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基因组选择技术在作物育种中的应用与进展

孙连军 1 王宏畅 1，2 方 婷 1 肖国政 1 侯晶晶 1 闫 军 1 汪 海 1 
管旭东 2 王作平 2

（1. 中国农业大学  农学院，北京  100193；
2. 三亚大北农创种基因科技有限公司，海南  三亚  572024）

摘 要  为全面揭示基因组选择（genomic selection，GS）技术在作物遗传育种中的现状和应用潜力，以“基因组

选择” “作物育种” “深度学习” “统计模型”为关键词，在 Web of Science、中国知网等数据库中检索相关文献共

253 篇，系统总结基因组选择技术的理论基础、方法演进、模型优化、应用实例等方面的进展和面临的挑战，重点分

析采用多组学融合、神经网络等具体方法以提升基因组选择技术辅助育种的预测准确性。结果表明：基因组选择

技术已从传统表型选择理论拓展至整合高通量基因组数据的现代育种实践，基因组选择模型亦由早期的以最佳线

性无偏预测模型为（BLUP）核心的线性模型统计方法逐步演变为贝叶斯模型（Bayes model）、正则化方法、多性状

预测、多环境反应规范模型和机器学习与深度学习模型，特别是在复杂性状预测中展现出显著优势。同时，大豆等

重要作物已成为基因组选择辅助育种应用的典型代表，涵盖模型训练、训练群体优化及基因型-环境互作建模等方

面。GS 的突破有赖于多组学数据整合、环境-基因互作建模、可解释性算法、多模态深度学习框架，以及面向育种

实践的大规模训练集构建等。可见，GS 正逐步形成支撑新一代智能化育种体系的关键技术支柱，在耕地资源紧张

与气候变化背景下，为实现作物遗传增益与可持续育种提供重要的支点。
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Abstract To comprehensively elucidate the current status and application potential of genomic selection （GS） 

in crop genetic improvement and breeding， a total of 253 publications from Web of Science and CNKI were 

retrieved by using “genomic selection”， “crop breeding”， “deep learning” and “statistical models” as keywords.  

This study systematically summarized research progress in theoretical foundations， methodological evolution， 

model optimization， application cases， and outstanding challenges of GS， and focused on how specific 

strategies， such as multi-omics integration and neural-network-based approaches， can improve the predictive 

accuracy of GS-assisted breeding.  The results indicate that： GS has expanded from conventional phenotype-
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based selection theory to modern breeding practices that integrate high-throughput genomic data.  Meanwhile， 

GS models have evolved from early linear statistical approaches centered on best linear unbiased prediction to 

Bayesian models， regularization methods， multi-trait prediction， genotype-by-environment （G×E） modeling 

frameworks， and machine-learning and deep-learning models， which have shown marked advantages for 

predicting complex traits.  In addition， major crops such as soybean have become representative systems for 

applying GS in breeding， encompassing model training， optimizing of training populations， and modeling of 

G×E interaction.  In the future， breakthroughs in GS will depend on multi-omics data integration， robust modeling 

of environment-genotype interactions， interpretable algorithms， multimodal deep-learning frameworks， and the 

construction of large-scale training datasets tailored to practical breeding programs.  Overall， GS is becoming 

the key technological pillar of next-generation intelligent breeding systems and providing an important leverage 

point for achieving genetic gain and sustainable crop improvement under constraints of limited arable land and 

ongoing climate challenges.

