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Wstep

Wspoltczesne rolnictwo cyfrowe (rolnictwo 4.0) stoi przed trudnymi wyzwaniami,
ktore wymuszaja potrzebe zwickszania §wiatowej produkcji zywnosci, adaptacji do
szybko postepujacej zmiany klimatu czy wywierania duzej presji na zmniejszenie
degradacji srodowiska naturalnego. Rolnictwo napedzane przez sztuczng inteligencje
(AI), w tym algorytmy glebokiego uczenia i jej poszczegolne elementy, oferuje szereg
mozliwosci zwigkszenia wydajnosci produkeji czy stabilnej odpornosci systemow
zywnosciowych, ktore majg szanse zrewolucjonizowaé sektor poprzez mozliwosé
stosowania nawozow czy §rodkéw ochrony roslin w sposob precyzyjny. Dzigki
zaawansowanej analizie obrazéw teledetekcji nisko- i wysokoputapowej mozliwe
jest generowanie precyzyjnych map, np. do sterowania autonomicznych maszyn
rolniczych, zbierania informacji o stanie kondycji roslin czy prognozowania plonow.
Kluczowe w rozwoju rolnictwa 4.0 jest dokonywanie obliczan przez Al z wykorzy-
staniem ogromnych zbioréw danych, ich generowaniem, przetwarzaniem i analizg,
co wywiera negatywny wplyw na srodowisko poprzez wykorzystywanie ogromnych
ilosci energii. Budowanie sieci infrastruktury technologicznej od energochtonnych
serwerowni po produkcje, wykorzystanie i utylizacj¢ narzedzi obliczeniowych, czyli
elementy pracujace na rzecz rolnictwa 4.0 1 5.0, generujg znaczacy $lad weglowy,

*Opracowanie wykonano w ramach zadania 1.8. pt. ,,Wykorzystanie dronéw w rolnictwie” z dotacji
budzetowej przeznaczonej na realizacje zadan MRiRW w 2025 r.
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o ilosciach ktorych nie kazdy zdaje sobie sprawe. Wcigz rosngca zaleznosé od techno-
logii opartych na algorytmach sztucznej inteligencji moze rodzi¢ pytanie o prawdzi-
we koszty ich wykorzystania przez rolnikow, szczegdlnie o §lad weglowy zwiazany
z ogromnym zapotrzebowaniem na energi¢ niezb¢dng do napgdzenia modeli trenin-
gowych i zasilania serwerowni (Strubell i in. 2019). Niniejszy artykut przedstawia
prébe przeanalizowania wptywu Al na rolnictwo cyfrowe, bilansujac jej pozytywny
wktad w mitygacje i adaptacj¢ z generowanym przez nig sladem weglowym. W pracy
zostata wykorzystana metoda oceny cyklu zycia (LCA) do przeprowadzenia analizy
emisji wygenerowanej i uniknigte;j.

Wyniki i dyskusja

Swiatowe rolnictwo jako jeden z glownych sektorow gospodarki znajduje sic
obecnie w centrum globalnego kryzysu klimatycznego. Jest on szczegolny row-
niez ze wzgledu na ztozono$¢ systemu produkcji zywnosci, poniewaz odgrywa
rolg zaréwno jednego z najwigkszych emiteréw dwutlenku wegla, jak i zapewnia
najwicksza mozliwos$¢ jego sekwestracji. Sektor rolniczy jest jednym z gltéwnych
zrodet antropogenicznych emisji gazow cieplarnianych (GHG) do atmosfery. Chow
bydta i zaspokajanie potrzeb zywnosciowych cztowieka odpowiada za duza czgsé
globalnych emisji metanu (CH,) i podtlenku azotu (N,0O). Caly cykl zywnosciowy
od pola do stotu, obejmujacy og6t agrotechniki, produkcje rolng, przetwarzanie
i dystrybucje, generuje okoto jednej trzeciej globalnych emisji GHG, przyczynia si¢
do utraty bior6znorodnosci i zuzywa okoto dwie trzecie $wiatowych zasobéw wody
stodkiej. Jednakze sektor ten jest wyjatkowo wrazliwy na skutki zmian klimatu. Rol-
nicy coraz czegsciej muszg zmagac si¢ z efektami tych zmian w postaci ekstremalnych
zjawisk pogodowych, takich jak susze, powodzie, fale upaldw, negatywne zmiany
w rozktadzie i ilosci opadéw, erozja wodna i wietrzne gleby, zwickszona presja
szkodnikow czy patogendw itp. Czynniki te bezprecedensowo zagrazaja Swiatowemu
bezpieczenstwu zywnosciowemu i stabilnosci dochodow rolnikow na catym swiecie.

W obliczu wyzwan, jakie stojg przed wspotczesnym rolnictwem, mozna wskazac
na koniecznos¢ catkowitej transformacji rolnictwa w kierunku modeli zrownowazo-
nych i odpornych na zmiany klimatu. Wprowadzone strategie, takie jak Zielony Lad,
,0d pola do stotu” czy paszportyzacja zywnosci podkreslaja potrzebe przejécia na
gospodarke o obiegu zamknigtym i redukcji degradacji §rodowiska. Transformacja
wprowadzajaca rolnictwo cyfrowe do powszechnego uzytku jest rowniez kluczowa
dla osiagnigcia celow zrownowazonego rozwoju (SDGs) Organizacji Narodoéw Zjed-
noczonych, w szczeg6lnosci: 2. Zero gltodu; 6. Czysta woda i warunki sanitarne oraz
13. Dzialania w dziedzinie klimatu.

W odpowiedzi na wyzwania mozna wskaza¢ na dwie kluczowe koncepcje ksztat-
tujace przysztos¢ rolnictwa cyfrowego. Jedng z nich jest rolnictwo czwartej generacji
ktore opiera si¢ na zbieraniu, przetwarzaniu i wykorzystywaniu ogromnych zbioréw
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danych (big data) generowanych przez szereg czujnikow, sensorow rozmieszczonych
w gospodarstwie w celu optymalizacji procesow produkcyjnych. Fundamentem tej
koncepcji jest integracja zaawansowanych technologii, takich jak internet rzeczy
(IoT), sztuczna inteligencja (Al), robotyka, autonomiczne maszyny czy wykorzystanie
dronéw i przekazanie szeregu informacji do chmury obliczeniowej. Glownym celem
rolnictwa 4.0 jest zwigkszenie efektywnosci produkcji i rentownosci przy jednocze-
snym promowaniu zrdwnowazonego rozwoju poprzez precyzyjniejsze zarzadzanie
gospodarstwem i zasobami w nim wykorzystywanymi.

