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В работе проведен обзор методов искусственного интеллекта, применяемых в селекции. Рас-

смотрены работы, в которых сравнивались классические статистические методы и методы на 

основе искусственного интеллекта. Выявлены основные проблемы, препятствующие внедрению 

методов на основе искусственного интеллекта, и предложены пути их решения.  
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ВВЕДЕНИЕ 
 

В условиях постоянного роста численности населения задача повышения эффективно-

сти производства  сельхозпродукции актуализируется все сильнее. Одним из способов 

решения данной проблемы является выведение новых сортов, линий и пород, которые об-

ладают высокими конкурентными характеристиками. Однако процесс селекции может за-

нимать достаточно долгое время. Например, на создание новой линии кукурузы уходит 

порядка 7-10 лет. Такие временны́е затраты совершенно не отвечают реалиям высококон-

курентного рынка. 

Целью данной работы является обзор применения методов искусственного интеллекта 

в селекции растений и животных.  

 

МЕТОДЫ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА В СЕЛЕКЦИИ 
 

В работах  [1, 2] авторы отмечают, что для удовлетворения растущего спроса на про-

дукты питания необходимо уменьшить время разработки новых сортов (линий, пород). 

Однако для проведения качественного анализа необходимо собрать и обработать большое 

количество данных. В данный момент наибольшее распространение получили методы ге-

номного отбора (Genomic Selection, GS) и  методы геномной оценки племенной ценности 

(Genomic Estimated Breeding Value, GEBV). В указанных работах  рассматривается задача 

оптимизации обучающей выборки с помощью генетического алгоритма [3]. Авторы ука-

зывают на тот факт, что процедура фенотипирования является дорогостоящей в отличие 

от процедуры генотипирования. Последняя операция дает очень много данных, которые 

трудно связать с хозяйственно полезными признаками. Предлагаемые методы основыва-

ются только на данных, полученных с помощью генотипирования. Информация о феноти-

пе используется только для проверки метода.  В работе [2] указывается, что классический 

генетический алгоритм имеет свойство «застревать» в локальных точках экстремума, и 

для решения этой проблемы авторы предлагают использовать оригинальный генетический 

алгоритм – адаптивный генетический алгоритм (Adaptive Genetic Algorithm, AGA). Пред-
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ложенный генетический алгоритм подстраивает вероятности использования операторов 

кроссинговера и мутации на каждой итерации.  

В работе [4] отмечено, что в случае, когда необходимо «улучшать» одновременно не-

сколько хозяйственно полезных признаков, использование индекса отбора дает лучшие 

результаты по сравнению с прямым отбором. Авторы предлагают использовать генетиче-

ский алгоритм для оптимизации процесса отбора по нескольким признакам. Функция при-

годности (fitness function) генетического алгоритма рассчитывается как линейная комби-

нация выбранных признаков, которые оцениваются по определенной шкале. Предложен-

ный метод показывает сопоставимые с другими методами результаты, но выполняется за 

более короткое время и позволяет исключить человеческий фактор. 

В работе [5] проводят сравнение таких методов машинного обучения, как эластичная 

сеть (elastic net), метод регуляризации Тихонова (ridge regression), метод регрессии «лас-

со» (lasso regression), случайный лес (random forest), градиентный бустинг (gradient boost-

ing machines, GBM), машина опорных векторов (support vector machine, SVM) с двумя со-

временными методами классической статистической генетики: наилучший линейный не-

смещенный прогноз (best linear unbiased prediction, BLUP) и двухступенчатый регрессион-

ный анализ. Исследование проводилось на трех культурах: дрожжи, рис и пшеница. При-

чем первые две имеют полностью секвенированные геномы, а третья – частично. В работе 

отмечено, что подобные задачи имеют отличительную черту: количество характеристик, 

по которым принимается решение, значительно превышающее количество элементов в 

выборке. Например, входные данные по дрожжам были представлены информацией о 

1008 гаплоидных штаммах дрожжей, а данные по каждому штамму были представлены 11 

623 маркерами. Авторы указывают, что методы машинного обучения менее требователь-

ны к пониманию процессов, происходящих в предметной области. Этот факт является как 

положительным качеством методов на основе глубокого обучения, так и отрицательным. 

Авторы отмечают, что существует необходимость разработки методов, которые учитыва-

ют специфику таких процессов, как мейоз, доминантность, эпистаз и т.д. 

В работе [6] авторы применяют машинное обучение для решения задачи предсказания 

урожайности гибридов. Предложенный метод  основывается на искусственных нейронных 

сетях и методе матричной факторизации. Отличительной чертой подхода является то, что 

авторы, кроме генетических данных, используют еще и данные о месте проведения испы-

таний. Применяемый метод показал результаты, которые выше, чем классические методы 

статистического анализа, применяемые в настоящее время селекционерами. Хочется от-

метить, что исследование проводилось на данных, которые предоставляла фирма 

Syngenta, в рамках Syngenta Crop Challenge In Analytics – конкурса, в котором участники 

должны были разработать метод прогноза времени посадки конкретных семян кукурузы, –  

с целью оптимизации процесса уборки урожая.     