Keywords genomic selection； BLUP； BAYES； machine learning

当前，全球农业可用耕地面积持续缩减，全球气

温持续上升、极端天气事件日益频繁，对主要作物的

稳产高产构成了严峻挑战［1］。已有研究指出，到

2050年全球粮食供给将呈下降趋势［2］。因此，挖掘作

物遗传潜力、提升优良品种选育效率，对于保障全球

粮食安全至关重要。传统育种方法因周期长、效率

低，难以满足快速增长的粮食需求。为突破这一瓶

颈，基因组选择（genomic selection，GS）作为一种新

兴育种技术应运而生。该方法通过在训练群体中整

合全基因组标记与表型信息建立预测模型，直接估计

个体的基因组育种值（genomic estimated breeding 
value， GEBV）。与传统方法相比，GS弱化了对单个

主效基因（QTL）逐一解析的依赖，从而显著提升了

早期选择效率并加快了育种进程［3］。因此，在作物育

种中开展基因组选择的应用研究，对提升复杂数量性

状的早期选择效率及预测准确性、缩短育种周期并支

撑主要作物稳产高产具有重要意义。

目前，GS 已从理论层面的“方法学验证”逐步

走向实际育种流程的应用实践。在水稻精英育种

系中，已利用多环境信息与环境协变量开展多环境

基因组预测以服务目标环境群（target population of 
environments，TPE）的材料筛选［4］。在小麦中，复合

群体的快速循环基因组选择（rapid-cycle recurrent 
GS，RCRGS）在多轮重组后获得了稳定的实际遗传

增益，体现出缩短育种周期、提高单位时间遗传增

益的潜力［5］；在玉米多环境试验中，基于统计与机器

学习方法对缺乏实测数据的单交杂交组合的产量

与花期进行预测，可为减少田间测试成本、优化杂

交组合筛选提供了可操作路径［6］。已有研究报道，

在大豆中应用 GS 辅助育种，结果显示 GS 对提高籽

粒产量的改良效果可与表型选择的效果相当，并在

一定选择强度下体现出优势［7］。但 GS 在不同作物

与育种体系中的“可复制落地”仍受关键环节制约：

包括训练群体规模、代表性及其动态更新策略、多

环境（G×E）和稀疏测试情景下预测稳健性，以及机

器学习/深度学习在融合多组学和多模态数据时的

真实增益边界及实现条件等［8］。目前，针对上述核

心制约因素的综合评价研究尚不多见。本研究围

绕“统计模型-机器学习/深度学习-育种流程嵌入”

的演进主线，系统梳理 GS 方法及其应用进展，并聚

焦训练群体构建、深度模型训练及 G×E 建模等核

心问题，旨在全面揭示基因组选择技术在作物遗传

育种中的现状和应用潜力，以期为作物遗传改良中

GS 规模化应用提供参考。

1　基因组选择的理论基础与方法演进

在同种作物种质材料中精准选出具有理想表

型的个体，是育种者最为关注的核心目标。理想表

型不仅能增强作物对环境胁迫的抗性，还能进一步

提高产量［9］。虽然合理的田间管理有助于作物的生

长，但在特定环境条件下，作物的表型潜力主要由

基因型决定。因此，在选育适应特定环境的优良品

种过程中，环境因素、标准化的育种流程以及规范

的 测 量 手 段 同 样 发 挥 着 至 关 重 要 的 作 用［10］。

Duvick［11］提出的遗传增益理论指出，遗传育种的终

极目标是能够预测并在杂交过程中获得最优的后

代，从而实现产量的持续遗传增益。因此，表型预

测成为育种流程中的关键环节。

传统育种依赖包括小区试验、区域试验及生产

试验在内的多级田间验证体系，这些过程对人工表
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型鉴定、环境条件和试验规模具有较高的要求，人

工测量误差、环境噪声以及跨环境表型表现的不稳

定性，往往限制了对基因型真实潜力的准确判断。

此外，传统育种周期长、数据利用率有限，使得对品

系的预测和筛选效率仍有待提升。因此，更为精

准、高通量和数据驱动的表型预测方法已成为现代

育种体系的重要发展方向。但要强调的是，GS 并

非脱离田间试验的“纯计算”方法，而是建立在育种

体系长期积累的表型和基因型数据之上。

2001 年 ，Meuwissen 等［12］提 出 基 因 组 选 择

（genomic selection，GS）的概念。随着高通量测序

技术的发展，借助全基因组分子标记进行标记辅助

选择可有效筛选出优良的种质资源。GS 可被视作

一种计算工具，能够从群体中筛选出最具竞争力的

个 体 。 目 前 ，GS 主 要 有 两 类 方 法 ：一 类 是 以 线

性 无 偏 预 测 理 论（best linear unbiased prediction，
BLUP）、贝叶斯（BAYES）及其变体为代表的统计

模型，采用包含固定效应和随机效应的混合线性模

型（如 ssBLUP、GBLUP、BayesA、BayesB 等），适用

于加性遗传性状的预测［13］；另一类是机器学习模

型 ，如 随 机 森 林（random forest）、支 持 向 量 机

（supporting vector machine，SVM）及各类深度学习

模型，这些方法可构建非线性的预测模型，更好地

捕捉基因间复杂的非线性交互效应［14］（图 1）。

伴随着深度学习技术的持续演进，计算机科学中

的诸多先进算法被逐步引入基因组选择（GS）领域。

在 GS 实 际 应 用 中 ，卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural network，CNN）技术正发挥重要作用，通过引

