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Fenotipagem de Alto Rendimento, Machine Learning e Deep Learning:
Aplicacdo de Métodos de Inteligéncia Artificial no Melhoramento Genético de

Plantas Autbgamas

RESUMO - A aplicacao de tecnologias emergentes, como fenotipagem de alto
rendimento associados a inteligéncia artificial, tem revolucionado o melhoramento
genético, tornando os processos de selecdo mais ageis, precisos e acessiveis. Neste
estudo, foram investigadas duas abordagens inovadoras: a fenotipagem de alto
rendimento para avaliacao da qualidade dos gréos de arroz, além do uso de Machine
Learning para classificacdo de genétipos e Deep Learning para a estimar do valor
agronbmico em soja, sendo, portanto, explorados dois métodos de inteligéncia
artificial para esta culltura. A fenotipagem de alto rendimento mostrou-se uma
ferramenta eficaz para a analise da qualidade dos gréos de arroz, substituindo
meétodos tradicionais demorados e manuais. Utlizando imagens RGB e
hiperespectrais, foi possivel quantificar a presenca de grdos gessados com alta
correlacdo em relacdo aos dados obtidos pelo método tradicional seedcount. A técnica
baseada em cameras RGB apresentou uma precisdo de 92%, reduzindo
drasticamente o tempo necessario para analise,de trés meses para apenasnovedias.
Além da eficiéncia, essa abordagem se mostrou economicamente viavel, garantindo
resultados confidveis com um custo muitoinferiorao de equipamentos especializados,
enquanto um custa em torno de 2 mil délares o outro custa 40 mil délares. Por outro
lado, no melhoramento genético da soja, a inteligéncia artificial foi aplicada para
otimizar a selecdo de genotipos. Algoritmos de ML foram empregados para classificar
genotipos em grupos de desempenho agrondmico, atingindo uma acuracia de 95%.
Paralelamente, modelos de DL foram utilizados para prever o valor agrondémico,
alcancando um coeficiente de determinacdo (R?) de até 86,35%, demonstrando
grande precisdo na estimava de caracteristicas fenotipicas. Essa abordagem
integrada possibilitou uma avaliagdo mais robusta dos genoétipos, reduzindo o viés
humano e aumentando a eficiéncia da selecdo. Os resultados deste estudo
evidenciam o potencial da automac&o na agricultura, permitindo maior precisao e
velocidade nos programas de melhoramento genético. A combinacao de fenotipagem

de alto rendimento com a inteligéncia artificial ndo apenas otimiza o processo de

vii



selecao de cultivares superiores, mas também contribui para a adaptacéo das culturas
as novas demandas climéticas e produtivas. O avanco dessas tecnologias representa

um passo essencial para uma agricultura mais sustentavel e eficiente, garantindo
maior produtividade e qualidade na producéo agricola.

Palavras-chave: Algoritmos de Redes Neurais, Arroz, Classificacdo de Genoétipos,
Estimativa Agrondémica, Fenotipagem de Alto Rendimento, Inteligéncia Artificial,

Machine Learning (ML), Melhoramento Genético, Soja.
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High-Throughput Phenotyping, Machine Learning, and Deep Learning:
Application of Artificial Intelligence Methods in the Genetic Improvement of

Self-Pollinating Plants

ABSTRACT - The application of emerging technologies, such as high-
throughput phenotyping combined with artificial intelligence, has revolutionized plant
breeding by making selection processes faster, more accurate, and more accessible.
This study investigated two innovative approaches: high-throughput phenotyping for
evaluating rice grain quality, and the use of Machine Learning for genotype
classification and Deep Learning to estimate agronomic value in soybean—thus
exploringtwo artificial intelligence strategies for this crop. High-throughput phenotyping
proved to be an effective tool for analyzingrice grain quality, replacingtime-consuming
and manual traditional methods. Using RGB and hyperspectral imaging, it was
possible to quantify the presence of chalky grains with a high correlation to the data
obtained through the traditional SeedCount method. The RGB-based technique
achieved 92% accuracy, drastically reducing the analysis time from three months to
just nine days. In addition to its efficiency, this approach proved to be economically
viable, providing reliable results ata much lower cost than specialized equipment, with
one costing around 2,000 USD compared to 40,000 USD. In soybean breeding,
artificial intelligence was applied to optimize genotype selection. ML algorithms were
used to classify genotypes based on agronomic performance, reaching 95% accuracy.
Concurrently, DL models were employed to predict agronomic value, achieving a
coefficient of determination (R?) of up to 86.35%, demonstrating high precision in
estimating phenotypic traits. This integrated approach enabled a more robust
evaluation of genotypes, reducinghuman biasandincreasing selection efficiency. The
results of this study highlightthe potential of automation in agriculture,enabling greater
precision and speed in plantbreeding programs. The combination of high -throughput
phenotyping with artificial intelligence not only optimizes the selection of superior
cultivars but also contributes to adapting crops to new climatic and productive
demands. The advancement of these technologies represents a key step toward more
sustainable and efficient agriculture, ensuring higher productivity and quality in food

production.



