN je uspjesno koristen za identifikaciju
vlaznosti tla u razlicitim zonama, omogucavajuci precizno navodnjavanje (Raja i sur., 2020). Podrska
vektorima (SVM) je algoritam koriSten za optimizaciju raspodjele vode na temelju trenutne razine vlage
i predvidenih vremenskih uvjeta, sto je rezultiralo znacajnim smanjenjem potrosnje vode (Kasera i sur.,
2024). Kombinacija senzora tla i neuronskih mreza moZe omoguditi precizno pracenje vlage u tlu i
automatsku prilagodbu navodnjavanja. U studiji koja je koristila duboke neuronske mreze, model je
bio u stanju precizno predvidati optimalne koli¢ine vode potrebne za navodnjavanje usjeva (Eli-
Chukwu, 2019).

KoriStenje ML-a za optimizaciju navodnjavanja omogucava poljoprivrednicima da smanje potrosnju
vode i minimiziraju gubitke, ¢ime se doprinosi odrzZivoj poljoprivredi. Optimalno koriStenje gnojiva
kljuéno je za odrzavanje zdravlja tla i povecanje prinosa usjeva, ali prekomjerna upotreba moze dovesti
do zagadenja okolisa. Strojno ucenje mozZe analizirati podatke o tlu i usjevima kako bi preporucilo
optimalne koli¢ine i vrste gnojiva. Na temelju analiza tla, vremenskih uvjeta i faze rasta biljaka,
regresijski modeli koriste se za izraCunavanje optimalnih koli¢ina gnojiva. Algoritmi kao $to je Decision
Tree koriste se za donosenje odluka o primjeni gnojiva na temelju karakteristika tla, vrsti usjeva i
agronomskih preporuka (Akter i Sofi., 2021). Konvolucijske neuronske mreze (CNN) mogu analizirati
slike tla i biljaka za identificiranje znakova nedostatka hranjivih tvari, Sto omogucava preciznu
prilagodbu gnojidbe (Jahromi i sur., 2023).

Primjena ML-a omogucava poljoprivrednicima da smanje troskove gnojidbe, poboljsaju prinos i
minimiziraju negativne ucinke na okolis. Identifikacija i kontrola bolesti usjeva predstavljaju znacajan
izazov u poljoprivredi, a tradicionalne metode inspekcije cesto su dugotrajne i nepouzdane. Strojno
ucenje nudi ucinkovite alate za automatsko prepoznavanje bolesti i Stetnika na usjevima pomocu
analize slika i podataka.

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) se koriste za prepoznavanje bolesti na temelju slika biljaka. Na
primjer, u studiji koja je koristila CNN za prepoznavanje bolesti u usjevima rajcice, algoritam je postigao
visoku to¢nost u prepoznavanju razli¢itih vrsta bolesti (Ferentinos, 2018). Strojno ucenje putem
nadziranog ucenja, npr. modeli kao $to je Random Forest koriste se za analizu podataka o vremenu,
vlaznosti i temperaturi kako bi se predvidjelo izbijanje bolesti (Boulent i sur., 2019). Algoritmi strojnog
ucenja koriste se za prepoznavanje prisutnosti Stetnika na usjevima pomocu senzora i slika, Sto
omogucava brzu intervenciju i zaStitu usjeva (Barbedo, 2013).Automatsko prepoznavanje bolesti
omogucava poljoprivrednicima da rano identificiraju probleme i poduzmu mjere prije nego Sto dode
do ozbiljnih Steta, Sto rezultira znacajnim uStedama i poveéanjem prinosa.



Duboko ucenje i analize tla

Duboko ucenje (DL) postalo je jedan od najvaznijih alata za analizu tla u poljoprivredi jer omogucava
automatiziranu analizu sloZzenih podataka i pruza precizne informacije o stanju tla. DL se temelji na
koristenju umjetnih neuronskih mreza s visestrukim slojevima, Sto omogucava prepoznavanje uzoraka
i znacajki u velikim koli¢inama podataka o tlu.

Analiza satelitskih slika i podataka s dronova omogucava pristup detaljnim informacijama o stanju tla i
vegetacije, Sto je kljutno za procjenu produktivnosti poljoprivrednog zemljista. Duboko ucenje
omogucava automatsko prepoznavanje uzoraka na slikama visoke rezolucije te identifikaciju promjena
u stanju tla u realnom vremenu.

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) koriste se za obradu satelitskih slika velikih povrsina
poljoprivrednog zemljista. CNN omogucava prepoznavanje razlicitih tipova tla, vlaznosti i pokrova
vegetacije. Na primjer, CNN je uspjesno koristen za klasifikaciju poljoprivrednih parcela na temelju
tipova tla u razli¢itim regijama, sto je pomoglo u identifikaciji potencijalno produktivnih podrucja (Ma
i sur., 2019). Dronovi opremljeni kamerama visoke rezolucije prikupljaju slike tla i vegetacije, koje se
zatim analiziraju pomocu dubokog ucenja. Studija koju su proveli Rahman i sur. (2021) pokazala je da
CNN moze precizno klasificirati razli¢ite faze rasta usjeva i prepoznati znakove bolesti, omogudujuci
poljoprivrednicima pravovremenu intervenciju. RNN su takoder koristene za analizu podataka sa
satelitskih slika i dronova, osobito za pracenje vremenskih serija podataka o promjenama stanja tla
tijekom vremena (Maggiori i sur., 2016). Ovo omogucava pracenje sezonskih promjena u vegetaciji i
vlaznosti tla, pruzajudi vazne informacije za planiranje poljoprivrednih aktivnosti.