Jako drugg kluczowg koncepcj¢ mozna wskazac rolnictwo przyjazne dla klimatu,
ktore zostato zdefiniowane przez Organizacje Narodow Zjednoczonych ds. Wyzywie-
nia i Rolnictwa (FAO) oraz Bank Swiatowy (CSA, ang. Climate-Smart Agriculture).
Jest to zintegrowane podejscie do zarzadzania gospodarstwem rolnym (uprawami,
hodowla, lesnictwem 1 rybotéwstwem), ktére dazy do jednoczesnego osiagnigcia
kilku kluczowych celow, wsrdd ktorych mozna wskazaé: zrownowazone zwigkszenie
produktywnosci rolniczej i rentownosci gospodarstwa; adaptacj¢ i budowanie odpor-
nosci systemow rolniczych na zmiany klimatyczne czy zredukowanie emisji gazéw
cieplarnianych lub w miar¢ mozliwo$ci usuwanie ich emiterow gazow w miejscach,
w ktorych jest taka mozliwo$¢. Rolnictwo przyjazne dla klimatu nie jest zbiorem
uniwersalnych praktyk, lecz koncepcjg zarzadzania gospodarstwem rolnym, w kto-
rym promowane sg technologie i strategie dostosowane do specyficznych warunkéw
agroekologicznych i spoteczno-ekonomicznych danego regionu.

Technologie cyfrowe, w tym sztuczna inteligencja, sg powszechnie postrzegane
jako gléwne narzedzia umozliwiajace realizacje celow rolnictwa przyjaznego dla
klimatu. Ich zdolno$¢ do analizy ogromu ztozonych danych w czasie rzeczywistym
otwiera droge do zwigkszenia precyzji dziatania przy zarzadzaniu i wykorzystaniu
zasobdw, co bezposrednio przektada si¢ na mitygacje emisji i zwigkszenie zdolnosci
adaptacyjnych wspotczesnego rolnictwa. Jednakze infrastruktura stanowigca podstawe
rolnictwa cyfrowego — od energochtonnych proceséw produkcyjnych, przez globalne
sieci telekomunikacyjne, po centra danych zasilajace algorytmy Al, ktére pobieraja
ogromne ilo$ci energii, wytwarzajac duze ilosci ciepta wymagajace chtodzenia — ge-
neruje znaczacy i wcigz rosngcy slad weglowy. Sektor technologii informacyjno-ko-
munikacyjnych (ICT) odpowiada juz za 2—4% globalnych emisji GHG, a prognozy
wskazujg na dalszy wzrost tego udzialu (Malmodin i Lundén 2018). Systemy Al moga
sta¢ si¢ uzytecznym narzedziem do redukcji emisji gazow cieplarnianych bezposred-
nio w gospodarstwie. Algorytmy rolnictwa precyzyjnego pozwalajg na optymalizacje
dawek nawozow makro- i mikroelementowych, co bezposrednio ogranicza emisj¢
np. podtlenku azotu (N:20), czyli gazu o potencjale cieplarnianym blisko 300 razy
wiekszym niz CO: w perspektywie 100 lat (Sokal i Kachel 2025). Natomiast zasto-
sowanie elementow Al w autonomicznych maszynach do precyzyjnych opryskow
herbicydami czy fungicydami moze zredukowac nie tylko ilo$¢ stosowanych srodkow
ochrony ro$lin, ale rowniez zuzycie paliwa przez ograniczenie liczby przejazdow
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(Mogili i Deepak 2018). Slad weglowy generowany przez sztuczna inteligencje Al
nie jest monolitem i wynika z kilku kluczowych czynnikéw. Nalezy przede wszyst-
kim rozrézni¢ dwie fazy pracy modelu: trening i wnioskowanie. Badania Strubell
1in. (2019) wykazaly, ze trening jednego, duzego modelu Al do przetwarzania jezyka
naturalnego moze wygenerowac ponad 280 t ekwiwalentu CO2, co odpowiada rocznej
emisji catkowitego sladu weglowego generowanego przez 15 sredniej wielkosci gospo-
darstw domowych w Polsce. Chociaz jest to zazwyczaj koszt jednorazowy, ztozonos$¢
modeli stale ro$nie, a wraz z ewoluowaniem modeli ro$nie ich zapotrzebowanie na
energi¢ elektryczng. Natomiast faza wnioskowania (ang. inference), czyli codzienne
uzytkowanie wytrenowanego modelu, jest jednostkowo znacznie mniej kosztowna
energetycznie, ale przy masowym wdrozeniu jej skumulowany $lad weglowy moze
przewyzszy¢ koszt treningu (Patterson i in. 2021). Przyktadowo zuzycie energii
w lekkich zadaniach Al takich jak NLP, wynosi $rednio 5-15 W-h!, zadania ciezsze
polegajace na wykrywaniu obiektow czy rozpoznawaniu twarzy potrzebuje pobraé
ok. 14-40 W-h™!, natomiast gt¢bokie uczenie w czasie rzeczywistym czy obliczanie
skomplikowanych algorytméw zuzywa od 30 do 150 W-h™!. Trenowanie duzego mo-
delu glebokiego uczenia moze wynosi¢ w zaleznosci od modelu od 500 do 1500 MWh.
Kluczowe znaczenie ma tutaj infrastruktura sprzetowa i lokalizacja centréw danych.
Emisje sg bezposrednio powigzane z miejscem, w ktorym sieci zasilajg serwerow-
ni¢. Trening tego samego modelu w centrum danych zasilanym energig odnawialna,
np. elektrownig wodng, b¢dzie miat znacznie nizszy $lad weglowy niz w elektrowni
wykorzystujacej paliwa kopalne, np. wegiel (Luccioni i in. 2022). Ponadto efektywnos¢
energetyczna samego centrum jest opisywana wskaznikiem PUE (ang. Power Usage
Effectiveness), ktory zalezy od wielu czynnikow. Przyktadem moze by¢ poréwnanie
energochtonnych procesorow GPU z bardziej wyspecjalizowanymi i oszczedniejszymi
procesorami typu TPU/NPU. Przesytanie 1 GB danych za posrednictwem Internetu
moze pochtonaé¢ 5-7 kWh energii. Systemy sztucznej inteligencji, ktére bazujg na
czestym przesytaniu danych (gtownie modele oparte na chmurze) moga znaczaco
przyczyni¢ si¢ do zuzycia energii. Na calym $wiecie centra danych obstugujace sys-
temy sztucznej inteligencji sa odpowiedzialne za zuzycie ok. 2% calkowitej energii
elektrycznej, a odsetek ten ro§nie wraz z rozwojem Al.

Zatem, czy korzysci na poziomie gospodarstwa sg czesciowo niwelowane przez
,-ukryty” koszt sSrodowiskowy zastosowania nowoczesnej technologii? Wcigz rosnace
zapotrzebowanie na moc obliczeniowg do trenowania i wdrazania modeli Al prowadzi
do wzrostu zuzycia energii, ktora w skali globalnej wcigz w duzej mierze pochodzi ze
spalania paliw kopalnych, takich jak wegiel. Tworzy to ztozony kompromis, w ktérym
cyfrowa optymalizacja sektora rolnego moze prowadzi¢ do zwickszenia obcigzenia
srodowiska naturalnego.