入增强型正则化层来减轻模型的过拟合问题，并采用

更适用于作物基因组预测的激活函数，能够显著提升

模型的预测性能。近年来，已有研究者开始整合包括

基因组、转录组、蛋白质组和代谢组的多组学数据［15］，

来提高 GS 的预测准确率。多源信息整合不仅提供

了更为全面的生物学视角，有助于揭示控制性状形成

的分子机制，还可能发掘出新的遗传标记。

2　分子标记在植物育种中的演进与作用

20 世纪 80 年代以来，随着各类分子标记系统的

不断发展，研究人员能获取的多态性标记数量大幅

增加［16］。其中，最为广泛使用的高通量基因分型系

统是单核苷酸多态性（SNP），它在数量性状位点

（QTL）挖掘中应用广泛。目前已有覆盖 12 种作物

的 120 余项研究，利用不同标记系统共识别出超过

10 000 个 QTL，主要用于改良作物的经济性状［17］。

随着参考基因组的发布，针对特定作物的固相芯片

技 术 也 得 到 了 快 速 发 展 。 以 大 豆 为 例 ，随 着

‘Williams 82’参考基因组的公布，研究人员相继开

发了 Illumina SoySNP 50k 及 Affymetrix SoyaSNP 
180k 等高密度芯片。这些高通量分型工具大幅降

低了全基因组分型的成本和难度，为 GS 在复杂性

状预测中的规模化应用提供了坚实的数据支撑［18］。

分子标记最初被整合在传统表型选择体系中，

形 成 了 标 记 辅 助 选 择（marker-assisted selection， 
MAS）策略，通过选择与主要 QTL 相关的个体来提

图 1　基因组选择（GS）统计方法

Fig. 1　Statistical methods in genomic selection （GS）
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高育种效率［19］。然而，由于不同环境或遗传背景下

难以稳定识别相同的 QTL，该方法在改良复杂数量

性状方面成效有限。为克服连锁分析的局限，引入

了关联分析，利用非亲本群体和更高的重组率提升

性状的精细定位能力，但在检测稀有变异时仍存在

挑战［20］。GS 的出现革新了育种策略，其并不依赖

少数显著标记，而是利用全基因组的分子标记数

据，结合训练群体的基因型和表型信息，来预测测

试群体中个体基因组的育种值（genomic estimated 
breeding value，GEBV）［21］。

基因组选择（GS）在加快育种进程、降低田间表

型鉴定成本方面展现出了极大的潜力，尤其在玉米

等作物中，已有大量研究验证了其显著成效［22］。然

而，GS 的广泛应用仍受到若干因素的制约，例如基

因分型成本仍偏高、操作流程尚未标准化等问题，

制约了其在实际育种工作中的推广。

与 GS 紧密相关的遗传预测（genetic prediction，
GP）则更加强调对个体基因潜力的整体评估，涵盖

了加性效应和非加性效应的预测能力。在具体的

育种实践中，GS 和 GP 的预测效果往往受多种因素

影响，包括训练群体的数量和遗传多样性、目标性

状的遗传力大小等。因此，如何优化这些参数以提

升模型的准确性，仍是当前研究的重点。

尽管面临诸多挑战，GS 和 GP 已在多个作物育

种实践中获得了实际应用成效。国际玉米与小麦

改良中心（Centro Internacional de Mejoramiento de 
Maizy Trigo，CIMMYT）及国际干旱热带作物研究

所（International Crops Research Institute for the 
Semi-Arid Tropics，ICRISAT）等机构通过多年实