Upotreba CNN-a za analizu satelitskih podataka sa Sentinel-2 omogucdila je precizno mapiranje tipova
tla i vegetacijskih indeksa u poljoprivrednim podruéjima (Phiri i sur., 2020). Upotreba dronova za
prikupljanje podataka u kombinaciji s dubokim ucenjem omogudila je automatsko prepoznavanje
podrucja koja su podloZna eroziji tla i zahtijevaju intervenciju (Bendig i sur., 2015).

Duboko uéenje omogucava razvoj naprednih modela za detekciju uzoraka i klasifikaciju razlicitih tipova
tla, Sto je klju¢no za preciznu poljoprivredu. Klasifikacija tla ukljucuje prepoznavanje karakteristika kao
Sto su tekstura, sastav i vlaznost, Sto utjece na izbor usjeva i poljoprivrednih praksi.

Generative Adversarial Networks (GANs) se koriste za generiranje sintetickih podataka o tlu, Sto mozZe
pomocdi u obuci modela za klasifikaciju tla kada su dostupni podaci ograniceni (Guerriisur., 2024). CNN
su pokazali visoku to¢nost u klasifikaciji tipova tla na temelju satelitskih slika i podataka s dronova. Na
primjer, CNN je koristen za prepoznavanje i klasifikaciju podrucja s razli¢itim tipovima tla (npr.
pjescano, ilovasto, glinasto) s to¢noséu vecom od 90% (Zhang i sur., 2020). Duboko u¢enje omogucava
pracenje promjena vlaznosti tla kroz razli¢ita vremenska razdoblja, Sto je klju¢no za optimizaciju
navodnjavanja. CNN i LSTM (Long Short-Term Memory) mreZe koriStene su za analizu satelitskih
podataka kako bi se identificirala susna podrucja i predvidjele promjene u vlaznosti tla (Guerri i sur.,
2024).

Integracija podataka

Jedna od najvedih prednosti dubokog ucenja je sposobnost integracije razlicitih izvora podataka kako
bi se dobila sveobuhvatna slika stanja tla. Kombinacija satelitskih slika, podataka s dronova i podataka



sa senzora tla omogucava precizniju analizu i donosenje informiranih odluka. Multimodalni modeli
dubokog ucenja kombiniraju razli¢ite vrste podataka, ukljucujudi slike, vremenske serije i tekstualne
podatke, radi preciznije analize tla (Xu i sur., 2019). Na primjer, model koji koristi satelitske slike i
podatke sa senzora moZe pruziti detaljnu procjenu plodnosti tla i potreba za navodnjavanjem.
Upotreba Long Short-Term Memory (LSTM) mreZa se koristi za obradu vremenskih serija podataka o
vlaznosti i temperaturi tla, omogucujuéi predvidanje buducih stanja na temelju proslih podataka (Park
i sur., 2022). Ovo je posebno korisno za poljoprivrednike u planiranju navodnjavanja i gnojidbe. U
studiji Teshome i sur. (2024), podaci dobiveni sa senzora tla kombinirani su sa satelitskim slikama kako
bi se stvorio model dubokog ucenja koji moZe precizno procijeniti sadrzaj vlage u tlu u realnom
vremenu. Ova kombinacija omogucdila je preciznije navodnjavanje i povecanje produktivnosti usjeva.

Kombinacija radarskih podataka sa satelita Sentinel-1 i senzorskih podataka s tla omogucila je preciznu
analizu vlaZnosti tla pomocu dubokog ucenja (Chung i sur., 2022), a podaci prikupljeni dronovima
koriSteni su zajedno s podacima sa senzora kako bi se kreirala karta plodnosti tla koja je pomogla
poljoprivrednicima u optimizaciji gnojidbe i navodnjavanja (Bendig i sur., 2015).

A

Slika 2. Ova slika prikazuje pametnu poljoprivredu koja koristi tehnologije poput loT uredaja, dronova, satelita i

umjetne inteligencije (Al) za optimizaciju proizvodnje. 10T senzori na terenu prikupljaju podatke o usjevima i tlu,

dok dronovi i sateliti pruzaju dodatne informacije iz zraka. Al obraduje te podatke i pomaze poljoprivrednicima
u donosenju boljih odluka o upravljanju zemljiStem i usjevima, ¢ime se poboljSava prinos i smanjuju troskovi.