W zwiazku z powyzszym adekwatna staje si¢ odpowiedz na pytanie, czy korzy-
$ci zmian w zarzadzaniu gospodarstwem dotyczace poprawy klimatu wynikajace
z zastosowania Al w rolnictwie precyzyjnym przewyzszaja jej wlasny slad weglowy?
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Mozna postawic teze, ze ocena rzeczywistego wptywu zaimplementowania sztucznej
inteligencji w zarzadzaniu gospodarstwem rolnym i jej wptywu na klimat w catym
sektorze rolniczym wymaga przeprowadzenia szeroko zakrojonych analiz, ktore
bilansuja emisje unikni¢te dzicki optymalizacji dzialalnos$ci rolniczej z emisjami
generowanymi w pelnym cyklu zycia ogétu technologii Al. Wydaje sig¢, ze ostatecz-
ny wynik tak przeprowadzonej analizy moze nie zosta¢ rozstrzygniety z powodu
ogromu czynnikéw, takich jak szereg zmiennych technologicznych (np. efektyw-
nos¢ energetyczna algorytmow), operacyjnych (np. zrédta zasilania) i politycznych
(np. standardy zarzadzania e-odpadami).

Modele Al stosowane w rolnictwie czwartej generacji rzadko osiaggaja skale
1 ztozono$¢ najwigckszych modeli jezykowych. Aplikacje rolnicze czgsto bazujg na
bardziej wyspecjalizowanych sieciach konwolucyjnych (CNN) stuzacych do analizy
danych spektralnych, ktorych slad weglowy jest mniejszy (Kamilaris i Prenafeta-Boldur
2018). Rosnaca liczba danych pochodzacych z urzadzen loT, dronow i satelitow pro-
wadzi do potrzeby przetwarzania ogromnych zbioréw danych (big data), co generuje
wysokie zapotrzebowanie na moc obliczeniowa. W literaturze naukowej coraz cze-
$ciej mozna natrafi¢ na koncepcje Green Al promujacg badania nad zielong sztuczng
inteligencja, ktora jest nie tylko pomocna, ale i wydajniejsza obliczeniowo (Schwartz
iin. 2019). Do takich dzialan mozna zaliczy¢ tworzenie efektywniejszych modeli,
ktore wymagaja mniejszych naktadow energii poprzez takie techniki, jak kwantyzacja,
tzw. pruning, czyli przycinanie sieci czy transfer wiedzy, ktore pozwalajg na budo-
we mniejszych modeli bez znacznej utraty doktadnosci (Gupta i in. 2022). Ponadto
oszczednosci na zuzyciu energii mozna znalezé, zwickszajac efektywnos¢ sprzetowa
poprzez projektowanie i wykorzystywanie dedykowanych, energooszczgdnych ukta-
doéw scalonych (ASICs), takich jak Google TPU (ang. Tensor Processing Unit), ktore
wykonujg operacje Al znacznie wydajniej niz tradycyjne GPU (Jouppi i in. 2017).
W ramach oszczednosci energii waznym elementem moze okazac¢ si¢ wybor dostaw-
cow chmury, na ktorej beda trenowane i wnioskowane modele, ktorzy zasilajg swoje
centra danych energig odnawialng czy rozwoj oprogramowania, ktére moze planowac
wykonanie najbardziej energochtonnych zadan obliczeniowych w porach, gdy w sieci
energetycznej dostepny jest duzy udzial energii pochodzacej z OZE. Swiadomosé
i transparentno$¢ sa tu kluczowe. Postuluje si¢, aby badacze i deweloperzy raportowali
nie tylko doktadno$¢ swoich modeli, ale réwniez szacowali koszt obliczeniowy i §lad
weglowy ich wytrenowania, co pozwoli na bardziej swiadome wybory technologiczne.
Zyskujaca na popularnosci alternatywa dla przetwarzania danych w chmurze moze by¢
przetwarzanie danych na urzadzeniu koncowym. Mozliwo$¢ wykonywania obliczen
algorytmow bezposrednio na autonomicznym ciggniku, dronie czy innym urzadzeniu
pracujacym w gospodarstwie eliminuje potrzebe przesylania cigzkich ilosci danych
do odleglych centrow, co samo w sobie redukuje zuzycie energii. Ponadto takie
rozwigzanie sprzyja rozwojowi lekkich, zoptymalizowanych modeli, co wpisuje si¢
w globalny trend dazenia do bardziej zrdwnowazonej sztucznej inteligencji (Varghese
iin. 2021).
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Historia rewolucji technologicznych, jaka miala miejsce na przetomie wiekow
w rolnictwie, uczy ostroznos$ci. Doswiadczenia ptynace z zielonej rewolucji pokaza-
ly, ze znaczacy wzrost wydajnosci w wykorzystaniu zasobdw (np. energii czy ziemi
na jednostke produktu) niekoniecznie prowadzi do absolutnej redukcji ich zuzycia
w skali globalnej. Zjawisko to, znane jako paradoks Jevonsa, polega na tym, ze wzrost
efektywnos$ci moze stymulowac popyt (wigksze zuzycie zasobu), niwelujac lub nawet
odwracajac poczatkowe oszczednosci. Istnieje zatem realne ryzyko, ze wykorzystujac
algorytmy Al, majace uczynié rolnictwo bardziej wydajnym, moze nie przyczynic si¢
do absolutnej redukeji jego §ladu weglowego, a jedynie umozliwi¢ dalsza, bardziej
wydajng ekspansje i intensyfikacje produkeji. Analiza netto musi zatem uwzgledniaé
nie tylko bezposrednie bilanse emisji, ale takze potencjalne systemowe efekty odbicia.

Sztuczna inteligencja oferuje caly zbiér narzedzi, ktore moga znaczaco przyczynié
sie do transformacji rolnictwa w kierunku zgodnym z celami Climate-Smart Agricul-
ture. Jej wktad mozna podzieli¢ na mitygacje emisji gazéw cieplarnianych poprzez
optymalizacj¢ wykorzystania zasobow oraz wickszenie zdolnosci adaptacyjnych
systemow rolnych do szybko podazajacych juz zmian klimatu.

Rolnictwo precyzyjne, napgdzane przez Al i loT, umozliwia przejécie od usrednio-
nego zarzadzania catym polem do precyzyjnego dostosowywania dziatan do potrzeb
poszczegdlnych jego czesci lub nawet pojedynczych roslin. Prowadzi to do wymier-
nych korzys$ci zwigzanych z redukcja emisji gazéw cieplarnianych GHG. Efekt ten
najszybciej mozna zaobserwowac¢ podczas redukcji emisji podtlenku azotu (N,O)
z gleby. Nadmierne stosowanie nawozoéw azotowych z powodu braku wykonywania
podstawowych zabiegdw analitycznych, takich jak analizy glebowe, jest gtéwnym
zrodtem emisji N, O. Inteligentne systemy, wykorzystujgc dane z czujnikéw IoT mo-
nitorujacych w czasie rzeczywistym wilgotnos¢ i sktad chemiczny gleby, pozwalaja
algorytmom Al na precyzyjne okreslenie zapotrzebowania ros§lin na makroelementy,
w tym azot. Dzieki temu nawozy moga by¢ aplikowane tylko w niezbednych ilosciach,
w odpowiednim czasie i konkretne miejsca, co minimalizuje ich straty w procesie
ulatniania si¢ nawozu do atmosfery. Zastosowanie zaawansowanych algorytmow
w dronach i robotach polowych pozwala na precyzyjng detekcje chwastow oraz ognisk
chorob i szkodnikow. Umozliwia to systemom opryskowym (tradycyjnym lub bez-
zalogowym) wykonywanie zabiegoéw punktowych, ograniczajac aplikacje srodkow
chemicznych tylko do zainfekowanych fragmentow uprawy. Przyktadem moze by¢
rozwigzanie firmy John Deere oferujacej system See & Spray, ktory wedhug doniesien
moze zredukowac zuzycie herbicydéow w zalezno$ci od opryskiwanej powierzch-
ni o 67% w ro$linach zielonych do 77% w ugorze (Schrimpf 2021, Bedord 2022,
Kalcevic 2022, Dulaney i in. 2023). Ograniczenie stosowania srodkéw ochrony roslin
zmniejsza slad weglowy zwigzany z ich produkcja, transportem i aplikacja.

