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SaZetak: Masinsko ucenje (eng. ML — Machines Learning), kao podskup vestacke
inteligencije, igra klju¢nu ulogu u modernizaciji poljoprivrede, jer omoguéava analizu
velikih koli¢ina podataka i donoSenje brzih i taénih odluka u poljoprivrednoj proizvodnji.
ML je kori$éen u razli¢itim fazama poljoprivrednog ciklusa, ukljucujuéi analizu zemljista,
kvalitet semena, detekciju bolesti useva, kontrolu korova, prepoznavanje biljnih vrsta i
optimizaciju berbe. Razli¢ite metode ML, kao $to su nadzirano uéenje, nenadzirano
ucenje, polunadzirano uéenje i pojacano ucéenje, koriste se u cilju poboljSanja ta¢nosti
predvidanja i odluka u poljoprivredi. Vestatke neuronske mreZe (eng. ANN - Artificial
Neural Networks), posebno duboke neuronske mreze (eng. DNN - Deep Neural Networks)
i konvolutivne neuronske mreze (eng. CNN - Convolutional Neural Networks), pokazale
su se kao najefikasniji alati za analizu podataka, kao Sto su slike i numericki podaci, ¢ime
se omogucava precizno upravljanje poljoprivrednim praksama. Ove tehnologije
omoguéavaju optimizaciju resursa i smanjenje negativnog uticaja na zivotnu sredinu, ¢ime
se povecava odrzivost poljoprivredne proizvodnje.Primena masinskog ucenja u
poljoprivredi predstavlja kljuénu komponentu u razvoju precizne poljoprivrede, koja
omoguéava efikasno upravljanje proizvodnjom u realnom vremenu, smanjenje upotrebe
resursa (kao $to su voda, dubrivo i pesticidi), i poveéanje prinosa. Iako su postignuti
znacajni napreci, postoji prostor za dalja istrazivanja u razvoju novih modela ML koji ¢e
obuhvatiti sve faze poljoprivrednog ciklusa.

Kljucne reci: Precizna poljopriveda, masinsko ucenje, vestacke neuronske mreze,
obrada slike
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Prema projekcijama na osnovu rasta stanovnistva u poslednjih nekoliko decenija,

oc¢ekuje se da ¢e svetska populacija dostic¢i broj i do 10 milijardi do 2050 [1]. Uporedo sa
rastom stanovnis$tva menja se i njegova struktura. Krajem 20 veka preko 60% stanovnistva
zivelo je u ruralnim podrucjima, dok danas oko 54% stanovniStva zivi u velikim
gradovima koji se sve vise Sire.
Porast stanovniSta neminovno dovodi i do porasta potraznje za hranom, vodom i energijom
koje su medusobno spregnute. FAO predvidanja za period u narednih trideset godina
podrazumevaju porast svetske proizvodnje hrane za 60 do 70% [2]. Savremena
poljopriveda, kao osnovni stub ekonomija svih drzava mora ne samo da odgovori na ovaj
zadatak, nego ujedno da se suoci i sa trajnim klimatskim promenama [3], neprekidnim
iscrpljivanjem prirodnih resursa [4], kao i sa savremenim zahtevima po pitanju
proizvodnje zdrave i bezbedne hrane kao posledice promena Zivotnih navika savremenog
stanovnistva.

Poljoprivreda je jedina privredna grana Ciji rast i razvoj prati evoluciju
Covecantsva [5], kao §to je prikazano na Slici 1. Poljoprivreda 1.0 odnosi se na period
primene ljudske i zivotinjske snage, uz primenu relativno jednostavnih poljoprivrednih
oruda. I industrijska revolucija uvela je znacajne promene i u poljoprivredi koja se moze
definisati kao Poljopriveda 2.0.
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Figure 1. Stages of agricultural development, [5].
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Slika 1. Faze razvoja poljoprivrede, [5].

