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摘要

种业安全是保证国家粮食安全的重要前提。当前，欧美发达国家和国际种业巨头已进入“生物技术+人工
智能（AI）技术+大数据信息技术”的育种4.0时代，而我国尚处于以常规选育和分子育种为主的2.0到3.0
阶段。现阶段，国际局势复杂多变，找准我国种业科技创新发展的核心问题、抢占国际种业科技前沿赛
道，是确保国内粮食安全和实现种业振兴的重要基础。本文剖析了从人工选择到智能设计育种各阶段作
物育种数据的特点，从人工智能与高通量表型获取与解析、多组学大数据库及管理系统构建、基于人工智
能的多组学整合分析，以及智能育种软件工具研发等方面梳理了当今人工智能+大数据在作物育种中的
应用及发展。最后，在剖析我国种业科技发展现状及问题基础上，提出我国新一代人工智能+大数据智能
设计育种的战略目标和重点任务，为早日形成基因挖掘规模化、基因操作高效化、品种设计工程化、生物
育种体系化的智能驱动的作物育种工程系统提供参考。

© 2024 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 
Education Press Limited Company. This is an open access article under the CC BY license 

(http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).

1. 从人工选择到智能设计育种——作物育种进
入组学大数据时代

作物遗传育种研究本质上是发现基因型和表型的关

联，以开发出满足多样化需求的高质量品种[1]。随着技

术进步，作物育种方法经历了革命性转变，从传统的表型

选择发展到融合先进基因组技术和大数据分析的智能设计

育种。纵观作物育种发展历程，可划分为四个具有里程碑

意义的阶段：驯化育种、遗传育种、分子育种和新兴的大

数据智能设计育种[2]。在一万年前的驯化育种时代，耕

种者依靠对肉眼可见表型的观察，有意识地选择符合既定

需求的野生物种并培育成作物[3]。此时的育种处于凭借

耕作者经验和技巧的初级状态，存在很大的盲目性和不可

预测性。19世纪末，随着遗传学、进化论及有关基础理

论的发展和育种效率的提高，作物育种逐渐发展为具有系

统理论和科学方法的一门应用科学，并迅速迈入遗传育种

阶段。这一时期的作物育种开始融入经典遗传理论[4‒5]、

田间试验设计和统计分析等，逐渐形成了可记载、可追溯

的育种数据，但数据记载量小，难以形成标准化、定量化

的育种数据集。20世纪末，生物技术的发展促进了分子
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育种理论与技术的突破，随着测序、基因芯片技术等高通