W obliczu coraz czestszych susz efektywne gospodarowanie wodg staje si¢ klu-
czowe dla wszystkich jej odbiorcow. Wykorzystanie inteligentnych systeméw nawad-
niajacych wspomaganych przez algorytmy Al w zakresie sterowania, analizujacych
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dane z czujnikéw rozmieszczonych w glebie mierzacych wilgotnosé, generujacych
prognozy pogody oraz dostarczajacych informacji z zakresu stanu fizjologicznego
roslin ma na celu dostarczanie wody doktadnie wtedy, kiedy wystepuje aktualne, rze-
czywiste zapotrzebowanie w iloSciach minimalizujacych jej straty przez ewaporacje
czy sptyw powierzchniowy. Badania wykazuja, ze takie systemy sg w stanie generowac
oszczednosci na poziomie od 30% do nawet 50% wody w poréwnaniu z tradycyj-
nymi metodami nawadniania (Gulcay 2025). Dostarczanie mniejszych ilosci wody
W sposob precyzyjny moze pozytywnie wpltynaé na zwigkszenie oszczednosci energii
elektrycznej zuzywanej do ttoczenia i przekazywania wody na duze odleglosci. Po-
nadto autonomiczne ciggniki czy roboty uprawowe, wykorzystujace nawigacje GPS
i algorytmy Al, moga optymalizowac trasy przejazdéw po stworzeniu nowych $ciezek
technologicznych, co pozwala na oszczgdno$¢ paliwa, czasu i redukcje zuzycia maszyn
nawet do 10% (Labella-Fernandez 2021, LaFevor 2022). Przejscie z tradycyjnego
cigzkiego sprzetu rolniczego na Izejsze, w tym roboty i drony o napedzie elektrycznym,
nie tylko bezposrednio eliminuje emisje dwutlenku wegla generowanego przez silniki
wysokoprezne, ale takze zmniejsza zageszczenie gleby, a tym samym jej degradacje,
co prowadzi do poprawy zycia biologicznego i jej zdolnosci do sekwestracji wegla.

Oprocz ograniczania emisji gazow cieplarnianych algorytmy Al odgrywaja kluczo-
wa role w zwigkszaniu odpornosci rolnictwa na skutki zmian klimatu, ktore juz dzis
sg odczuwalne zaréwno przez rolnikow, jak i konsumentdéw. Jednym z najwickszych
wyzwan dla rolnikéw sg zmiany klimatu, a w zwigzku z tym rosngca nieprzewidy-
walnos¢ pogody. Modele sztucznej inteligencji, w szczegdlnosci te oparte na uczeniu
maszynowym czy gltebokim uczeniu, sg w stanie analizowac¢ ogromne zbiory danych
meteorologicznych zaré6wno historycznych, jak i aktualnych, zobrazowania satelitarne,
dane z czujnikdéw terenowych, w celu tworzenia precyzyjnych, lokalnych prognoz
pogody czy przewidywania ekstremalnych zjawisk meteorologicznych, takich jak
susze czy powodzie. Badania wskazuja, ze takie modele mogg prognozowac plony
z niezwykla doktadnoscig (Goel i Pandey 2024, Vardhan i in. 2025). Daje to rolni-
kom czas na podjecie dzialan adaptacyjnych, takich jak dostosowanie uprawy do
warunkow siedliskowych, zmiana termindéw siewu, zabezpieczenie infrastruktury
czy optymalizacja nawadniania przed nadejsciem wspomnianych zjawisk. Wykorzy-
stanie algorytmow jest w stanie zrewolucjonizowa¢ proces hodowli odmian roslin
nowych, bardziej odpornych czy dostosowanych do aktualnych i przysztych warunkow
meteorologicznych. Tradycyjne metody hodowlane sg czasochtonne i kosztowne.
Wykorzystanie sztucznej inteligencji, w tym algorytmow uczenia maszynowego,
moze przyspieszy¢ ten proces, analizujgc zlozone dane genomiczne, fenotypowe
i srodowiskowe w celu identyfikacji gendw i §ciezek molekularnych odpowiedzial-
nych za pozadane cechy, w tym tolerancje¢ na susze, zwigkszone zasolenie gleby czy
zwiekszong odporno$¢ na wysoka temperaturg. Po zidentyfikowaniu takich genow,
narzedzia inzynierii genetycznej, jak precyzyjna technologia CRISPR-Cas9, moga by¢
wykorzystane do tworzenia odmian dostosowanych do pogarszajacych si¢ warunkow
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klimatu w znacznie krotszym czasie. Przyktadem udanych interwencji genetycznych
jest edycja genu ARGOSS8 w kukurydzy, ktora miata na celu zwigkszenie plonéw
w warunkach suszy oraz modyfikacja genéw z rodziny PYL w ryzu w celu nadania
mu odpornosci na stres cieplny (Yu i in. 2024, Syeda 2025).

Plonowanie ro$lin w duzej mierze mozna zwigkszy¢ poprzez zastosowanie algo-
rytméw Al, natomiast jednym z gléwnych czynnikdéw ksztattujacych finalny plon
roslin jest uprawa na glebie bogatej w materi¢ organiczng. Uprawa na tego typu gle-
bach jest znacznie wydajniejsza ze wzgledu na wigkszg tolerancje na susze i erozje,
a takze stanowi wazny rezerwuar wody, wegla 1 zycia biologicznego. Technologie
Al, analizujgc dane pozyskiwane z réoznych sensordéw i obrazdéw satelitarnych, moga
precyzyjnie monitorowaé wysokos¢ wod gruntowych, poziom wegla organicznego
w glebie, jej strukture i aktywno$¢ mikrobiologiczng. Umozliwia to rolnikom wdra-
zanie 1 weryfikacj¢ skutecznosci praktyk rolnictwa konserwujgcego (np. uprawa
bezorkowa) i regeneratywnego, ktore w sposob aktywny zwiekszaja ilo§¢ materii
organicznej oraz sekwestracje CO, z atmosfery, przyczyniajac si¢ zarowno do mity-
gacji, jak i adaptacji.