Razvoj poljoprivrednih masina, kao i primena zastitnih sredstava u biljnoj proizvodnji
sa jedne strane, prouzorkovao je znacajan porast poljoprivredne proizvodnje, ali na Zalost
sa druge strane, doveo i do zagadenja zemljista i voda, prekomernog troSenja prirodnih
resursa i preterane potroSnje energije. Ovi problemi su prilagodeni u Poljoprivredi 3.0 do
kraja 20 veka, a nastali su pre svega kao posledica naglog rasta IT industrije koja je svoje
mesto nasla i u poljoprivredi. Racionalno gazdovanje poljoprivrednom tehnikom,
ograniena upotreba hemijskih sredvstava u primarnoj poljoprivrednoj proizvodnju,
unapredeni sistemi navodnjava, pokazali su da se poljoprivredna proizvodnja lako moze
prilagoditi savremenim izazovima i trendovima koji su pred njom.

Danas je evolucija poljoprivredne proizvodnje dosla do faze Poljoprivreda 4., koja se
prema Ujedinjenim nacijama naziva i Digitalna poljoprivredna revolucija, [6].
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Zahvaljuéi primeni savremenih tehnologija kao sto su Internet of Things, Big Data, Cloud
Computing, Remoting Sensing Artificial Intelligence, efikasnost poljoprivredne
proizvodnje moze se znacajno unaprediti, a da se pri tome proces proizvodnje bazira na
odrzivom razvoju uz $to je mogue manji negativan uticaj na zivotnu sredinu, trenutne
prirodne resurse i potencijalno smanjenje efeksta staklene baste, [7-9].

Poljoprivreda 4.0 moZe se takode definisati kao i1 slozen sistem sakupljanja
informacija daljinskom detekcijom, satelitkim snimcima, primenom dronova i sl. Ove
informacije se moraju prikupiti u realnom vremenu i veoma brzo obraditi kako bi
farmerima bile dostupne za brzo dono$enje odluka. Treba imati na umu, da se koli¢ina
ovih informacija neprekidno uvecava tokom procesa proizvodnje, pa je stoga potrebno
ustanoviti Sablone u obradi informacija, kako bi se proces odluke sveo na najkradi
vremenski period. MasSinsko ucenje (eng. Machine Learning —ML) razvilo se upredo sa
naprednim rac¢unarskim tehnologijama i raCunarima visokih performansi kako bi se proces
obrade podataka, detektovanje Sablona i na kraju razumevanje procesa u obradi velikog
broja podataka moglo primeniti. Od svojih pocetaka, polovinom prolo§ veka do danas,
ML je naslo primenu gotovo u svim sferama industrije u kojima se proces odlucivaja
zasniva na obradi podataka, a svoju primenu na$lo je uspe$no ne samo u primarnoj
poljoprivrednoj proizvodnji, nego i u prehrambenoj industriji, [10].

PRINCIP I TEHNIKE MASINSKOG UCENJA

Kao podskup vestacke inteligencije, ML se moze definisati najjednostavnije kao
tehnika kojom se omogucuje racunaru da uspostavi veze i Sablone iz velikog broja
podataka i da odgovarajucéa predvidanja [11]. U tradicionalnom programiranju, raunaru
se zadaju instrukcije preko napisanog koda, koje raunar sekvencijalno izvr§ava. ML
podrazumeva da racunar sam pronade odgovaraju¢e veze izmedu ulaznih podataka, da
"nau¢i" model i izvr$i predvidanja izlaznih podataka. S obzirom na Cinjenicu da ML
modeli rade sa velikim brojem podataka, nisu zavisni od skladiStenja na ra¢unarima, ve¢
upravo imaju sposobnost da podatke skladiste na mrezi (Cloud computing) i da ih pozivaju
sa mreze. Sa druge strane, ML modeli zahtevaju jake procesore za obradu podataka, pa je
kvaliter raunara jedan od doredujucih faktora takode. Generano, kreiranje ML agoritama
i modela ne zahteva posebna teorijska znanja iz oblasti za koje se formiraju, ve¢ samo
dobra programerska znanja softvera koji se koristi.

pokretanie

proucavanje treniranje el
problema modela procena modela

analiza greske

Slika 2. Shematski prikaz ML modela, [12].
Figure 2. Schematic representation of the ML model, [12].
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Model se obi¢no trenira do zadate ta¢nosti, ili §to manjih gubitaka — razlika izmedu
predvidenih i realnih podataka. Proces se ponavlja viSe puta, uz modifikaciju vrednosti
hiperparametara — veli¢ina kojima se upravlja modelom, dok se ne dobije $to je moguée
bolje poklapanje i na podacima za treniranje, ali i na podacima za validaciju modela [12].