量基因型检测技术的普及，以及生物信息技术的快速发

展，水稻、小麦、玉米等多种作物的全基因组测序产生了

大量数据，构建了完善的基因组数据库。组学信息的释放

极大地促进了作物重要性状的遗传解析、功能基因的挖掘

及遗传进化机制的阐释[6‒7]。进入 21世纪以来，基因组

学、分子生物学、成像技术、遥感信息学、大数据科学和

人工智能（AI）的深度融合为育种技术创新提供了新机

遇。作物表型组学的快速发展突破了传统人工表型鉴定的

瓶颈，建立了涵盖微观组织到宏观器官、单株到群体水平

的多尺度、多维表型数据集。同时，环境感知技术的进步

使科学家能够在多种生境条件下获取和整合高精度、实时

的环境信息，为精准育种提供了有力支撑。当前，育种数

据呈现出从传统单维度向多组学、高维度转变的趋势[1]，

多层次生物信息的整合为加速作物遗传改良奠定了更全

面、更深入的数据基础（图1）。

数百年的育种历程积攒了大量育种数据，而近年来基

因组学和表型组学技术的快速发展，推动作物科学乃至植

物科学进入一个大数据、大发现的组学研究时代[8]。高

通量的环境传感器和作物表型获取设备正在产生越来越多

的半结构化和非结构化数据（如图像、点云和光谱[9]）。

海量作物基因组及其多组学数据呈现规模大、维度高、噪

声大、异质性强等特点，但传统的数据分析和表达方法已

无法满足复杂、多维、异质性信息的高效、精准解析。在

此背景下，2018 年美国康奈尔大学玉米遗传育种学家、

美国科学院院士 Edwards Buckler 教授提出“育种 4.0”，

即智能设计育种[1]的构想。智能设计育种是在生物技术

的基础上融合大数据、人工智能等技术进行基因编辑的智

能育种阶段，旨在实现作物新品种高效、个性化选育，从

而推动育种从“科学”到“智能”的颠覆性转变[10‒11]。

2. 人工智能驱动的作物育种工程——人工智能
遇上生物大数据

随着人工智能和大数据时代的到来，信息技术在复杂

对象的特征表征、多模态融合、基因挖掘、表型预测等方

面表现出独特的优势。作物育种作为大数据和现代基因组

学的重要应用领域，对人工智能既存在需求，也为其提供

应用场景[12]。

2.1. 高通量表型获取与解析突破育种性状获取瓶颈

伴随作物功能基因组学的飞速发展，传统表型技术的

瓶颈日益凸显，在此背景下作物表型组学应运而生。通过

生物学、机械学、图形图像、计算科学等多学科交叉，以

新型物理、化学和生物生理传感器为依托，结合人工智能

技术及物联网（IoT）技术为代表的新一代表型获取装备

体系，正在为海量育种试验数据获取提供技术支撑，突破

了几百年来“一把尺子一杆秤”的作物性状获取瓶颈，实

现了表型数据的高通量、自动化和少人化采集。

图1. 从人工选择到智能设计育种——作物育种进入组学大数据时代。BT：生物技术；IT：信息技术；ca.：大约；BC：公元前；G-P-E：基因-表型-
环境；T2T reference genome：端粒到端粒参考基因组。
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作物表型组学显著提升了育种性状获取的效率、多样