В [7] авторы исследуют связь между генотипом и фенотипом посредством искусствен-

ных нейронных сетей на примере коров породы Джерси и пшеницы. Информация была 

представлена по 297 коровам и для каждой были известны 35 798 маркеров и фенотипиче-

ские признаки, такие как надои молока, содержание белка и жира в молоке и т.д. Пшеница 

была представлена 599 линиями, каждая из которых имеет 1279 маркеров и информацию 

о средней урожайности. Авторы анализируют влияние количества нейронов в скрытом 

слое на качество полученных решений. Из полученных результатов сделаны выводы, что, 

варьируя количество нейронов в скрытом слое, можно бороться с проклятием размерно-

сти, что очень актуально для задач с большой размерностью входных данных. Авторы 

доказывают гипотезу о том, что нелинейные функции активации улучшают качество 
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сформулированного прогноза, но данный результат без существенного превышения стан-

дартных методов. Такая осторожность в выводах связана с тем, что проведенное исследо-

вание  апробировалось пока на небольшом количестве данных. 

Применение методов молекулярной селекции и генетики должно ускорить создание 

новых сортов и гибридов, а применение методов искусственного интеллекта  может опти-

мизировать этот процесс. Например, трудозатратной является процедура удаления мете-

лок у материнской формы, которую, как правило, проводят вручную. Автоматизация и 

роботизация этого процесса связана с определенными трудностями: применение высокос-

пециализированной техники, низкий уровень автоматизации и т.д.  

В работе [8] используют предобработку данных с использованием суперпиксельной 

кластеризации, которая заключается в разбиении исходных изображений метелок риса на 

суперпиксели (фрагменты), которые представляют собой множество относительно одно-

родных распложенных рядом пикселей. После этого всю выборку разбивают на обучаю-

щую и тестовую. Обучающую часть используют для обучения конволюционной (сверточ-

ной) нейронной сети. Предложенный авторами подход превосходит аналогичные методы 

по точности.  

В [9] авторы указывают на то, что на данный момент мониторинг процесса вегетации 

производят непосредственно люди. Кроме того, что это очень трудоемкий процесс, ре-

зультаты могут в значительной степени носить субъективный характер. В работе предла-

гают использовать систему машинного зрения для определения характеристик метелок 

кукурузы, которая получает изображения со стационарных камер, установленных на 

мачте.  Авторы собрали базу данных, которая состоит из 16031 изображения, полученного 

в течение 4 сезонов. В качестве обучающей выборки было использовано 10164 изображе-

ния, остальное – тестовая выборка. Предложенный авторами метод основывается на том, 

что классификация происходит в несколько этапов:  

1) определение области, в которой находится метелка; 

2) определение на заданной области метелки и заднего фона; 

3) определение формы метелки;  

4) определение характеристик метелки (длина, ширина, цвет, количество ветвей). 

В работе указывается, что предложенный метод в значительной степени превосходит 

существующие аналоги. Следует заметить, что авторы провели достаточно большую ра-

боту для получения обучающей выборки, которая заключалась в ручной разметке изобра-

жений в графическом редакторе. Это можно отнести к недостаткам метода.  

На начальном этапе селекционной работы первоочередной и очень важной является за-

дача определения структуры исходного материала. Селекционер должен выбрать перспек-

тивные образцы, на основе которых будут создаваться сорта и линии. В работе [10] для 

решения задачи классификации исходного материала пшеницы использовалась сеть Ко-

хонена [11]. Авторами из 36 признаков было выбрано 6 основных: зимостойкость, уро-

жайность, масса зерна с колоса, содержание клейковины, масса 1000 зерен, число зерен с 

колоса. Эти данные были получены по 249 образцам за три года исследований  по сорто-

испытанию озимой пшеницы в условиях лесостепи ЦЧР. В результате исследований авто-

рам удалось провести гено-средовую корреляцию и установить влияние условий вегета-

ции в разные годы  на изменчивость признаков. К недостаткам метода можно отнести то, 

что сеть Кохонена основана на линейном сумматоре, который плохо работает с суще-

ственно нелинейными задачами.  

Одним из перспективных направлений генетики является феномика, которая занимает-

ся выявлением закономерностей формирования и изменения фенотипов [12].  В [13] авто-
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ры разработали программный продукт, который не только мог фенотипировать декора-

тивные растения, но и позволял оценивать их физиологическое состояние. Комбинируя на 

разных этапах метод опорных векторов и сверточную нейронную сеть MobileNet, авторы 

добились точности порядка 96 процентов. 
 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Проведенный анализ российских и зарубежных публикаций показал, что методы искус-

ственного интеллекта находят применение в задачах селекции.  

Это связано с тем, что системы на основе искусственного интеллекта могут обрабаты-

вать большие объемы информации за короткое время и находить нетривиальные зависи-

мости. Однако пока рано говорить о том, что искусственный интеллект получил широкое 

распространение в селекции, и для данного факта есть несколько причин: 

- отсутствие специалистов, которые достаточно хорошо одновременно понимают мето-

ды селекции и методы искусственного интеллекта; 

- сложность получения обучающей выборки; 

- отсутствие методов искусственного интеллекта, которые могут «понимать» специфи-

ку вегетации и погодных условий; 

- сложность и дороговизна проверки гипотез. 

Для решения этих проблем необходимо:  

1. Автоматизировать и/или роботизировать процесс получения лабораторных и поле-

вых данных. 

2. Разработать организационную и техническую систему сбора и хранения полученных 

данных. 

3. Провести исследования на уже полученных данных по селекции и семеноводству. 
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