U praksi se medutim pokazalo, da bez obzira na formalno postizanje matematicke
konvergencije u treniranju modela, teorijska znanja su od izuzetne vaznosti radi $to je
moguceg kvalitetnijeg tumacenja dobijenih vrednosti, koja u nekim primena ML mogu
imati veliki i finansijski, ali i Zivotni uticaj. Primera radi, ukoliko postoji samo jedna
izlazna veli¢ina iz ML modela, analiziraju se tzv. "False pozitive" i "False negative"
vrednosti. "False positive" ili lazno taéne vrednosti u sli¢aju primene ML u navodnjavanju
ili primeni odgovarajucih pesticida mogu upravo putem netacne informacije da farmera
navedu da primeni viSe zastitnog sredstva nego Sto je potrebno ili da pojaca sistem za
navodnjavanje preko granice koja je potrebna biljakama. "False negative" ili lazno neta¢na
informacija moze da manji sadrzaj azota u biljaka zameni sa pojavom bolesti, i da na taj
nacin farmera navede da donese poptuno pogresnu odluku. U drugim granama primene
ML modela, npr u finansijama, ovakve vrednosti mogu dovesti do pogres$nih procesa u
poslovanju i velikih finansijskih gubitaka, a u najo$trijem sluéaju u medicini, do
pogresnog dijagnostifikovanja bolesti [13]. U najsiroj klasifikaciji ML mozZe se podeliti u
Cetiri grupe:

— Nadzirano u¢enje (eng. Supervised Learning)

— Nenadzirano ucenje (eng. Unsupervised Learning)

—  Polunadzirano ucenje (eng. Semisupervised Learning)

— Pojacano ucenje (eng. Reinforcement Learning)

Bez obzira koja se grupa ML primenjuje, postupak fomiranja algoritma, modela i
treniranja modela je identi¢an. Ulazni podaci se moraju prvo obraditi, tako §to ¢e se
normalizovati, kao i izlazni podaci. U slucaju slika, one se prevode u tenzore, a svaki
tenzor ima svoju oznaku. Neki ML modeli mogu da rade i sa podacima koji nedostaju,
dok se kod nekih modela mora izvrSiti prilagodavanje i iskljuciti ulazi sa nedostaju¢im
vrednostima. Normalizovani podaci se dele na podatke za treniranje modela i validaciju
(odnos 80:20 %), ili na podatke za treniranje, test i validaciju (80:10:10 %) ukoliko opstoji
veliki broj podataka. Ne postoji precizan algoritam na koji se moze pozvati u formiranju
modela. Izborom hiperparametara, u veéini slucajeva treniranje modela svodi se na model
proba — test.

Nadzirano ucenje

Nadzirano uéenje je podkategorija ML u kojoj racunar u¢i na osnovu seta oznacenih
ulaznih i izlaznih podataka. U veéini slucajeva, kao $to je prikazano na Slici 3, ovi
algoritmi i modeli se vezuju za prepoznavanje slika. Rac¢unar uci tako §to povezuje naziv,
kao izlaznu veli¢inu sa odgovaraju¢om slikom, kao ulaznom veli¢inom. Kada racunar
dobije novi nepoznati ulazni podatak da ga analizira, prvo ga deli na odgovarajuce
osobine: oblik, tekstura, boja i sl, a zatim ove osobine uporeduje sa podacima iz kojih je
ucio. Kada pronade da osobine se u najve¢em procentu poklapaju sa nekom od oznacenih
veli¢ima, ulaznom podatku dodeljuje tu oznaku.

Ovi ML algoritmi koriste se u modelima klasifikacije i regresije. Inicijalno, vec¢ina
ML modela koristi ovaj tip, mada su danas neki drugi modeli popularniji.
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U vedini slujaceva, primena nekog drugog tipa ML, na kraju se svodi na analizu
nadziranim ucenjem.
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Slika 3. Shematski prikaz nadziranog uéenja, [14].
Figure 3. Schematic representation of supervised learning, [14].