Prednosti primjene Al u poljoprivredi

Primjena umjetne inteligencije (Al) u poljoprivredi donosi brojne prednosti koje transformiraju
tradicionalne metode uzgoja i upravljanja poljoprivrednim resursima. Al omogudéava preciznije i
ucinkovitije upravljanje resursima, povecava produktivnost, promice odrzivost i omogucava brze
donosenje odluka. U nastavku su detaljno opisane glavne prednosti primjene Al u poljoprivredi. Jedna



od najvaznijih prednosti Al-a u poljoprivredi je sposobnost preciznog upravljanja resursima, $to dovodi
do povecanja produktivnosti i smanjenja troSkova. KoriStenje Al-a omogucava poljoprivrednicima
optimizaciju upotrebu vode, gnojiva i pesticida, smanjujuci tako nepotrebne troskove i povecavajudi
prinose. Al sustavi koriste senzore i algoritme strojnog ucenja za pracenje vlage u tlu, vremenskih
uvjeta i potreba biljaka, Sto omogucava precizno navodnjavanje (Eli-Chukwu, 2019). Primjena Al-a
moze znacajno smanjiti koli¢inu potroSene vode, $to je klju¢no u podrucjima s ograni¢enim zalihama
vode. Studija koju su proveli Jiménez i sur. (2020) pokazala je da je upotreba Al-a za optimizaciju
navodnjavanja smanjila potro$nju vode za viSe od 30%, dok je prinos usjeva povecan za 20%.

Al moze analizirati podatke o tlu, vegetaciji i potrebama biljaka kako bi se odredile optimalne koli¢ine
i vrste gnojiva (Akhter i Sofi., 2021). Ovim pristupom poljoprivrednici mogu smanijiti prekomjernu
upotrebu gnojiva, $to ne samo da smanjuje troSkove nego i sprje¢ava zagadenje okolisa. Primjena Al-
a rezultirala je povecanjem prinosa u razli¢itim usjevima, ukljucujuéi pSenicu, kukuruz i rizu, s
prosjecnim povecanjem prinosa od 15% do 25% (Feng i sur., 2019).

Algoritmi Al-a omogucuju poljoprivrednicima predvidanje prinose usjeva na temelju vremenskih
uvjeta, stanja tla i agronomskih praksi (Basso & Liu, 2019). To im omogucéava planiranje aktivnosti
poput Zetve i skladiStenja unaprijed, smanjujuci gubitke i poveéavajuéi ucinkovitost.

Odrzivost

Al igra klju¢nu ulogu u promicanju odrZive poljoprivrede, omogucujuéi smanjenje negativnog utjecaja
poljoprivrednih aktivnosti na okolis. Upotreba Al-a pomaZe u minimiziranju upotrebe pesticida, vode i
gnojiva, ¢ime se smanjuje zagadenje i degradacija okolisa. Al sustavi za prepoznavanje i pracenje
bolesti i Stetnika omogucuju poljoprivrednicima da precizno cilje na podrucja zahvacena Stetnicima,
umjesto da koriste pesticide na cijelom polju (Boulent i sur., 2019). Na taj nac¢in smanjuje se ukupna
koli¢ina koristenih pesticida, Sto doprinosi zastiti tla i vodnih resursa. Studija koju je proveo Barbedo
(2013) pokazala je da je upotreba Al-a za pracenje Stetnika rezultirala smanjenjem upotrebe pesticida
za 40% bez smanjenja prinosa. KoriStenje Al sustava za precizno navodnjavanje moZe smanijiti gubitak
vode i osigurati da biljke dobivaju to¢no onoliko vode koliko im je potrebno. To je osobito vazno u
regijama s ogranicenim vodenim resursima (Ojha i sur., 2015). Primjena Al-a u optimizaciji
navodnjavanja smanjila je upotrebu vode za 20-40% u usporedbi s tradicionalnim metodama (Kasera i
sur., 2024). Al se koristi za pracenje i analizu kvalitete tla te za optimizaciju gnojidbe, ¢ime se sprjecava
prekomjerna upotreba gnojiva koja moZze dovesti do zagadenja tla i podzemnih voda . Precizno
upravljanje gnojidbom putem Al-a moZe znacajno smanjiti ispiranje hranjivih tvari i eroziju tla, ¢ime se
odrzava njegova plodnost na dugoroc¢noj osnovi.

Tocno i brzo donosenje odluka

Al omogucdava analizu velikih kolic¢ina podataka u realnom vremenu, $to poljoprivrednicima pomaze u
brzem i to¢nijem donosenju odluka. To je klju¢no u situacijama koje zahtijevaju brzu reakciju, kao Sto
su izbijanja bolesti, promjene vremenskih uvjeta ili prilagodbe u upravljanju resursima. Al sustavi mogu
analizirati vremenske podatke i predvidati promjene, $to poljoprivrednicima omogucéava prilagodbu
aktivnosti poput navodnjavanja, sjetve i Zetve (Kompenburg i sur., 2020). To pomaZze u izbjegavanju
rizika povezanih s ekstremnim vremenskim uvjetima.