性和精确度[图2（a）]。高分辨率无人机（UAV）监测在

多种作物农艺性状识别中得到应用，如株高、生物量、植

被指数、穗部识别和衰老量化[13‒15]。提高生物和非生

物胁迫抗性的表型鉴定对维持作物改良计划的遗传增益至

关重要。无人机或无人车表型平台可用于高通量获取开花

时间、产量构成、光合生产力等信息，这些生理性状和过

程对于理解作物在生殖和灌浆期对干旱和热胁迫的响应具

有重要意义[16]。此外，结合激光雷达、高光谱、微型计

算机断层扫描（micro-CT）和红绿蓝（RGB）多光学成

像技术的高通量作物表型平台可用于盐胁迫、干旱等逆

境条件下作物连续无损测定，获取丰富的多源表型性状，

该方法克服了传统胁迫相关性状筛选方法速度慢、耗时

费力、精度低和破坏性等缺点[17‒18]。新兴的激光消融

断层扫描（LAT）和CT等微观表型技术与多组学研究相

结合，为作物产量和抗逆性的遗传改良提供了新视角

[19]。随着微观表型性状的精确识别，越来越多的抗逆基

因被发现，如后生木质部导管数量（KNAT7、ZmTIP1）、

中柱面积（OsNACs）、皮层细胞（bHLH121）以及茎秆木

质部和韧皮部性状（NAC91）[20‒22]等。这些进展将进

一步推动智能精准育种，为应对全球农业挑战提供强有力

的技术支撑[9,23]。

2.2. 多组学数据库与管理系统构筑作物多维组学大数据

基因组学、转录组学、蛋白质组学和代谢组学分析设

备的快速发展，加之高通量表型组学获取分析技术装备和

环境信息采集技术的进步，导致作物生物数据在多组学和

高维度层面实现前所未有的积累。近年来，主要作物多组

学数据库和管理系统相继构建发布，标志着作物科学研究

步入数据驱动的新时代。2020年，华中农业大学研究团队

整合了同一玉米群体的多组学数据，包括基因组、转录组、

表型组、代谢组、表观基因组、遗传变异和遗传图谱结果，

构建了ZEAMAP数据库，实现玉米多组学数据的云端整合、

快速检索和智能分析，为分子设计育种奠定基础[24]。

随后，该团队发布了首个玉米多组学数据整合网络图谱，

并成功运用机器学习方法预测了一批重要功能基因，包括

控制玉米开花时间等关键性状的分子调控通路 [25]。

2022年，北京农林科学院利用先进表型组学技术获取了

全球1000多份生菜种质资源的表型数据，结合重测序数据

构建了综合性的生菜多组学数据库LettuceGDB，为生菜育

种提供了丰富的数字资源[26]。2024年，广州大学等机构

整合了大豆基因组、转录组、变异组、表观遗传和表型组

等六个组学领域数据，构建了目前最系统、最全面的大豆

多组学数据库SoyMD [27]。同年，黄瓜（Cucumber-DB）

[28]和狗尾草（Setaria-DB）[29]的综合性多组学数据库也

相继发布，为作物遗传育种研究提供了重要的数据资源和

分析平台（表1 [24‒37]）。

目前，水稻、小麦、玉米、大豆等主要作物的多组学

大数据库和管理系统已经建立。与传统基因组数据库相

比，多组学大数据库提供了更全面、更丰富的遗传变异信

息，以及它们与多组学数据的关联。同时，这些数据库具

有更友好的界面和增强的功能。多组学信息的系统整合能

显著提高研究人员挖掘候选变异和基因的效率，为加速作

物遗传研究和优化优良农艺性状奠定坚实的数据基础。

2.3. 基于人工智能的多组学整合分析——破译作物功能基

因组的关键技术

现代育种大数据因融入多组学和时空组学信息，呈现

出“9V特征”[数据量（Volume）、速度（Velocity）、多

样性（Variety）、真实性（Veracity）、可变性（Variability）、

有效性（Validity）、可见性（Visibility）、价值（Value）、

复杂性（Vexing）]，需要借助人工智能技术进行系统化

的数据分析、处理、挖掘和预测[38]。随着人工智能技术

进步和多组学数据积累，科学家正在探索新方法解析复杂

作物性状。株高、产量、抗病性和抗逆性等性状通常由多

基因调控网络共同调控，网络中涉及的海量基因和变量长

期制约科学家揭示其互作关系。虽然经典遗传学方法已克

隆和分析了部分重要功能基因，但进展相对缓慢。即使在

功能基因组学提出近 20年后，水稻和玉米中完成克隆和

功能鉴定的基因仍不足总数的10% [18]。人工智能和大数

据在复杂对象表征、多模态融合、基因挖掘和网络分析方

面展现出独特优势，为多组学系统解释生物复杂性提供了

可能[9,39]。2023年，华中农业大学研究团队在该领域取

得重大突破，成功构建玉米首个多组学整合网络图谱，涵

盖基因组、转录组和蛋白质组等多个遗传层次的200万个

网络关系。利用先进机器学习算法，通过深入挖掘整合网

络图谱，研究人员预测了 2651个候选开花时间基因，基

于功能相似性将其分为8个子网络通路，并完成20个基因

的功能验证。通过该整合图谱准确定位了 63个已知调控

玉米籽粒发育的克隆基因中的 62个，充分证明其可靠性

和准确性。研究团队还成功预测和验证了五肽重复

（PPR）蛋白对玉米籽粒皱缩的遗传调控机制。这项研究

为系统分析基因功能和性状变异的遗传机制提供了新的手

段，在一定程度上革新了经典遗传研究范式[25]。此外，

研究证实了基于深度学习或迁移学习的多性状模型较统计

分析的单性状预测模型具有显著优势[40‒42]。
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人工智能驱动的多组学分析不仅加快了基因功能发现

的进程，还为构建精确调控网络模型提供了强大工具，真

正成为解开作物遗传密码的“钥匙”[图2（a）]。

2.4. 基于生物大数据的人工智能育种工具加速作物改良

人工智能技术为现代作物育种迭代提供了新工具，展

现出巨大应用潜力。通过将作物大数据与人工智能相结

合，研究人员可对基因组、表型等大数据进行精确计算和

建模，实现高效模拟育种，加速作物遗传改良。基因组学

和表型组学的进步使获取前所未有的遗传和表型信息成为

可能，推动育种从传统经验型向智能基因组选择（GS）

转变。通过整合基因型、表型和环境数据构建大数据模

型，育种家可以准确预测表型个体的遗传潜力，优化杂交

方案[38]，显著缩短育种周期并提高选择准确性[43]。国

内外研究团队相继发布基于作物大数据和人工智能技术的

智能设计育种平台（表 2），实现从数据收集、处理、机

器学习到模型建立、部署和应用的全流程智能化。基因组

选择育种技术在美国等发达国家已进入产业化阶段或准备

表1　主要作物多组学数据库及数据管理系统

Name

Cucurbit genomics database 

(CuGenDB)