Nenadzirano uéenje

Nenadzirano ucenje je podkategorija MI koja obraduje neoznacene podatke.
Znacavanje podataka moze se tumaciti kao inicijalni ML algoritam, gde se podaci
klasifikuju u odgovarajuce kategorije. U sluc¢aju da podaci nisu oznacéeni, nenadzirano
uéenje podrazumeva da ra¢unar sam mora da nauci da izvrsi klasifikaciju podataka na
osnovu njihovih polaznih parametara, kao sto su na primer, boja, oblik, dimenzije i sl.
Podacima se svakako na izlazu mogu dodeliti oznake ako je to neophodno.
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Slika 4. Shematski prikaz nenadziranog ucenja, [15].

Figure 4. Schematic representation of unsupervised learning, [15].
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Polunadzirano ucenje

Polunadziranon uéenje je specijalna kombinacija prethodna dva tipa ML, u kom se
ulazni podaci dele u dve grupe: veliku grupu neobeleZenih podatakam i malu grupu
obelezenih podataka. Kako je na Slici 4 prikazano, racunaru se dodeljuju podaci koji nnisu
obelezeni i manji deo podataka koji je obelezen. Njegov zadatak je da za novi ulaz
prepozna da nije ni jedan od podataka koji su obelezeni, pa da ovaj podatak klasifikuje u
tacno odgovarajuc¢u kategoriju.
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Slika 5. Shematski prikaz nenadziranog ucenja, [16].
Figure 5. Schematic representation of unsupervised learning, [16].

Pojacano ucenje

Pojacano ucenje je jo§ jedan tip kombinacije nadziranog i nenadziranog ucenja, ali za
razliku od polunadziranog ucenja, u ovom ucenju daje se nagrada za povrtane informacije
algoritmu da uci i poboljsa buduée rezultate. Poja¢ano u¢enje u mnogome li¢i na princip
odlucivanja ljuskog mozga, pa se moze koristiti u u mrezama sa ve$tackim neuronima
(eng. Artificial Neural Networks — ANN). Prednost ovih modela je §to u sluéaju pojave
greSke u pocetnim fazama ulenja, upravo sistem u kom sebe algoritam koriguje moze
znacditi da kasnije do iste greSke neée uopste ni dolaziti. Sa druge strane, mana modela je
§to zahtevaju mnogo podataka za treniranje u cilju dobijanja modela koji predvida sa
visokom ta¢noS¢éu.

Reinforcement Learning in ML
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Slika 6. Shematski prikaz nenadziranog ucenja, [17].
Figure 6. Schematic representation of unsupervised learning, [17].

Vestacke neuronske mreze (ANN), koje su se pokazale kao mreze koje daju najboloje
rezultate u primeni u poljoprivredi [18]. Koncipirani da simuliraju rad ljudskog mozga,
ovi modeli su sposobni da uce iz reprezentativnog skupa podataka. Pogodne su za Sirok
dijapazon problema, pa ¢ak i situacijama kada klasi¢ni modeli regresije ne daju ocekivane
rezultate. U osnovi se sastoje iz tri sloja: ulaznog, "skrivenog sloja" i izlaznog sloja, kao
Sto je prikazano na Slici 7. Ulazni sloj sadrzi set podataka koji treba da se obrade, i izmedu
kojih se funkcijama aktivacije u "skrivenim slojevima" pronalaze medusobne zavisnosti,
da bi se na kraju u izlasnom sloju dobili o¢ekivani podaci. Duboke neuronske mreze (eng.
Deep Neural Networks - DNNs) kao podskup ANN modela koriste visestruke "skrivene
slojeve" izmedu ulaznih i izlaznih podataka, a moguce je ih primeniti i u nadziranom 1i
nenadziranom ucenju, [19].
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Poseban tip DNNs-a su konvolutivne neuronske mreze (eng. Convolution Neural
Networks - CNN) koje za razliku od tradicionalni mogu da organizuju neurone u mreZama
u tri dimenzije [20]. Posebno je izraZena njihova primena u obradi slika, gde mogu da
postignu izuzetno visoku ta¢nost. Pored ovih mreza, postoji veliki broj mreza koje se mogu
koristiti, a koje su manje zastupljene u analizama u poljoprivredi [21,22].