Primjena Al-a u prepoznavanju bolesti usjeva omogucava poljoprivrednicima identifikaciju i
pravovremenu reakciju na probleme u ranim fazama razvoja bolesti, smanjujuci gubitke u prinosu
(Ferentinos, 2018). Algoritmi strojnog ucenja mogu analizirati slike biljaka i prepoznati znakove bolesti
s visokom tocnoscu, Cesto prije nego Sto su simptomi vidljivi golim okom. Al sustavi su u nekim
slucajevima postigli to¢nost od 98% u prepoznavanju bolesti biljaka, $to je znatno brZe i preciznije od
tradicionalnih metoda inspekcije (Chlingaryan i sur., 2018).

Robotski sustavi opremljeni Al-om koriste se za obavljanje zadataka kao Sto su plijevljenje, Zetva i
sadnja, Sto smanjuje potrebu za ru¢nim radom i povecava ucinkovitost (Saiz-Rubio & Rovira-Mas,
2020). Automatizacija omogucava poljoprivrednicima da brZe reagiraju na promjene na terenu i
povecaju produktivnost. Studije pokazuju da upotreba robotskih sustava u poljoprivredi moze smanjiti
troSkove rada za 30-50% (Bechar & Vigneault, 2017).

Izazovi i ogranicenja

lako primjena umjetne inteligencije (Al) u poljoprivredi donosi brojne prednosti, postoji niz izazova i
ogranicenja koja usporavaju Siru primjenu ovih tehnologija. Neki od kljucnih izazova ukljucuju
prikupljanje i kvalitetu podataka, pristupacnost i trosSkove implementacije, te potrebu za edukacijom i
prihvacanjem novih tehnologija od strane poljoprivrednika.

Jedan od glavnih izazova u primjeni Al u poljoprivredi je prikupljanje i osiguranje kvalitete podataka. Al
modeli ovise o velikim skupovima podataka za treniranje, Sto znaci da je kvaliteta i dostupnost
podataka klju¢na za uspjeSnu implementaciju. Ruralna podrucja Cesto imaju ograni¢en pristup
modernoj tehnologiji za prikupljanje podataka, Sto otezava dobivanje toc¢nih i aZzuriranih podataka o
uvjetima tla, vremenu i usjevima (Kamilaris & Prenafeta-Boldd, 2018). Nedostatak podataka moze
dovesti do nepouzdanih Al modela koji nisu prilagodeni lokalnim uvjetima, ¢ime se smanjuje njihova
ucinkovitost i korisnost. Za razvoj pouzdanih Al modela potrebni su kvalitetni, reprezentativni i dobro
strukturirani podaci. Cesto se podaci prikupljaju iz razli¢itih izvora (senzori, sateliti, dronovi), §to moze
dovesti do nedosljednosti u kvaliteti i formatu (Chlingaryan i sur., 2018). Nepravilno ili nepotpuno
prikupljanje podataka moze dovesti do pogresnih odluka i smanjene ucinkovitosti Al modela (Wolfert
i sur., 2017). U mnogim zemljama u razvoju, pristup tehnologiji za prikupljanje podataka je ogranicen
zbog visokih troskova i nedostatka infrastrukture (Fountas i sur., 2020). To stvara jaz izmedu razvijenih
i nerazvijenih poljoprivrednih sustava u smislu primjene Al tehnologija.

Implementacija tehnologija strojnog ucenja (ML) i dubokog ucenja (DL) u poljoprivredi zahtijeva
znacajna ulaganja, Sto predstavlja izazov za mnoge poljoprivrednike, posebno one u ruralnim ili manje
razvijenim podrucjima. KoriStenje naprednih Al alata, kao Sto su senzori, dronovi, sateliti i racunalne
platforme, moze biti skupo, a mnogi poljoprivrednici si ne mogu priustiti te troskove (Henrietta i sur.,
2024). Troskovi odrZavanja i nadogradnje ovih tehnologija dodatno povecavaju financijski teret, ¢inedi
ih nepristupacnim za manja poljoprivredna gospodarstva (Fleming i sur., 2021). Pristup brzom
internetu i elektri¢noj energiji ¢esto je ogranicen u ruralnim podrucjima, Sto otezava implementaciju
Al tehnologija (Wolfert i sur., 2017). Bez odgovarajuée infrastrukture, poljoprivrednici nisu u
mogucénosti u potpunosti iskoristiti potencijal Al-a. Uvodenje Al tehnologija zahtijeva edukaciju
poljoprivrednika i osposobljavanje za koriStenje novih alata. Medutim, nedostatak pristupa edukaciji i
resursima za obuku moZe biti prepreka za primjenu Al tehnologija (Liakos i sur., 2018). Potrebne su
kontinuirane investicije u edukaciju i tehnicku podrsku kako bi se poljoprivrednicima omogucilo
uspje$nu primijenu Al tehnologije na svojim gospodarstvima (Rijswijk i sur., 2019). Itrazivanje



provedeno u Australiji pokazalo je da su visoki troskovi i nedostatak pristupa Al tehnologijama glavni
razlozi zasto manji poljoprivrednici izbjegavaju ulaganje u ove tehnologije (Fleming i sur., 2021).