践证实，这些方法有助于加速育种材料的筛选过

程，提升选育效率［23］。分子标记辅助育种技术与基

因组选择方法的结合，正在深刻改变传统育种的模

式。尽管在数据处理和遗传多样性控制方面仍存

在技术瓶颈，但从整体趋势来看，未来发展的潜力

仍不可小觑。

3　统计模型在基因组选择中的应用

3. 1　GS中的建模基础及策略

基因组选择（GS）准确性的实现依赖于高效且

稳健的统计建模方法，以便在全基因组水平上快速

而准确地估算个体的基因组育种值（GEBV）。GS
是一种以全基因组分子标记为基础的辅助选择技

术，其核心做法在于，通过在全基因组范围内标记

与目标性状表现值之间的关联，推断出各基因位点

或染色体区段对性状的贡献，并将这些效应累加，

从而获得个体遗传潜力的估计值。相较于传统的

标记辅助选择（marker assisted selection，MAS），GS
对多基因控制的复杂性状的预测具有显著优势。

MAS 常因所用标记数量有限，难以捕捉全部遗传变

异或准确定位数量性状位点（QTL）；而 GS 通过密

集标记覆盖克服了这一限制，大大提升了对复杂性

状遗传的解释能力。在实践中，提高 GEBV 的预测

精度仍是关键技术目标之一，同时也要求对标记效

应的估计更加精细和可信［24］。

在深度学习和现代机器学习方法尚未普及之

前，GS 的研究主要依赖于传统的统计建模工具。

模型的选择在很大程度上影响着预测结果的准确

性和计算效率。目前被广泛应用的两类核心模型

包括：以混合线性模型（如，BLUP 系列）为代表的线

性预测方法，以及基于贝叶斯理论框架构建的算法

模型。这两大类方法各具优势，研究者通常会根据

数据特征和性状遗传背景进行有针对性地选择。

3. 2　基于 BLUP ALPHABET的方法

从 20 世纪中期起，最早的 BLUP 就被广泛用于

遗 传 评 估 。 该 理 论 于 20 世 纪 60 年 代 由 Charles 
Henderson 提出，最初依赖系谱信息估算个体间的

遗传方差与相关性，用于评估遗传值，在动物育种

中发挥了重要作用［25］。Henderson［25］首次提出了混

合线性模型（mixed linear model，MLM）方程，该模

型将随机效应与固定效应整合进同一个方程中，解

决了普通线性模型中最小二乘法过拟合的问题。

MLM 基于对数似然优化而非最小残差平方和，因

此更具灵活性，尤其适用于自然语言处理等复杂模

型任务。在 20 世纪 70 年代，Henderson 又引入了可

直接由系谱信息构建的逆相关矩阵，简化了遗传评

估的计算过程。20 世纪 90 年代，随着分子标记技术

的兴起，Bernardo 将标记间的遗传关系引入 BLUP
模型，标志着遗传评估方法从依赖系谱数据到依赖

更精确的分子标记转变；Bernardo［26］通过限制性片

段 长 度 多 态 性（restriction fragment length 
polymorphism，RFLP）标记构建玉米材料的全基因

组关系矩阵，并使用 BLUP 预测未知杂交组合的产

量，取得了较高的准确度。相比于系谱构建的遗传

关系矩阵，基于分子标记构建的遗传关系矩阵更具
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优势，因为后者能降低孟德尔随机分离误差、基因