W tabeli 1 w sposob syntetyczny zostaty przedstawione przyktadowe podwojne
zastosowania Al w konteks$cie klimatycznym oraz, jaka rol¢ odgrywa ona we wspot-
czesnym rolnictwie. Ze wzgledu na korzysci dziatania podzielono na dwie grupy:
adaptacyjng (A) oraz mitygacyjna (M). Adaptacyjna skupia si¢ na zwickszaniu od-
pornos$ci roznych systemow gospodarowania na juz zachodzace zmiany klimatu, takie
jak susze i inne zjawiska ekstremalne oraz ich skutki. Mitygacja natomiast skupia si¢
na redukcji wplywu rolnictwa na klimat w duzej mierze poprzez zmniejszenie emisji
GHG i optymalizacje¢ zuzycia zasobdw naturalnych.

Tabela 1
Przeglad zastosowan Al w mitygacji i adaptacji rolnictwa do zmian klimatu

Domena Konkretne POten?j alna korzy$¢ . .
technologiczna Al astosowanie klimatyczna Powigzane technologie
(mitygacja — M/adaptacja —A)
prognozowanie A: wczesne ostrzeganie, big data, czujniki
Analityka ekstremalnych zjawisk minimalizacja strat pogodowe,
predykcyjna/ML pogodowych w plonach, lepsze planowanie obrazowanie
(susze, powodzie) Zasobow satelitarne
M: redukcja zuzycia wody
o 2
Analityka inteligentne :nlegr:i‘itodﬁ}:;rzl;i%j:r?it 0T, czujniki
predykcyjna/ML nawadnianie A: zwiekszona odpornogé wilgotnosci gleby
na susze
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cd. tab. 1
Domena Konkretne Poten(.:J alna korzy$¢ . .
technologiczna Al Jastosowanic klimatyczna Powigzane technologie
(mitygacja — M/adaptacja —A)
cecvzviny oprvsk M: redukcja zuzycia srodkow
Widzenie precyzyjny opry ochronny roslin do 77%,
herbicydami/ L drony, roboty polowe
komputerowe estvevdami mniejszy $lad weglowy
pestyey produkc;ji i transportu
identyfikacja genéw A: przyspieszenie hodowli CRISPR-Cas9,
ML w genomice odpornosci na stres odmian odpornych na suszg, sekwencjonowanie
abiotyczny upal, zasolenie genomu
optymalizacja tras M: redukcja zuzycia paliwa GPS. autonomiczne
Al w robotyce przejazdu maszyn o ok. 10%, T,
. . .. ciggniki
autonomicznych mniejsze emisje CO,
. . M: zwigkszone
monitorowanie . C
. . magazynowanie wegla czujniki gleby,
i zarzadzanie . .
ML/AI . w glebie; obrazowanie
zdrowiem gleby . .
. A: poprawa retencji wody satelitarne
(sekwestracja wegla) . i .
i odpornosci na erozj¢

Zrodio: Wojcik-Gront i in. 2024; Arlanowa i in. 2025; Dulaney i in. 2023; Bedord 2022; Kalcevic 2022;
Schrimpf 2022

Powyzsza tabela w sposob skuteczny taczy abstrakcyjne domeny technologiczne,
takie jak analityka predykcyjna czy widzenie komputerowe z ich docelowym zastoso-
waniem, jak np. inteligentne nawadnianie. Jednocze$nie w tabeli | mozna zauwazy¢,
jak poszczegodlne elementy technologii oraz ich zastosowania sg powigzane techno-
logicznie, np. loT czy wykorzystanie dronow, ktore sg niezbedne do wdrozen przyto-
czonych rozwigzan. Mozna takze stwierdzi¢, ze Al nie jest pojedynczym narzedziem
tylko ma cechy podobne do uktadu nerwowego, w ktdrym mozgiem operacyjnym jest
nowoczesne gospodarowanie. Sztuczna inteligencja petni role integratora, ktory ma za
zadanie powigza¢ dane ze wskazanymi technologiami, czego wynikiem jest decyzja.

Pomimo obiecujgcego potencjatu Al w transformacji rolnictwa wdrozenie tych
technologii w gospodarstwach rolnych nie jest obojetne i bezkosztowe dla srodowi-
ska. Petna ocena wptywu zmian w gospodarowaniu wymaga zastosowania metodyki
oceny cyklu zycia (LCA), ktora pozwala na kwantyfikacje $sladu weglowego na
wszystkich etapach transformacji — od produkcji sprzetu, przez jego uzytkowanie,
az po utylizacje. LCA jest ustandaryzowang (ISO 14040 i ISO 14044) i migdzyna-
rodowo uznang metoda kompleksowej analizy wplywu srodowiskowego produktu,
procesu lub ustugi od jego poczatku az do jego konca zycia. Proces oceny sktada si¢
z czterech gldéwnych, powigzanych ze sobg faz, takich jak: definicja celu i zakresu
badania, analizy zbioru (inwentaryzacji) danych wejsciowych i wyj$ciowych, ocena
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wplywu na srodowisko oraz koncowa interpretacja wynikow. Celem oceny z wyko-
rzystaniem LCA bylo oszacowanie $ladu weglowego (wyrazonego w kilogramach
ekwiwalentu dwutlenku wegla) generowanego przez kluczowe komponenty rolnic-
twa cyfrowego. Metoda ta jest coraz czgsciej stosowana do oceny zaré6wno pracy
systemow rolniczych, jak i zaawansowanych technologii, w tym robotow i dronow.
Slad weglowy odnosi sie do wszystkich emisji gazow cieplarnianych wygenerowa-
nych przed rozpoczeciem uzytkowania produktu. Jest to czesto dominujacy sktadnik
catkowitego $ladu weglowego dla urzgdzen elektronicznych. Faza produkcji sprzetu
obejmuje energochtonne procesy wydobycia i przetwarzania surowcow (metali,
w tym pierwiastkdw ziem rzadkich, krzemu, tworzyw sztucznych), produkcje zaawan-
sowanych komponentdéw elektronicznych (mikroprocesory, pamigci, czujniki) oraz
montaz finalnych urzadzen. Dotyczy to catej gamy sprzetu wdrazanego w rolnictwie
4.0 (od prostych sensorow loT przez kamery i moduty GPS, po skomplikowane drony
i roboty polowe). Biorgc pod uwage fakt, iz produkcja 1 kg wtokna weglowego moze
generowac od 20 do 30 kg CO,, produkcja 1 kg stali —ok. 1,8 kg CO,, a produkcja 1 kg
aluminium (z surowcow pierwotnych) —ok. 10-20 kg CO,, wyprodukowanie maszyn
rolniczych jest znaczacym zrodiem emisji. Badania wskazuja, ze wyprodukowanie
jednego robota przemystowego o masie ok. 1000 kg moze wygenerowa¢ nawet do
1,5 t CO, (Dahmus 1 Gutowski 2004, Ciceri i in. 2010). Kluczowe znaczenie ma tu
rodzaj zastosowanych materiatow — lekkie kompozyty z wtokna weglowego choé
poprawiaja wydajnos¢ operacyjna, to majg znacznie wyzszy wbudowany $lad weglo-
wy niz tradycyjna stal czy aluminium. Nalezy réwniez uwzgledni¢ emisje zwigzane
z produkcjg elektroniki, takiej jak serwery, routery, kable $wiattowodowe oraz budowa
fizycznych obiektow, w ktérych mieszczg si¢ centra danych i infrastruktura sieciowa.
Emisja jest bezposrednio zwigzana ze zuzyciem energii podczas dziatania technologii.
Wielko$¢ emisji zalezy od wielu czynnikéw, w tym od efektywnosci energetycznej
sprzetu i oprogramowania oraz od architektury calego systemu. Proces uczenia mo-
deli Al, zwtaszcza skomplikowanych modeli gigbokiego uczenia, jest wysoce ener-
gochtonny. Wymaga on dostarczenia ogromne;j ilo$ci energii do wytwarzania mocy
obliczeniowej, zazwyczaj dostarczanej przez klastry wyspecjalizowanych procesorow
(GPU, TPU) w scentralizowanych centrach danych. Szacuje si¢, ze sam proces tre-
ningu modelu jezykowego GPT-3 generuje ok. 552 t CO,, co odpowiada rocznemu
zuzyciu energii przez ok. 120 amerykanskich gospodarstw domowych (Anthony i in.
2020). Globalne zuzycie energii przez centra danych jest juz porownywalne z kon-
sumpcja energii przez cate panstwa, takie jak Francja. Jednym z etapow trenowania
jest proces inferencji. Jest to proces wykorzystania juz wytrenowanego modelu do
wykonania zadania (np. klasyfikacji obrazu, predykcji). Zuzycie energii na pojedyncza
inferencje jest znacznie nizsze niz na sam trening, jednak proces ten jest wykonywany
w sposob ciggly 1 na masowg skale, co sumarycznie generuje znaczace obcigzenie
energetyczne. Jedno zapytanie do ChatGPT moze zuzywac pigciokrotnie wiecej energii
niz standardowe wyszukiwanie w Google. W rolnictwie inferencja moze zachodzié¢
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w chmurze lub lokalnie, na urzadzeniach polowych takich jak autonomiczne roboty czy
drony. Zuzycie energii przez maszyny autonomiczne zalezy od ich masy, predkosci,
od rodzaju terenu, przenoszonego tadunku, typu baterii oraz wielu innych czynnikow.
Badania poréwnawcze wykazaty, ze zasilanie z wykorzystaniem pakietow litowo-po-
limerowych sg znacznie bardziej wydajne energetycznie niz tradycyjne akumulatory
kwasowo-otowiowe ze wzgledu na nizszg mas¢ i mniejszy opor wewnetrzny tych
pierwszych. Wykorzystanie drondw rolniczych do opryskdéw czy nawozenia moze
by¢ znacznie bardziej efektywne energetycznie niz metody konwencjonalne. Badanie
Safaeinejada i in. (2025) wykazalo niemal 2,5-krotnie nizsze zuzycie energii (146,84
MJ-ha') w poréwnaniu z opryskiwaczem konwencjonalnym (zuzycie na poziomie
365,26 MJ-ha™) i niemal 3-krotnie nizszy potencjat tworzenia efektu cieplarnianego
przez drona (14,48 kg CO,-ha™') niz dla opryskiwacza (41,28 kg CO,-ha™'). Sercem
wielu inteligentnych maszyn rolniczych sg komputery brzegowe, ktore sa projektowa-
ne pod katem wysokiej wydajnosci obliczen Al przy relatywnie niskim poborze mocy
(np. 15-60 W), co jest kluczowe dla urzadzen zasilanych za pomocg akumulatorow.