Jedan od klju¢nih izazova uvodenja Al tehnologija u poljoprivredi je | spremnost poljoprivrednika da
prihvate i usvoje nove tehnologije. Tradicionalne poljoprivredne prakse duboko su ukorijenjene, a
mnogi poljoprivrednici mogu biti skepti¢ni prema koristenju tehnologija koje ne razumiju u potpunosti.
Poljoprivrednici su Cesto oprezni kada je rije¢ o promjenama u tradicionalnim praksama, posebno ako
ne vide odmah koristi ili ako smatraju da su Al tehnologije prekomplicirane (Klerkx i sur., 2019).
Nedostatak povjerenja u tehnologije takoder moze biti uzrokovan strahom od gubitka kontrole nad
procesima proizvodnje (Rose i sur., 2018). Poljoprivrednici ¢esto nemaju potrebna znanja i vjestine za
koristenje Al tehnologija, zbog Cega je nuZna edukacija kako bi se povecala njihova sposobnost i
povjerenje u primjenu Al-a (Liakos i sur., 2018). Nedostatak edukacijskih programa i tehnicke podrske
u mnogim ruralnim podrucjima otezava primjenu Al tehnologija u praksi (Fountas i sur., 2020).
Istrazivanja pokazuju da su poljoprivrednici koji su bolje informirani o prednostima Al tehnologija
spremniji investirati i koristiti ih na svojim gospodarstvima (Weltzien, 2016). Medutim, u mnogim
slu¢ajevima, poljoprivrednici nisu svjesni potencijala Al-a i nisu voljni ulagati vrijeme i novac u ucenje
novih tehnologija (Eastwood i sur., 2019).

Realni primjeri implementacije ML i DL

Stvarni primjeri iz prakse pokazuju kako se strojno ucenje i duboko ucenje uspjesno primjenjuju u
analizi tla, optimizaciji poljoprivredne proizvodnje i preciznom upravljanju resursima. Ove tehnologije
omogucuju poljoprivrednicima optimizaciju upotrebu resursa, poboljSuju prinose i smanjuju negativan
utjecaj na okolis. Istovremeno, mnogi startupovi i istrazivacke institucije aktivno rade na razvoju Al
rjeSenja za poljoprivredu, $to ubrzava Sirenje i primjenu ovih inovativnih tehnologija.

1. Netafim

Netafim, izraelski lider u poljoprivrednoj tehnologiji, razvio je sustav navodnjavanja temeljen
na Al koji koristi senzore za pracenje vlaznosti tla i vremenskih uvjeta, a zatim primjenjuje
algoritme strojnog ucenja za optimizaciju navodnjavanja (Netafim, 2021). Ovaj sustav
omogucava precizno navodnjavanje u stvarnom vremenu, smanjujuéi potrosnju vode do 30%
i povecavajuci prinos za visSe od 15%. Optimizacija navodnjavanja rezultirala je znacajnim
usStedama vode, Sto je osobito vazno u susnim podrucjima kao Sto je Izrael (Assouline i sur.,
2015).

2. PlantVillage

PlantVillage, projekt voden od strane SveuciliSta Penn State, koristi duboko ucenje za
prepoznavanje bolesti biljaka na temelju fotografija snimljenih pametnim telefonima (Hughes
& Salathé, 2015). PlantVillage koristi konvolucijske neuronske mreze (CNN) za analizu slika i
prepoznavanje bolesti s visokom to¢noséu. Aplikacija omogucava poljoprivrednicima diljem
svijeta laksu i brzu identifikaciju bolesti usjeva u ranoj fazi, ¢ime se smanjuje uporaba pesticida
i povecava produktivnost (Mohanty i sur., 2016). PlantVillage je dostupan u vise od 60 zemalja
i koristi ga vise od milijun poljoprivrednika.



3. Startup FarmShots

FarmShots, startup sa sjediStem u SAD-u, koristi satelitske snimke i algoritme strojnog ucenja
za analizu stanja usjeva i tla. Njihov sustav identificira podrucja s manjkom hranjivih tvari i
predlaZze optimalne koli¢ine gnojiva (FarmShots, 2020). Poljoprivrednici mogu pratiti zdravlje
svojih usjeva u stvarnom vremenu i precizno primijeniti gnojiva, Sto smanjuje troskove i
zagadenje okolisa. FarmShots je smanjio upotrebu gnojiva za 20% i povecéao prinose za vise od
10% u usporedbi s tradicionalnim metodama gnojidbe (Schimmelpfennig, 2016).

4, Startup Resson

Resson, kanadski startup, razvio je Al platformu koja koristi podatke prikupljene s dronova i
senzora za otkrivanje Stetnika i bolesti na usjevima. Algoritmi strojnog ucenja analiziraju slike
i podatke te pruzaju poljoprivrednicima informacije o lokaciji i opsegu problema (Resson,
2021). Poljoprivrednici mogu poduzeti ciljane mjere za suzbijanje Stetnika, Sto smanjuje
upotrebu pesticida i Stiti okoliS. Ressonova tehnologija omogucila je poljoprivrednicima da
smanje upotrebu pesticida za 40%, Sto je dovelo do smanjenja troskova i zastite okolisa
(Vincent, 2018).