重组和等位基因偏分离等因素的影响。

2001 年 ，Meuwissen 等［12］提 出 了 一 种 新 的

BLUP 模型，将所有标记效应视为独立、服从正态分

布，均值为零、方差相等，并通过求解残差平方和最

小值估计个体的遗传效应，这为 gBLUP 的建立奠

定了理论基础。随后，Zhang 等［27］将标记构建的遗

传矩阵引入 MTDFREML 模型。VanRaden 等［28］于

2008 年提出基于全基因组 SNP 的高效基因组关系

矩阵（G 矩阵）构建方法，显著提高了 gBLUP 的计算

效率。2011 年，岭回归（ridge regression）的引入扩

展了 gBLUP 模型的应用［29］。Misztal 等［30］则整合了

系谱和标记信息，提出了单步 BLUP（ssBLUP）［31］，

可同时对基因型和非基因型个体进行遗传评估，成

为育种项目中的主流方法。2019 年，Wang 等［32］提

出 了 SUPER BLUP 和 压 缩 BLUP（compressed 
BLUP），通过引入 GWAS 显著标记和对个体分组，

在处理低遗传率性状及复杂群体结构方面提高了

预测的准确性。此外，2020 年 Yin 等［33］提出了一种

新 的 机 器 学 习 方 法 KAML（kinship-adjusted 
multiple loci mixed model），通过交叉验证、多重回

归、网格搜索与二进制算法联合优化模型参数，不

仅提高了预测准确率，还大幅降低了计算成本，预

测性能超过传统的贝叶斯方法。2023 年，Yin 等［34］

又提出了 HIBLUP 模型，以往大多数工具需对矩阵

反复求逆，而 HIBLUP 采用“HE+PCG”策略跳过

大矩阵逆运算，显著提升了计算效率，有效解决了

大规模基因组数据中方差组分估计计算复杂度过

高的问题。

3. 3　基于 Bayesian ALPHABET的方法

在基因组学和数量遗传研究中，基于分子标记

的 亲 缘 关 系 分 析（marker-based relationship 
analysis）是群体遗传结构和加性遗传方差分析的重

要工具，可用于评估基因变异对目标性状表型表达

的贡献［28］。当分子标记广泛覆盖整个基因组时，亲

缘矩阵可近似替代传统系谱关系，从而为遗传研究

提供更全面的视角。

性状的总加性遗传效应可以被表示为各个标

记效应之和。然而，面对“高维小样本”（large p， 
small n）问题，即参数数量远多于样本数的情况，传

统遗传标记分析方法可能会导致模型过拟合而失

效［35］。为解决此问题，贝叶斯模型将遗传标记视为

随机效应，假设其效应服从以“0”为均值、方差未知

的正态分布。Meuwissen 等［12］提出了基于贝叶斯理

论的 GS 计算框架；这一框架不同于 BLUP 模型中

假设所有标记具有相同的遗传变异，而是认为整个

基因组中只有少部分 SNP 对性状具有显著作用，即

可能与 QTL 相关联，大部分 SNP 是无效的。因此，

贝叶斯模型中的标记效应方差被设定为服从某种

先验分布，以引导模型自动识别重要标记。

在 Bayes A 模型中，假设每个标记效应都服从正

态分布，其方差服从逆卡方分布，该分布由统一的超

参控制。这一模型假设每个 SNP 都有一定效应，只

是方差不同。Bayes A 通常采用马尔可夫链蒙特卡

洛方法（markov chain monte carlo， MCMC）中的吉

布斯采样，以估算每个 SNP 的效应值及其他模型参

数［36］。若在 Bayes A 的基础上进一步假设只有少部

分 SNP 具有非零效应，其余标记效应为 0，这一变体

即为 Bayes B模型。Bayes B对 SNP效应设置混合先

验分布：部分标记效应为 0，其余服从正态分布，方差

仍为逆卡方分布。该模型在推理时会联合使用吉布

斯采样和 Metropolis-Hastings采样，以估计标记效应

与其对应的方差。在贝叶斯 B模型中，π为关键参数，

表示某一 SNP 效应为 0 的概率；当 π=1 时，Bayes B
即退化为 Bayes A。

Bayes B 特别适用于仅有少量遗传变异控制性

状 的 情 况 ，其 预 测 精 度 通 常 优 于 Bayes A。 但

Gianola 等［37］研究指出，Bayes A 和 Bayes B 的统计

缺陷在于模型对先验参数设定的敏感性，SNP 效应

的先验分布仍可能对后验结果产生主导性影响，从

而降低预测可信度。此外，Bayes A 和 Bayes B 普遍

假设 π 为已知固定值，实际模型中这种人为设定可

能限制 SNP 效应的自由收缩程度，降低了模型的学

习能力。为此 Bayes Cπ 模型被提出，不再固定 π，而
是将其视为未知变量，为其设置先验分布，由模型

通过数据计算出最优收缩比例。Bayes Dπ 模型则

假设 π 和尺度参数 S 均为未知量，并设置（1，1）Beta
分布先验，可以直接从后验分布中进行采样，从而

提高参数估计的灵活性与鲁棒性。尽管 Bayes 系列

模型在理论上具备强大的适应能力，但其主要挑战

在于计算复杂度高，尤其是 MCMC 收敛过程需进

行大量迭代，计算时间较长。目前已有多个 R 包

（如 BGLR）被开发以实现上述方法，极大便利了

Bayes类方法在作物育种中的应用［38］。
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4　机器学习在基因组选择中的应用

4. 1　机器学习助力 GS的背景及价值

作 为 计 算 机 科 学 的 重 要 分 支 ，机 器 学 习

（machine learning）的核心目标在于让计算系统能够

通过算法自动识别数据中的潜在特征，并不断优化

其预测性能，而无需依赖传统的显式编程过程［39］。

近年来，随着基因组测序技术的进步和成本的大幅

下降，所能获取的基因组数据量迅速扩大，这也为

机器学习在基因组选择（GS）领域的应用提供了更

广阔的空间。与传统的统计方法相比，机器学习展

现出独特的优势，它不仅具备处理大规模数据的能

力，还能构建高效的预测模型以估计标记效应，从

而覆盖复杂性状相关的遗传变异。相较于传统统

计方法，机器学习不依赖于对数据分布或遗传模型

的严格假设，能够以“黑箱模型”方式处理非线性与

复杂的交互结构，在大群体样本表型预测中表现出

较高的准确度［40］，并显示出良好的泛化能力和实际

应用潜力。

4. 2　监督学习及无监督学习

在机器学习的众多分支中，监督学习和无监督

学习是最为基础的分类方式。其中，监督学习以已

知的输入变量如单核苷酸多态性（single nucleotide 
polymorphism，SNP）和相应的输出变量（如表型）为

基础，构建预测函数或回归模型，并通过验证集来

评估模型的偏差和方差，从而优化预测性能［18］。应

用于基因组选择（GS）的常见监督学习算法包括随

机森林（random forest，RF）、梯度提升机（gradient 
boosting machine，GTB）、再生核希尔伯特空间方法

（reproducing kernel hilbert space，RKHS）以及支持

向量机（support vector machine，SVM）等。这些方

法的核心目标均在于有效控制模型的偏差和方差，

从而增强泛化能力 ，提高对未见数据的预测准

确率。

模型性能的优劣往往受多种因素影响，包括群

体的遗传结构［41］、性状的遗传构成（如加性效应和

上位性效应）［42］、所选算法的建模能力［43］，以及输入

数据的质量和完整性等。在玉米、水稻和大豆等多

种作物中，系统比较了 3 类线性模型（rrBLUP 和  
Bayes A/B）和监督学习算法（如 SVR、RF、GTB）之
间的性能差异，并采用 SVM、GBLUP 和 GBM 型对