Podstawowe znaczenie dla generowanego $ladu weglowego fazy uzytkowania
ma decyzja architektoniczna dotyczaca tego, gdzie odbywa si¢ przetwarzanie danych
i inferencja AI. W modelu opartym na chmurze dane z sensoréw (np. obrazy w wy-
sokiej rozdzielczosci z drona) sg przesytane do scentralizowanego centrum danych
w celu analizy przez pot¢zne modele Al. Generuje to wysokie koszty energetyczne
zwigzane z transferem danych przez sieci telekomunikacyjne oraz z dzialaniem
i chtodzeniem serwerdow. Zaletg jednak jest mozliwos¢ wykorzystania bardziej
efektywnych energetycznie, zoptymalizowanych centrow danych, ktére moga by¢
zasilane ze zrodet odnawialnych. W modelu opartym na przetwarzaniu danych w
urzadzeniu koncowym (np. na robocie polowym) lub w jego poblizu analiza odbywa
si¢ lokalnie. Znaczgco redukuje to ilos¢ danych przesytanych do chmury, co obniza
zuzycie energii przez sie¢ i zmniejsza opoznienia. Jednakze rozproszona flota mniej
wydajnych energetycznie urzgdzen brzegowych moze sumarycznie zuzywaé wiecej
energii niz jedno wysoce zoptymalizowane centrum danych. Jedna z ciekawych opcji
moze by¢ zastosowanie modelu opartego na lekkim uczeniu maszynowym. Jest to
wydajna forma przetwarzania brzegowego, w ktorej wysoce zoptymalizowane, ,,lek-
kie” modele uczenia maszynowego dziataja na mikrokontrolerach o bardzo niskim
poborze mocy (rzedu miliwatoéw). Umozliwia to tworzenie tanich, zasilanych batery;j-
nie sensorow, ktore moga dziata¢ autonomicznie przez miesigce lub lata, wykonujac
proste zadania analityczne (np. detekcja chorob roslin, monitorowanie wilgotnosci
gleby) w odleglych lokalizacjach bez stalego zasilania i tacznosci z Internetem. Jest
to kluczowa strategia minimalizacji operacyjnego sladu weglowego Al w rolnictwie
(Ihoume i in. 2022, Islam i in. 2025).

Dodatkowym problemem cyfryzacji rolnictwa jest potrzeba utylizacji ogromne;j
ilosci elektrosmieci, w tym zuzytych materiatlow wytworzonych na potrzeby sztucznej
inteligencji, takich jak mikroprocesory, plyty gldwne itp. Wiaze si¢ to z nieuchronnym
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wzrostem ilosci elektro$§mieci (e-waste), co stanowi powazne wyzwanie ekologiczne.
Szybki postep technologiczny i cykle innowacji skracaja zywotnos$¢ urzadzen elek-
tronicznych, prowadzac do ich czgstej wymiany i generowania rosngcego strumienia
odpaddéw w postaci zuzytych sensordéw, dronéw, komputeréw i baterii. Ponadto du-
zym problemem dla srodowiska naturalnego jest niewlasciwa utylizacja e-odpadow,
np. poprzez sktadowanie na wysypiskach. Moze prowadzi¢ to do uwalniania do
gleby 1 wod gruntowych wysoce toksycznych substancji, takich jak metale cigzkie
(otéw, rte¢, kadm, brom itp.). Stanowi to bezposrednie zagrozenie dla ekosystemow
rolniczych, zanieczyszczajac glebe i wode uzywang do nawadniania, a takze moze
stanowic¢ zagrozenie dla zdrowia ludzi poprzez bezposredni kontakt zanieczyszczonego
srodowiska z cztowiekiem lub poprzez spozywanie zywnos$ci z duza zawartoscia ww.
metali. Wyzwaniem jest efektywne i bezpieczne zarzadzanie e-odpadami rolniczymi,
ktore wymaga ich specjalnego traktowania podczas utylizacji, obejmujacego zbiodrke,
bezpieczne usuwanie danych oraz odzysk cennych i rzadkich materiatéw. Kluczowe
staje si¢ promowanie zasad gospodarki o obiegu zamkni¢tym, w tym projektowanie
urzadzen z mysla o trwatos$ci, atwosci naprawy i recyklingu.