5. PIBM Watson Decision Platform for Agriculture

IBM Watson Decision Platform koristi strojno ucenje i analitiku za pruzanje preporuka
poljoprivrednicima u vezi s navodnjavanjem, gnojidbom i zastitom usjeva. Sustav koristi
podatke o vremenskim uvjetima, satelitske slike i podatke sa senzora kako bi
poljoprivrednicima pomogao u donosenju informiranih odluka (IBM, 2021).Poljoprivrednici
mogu koristiti platformu za optimizaciju upravljanja svojim poljima, Sto dovodi do povedanja
prinosa i smanjenja troskova. U jednoj studiji, koristenje IBM Watson platforme rezultiralo je
povecanjem prinosa usjeva za 30% i smanjenjem upotrebe vode za 20%.

6. Blue River Technology

Blue River Technology, startup iz Kalifornije, razvio je sustav ,See & Spray“ koji koristi racunalni
vid i strojnog ucenja za prepoznavanje korova u poljima te cilja prskanje herbicidima samo na
korov, ¢ime se smanjuje upotreba herbicida za 90% (Blue River Technology, 2020). Ovaj sustav
znacajno smanjuje troskove i negativan utjecaj na okolis.

7. Prospera Technologies

Izraelski startup Prospera Technologies koristi strojno ucenje za analizu slika usjeva
prikupljenih iz staklenika i polja, pruzajuci podatke o zdravlju biljaka i optimalnom vremenu za
zalijevanje i gnojidbu (Prospera Technologies, 2021).



8. SveuciliSte Wageningen u Nizozemskoj

Ovo sveuciliste je vodece u istraZivanju primjene Al-a u poljoprivredi. Jedan od njihovih
projekata je "Digital Farming", koji koristi strojno ucenje za optimizaciju upravljanja
poljoprivrednim resursima, kao Sto su voda i hranjive tvari (Wageningen University, 2021).

9. AgFunder

AgFunder je globalna platforma koja podrzava istrazivacke projekte i startupove u
poljoprivredi koristeci Al i big data tehnologije (AgFunder, 2019). AgFunder je podrzao brojne
inicijative koje razvijaju Al rjeSenja za precizno upravljanje usjevima, navodnjavanje i zastitu
biljaka.

10. Projekt SoilGrids

SoilGrids je globalni projekt koji koristi strojno ucenje za stvaranje detaljnih karata svojstava
tla na globalnoj razini (Hengl i sur., 2017). Projekt koristi podatke iz razli¢itih izvora, ukljucujuci
laboratorijske analize tla, satelitske snimke i podatke o vremenu, kako bi generirao karte koje
prikazuju fizikalna i kemijska svojstva tla na razli¢itim dubinama. Poljoprivrednici, istraZivaci i
donositelji odluka mogu koristiti ove karte za planiranje poljoprivrednih aktivnosti, odabir
usjeva i optimizaciju gnojidbe. SoilGrids omogucava brzu i to¢nu procjenu stanja tla na velikim
povrsinama, $to pomaze u planiranju odrzivih poljoprivrednih praksi.

11. Projekt EOS Crop Monitoring

EOS Crop Monitoring koristi strojno ucenje i satelitske podatke za praéenje usjeva u stvarnom
vremenu i predvidanje prinosa (EOS Data Analytics, 2021). Platforma analizira vegetacijske
indekse, meteoroloske podatke i stanje tla te pruza poljoprivrednicima informacije o stanju
usjeva, potrebama za navodnjavanjem i gnojidbom. Poljoprivrednici mogu koristiti ove
podatke za optimizaciju upravljanja usjevima, planiranje Zetve i smanjenje rizika od Stetnih
utjecaja vremenskih uvjeta. Ova tehnologija pomaze poljoprivrednicima da povecaju prinose
za 10-15% i smanje troskove proizvodnje (EOS Data Analytics, 2021).

12. Projekt iUNU LUNA

iUNU je americki startup koji je razvio LUNA, Al sustav koji koristi kamere i senzore za pracenje
rasta biljaka u staklenicima (iUNU, 2021). LUNA koristi strojno ucenje za analizu podataka o
temperaturi, vlaznosti, koli¢ini svjetla i stanju biljaka te automatski prilagodava uvjete u
stakleniku kako bi se osigurao optimalan rast biljaka. Sustav omoguéava precizno upravljanje
staklenicima, smanjujuéi potrebu za ljudskim radom i povecavajuéi ucinkovitost.
Poljoprivrednici koji koriste LUNA sustav zabiljeZili su poveéanje prinosa od 20-30% i smanjenje
potrosnje resursa poput vode i energije.