SoyMD

Setaria DB

Rice hybrid resource 

database (RHRD)

Brassica napus multi-omics 

information resource (BnIR)

SoyOmics

Multi-omics database for 

Setaria italica (MDSi)

CottonMD

Milletdb

BnaOmics

MaizeNetome

Lettuce genome database 

(LettuceGDB)

wGRN

ZEAMAP

Introduction

A database that combines extensive genomic and transcriptomic data for cucumber

This includes 38 genomes, transcriptomes from 435 tissue samples, 125 phenotypes from 

6 686 accessions, epigenome data, and genetic variation data from 24 501 soybean accessions

A database for Setaria includes genomic, phenomic, transcriptomic, and metabolic datasets, 

along with invaluable analytical tools

This includes information on 486 commercial hybrid rice varieties, genomic variation, phenotype, 

and genome-wide association data published between 1976 and 2017, totaling 3325 samples, 

5 million variation sites, and 17 sets of phenotypic data

A database for rapeseed, includes genomics, transcriptomics, variomics, epigenetics, phenomics, 

and metabolomics

A database for soybean, includes genome, variome, transcriptome, phenome, homology, 

and synteny modules

This contains the xiaomi genome of 161 844 annotations, the whole-genome resequencing data of 

398 germplasms, 34 436 protein-coding genes and their expression information in 29 different 

tissues of xiaomi (6) and JG21 (23) samples

A dataset for cotton, including 25 genomes, transcriptomes in 76 tissue samples, epigenome data 

of five species and metabolome data of 768 metabolites from four tissues; and genetic variation, 

trait and transcriptome datasets from 4 180 cotton accessions

This contains 6 millets and their one related species genome, graph-based pangenomics of 

pearl millet, and stress-related multiomics data

A database for Brassica napus, including genome, variome, transcriptome, and epigenome

The first-generation multiomics integrative network map for maize, integrating ChIA-PET, 

mRNA-seq, circRNA-seq, and small RNA-seq

This includes two reference genomes with detailed annotations, resequencing data from over 

1 000 lettuce varieties, a collection of more than 1 300 worldwide germplasms and millions 

of phenotypic records, reanalyses of 256 RNA sequencing datasets, a complete miRNAome, 

metabolite information for representative varieties and wild relatives, etc.

This includes gene expression, sequence motif, transcription factor binding, chromatin 

accessibility, and evolutionarily conserved regulation

This includes genomes, annotations, comparative genomics, transcriptomes, open chromatin 

regions, chromatin interactions, high-quality genetic variants, phenotypes, metabolomics, 

genetic maps, genetic mapping loci, population structures, and populational DNA methylation 

signals within maize inbred lines

Publication time

2024

2024

2024

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2022

2022

2020

Reference

[28]

[27]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[25]

[26]

[37]

[24]

ChIA-PET: chromatin interaction analysis with paired-end-tag sequencing; RNA-seq: RNA sequencing; circRNA-seq: circular RNA sequencing; small RNA-seq: 
small RNAsequencing.
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阶段。研究人员通过多组学数据整合和人工智能模型预