Slika 7. Primer DNNs modela u susenju prehrambenih proizvoda
Figure 7. Example of DNNs model in drying food products

MASINSKO UCENJE U POPLJOPRIVREDI: PREGLED PRIMENE

U okviru jednog proizvodnog ciklusa, farmeri moraju da izvrSe odgovarajuée zadatke,
bilo da je re¢ o ratarskoj, povrtarskoj ili voéarsko-vinogradarskoj proizvodnji, kao $to je
prikazano na Slici 6. UopSteno, neophodna je priprema semena, priprema zemljista,
sejanje, navodnjavanje i dubrenje, odrZzavanje useva primenom pesticida ili obrezivanje,
proces branja ili Zetve i na kraju primena post-zetvenih tehnologija kako bi proizvodi u
duzem vremenskom periodu pre svega ostali mikrobilo$ki ispravni i kao takvi plasiran
krajnjem potrosacu.

Faze u poljoprivrednoj proizvodnji
1

Detekcija korova Kvalitet

Pesticidi
Navodnjavanje

Slika 8. Faze u poljoprivrednoj proizvodnji, [23].
Figure 8. Stages in Agricultural production, [23].
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Precizna poljoprivredna treba da obuhvati sve faze i korake u proizvodnji i da
primenom odgovarajuce obrade prikupljenih popdataka u realnom vremenu na osnovu
prethodnih saznanja pruzi farmeru tacne informacije na osnovu kojih moze da primeni
adekvatne agrotehni¢ke mere. ML upravo tu pruZa velike mogucénosti za pravilnu obradu
podataka. Bilo da je re¢ o modelima selektovanja, regresije, stabla odluke ili Sirokog
spektra vestackih neuronskih mreza koje mogu da vrSe obradu slika, numeric¢kih i
kategorijskih veli¢ina, ML je u moguénosti da za svaki pojedina¢ni segment kvantifikuje
odgovarajuce parametre.

Upravljanje zemljistem

Upravljanje zemljiStem je od izuzetne vaznosti u pocetnim fazama ratarske i vocarske
proizvodnje. Tradicionalne tehnike analiza zemljiSta podrazumevaju uzorkovanje i
laboratorijske analize koje mogu biti skupe, a zahtevaju i mnogo rada. Mapiranje
zemljista, u cilju detektovanja problema erozije, neravnoteze hranljivih materija izazvane
prekomernnim dubrenjem i degradacijom zemljista, tekstura, organska materija i na kraju
sadrzaj hranljivih materija veoma pristupacno se mogu resiti primenom ML. Sa druge
strane, baze podataka koje se obraduju u modelima mogu biti i regionalno poveznane, pa
se na taj nacin mogu uspostaviti zajednicki modeli na izuzetno velikim povr$inama. Metod
primene zavisi od tipa podataka koji su na raspolaganju, a mogu biti numeric¢ki podaci,
gde je najlakse primeni ANN, ili ukoliko je mapiranje izvrSeno fotografisanjem, mogu se
primeniti CNN [24-32].

Slika 9. Al model kretanja vode kroz zemljiste, [34].
Figure 9. Al model of water movement through soil, [34].

Seme

Kvalitet semena je od izuzetne vaznosti za predvidanje prinosa i odredivanje kvaliteta
proizvodnje. U industrijskoj proizvodnji semena, klafikacija se uglavnom obavlja ruéno,
§to daje moguénost ¢escée pojave greske i povecanje otpada.
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Automatizovano selektovanje semena moguce je obezbediti primenom razli¢itih ML
modela, koji u osnovi imaju kori$¢enje komjuterskog vida, tj. obradu slike. Iako su i ranije
zabeleZeni primeri obrade slike u cilju detekcije, a zatim i klasterovanja semena CNN
mrezZe su se pokazale kao najprakti¢nije i najprecCiznije reSenje u ovom slucaju [34-38]

(d) Bad Quality (e) Worst Quality

Slika 10. Odredivanje kvaliteta semena primenom CNN modela, [39].
Figure 10. Seed quality assessment using CNN model, [39].