13. Projekt DeepMind i Google Earth Engine

DeepMind, u suradnji s Google Earth Engine, razvio je model dubokog ucenja za predvidanje
vlaznosti tla na temelju satelitskih podataka (Google Earth Engine, 2021). Model koristi
podatke prikupljene sa satelita Sentinel-1 i Sentinel-2 za analizu vlaznosti tla na globalnoj
razini. Poljoprivrednici mogu koristiti ove podatke za optimizaciju navodnjavanja, ¢cime se Stedi
voda i smanjuje troSak proizvodnje. Ovaj projekt omogucava preciznije upravljanje vodom na
poljoprivrednim zemljiStima i pomaze u borbi protiv suse u poljoprivrednim regijama.

14. Projekt Xarvio™ Digital Farming Solutions

Xarvio™ Digital Farming Solutions, projekt koji je pokrenula tvrtka BASF, koristi strojno ucenje
i analitiku za pruZanje preciznih preporuka poljoprivrednicima o vremenu sadnje, gnojidbi i
zastiti usjeva (BASF, 2021). Xarvio™ platforma analizira podatke sa senzora, satelitske slike,
vremenske podatke i povijesne informacije o usjevima kako bi pruZila prilagodene savjete
poljoprivrednicima. Platforma pomaZe poljoprivrednicima prilikom optimizaciji koriStenja
resursa kao Sto su voda, gnojiva i pesticidi, omogucujucéi preciznije upravljanje poljima.
Poljoprivrednici koji koriste Xarvio™ zabiljeZili su poveéanje prinosa do 10% i smanjenje
upotrebe gnojiva i pesticida za 20-30%.

15. Projekt Deepfield Robotics

Deepfield Robotics, podruznica njemackog koncerna Bosch, razvila je Al sustav za
automatizirano prepoznavanje i uklanjanje korova pomocu robota opremljenih kamerama i
senzorima (Bosch, 2021). Sustav koristi algoritme dubokog uéenja za razlikovanje korova od
usjeva u stvarnom vremenu te cilja samo korove, ¢ime se smanjuje upotreba herbicida.
Robotski sustav moZe autonomno prolaziti kroz polja, prepoznati korov i ukloniti ga ili
primijeniti herbicide samo tamo gdje je to potrebno. Ovaj sustav moZe smanijiti upotrebu
herbicida za vise od 90%, znac¢ajno smanjujuci troskove i negativan utjecaj na okolis.

Buduénost Al u poljoprivredi

Primjena umjetne inteligencije (Al) u poljoprivredi ubrzano se razvija i obeéava transformirati sektor
na globalnoj razini. Ocekuje se da ce Al igrati kljuénu ulogu u buduc¢im inovacijama, pruzajudi
poljoprivrednicima napredne alate za odrZivo upravljanje resursima, povecanje prinosa i prilagodbu
klimatskim promjenama. U nastavku su opisane klju¢ne inovacije koje ¢e oblikovati buduénost Al-a u
poljoprivredi te kako ée pridonijeti odrzivom upravljanju prirodnim resursima i prehrani rastuée
svjetske populacije.

Jedan od najvaznijih pravaca razvoja Al u poljoprivredi je primjena autonomnih sustava za obradu tla,
sadnju i Zetvu. Autonomni traktori i poljoprivredni strojevi opremljeni Al-om i racunalnim vidom ve¢ se
koriste za preciznu obradu tla, sadnju i Zetvu usjeva bez potrebe za ljudskom intervencijom (Bechar &
Vigneault, 2017). Al algoritmima koji omogucuju samostalno obradivanje tla i sadnju usjeva (John
Deere, 2020). Ovi sustavi mogu obraditi velika poljoprivredna podrucja s visokom razinom preciznosti



i ucinkovitosti, Sto smanjuje troskove rada i povecava produktivnost. KoriStenje autonomnih sustava
omogucava poljoprivrednicima u preciznijoj obradi tla, smanjuju¢i potrosnju goriva i emisiju
staklenickih plinova, sto doprinosi odrZivijoj poljoprivredi (Reddy i sur., 2021).

Klimatske promjene predstavljaju veliki izazov za poljoprivredu, ali Al tehnologije mogu pomoci
poljoprivrednicima u prilagodbi promjenjivim uvjetima. Algoritmi strojnog ucenja koriste se za analizu
povijesnih podataka o klimatskim obrascima i predvidanje buduéih promjena, sto omogucava
poljoprivrednicima prilagodbu svoje prakse kako bi izbjegli negativne utjecaje (Malik i sur., 2023). Al
modeli mogu predvidjeti suSe, poplave i ekstremne vremenske uvjete te pruziti preporuke za
optimalno vrijeme sjetve i Zetve. Na primjer, sustav Watson Decision Platform for Agriculture koristi
podatke o vremenu i strojnog ucenja za predvidanje klimatskih promjena i preporucuje strategije
poljoprivrednicima za prilagodbu (IBM, 2021). Predvidanje klimatskih promjena pomaze
poljoprivrednicima minimizaciju rizika, povecaju otpornost na klimatske promjene i osiguraju odrzivu
proizvodnju hrane.