测，为精确作物设计提供可靠目标。种业巨头孟山都在全

球数百个试验站建立数万个试验点收集多维数据，利用人

工智能技术创建基因型-表型-环境互作的育种预测算法，

筛选优良组合，从而大大缩短育种周期并提高育种效率。

中国农科院作物所与阿里巴巴达摩院联合研发出智慧育种

平台，实现了育种数据管理和分析、计算加速、AI预测

亲本及优良品种的育种全流程整合[44]。该平台使针对基

因测序数据的变异位点计算加速110倍，群体遗传学分析

加速 1000 倍以上；全基因组选择算法准确率平均提升

15%以上，为未来育种工作的精度和效率奠定了坚实的

基础。

生物大数据和人工智能技术的深度融合，使海量计算

组合组配后产生的“理想表型”成为可能，促进精确设计

和高效实现自然变异的最佳组合，实现数字化、定制化、

智能化的育种新模式[10,39,45]，如图2（a）所示。

图2. 作物育种革新，步入新一代人工智能+大数据驱动的智能设计育种时代。（a）由新一代人工智能和大数据技术驱动的作物育种将在四个方面实现

革新：（i）高通量表型获取与分析；（ii）生物大数据驱动的作物功能基因组学研究；（iii）基于人工智能的育种组合组配与智能选择；（iv）个性化智

能设计育种。（b）未来生物技术与信息技术（BT + IT）的深度融合将推进智能驱动的作物育种工程，具有“双轮驱动”特征：（i）数字化模拟杂交组

配方式实现自然变异的最优组合；（ii）智能化的生物育种利用人工智能技术和合成进化技术，设计DNA、蛋白质序列，可以“道法自然、超越自

然”。RGB：红绿蓝；LiDAR：激光雷达；CT：计算机断层扫描；MRI：磁共振成像；ML：机器学习；GEBV：基因组估计育种值。
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2.5. 智能驱动的作物工程——基因挖掘规模化、基因操作