水稻和小麦的表型进行预测，结果显示监督学习方

法在多个复杂性状的建模中具有较强优势，表现均

优于传统统计模型［44］。在处理特定抗病性状时，机

器学习往往能提供不同于线性模型的视角。在针

对 大 豆 亚 洲 锈 病 的 研 究 中 ，对 比 RR-BLUP、

Bayesian LASSO 和机器学习算法，发现 Bayesian 
LASSO 和 RR-BLUP 在预测准确度上略有优势（约

0. 52~0. 53），但支持向量机（SVM）等方法也能达

到与 GBLUP 相当的水平，这表明在缺乏显性主效

基因的背景下，不同模型捕捉微效位点累加效应的

能力存在差异，需根据性状遗传架构灵活选择［45］。

无监督学习的目标是从输入变量中挖掘潜在

结构，而无需依赖输出变量。当前常用的方法包括

主成分分析（PCA）、聚类分析、自组织映射等。虽

然它们不直接用于 GS 预测，但在揭示种群结构、遗

传相关性和异质性方面具有重要作用［46］。高级无

监督方法如特征选择、层级聚类、密度峰估计等正

在不断扩展 GS 的研究边界［47］。

4. 2. 1　随机森林（random forest）
Breiman［48］提出的随机森林是一种基于决策树

的集成学习算法，适用于处理大量遗传标记数据。

它通过构建多个独立的决策树并汇总其预测结果，

大幅提高了预测准确性。每棵“树”的构建过程中

随机选取部分特征用于节点分裂，有助于识别重要

变量［49］。变量重要性指标在做无基因组选择中一

般用于分析各 SNP 对预测结果的贡献。

4. 2. 2　梯度提升机（gradient boosting machine）
GBM 同样基于决策树，但采用迭代方式构建模

型，每一步都试图修正前一模型的残差。每次节点

分裂仅选取 1 个最优化的 SNP，以最大化子节点纯

度，所以它的模型更精细。虽然 GBM 的预测准确度

高于 RF，但其训练时间较长，且不支持并行计算。

为了解决这一难点，Yan 等［50］开发了 LightGBM，该

模式具有极高的训练速度和内存效率，适合大规模

结构化数据。LightGBM 采用“叶子优先”决策树生

长策略，可更有效地识别重要的 SNP，同时提供

SNP 重要性分析工具，大大降低了基因分型成本。

已有研究表明，LightGBM 在预测准确率、模型稳定

性和计算效率上均优于传统方法［51］。

4. 2. 3　其他方法

SVM 和 RKHS 均采用核技巧（kernel trick），通
过在高维空间中进行线性运算以捕捉非线性关系。

SVM 不需要显式映射高维空间，而是通过核函数在
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原始空间的计算点积来构建半参数非线性遗传模

型。RKHS 可通过高维核函数捕捉主效应、显性效

应和上位性等高阶遗传作用［52］。尽管 RKHS 不被

视为典型的机器学习方法，但其在 GS 前期特征提

取中可辅助提升后续模型效果。

4. 3　集成学习（ensemble learning）
集成学习是通过组合多个学习模型来提升预

测准确率的方法，可与监督或无监督学习结合使

用。它适合处理复杂的基因组数据，能够有效整合

多个模型的信息，从而增强对遗传变异与表型之间

关系的预测能力。集成学习在 GS 中的典型应用包

括：1）多模型集成：结合线性回归、SVM、RF 等模

型，利用模型多样性提升整体预测效果［53］；2）特征

整合：将不同来源（如 SNP、基因表达）的标记信息

融合，获取更全面的遗传图谱［54］；3）数据整合：处理

来自不同种群和环境条件的数据，提高模型在基因-
环境互作预测中的鲁棒性［55］。而典型方法包括：

Bagging（套袋），如随机森林，通过对原始数据多次

采样建立多个决策树，并取平均值（mean）或投票结

果；Boosting（提升），如 GBM，每个新模型致力于修

正前一个模型的预测误差；堆叠（stacking），利用多

个基础模型的预测作为输入，再训练一个元模型进

行最终预测。这些方法通过不同方式降低预测误

差，提高模型准确性和稳定性，是 GS 中的重要

工具。

5　深度学习在基因组选择中的应用

深度学习（deep learning，DL）作为机器学习的

一个重要分支，适用于监督和无监督学习任务，其

本质是通过多层神经网络结构自动提取输入数据

中的特征信息。在 DL 模型中，多个隐藏层被逐层

堆叠，每层包含多个神经元。每个神经元根据激活

函数对前一层输入赋予权重后再传递，最终逐步推

进至输出层。GS 中常用的深度学习结构包括：前

馈神经网络（feedforward neural network，FNN）、循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）和卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）。其