Bolesti useva

Bolesti useva su jo§ jedan vazan faktor za predvidanje kvaliteta prinosa, s obzirom na
¢injenicu da ukoliko se ne detektzuju na vreme ili ne primeni odgovarajuée za$tino
sredstvo mogu znac¢ajno smanjiti ukupan prinos. Klasi¢na poljoprivreda podrazumevala
je obucene agronome koji su vizuleno detektovali bolesti i donosili odluke koji pesticid i
kada terba primeninti. Danasnja precizna poljoprivreda upravo pomaze da se razvoj bolesti
otkrije na vreme, primeni pravi pesticid i u odgovarajucoj kolicini. I ovde je detektovanje
zasnovano na vizulenoj promeni, kao $to je promena boje lista, uvenuce, pojava pega na
listovima i plofdovima, ujvijanje lista i sl. Tehnoloski napredak je omogucio da se
detektovanje promena senzorima, ali isto tako i slikanje pogotovo autonomnim vozilima
u realnom vremenu kako bi se otkrila vrsta promene i povrSina koja je zahvacena
promenom, pa se mogu praviti i prostorne mape distribucije bolesti. I u ovom slu¢aju
obrada slike se pokazala kao najbolje resenje, a razli¢iti tipovi ML modela su pokazali
dobra predvidanja. Za dobar model u ovom sluc¢aju neophodno je obezbediti veliki broj
slika zdravih biljaka i veliki broj biljaka zahvacenih odgovaraju¢om bole$¢u u razli¢itim
fazama razvijanjna bolesti. Slike se prvo klasteruju prema nazivima, a modeli treba da
budu trenirani da sa dovoljnom preciznos¢u na osnovu slike daju pouzdanu informaciju
na osnovu koje se kasnije odlucuje o primeni odgovarajuceg pesticida [40-52].
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Slika 11. Detektovanje bolesti vizualizacijom i klasifikacijom, [53].
Figure 11. Disease detection by visualization and classification, [53].

Detekcija korova

Korovi se relativno lako i invazivno Sire po povrSinama polja pre svega zbog svoje
proizvodnje semena i dugovecnosti. Moze se reci da se oni takmice sa usevima za resurse
kao $to su prostor, svetlost, hranljive materije i dostupnost vode, a uglavnom izbijaju
ranije od useva.

Kontrola korova moze da se vr§i dvojako, mehanickim tretiranjem i primenom
herbicida. Cesto je mehanic¢ki tretman tezak za izvodenje, i neefikasan, pa je primena
herbicida mnogo ¢esca u praksi. Velika upotreba herbicida u duzem vremenskom peridou
na zalost dovodi do otpornosti korova, a sa druge strane opasna je i po Zivotnu sredinu.
Primena dronova u ovom slu¢aju za fotografisanje, a zatim obrada slike razli¢itim ML
metodama moze u mnogome da smanji primenu herbicida. ML model moze da pruzi
informacije o trenutnoj fazi rasta korova, rasprostranjenosti na polju i da se na osnovu toda
donese odluka o primeni odgovarajuc¢eg herbicida u doziranoj koli¢ini [54-61].
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Slika 12. Detekcija korova snimanjem i obradom slike, [62].
Figure 12. Weed detection by recording and image processing, [62].

Prepoznavanje useva

Biljne vrste mogu se identifikovati i klasifikovati ispitivanjem zalicitih organa kao Sto
su koren, stabljike, listovi, cvetovi, plodovi, seme. Ova tehnika je poslednjih godina
veoma popularna u taksonomiji bijaka i otkrivanju novih vrtsa. Najcesé¢i metod koji se
primenjuje je prepoznavanje biljke na osnovu lista. Primena dronova i ovde je od velike
vaznosti za otkrivanje svojstava biljaka, a kasnija obrada slika i velika baza podaka
primenom ML mogu da obezbedu dobru klasifikaciju [63-67].