Tabela 2 przedstawia dekompozycje §ladu weglowego dla wybranych technologii
rolnictwa cyfrowego w ramach LCA. Analiza ta dowodzi, ze technologie te nie sg
zeroemisyjne. Rzetelna ocena ich zrdwnowazonego charakteru wymaga uwzgled-
nienia wszystkich faz cyklu zycia: od pozyskania surowcow i produkcji, poprzez
eksploatacje, az po proces utylizacji.

Tabela 2
Komponenty sladu weglowego w cyklu zycia dla wybranych technologii rolnictwa cyfrowego
Tvo technoloii Faza produkcji Faza uzytkowania Faza konca zycia
P & (Embodied Carbon) (emisje operacyjne) (e-waste)
Lo zuzycie energii recykling baterii,
bateria Li-Po, rama . . o
, \ ’ elektrycznej do tadowania utylizacja
Dron do opryskéw z wlokna weglowego, .. .
recyzyjnych silniki, elektronika baterii kompozytow,
precyzyiny ( GPé kamery) (np. 147 MJ-h"); zalezne odzysk metali
’ Yy od miksu energetycznego z elektroniki
stalowa/aluminiowa zuzycie energii . ..
N . .. recykling baterii,
rama, silniki elektryczne, | do tadowania baterii (np. .
Robot polowy . A R odzysk metali,
. baterie, system wizyjny | 16-36 W w zalezno$ci od .
do odchwaszczania n . . utylizacja
(GPU, kamery), czujniki | terenu i tadunku); zalezne elektroniki
LiDAR od miksu energetycznego
mikrokontroler, czujniki bardzc'). niskie zuzycie duza liczba '
. . energii (mW), czgsto matlych urzadzen
i (wilgotnosci, NPK), . .
Zestaw sensorow loT Lol zasilane energia rozproszonych
. modut komunikacji . .
z TinyML . z otoczenia (energy w terenie,
(np. LoRa), mata bateria/ . . .,
harvesting); minimalne | co utrudnia zbidrke
panel stoneczny .. . . .
emisje operacyjne i recykling

Zrédto: Safaeinejad i in.

2025, Seo 1in. 2023; nVIDIA; Schizas i in. 2022; Cheen i in. 2025
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Ostateczna ocena wplywu zastosowania Al w rolnictwie na klimat wymaga
syntezy dwuwymiarowej — korzysci wynikajacych z optymalizacji oraz kosztow
srodowiskowych samej technologii. Taka analiza ujawnia, ze bilans wegla netto
jest dynamiczny i zalezy od szeregu kluczowych zmiennych. Aby zobiektywizo-
wac analize¢, mozna postuzy¢ si¢ uproszczonym réwnaniem bilansu wegglowego
(Balafoutis i in. 2017), ktére poréwnuje scenariusz bazowy (rolnictwo konwencjo-
nalne) ze scenariuszem wykorzystujacym technologie Al. Zmiang netto w emisjach
(AC) mozna wyrazi¢ jako:

AC=C -C

unikniete generowane

gdzie:

— to suma redukcji emisji wynikajaca z zastosowania Al w dziatalno$ci rolniczej

(np. mniejsze zuzycie nawozow, paliwa, pestycyddw, zoptymalizowane zuzycie

wody i energii);

— to suma emisji wygenerowanych w pelnym cyklu zycia wdrozonej technologii
Al (produkcja sprzetu, zuzycie energii operacyjnej, utylizacja).

uniknigte

generowane

Wynik dodatni (AC > 0) oznacza korzy$¢ klimatyczng netto, podczas gdy wynik
ujemny (AC <0) wskazuje, ze slad weglowy technologii przewyzsza osiggniete dzigki
niej oszczedno$ci emisyjne.

Wynik powyzszego rdwnania nie jest stalty. Jest on funkcjg kilku kluczowych,
wspotzaleznych zmiennych, ktére moga drastycznie zmieni¢ ostateczny bilans.
Zrédto energii do przeprowadzenia analiz sztucznej inteligencji to prawdopodobnie
najwazniejsza zmienna. Slad weglowy fazy uzytkowania, zarowno dla centrow danych
trenujacych modele Al, jak i dla fadowania elektrycznych maszyn polowych, jest
wprost proporcjonalny do emisyjnosci lokalnego miksu energetycznego. Wdrozenie
tych samych technologii w regionie zasilanym energia z wegla bedzie miato dra-
stycznie wyzszy Slad weglowy (C_ . ) niZ w regionie opartym na energii pocho-
dzacej ze zrédet odnawialnych, co moze catkowicie zmieni¢ wynik AC. W modutach
i algorytmach Al obserwuje si¢ dwa przeciwstawne trendy. Z jednej strony tzw. Red
Al dazy do tworzenia coraz wigkszych i bardziej ztozonych modeli w celu osiagnie-
cia marginalnych przyrostow doktadnosci, co prowadzi do wyktadniczego wzrostu
zapotrzebowania na moc obliczeniowa 1 w konsekwencji do ogromnego popytu na
energi¢. Z drugiej strony na popularnosci zyskuje koncepcja Green Al ktdra promuje
projektowanie 1zejszych, bardziej wydajnych energetycznie algorytmow osiggajacych
poréwnywalna skutecznos$¢ przy znacznie nizszym koszcie obliczeniowym. Wyko-
rzystanie takich technik, jak kwantyzacja czy kompresja modeli oraz rozwdj lekkiego
uczenia maszynowego s waznymi narzedziami koncepcji Green Al. Wybor miedzy
tymi dwoma koncepcjami projektowania ma duze znaczenie dla wielkosci C,, . .

Wydhuzenie cyklu zycia urzadzen (sensorow, robotow) pozwala na amortyzacje
ich wbudowanego $ladu weglowego (C z fazy produkcji) na zwigkszong ilos$¢

generowane
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lat uzytkowania, co zmniejsza jego roczny negatywny wplyw na srodowisko i zmiang
klimatu. Ponadto ogranicza to tempo i ilo§¢ generowania e-odpadow. Projektowanie
tego typu modeli z myslg o tatwej naprawie i modutowosci, w przeciwienstwie do
modelu programowanej przestarzalosci, moze by¢ priorytetowg strategia zréwno-
wazonego rozwoju. Wplyw technologii na generowanie §ladu weglowego na klimat,
bedzie r6zny, jesli zostanie wdrozona w matym, zdywersyfikowanym gospodarstwie
agroekologicznym, a inny w wielkoobszarowym, monokulturowym rolnictwie prze-
mystowym. Istotne sg rowniez bariery adaptacyjne, takie jak wysokie koszty poczat-
kowe, brak wiedzy technicznej czy niedostateczna infrastruktura (Internet, stabilne
zasilanie), ktore ograniczajg dostep do tych technologii, zwlaszcza dla mniejszych
gospodarstw. Co ciekawe, bariery te moga tworzy¢ nieoczekiwane sprz¢zenie zwrotne.
Wysokie koszty i ztozonos¢ algorytmow systemow Al pracujacych w chmurach, ktore
hamujg ich adaptacje w mniej zamoznych regionach lub mniejszych gospodarstwach,
moga paradoksalnie stymulowaé popyt na tansze, prostsze i bardziej autonomiczne
rozwigzania. Technologie Green Al, ktore z definicji sg projektowane do dziatania
na tanim w produkcji sprzecie oraz przy niskich naktadach energii, bez statej tgcz-
nosci z siecig, dobrze wpisujg si¢ w te ograniczenia. Sily rynkowe i ograniczenia
infrastrukturalne mogg sta¢ si¢ nieoczekiwanym motorem napedowym dla bardziej
zroéwnowazonej sciezki cyfryzacji rolnictwa, promujac rozwigzania o nizszym $ladzie
weglowym, przyjazne Srodowisku.