中 FNN 信息单向流动，层间无交互，较容易过拟合。

CNN 利用卷积操作将输入序列中关键区域集成用

于决策，能有效提取局部特征。GS 数据多为一维

结构，因此常采用一维卷积（1D CNN）。考虑基因

型数据多为 0、1、−1 的分类变量，通常先进行 one-

hot编码处理后输入网络［56］。

Gianola 等［37］ 将 贝 叶 斯 正 则 化 神 经 网 络

（bayesian regularized neural network，BRNN）用于预

测小麦产量，并与 Bayesian 岭回归模型对比，预测准

确率提高了 11%~18%。Pérez-Rodríguez等［57］对比

了浅层神经网络、RKHS 方法和 Bayes A/B 模型，在

12 个环境中预测谷物产量和抽穗期，发现神经网络

虽非在所有环境中最优，但整体预测能力优于线性模

型。González-Camacho等［58］基于玉米 55 000个标记

测试发现，RKHS 和浅层神经网络优于 Bayesian 
LASSO，在捕捉上位性方面表现更佳。随后，研究者

广泛采用浅层全连接神经网络（含 1~2个隐藏层）进

行预测。在涉及小麦和玉米数据集的研究中，概率神

经 网 络（probabilistic neural network， PNN）相 比

MLP模型可进一步提高谷物产量预测精度［58］。

2018 年，Ma 等［59］首次将 CNN 应用于 GS，提出

DEEPGS 模 型 。 该 模 型 结 合 卷 积 层 、池 化 层 和

Dropout 技术，考虑了近邻标记对表型的集成效应。

粒长、千粒重、蛋白含量等 6 个性状的预测性能较

RR-BLUP 高 2%~7%。与 RR-BLUP、GBLUP 和

3 种 MLP 模型比较，CNN 预测性能最强相关系数

（R2）为 0. 742，其 他 分 别 为 0. 737、0. 731、0. 409、
0. 363、0. 428。此后，CNN 在 GS 领域广泛应用。

Jubair 等［10］将集成 CNN 模型用于预测 6 个小麦性

状，发现其性能比非集成模型高 20%~30%。

Liu 等［60］提出双通道 CNN 架构，输入后分别

通过 2 个独立的 CNN 分支，输出后融合进入全连

接网络进行预测。该结构引入残差连接，模型在

大 豆 数 据 集 中 预 测 性 能 优 于 DeepGS、MLP、

RRBLUP、Bayes A、Bayesian Lasso 等方法。显著

性分析显示，该模型更加关注与目标性状强相关

的关键 SNP 位点。基于深度神经网络可视化解释

方法，可从训练模型中识别具有生物学意义的标

记，为优质种质资源筛选与基因 -性状关系研究提

供了新框架。除 SNP 信息外，也有研究者使用转

录组或蛋白组信息作为输入［51］。利用 DNNGP 模

型将转录组数据用于玉米性状预测，在所有测试

数 据 中 预 测 准 确 率 最 高 ，超 过 GBLUP、

LightGBM、SVR、DeepGS 和 DLGWAS 等方法。

6　基因组选择育种平台的构建与应用

当前，无论是传统统计模型，还是基于机器学
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习和深度学习的方法，均已在 GS 研究中构建起了