Classification Layer

{7 Cosvolution = Rel U
(i Max Pooting

{| Fully connected ~ RelU

Clawsification output
Seurceimagedata

Slika 13. Detekcija useva CNN modelima, [68].
Figure 13. Crop detection with CNN models, [68].
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Kvalitet useva

Kvalitet useva ima znacaj uticaj za kasnije plasiranje na trzistu. Rezultat je primene
svih agrotehnickih mera od setve Zetve, i ubiranja plodova u optimalnoj fazi zrelosti.
Najcesc¢i indeksi na osnovu kojih se odreduje optimalno vreme berbe su ¢vrstoca mesa,
sadrzaj rastvoriljivih materija, boja koze. U praksi se Cesto primenjuje i selektivna berba
kako bi se poboljsao kvalitet. Ovi podaci se neophodni i u kasnijim fazama skladiStenja i
¢uvanja poljoprivrednih proizvoda na odgovaraju¢im uslovima. Podaci koji se mogu
dobiti iz ove faze proizvodnje mogu biti numericki, kategoricki ili slike. U zavisnosti od
podataka mogu se primenjivati klasicni ANN modeli, a mogu i kombinovani obradom
slike 1 ostalih podataka. Znacaj optimalne berbe moze se sagledati i sa smanjivanjem
nepotrebnog bacanje hrane, ili propadanja proizvoda u toku procesa skladiStenja, [69-73].

Slika 14. Detekcija kvaliteta plodova paradajza obradom slike, [74].
Figure 14. Detection of tomato fruit quality by image processing, [74].

ZAKLJUCAK

Brojni radovi koji su poslednjih godina objavljeni na temu primene ML u
poljoprivredi pokazuju da je ova tema u vrhu istrazivanja. Obzirom na multidisciplinarost
teme, zahteva anagzovanje strucnjaka Sirokog spektra, $to joj takode daje na aktuelnosti.
Iako u radu nisu pokriveni svi aspekti primene ML u ratarskoj, vocarskoj i vinogradarskoj
proizvodnji, a posebno u stocarskoj, iz pregleda se moze videti da jo§ postoje nereSena
pitanja koja daju prostor za istrazivanje i sa strane detekcija problema, nacina prikupljanja
1 obrade podataka, a posebno modifikovanja i pronaladenja novih modela ML koji bi u
buduénosti mogli da obuhvate ¢itav proizvodni proces.
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Precizna poljoprivreda u osnovi ukljucuje uoptrebu algoritama ML, kako bi se u realnom
vremenu donele vazne i tacne odluke o upravljanju proizvodnjom.

Cilj ML modela je da na osnovu prkipljenih podataka mogu da daju realno predvidanje uz
maksimalni uj¢inak u prinosu, a uz minimiziranje ulaznih parametara, kao $to su
navodnjavanje, dubrenje i primena pesticida.

U vecini primera su prikazani ML modeli koji ukljucuju obradu slike su medu
najcescim, §to se poklapa sa tehnikama precizne poljoprivrede i na¢inom uzorkovanja
podataka. Ovi modeli i dalje mogu da se razvijaju, posebno u namenskoj primeni u
poljoprivredi, a otvoren je prostor za modele koji kombinuju numericke i graficke podatke,
§to otvara vrata za projektovanje slozenih biotehni¢kih informacionih sistema u
buduénosti.
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APPLICATION OF MACHINE LEARNING IN AGRICULTURE

Olivera E¢im-DPurié¢, Rajko Miodragovi¢, Andrija Rajkovi¢, Mihailo Milanovié,
Zoran Mileusni¢, Aleksandra Dragicevié¢

University of Belgrade, Faculty of Agriculture, Institute of Agricultural Engineering,
Belgrade-Zemun, Republic of Serbia

Abstract. Machine learning (ML) is a key technology driving the modernisation of
agriculture. It enables large data sets to be analysed and precise decisions to be made at
all stages of agricultural production.

ML is used for soil analysis, plant disease detection, weed control, crop species
identification and harvest optimisation. Various techniques such as supervised,
unsupervised and reinforcement learning help to improve the accuracy of predictions and
decisions. Artificial neural networks (ANN), in particular deep neural networks (DNN)
and convolutional neural networks (CNN), efficiently analyse images and numerical data
and enable precise management of agricultural practises. These technologies contribute to
sustainability by reducing the negative impact on the environment and optimising the use
of resources.

While significant progress has already been made, there is still potential for further
development of ML models that cover all phases of the agricultural cycle and make
precision agriculture more efficient and safer

Key words: Precision agriculture, machine learning, artificial neural networks,
image processing.
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