Aby zilustrowac, jak te zmienne wptywajg na bilans netto, mozna przeanalizowac
dwa skrajne scenariusze wdrozenia technologii Al przedstawione w tabeli 3. Poréw-
nanie to udowadnia, ze technologia wykorzystania Al nie jest ani antyekologiczna,
ani proekologiczna. Analizujgc przeciwstawne scenariusze, mozna zauwazyc¢, ze
realny wplyw na klimat zalezy od podstawy paradygmatu, w jakim jest zastosowana.

Tabela 3
Analiza porownawcza scenariuszy wdrozenia Al w rolnictwie

Scenariusz A: Przemystowy + Scenariusz B: Agroekologiczny +

Parametr Chmura + Red Al Edge + Green Al

mate; zdywersyfikowane
gospodarstwo; energia z paneli
stonecznych (50 g CO,*kWh'!);
zywotno$¢ sprzetu 10 lat; lekkie
drony/roboty; TinyML/Edge Al

wielkoobszarowa monokultura; miks
energetyczny 500 g CO,*kWh'!;
zywotno$¢ sprzetu 5 lat; cigzkie
roboty; duze modele AI w chmurze

Kluczowe zatozenia

wysokie; produkcja cigzkiego sprzetu
+ wysokie zuzycie energii przez sie¢
i centra danych zasilane z emisyjnej
sieci

Szacowane emisje
generowane
(kg CO,*ha™rok™)

niskie; produkcja lekkiego sprzetu +
niskie zuzycie energii zasilanej
z OZE + minimalny transfer danych
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cd. tab. 3

Parametr

Scenariusz A: Przemystowy +
Chmura + Red Al

Scenariusz B: Agroekologiczny +
Edge + Green Al

Szacowane emisje
uniknigte
(kg CO,ha™-rok™)

Srednie; optymalizacja nawozow
i paliwa w monokulturze,
ale potencjalny efekt odbicia (dalsza
intensyfikacja)

wysokie; optymalizacja zasobow
potaczona z praktykami
regeneratywnymi (sekwestracja
wegla), brak efektu odbicia

prawdopodobnie ujemny lub bliski
zeru; C moze zniwelowaé

generowane

lub przewyzszy¢ C

prawdopodobnie dodatni; C piknicte

Wplyw netto (AC) znacznie przewyzsza niskie C

generowane
uniknigte

Zrodto: https://medium.com/@ciente/red-ai-vs-green-ai-d7c9edc6ebaf; Jegadeeswari i Rathipriya 2025;
Islam i in. 2025; Cheen i in. 2025)

Podsumowanie

Analiza tych scenariuszy wdrozenia Al w rolnictwie jednoznacznie pokazuje, ze
technologia ta jest jedynie narzedziem, a jej ostateczny wptyw na klimat nie jest cecha
inherentng, lecz wynikiem kontekstu spoteczno-ekonomicznego i technologicznego,
w ktérym jest wdrazana.

Wyniki wskazuja, Ze ostateczny bilans weglowy jest silnie uzalezniony od kontek-
stu wdrozenia, w tym od zrodet energii, efektywnosci algorytméw (Green Al) oraz
przyjetych modeli zarzadzania e-odpadami. Na podstawie przegladu badan mozna
uzna¢, ze maksymalizacja korzysci klimatycznych z cyfryzacji rolnictwa wymaga
swiadomych decyzji technologicznych i politycznych, promujacych zrownowazone
projektowanie i wdrazanie systemow Al. Sztuczna inteligencja posiada dwojaki
i ztozony wplyw na $lad weglowy rolnictwa. Z jednej strony jej potencjat do mitygacji
emisji 1 wspierania adaptacji do zmian klimatu poprzez precyzyjng optymalizacjg
zasobow jest ogromny i dobrze udokumentowany. Z drugiej za$ strony ten potencjat
jest obarczony znaczacym kosztem weglowym generowanym w catym cyklu zycia
infrastruktury cyfrowej. Najwazniejszy wniosek ptynacy z analizy netto jest taki, ze
nie istnieje jedna, uniwersalna odpowiedz na pytanie o bilans weglowy Al w rol-
nictwie. Wynik bilansu jest wysoce kontekstowy i zalezy od §wiadomych wyborow
dokonywanych na etapie projektowania technologii, jej wdrazania w gospodarstwie
oraz ksztattowania ram politycznych. Sztuczna inteligencja nie jest z natury ani ,,zie-
lona”, ani ,,czerwona” — to sposéb jej implementacji decyduje o posrednim wplywie
na efekt cieplarniany oraz jej ostatecznym wptywie na klimat.

Na podstawie przeprowadzonej analizy literatury sformutowano nastepujace
whnioski:

1. Sztuczna inteligencja odgrywa podwdjna, paradoksalng role w kontekscie zrow-
nowazonego rolnictwa. Z jednej strony oferuje znaczacy potencjat do redukcji
emisji gazow cieplarnianych na poziomie gospodarstwa poprzez optymalizacje
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zuzycia zasobow (nawozow, pestycydow, paliwa), z drugiej zas sama generuje
znaczacy slad weglowy wynikajacy z energochtonnych proceséw obliczeniowych.
Skala sladu weglowego Al nie jest stala i zalezy od wielu czynnikow, w tym od
ztozono$ci modelu, etapu jego zycia (trening vs. wnioskowanie), wydajnosci
energetycznej sprzetu oraz, co kluczowe, od miksu energetycznego zasilajagcego
centra danych.

. Istniejg skuteczne strategie mitygacji sladu weglowego Al zgodne z koncepcja

Green Al. Obejmujg one dziatania na poziomie algorytmicznym, sprzetowym
oraz systemowym (korzystanie z centrow danych zasilanych energig odnawialng).

. Dalszy rozw¢j i wdrazanie Al w rolnictwie 4.0 i 5.0 musi odbywac si¢ w sposéb

swiadomy, z uwzglednieniem zaréwno korzysci agronomicznych, jak i kosztow
srodowiskowych. Postuluje si¢ konieczno$¢ transparentnego raportowania zuzy-
cia energii przez nowe modele Al, co umozliwi bardziej zrownowazony postep
technologiczny w sektorze rolnym.
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