Keywords: Agronomic Prediction, Artificial Intelligence, Genotype
Classification, Genetic Improvement, High-throughput Phenotyping, Machine

Learning, Neural Networks, Rice, Soybean.



Capitulo 1 — Consideragcfes Gerais

1. Melhoramento Genético e Inteligéncia Artificial (I1A)

O melhoramento genético de plantas constitui um pilar fundamental da
agricultura moderna, voltado ao desenvolvimento de cultivares superiores, com
maior produtividade, estabilidade fenotipica e resiliéncia frente a estresses
bidticos e abiodticos. De acordo com Borém et al. (2017) e Aswini et al. (2023),
essa area do conhecimento utiliza as leis da genética, estatistica, biotecnologia
e fisiologia vegetal, além de outros campos correlacionados, para modificar
geneticamente as plantas e atender as exigéncias da agricultura moderna. Os
métodos empregados no melhoramento genético dependem das metas
estabelecidas pelos programas de pesquisa e das caracteristicas especificas de

cada espécie vegetal.

As principais abordagens do melhoramento genético de plantas incluem
diversas técnicas que visam aprimorar caracteristicas desejaveis, como
produtividade, resisténcia a doencas e qualidade nutricional, como os alimentos
biofortificados por exemplo. A selecao artificial consiste naescolhade individuos
com caracteristicas vantajosas para reproducdo, garantindo a transmissao
dessas caracteristicas para as futuras geracdoes (Borém et al.,, 2017). A
hibridacdo, envolve o cruzamento de gendétipos distintos, permitindo a
combinacdao de atributos favoraveis em uma tnica cultivar (Novello et al., 2023).

Essas abordagens desempenham um papel fundamental no
desenvolvimento de cultivares mais adaptadas as necessidades da agricultura
moderna, contribuindo para a sustentabilidade, seguranca alimentar e
produtividade global (Makrushina & Klitsenko, 2022). O melhoramento genético
de plantas tem sido essencial para a seguranca alimentar e o desenvolvimento
sustentavel da agricultura, permitindo, o aumento da produtividade agricola.
Cultivares mais eficientes no uso de recursos garantem maior producdo sem a
necessidade de expandir as areas de cultivo, reduzindo impactos ambientais

(Esmaeili et al., 2022). Além disso, o desenvolvimento de cultivars resistentes a



pragas e doencas minimiza o uso de defensivos agricolas, tornando o cultivo

mais sustentavel (Aziz et al., 2022).

O melhoramento genético também proporciona a adaptacédo das plantas
a condicdes climaticas extremas, permitindo a producdo em regides afetadas por
seca, salinidade e variacdes de temperatura (Souza et al., 2023). A melhoria
nutricional também se destaca como uma das grandes conquistas dessa ciéncia,
possibilitando a obtencdo de cultivares biofortificadas, como o arroz dourado,
que tem alto potencial nareduc¢éo da desnutricdo mundial (Novello et al., 2023).
Apesar dos avanc¢os, o melhoramento genético de plantas ainda enfrenta
desafios, como a falta de aceitagdo social de culturas geneticamente
modificadas, regulamentacdes rigorosas para a liberacédo de novas cultivares e
as mudancas climéticas, que afetam a variabilidade genética existente nas
espécies vegetais (Begna, 2022). Diante desse cenério, a integracdo entre o
melhoramento convencional associado a diversas técnicas modernas, podem
garantir a producao sustentavel de alimentos para atender a crescente demanda
global gerada pelo aumento populacional (Saxena, 2022; Hernandez et al.,
2024).
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Concluséao

Este estudo demonstrou o elevado potencial da integracéo de algoritmos
de ML e DL para o melhoramento genético da soja. O modelo Random Forest
foi eficiente na classificagdo de 281 gendtipos em trés categorias de
desempenho, enquanto a Rede Neural Artificial se mostrou precisa na predi¢cao

do valor agrondmico, atingindo médias de 95% para precisao, recall e F1-score.

Caracteristicas como Valor Agronémico (VA) e Produtividade de Graos
(PRD) apresentaram contribuicdo intermediaria no modelo, evidenciando sua
importanciana diferenciagdo dos genotipos. Por outro lado, caracteristicas como

Teor de Oleo (OLEO) e Teor de Proteina (PRO) tiveram menor influénciarelativa.

A variabilidade observada entre os ciclos agricolas reforcou a importancia
da incluséo de variaveis ambientais explicitas no treinamento dos modelos,
visando aprimorar a robustez e a precisdo das predi¢cdes frente as interacdes
Genotipo x Ambiente (G x E).

De forma geral, os resultados obtidos ressaltam o potencial das
abordagens de inteligéncia artificial na otimizacéo dos processos de sele¢cao de
genotipos superiores, contribuindo para tornar os programas de melhoramento

genético mais eficientes, precisos e resilientes as variabilidades ambientais.
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