较为成熟的理论体系和应用框架。然而在实际育

种应用中，不同类型的数据特征常常对模型预测准

确率产生显著影响，不同模型在实际场景中的表现

亦存在差异［61］。因此，构建一体化、自动化的数据

处理平台，覆盖从原始数据读取到预测分析的完整

流程，已成为现代育种工作中的关键技术方向之

一［62］。为满足这一需求，多个集成化平台相继开发

并投入使用。Gao 等［63］提出的 Crop-GPA 是一款面

向科研用户的在线平台，集成了文献挖掘、数据库

管理和模型预测等功能，便于研究者从大量文献中

快速识别潜在的基因-性状关系，并进行相关验证。

随着人工智能技术的发展，现代智能育种平台已具

备强大的数据整合能力，能够协同处理基因型与表

型数据。Feng 等［64］通过集成多种经典机器学习与

深度学习模型，显著提升了多作物育种的预测精度

与效率。

在大豆育种中，Gao 等［65］发布了 SoyDNGP，这

是一个在线深度学习平台，允许用户上传 VCF 文件

并调用平台内置的三维结构 CNN 模型进行 GS 预

测分析。 IP4GS 是专为植物育种者设计的 Web 端

GS 分析平台，集成 7 种常用模型、11 个评估指标及

可视化模块，特别适合不具备生物信息学背景的用

户进行快速 GS 分析［66］。CropGS-Hub 整合了多种

作物的基因组和表型数据，内置多个 GS 预测和杂

交设计算法，致力于支持跨物种的基因组研究，为

大规模育种试验提供数据支撑［67］。G2P 容器平台

是基于 Singularity 容器和 R 平台构建的，提供可复

现的环境，集成 16 种 GS 模型和 13 种评估指标，实

现了从数据预处理、模型构建到预测评估的完整流

程［68］。智能育种平台（smart breeding platform）面向

高通量群体遗传学、表型组学和 GS 分析，支持数据

管理、表型测量、基因组管理及案例复用，帮助育种

者全面利用作物的遗传潜力［69］，见表 1。

这些平台由多模型集成，支持统计模型与深度学

习模型的协同调用；操作简单，分析流程自动化，可减

少人为操作，数据处理效率高，适合不具备生物信息

学背景的用户；支持玉米、水稻、大豆、小麦等主粮作

物。未来随着技术的不断发展，GS 平台将向更深层

次的基因变异挖掘、复杂性状联合预测和性状选择方

向演进，为作物育种提供更全面的决策支持。

7　总结与展望

基因组选择（GS）作为一种作物育种预测工具，

表 1　育种平台功能对比

Table 1　Breeding platforms function comparison

模型

Model

Crop⁃GPA

SoyDNGP

IP4GS

CropGS⁃Hub

G2P 容器平台

Smart breeding 
platform

主要功能

Main function

集成文献挖掘、数据库管理、模型预测，支

持基因 -性状关联分析和验证

针对大豆分子育种设计，上传 VCF 后调用

内置三维 CNN 模型进行预测分析

集成 7 种 GS 模型、11 个评估指标及可视化

模块，适合无生信背景用户快速分析

跨物种数据整合，支持多模型预测与杂交

设计，适合多作物联合分析

基 于 Singularity + R，提 供 可 复 现 分 析 环

境，支持 16 种模型和 13 种评估指标

覆盖数据管理、群体遗传、GS 分析与案例

复用，全流程智能化

支持作物

Supporting crop

多作物

大豆

多作物

多作物

多作物

多作物

预测模型类型支持

Supported genomic prediction model types

多种统计/ML 模型

三维结构 CNN（深度学习）

GBLUP、RR-BLUP、Bayes B

多模型集成

统计模型  + ML/DL 模型

多种模型
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近年来在全球范围内受到广泛关注。它通过在测

试群体中仅测定基因型、在训练群体中同时获取表

型和基因型信息，从而在早期阶段实现候选个体的

筛选。相比传统育种方法，GS 成本更低、周期更

短，能够大幅提高遗传增益。尤其对于大豆这类传

统育种周期长达 6~8 年的自交作物，GS 能够有效

缩短世代间隔，加速优良变异的聚合。与依赖表型

观察的传统杂交育种方式相比，GS 能够直接利用

基因信息识别优势等位基因，同时考虑基因间的互

作和环境效应，揭示复杂性状的遗传结构，更精准

评估基因潜力 ，有助于选育适应性更强的作物

品种。

目前，GS 技术正从传统线性模型向非线性机器

学习模型、再向深度学习模型演进，模型复杂度和预

测精度不断提升。然而，GS 在实际应用中仍面临诸

多挑战：1）训练深度学习模型仍是一项复杂任务，涉

及大量超参数的调试，如网络层数、单层神经元个数、

学习周期数、正则化方式、激活函数类型等，这些参数

间存在高度耦合，需大量试验进行组合测试，训练难

度和计算成本较高［70］。2）GS模型的性能高度依赖训

练群体的规模和代表性，群体过小则难以捕捉全面的

遗传变异，群体过大则造成训练时间过长且模型过拟

合的风险上升［71］。此外，实际育种中难以构建长期稳

定的训练集，育种项目需不断引入新种质资源，这限

制了模型中长期积累有效基因型/表型数据的可能

性。3）基因型×环境互作（G×E）是 GS 研究中的热

点问题，它要求模型同时关注遗传变异和环境因素对

作物表型的影响，尤其是在多环境/多性状的背景下，

需要构建能同时处理遗传相关性和性状协方差的复

杂模型。大豆对光周期和温度极为敏感，跨纬度种植

时表现出强烈的环境适应性差异，这使得 G×E 效应

尤为突出。Montesinos等［72］研究显示，在未考虑 G×
E 时，深度学习方法在 9 个数据集中有 6 个优于

GBLUP 模型，而在引入 G×E 项后，GBLUP 在其中

8个数据集中表现更佳，这说明深度学习在无需假设

前提的情况下能更好地捕捉复杂结构，但 G×E 仍需

精细建模，尤其当传统统计模型与深度学习结构进行

融合时，通过引入协方差矩阵，环境主效应等方式可

以显著提升 G×E 互作的解释力，但却需要引入更多

的参数以确保模型的准确性。4）农业大数据往往来

源多样、结构复杂，包括基因型矩阵、多时空表型数

据、环境变量、图像信息等。现有 GS 模型在处理这

些异构信息时，缺乏统一的数据融合机制，且对噪声、

缺失值和批次效应较为敏感。此外，表型数据获取成

本高、精度不一，进一步加剧了预测模型的误差传播。

GS 的发展应优先关注以下 3 个方面：1）多组学

数据融合，基因组预测以 DNA 序列为基础，但基因

表达需经历转录和翻译过程，整合转录组和蛋白组

数据将有助于揭示基因调控机制，提高模型预测准

确率。2）多性状联合预测，单一性状的预测效率有

限，联合多个目标性状进行筛选更符合现实育种需

求，机器学习算法可实现特征融合、模型共享的理

想育种策略。3）构建统一的数据标准和预处理框

架，提高多源数据的一致性和可用性，从而确保其

在农业大数据背景下的准确性。
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