Pametna poljoprivreda (eng. smart farming) predstavlja buduénost poljoprivrede, a Al je klju¢na
komponenta ove transformacije. Pametna poljoprivreda koristi Al, Internet stvari (eng. internet of
things, 10T), senzore i big data za automatizaciju i optimizaciju razli¢itih poljoprivrednih operacija,
ukljucujuci navodnjavanje, gnojidbu i zastitu usjeva (Wolfert i sur., 2017). Jedan od vodecih projekata
pametne poljoprivrede je Smart Agri-Farm, koji koristi Al za pracenje rasta usjeva, upravljanje
navodnjavanjem i gnojidbom, te optimizaciju prinosa na temelju podataka prikupljenih sa senzora i
dronova (Kamilaris i sur., 2019). Integracija Al u pametne poljoprivredne prakse omogucava precizno
upravljanje resursima, $to smanjuje troskove i povecava ulinkovitost, dok istovremeno smanjuje
negativan utjecaj na okolis.

OdrZivost je jedan od klju¢nih ciljeva moderne poljoprivrede, a Al moZe znacajno doprinijeti postizanju
tog cilja kroz optimizaciju upravljanja resursima i smanjenje otpada. Al omogucava precizno pracenje
potreba biljaka i tla, ¢ime se smanjuje upotreba resursa kao Sto su voda, gnojiva i pesticidi (Liakos i
sur., 2018). Na primjer, sustavi navodnjavanja temeljeni na Al tehnologiji mogu osigurati to¢nu kolic¢inu
vode koju biljke trebaju, smanjujuéi potrosnju vode do 50% u usporedbi s tradicionalnim metodama
navodnjavanja (Eli-Chukwu, 2019). Al sustavi za upravljanje gnojidbom analiziraju podatke o tlu,
vremenskim uvjetima i potrebama biljaka kako bi odredili optimalne koli¢ine gnojiva, ¢ime se smanjuje
ispiranje hranjivih tvari u podzemne vode i smanjuje zagadenje . KoriStenje Al-a za upravljanje
resursima moZze pomodi poljoprivrednicima da smanje troskove, povecaju prinose i zastite okolis.
Procjenjuje se da ¢e globalna populacija dosec¢i 9,7 milijardi ljudi do 2050. godine, Sto ¢e zahtijevati
povecanje proizvodnje hrane za 70% (FAO, 2017). Al moZe pomodéi u postizanju ovog cilja
optimizacijom poljoprivredne proizvodnje i povec¢anjem prinosa. Algoritmi strojnog u¢enja omogucuju
predvidanje prinosa usjeva na temelju podataka o uvjetima tla, klimatskim uvjetima i agrotehnickim
mjerama, Sto pomaze poljoprivrednicima da unaprijed planiraju aktivnosti i optimiziraju proizvodnju
(Basso & Liu, 2019). Al moZe povedéati produktivnost usjeva za 20-30%, ¢ime se osigurava dovoljna
koli¢ina hrane za rastucu populaciju (Henrietta i sur., 2024).

Al tehnologije takoder mogu pomodi u ocuvanju bioraznolikosti i odrZavanju zdravih ekosustava.
Koristenje Al za preciznu primjenu pesticida, herbicida i gnojiva smanjuje negativan utjecaj na neciljane
organizme i okolis (Eastwood i sur., 2019). Sustavi Al-a mogu analizirati interakcije izmedu biljaka, tla i
okolisa te pruziti preporuke za poljoprivredne prakse koje podrzavaju ocuvanje bioraznolikosti i



zdravlje tla. Ovi pristupi pomazu u odrZavanju ekoloske ravnoteZe i osiguravaju dugoroc¢nu odrzivost
poljoprivrede.

Zakljucak

Primjena strojnog i dubokog ucenja u poljoprivredi donosi revoluciju u nacinu na koji razumijemo i
upravljamo poljoprivrednim procesima. Kroz analizu velike koli¢ine podataka prikupljenih putem
senzora, satelitskih snimki i dronova, ove tehnologije omogucuju preciznije upravljanje resursima,
optimizaciju proizvodnje i odrZivo koristenje prirodnih resursa. Algoritmi strojnog ucenja i dubokog
ucenja postaju klju€ni alati za predvidanje prinosa, prepoznavanje bolesti i Stetnika, te prilagodavanje
navodnjavanja i gnojidbe u stvarnom vremenu, ¢ime se povecava produktivnost i smanjuje negativan
utjecaj na okolis.

U buducnosti se ocekuje daljnji razvoj autonomnih sustava u poljoprivredi, pametne poljoprivrede
temeljene na Al-u, te primjena Al tehnologija u prilagodbi klimatskim promjenama. Unatoc izazovima
poput visokih troskova implementacije i potrebe za edukacijom poljoprivrednika, umjetna inteligencija
nudi znacajan potencijal za transformaciju poljoprivrednog sektora prema odrzivijoj, produktivnijoj i
ucinkovitijoj praksi. Ovi inovativni pristupi omogudit ¢e nam pronalaZenje rijeSenja na rastuce zahtjeve
za proizvodnjom hrane, istovremeno smanjujuci pritisak na okolis i osiguravajuéi dugoro¢nu odrzivost
poljoprivrednih resursa.
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