高效化、品种设计工程化、生物育种体系化

如今，分子设计育种 4.0时代正从理论变成现实，朝

着数字化、信息化、智能化的智能设计育种方向发展。以

新型物理、化学和生物生理传感器为依托，结合人工智能

技术及物联网技术，实现了作物表型的高通量获取与智能

解析；利用新一代人工智能技术的多组学整合研究，使越

来越多的功能基因被识别、基因表达调控途径被解析、表

型和蛋白质结构被精准预测；新开发的基因组编辑技术可

以轻松修改基因组序列，几乎可以对任何感兴趣的基因进

行突变或对目标基因进行编辑，从而实现基于工程的设计

育种。未来，AI、生物技术与信息技术（BT + IT）深度

融合，将使作物智能设计育种具有“双轮驱动”特征：智

能化的杂交育种以育种大数据和育种模型为基础，精准设

计自然变异的最优组合，数字化模拟杂交组配方式实现自

然变异的最优组合；智能化的生物育种利用人工智能技术

和合成进化技术，设计 DNA、蛋白质序列，可以实现

“道法自然、超越自然”，指导作物的基因编辑育种和合成

生物学。最终，未来育种将形成基因挖掘规模化、基因操

作高效化、品种设计工程化、生物育种体系化的智能驱动

的作物工程[45]，如图2（b）所示。

3. 我国种业科技发展现状及问题剖析

3.1. 我国种业科技发展现状分析

3.1.1. 我国农作物种质资源精准鉴定进展迅速

种源是农业的“芯片”，优异种质资源是培育优良品

种的关键前提。我国农作物种质资源工作起源于 20世纪

50年代，1986年国家作物种质库建立，由此标志着我国正

式开始组织和管理种质资源。至2002年年底，我国已初步

建立起以长期库为核心，以复份库、中期库、种质圃等为

支撑，并与国家基因库相结合的农作物种质资源保存体系

[46‒47]。根据2023年公布的《可供利用的农作物种质资源

目录》，我国国家作物种质库（圃）长期战略保存种质资源

达到 53万余份，位居全球第二，仅次于美国。2021年，

农业农村部全面启动农作物种质资源精准鉴定工作。截至

2023年 2月，已完成了首批 7.6万份资源的基因型和表型

鉴定，突出高产、优质、绿色、抗病虫、耐盐碱、抗逆等

重要目标性状，开展表型（连续3年多点鉴定）和基因型

（重测序和芯片标记）鉴定，挖掘出一批高产、养分高效、

抗病虫、抗逆的优异种质和基因并用于育种创新。

3.1.2. 育种技术的数字化转型

作物育种正经历从传统杂交育种到分子育种，再到智

能育种的深刻数字化转型。在杂交育种阶段，我国在杂交

水稻、小麦及某些特有品种的育种技术方面具有显著优

势。通过杂种优势利用、远缘杂交、植物染色体杂交及诱

变等技术的持续突破，培育了十字花科蔬菜、粮油植物等

多个新品种，部分品种如超级稻、高产杂交玉米和优质专

用小麦等已实现了产业化应用[45,47]。这些技术主要依赖

于表型性状的观察和选择，因而有显著的不确定性和长周

期性。随着分子生物学和基因组学的快速发展，育种技术

进入分子育种阶段。近 10年，我国科学家相继定位并克

隆了一批控制产量、株型、抗病、抗旱等重要性状的关键

基因，揭示了这些基因的分子遗传调控机制，为作物遗传

改良提供了一批具有独立知识产权的基因资源；创建了作

物基因组单碱基编辑技术体系，改进了玉米单倍体育种和

主要农作物智能雄性不育等新技术；建立了完整的转基因

育种技术体系，显著提升了水稻、小麦、玉米、大豆等主

要粮食作物的遗传转化效率[47]。

目前，育种技术正向智能育种阶段迈进，以如成簇规

律间隔短回文重复序列及其关联蛋白9（CRISPR/Cas9）的

基因编辑、基因组选择和人工智能设计育种等前沿技术为标

志。智能育种通过整合高通量基因组测序、表型组学和代谢

组学等多组学数据，依托大数据分析与机器学习算法，实现

对最优育种组合的预测与筛选。尽管现代智能育种技术仍处

于发展初期，但其核心在于生物数据与信息技术的深度

融合，旨在构建高效、精准、智能化的种业创新体系。尽

管生物数据大量涌现，但大数据分析、信息化以及软件系

统开发与应用不够，在育种领域仍缺乏能够直接应用的技

术方法，数据技术与信息技术深度融合的种业创新体系尚

未形成。该体系的建立将大幅缩短育种周期、提升育种效

率，并为应对全球气候变化与粮食安全挑战提供有力支撑。

表2　主要作物智能育种软件工具及平台

Name

AGROBASE

BMS

PRISM

Phenome Networks

Seed Breeding Cloud Platform

Smart Breeding Platform

Doraine

NRGene

CropOS

Huazhi Wise Breeding Manager

Shennong Guxin Smart Breeding Platform

Country

Canada

UK

USA

Israel

China

China

France

Israel

USA

China

China
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3.2. 我国种业技术发展与全球前沿的差距分析

全球种业正经历快速的技术进步，育种过程日益精准、

高效和智能化。本节从科技创新能力和核心技术[图3（a）]、

智能育种系统[图3（b）]、种质资源利用[图3（c）]和市

场竞争力[图3（d）]等关键维度，全面分析我国种业与国

际领先水平的现状差距。

3.2.1. 科技创新能力和核心技术

我国在种业科技创新方面与国际领先国家存在显著差

距。以美国为例，其在生物育种领域占据主导地位，拥有

全球 80%的核心专利。截至 2021年年初，我国在分子育

种领域发表的高被引研究论文为403篇，仅为美国的一半

[48‒49]。在核心育种技术方面，我国主要处于“跟跑”

或“并跑”地位，基因组测序和基因编辑等关键技术仍较

依赖国外技术原理和方法[47,50]。虽然我国近期加大了作

物表型组学等新兴领域的投入，但在原创性突破和产业应

用方面仍落后于国际前沿。特别是在全基因组选择和人工

智能驱动的设计育种等技术领域，发达国家已进入产业应

用阶段，而我国仍处于实验研究和开发阶段[47]。

3.2.2. 智能育种系统和大数据应用

在智能育种系统和大数据应用方面，我国与国际领先

企业存在较大差距。过去 20年，科迪华等欧美主要种业

公司已完成大规模育种数据积累和育种过程数字化转型，

通过与专业基因组大数据公司（如NRGene）和植物表型

公司（如LemnaTec）进行战略合作，建立了商业化智能

育种系统。相比之下，我国在育种大数据管理系统、数据

分析平台和核心算法等方面仍存在明显短板，尚未开发出

具有自主知识产权的基因型-表型预测和全基因组选择等

关键育种决策模型。这些限制因素严重阻碍了我国在精准

高效育种领域的发展进程。

3.2.3. 种质资源利用和精准鉴定

虽然我国拥有丰富的种质资源总量，但在高质量资源

比例和利用效率方面与国际水平存在明显差距。美国拥有

72万份种质资源，其中外来资源占比 80%，有效利用率

超过 10%。相比之下，我国虽有 56万余份种质资源，但

高质量外来资源比例不足25%，且完成全面精准鉴定的比

例较低[47]。以玉米种质资源为例，仅完成了约10%关键

图3. 我国种业科技水平的国际比较研究。（a）科技创新和核心技术对比；（b）智能育种系统和大数据应用对比；（c）种质资源利用和鉴定对比；

（d）行业结构和市场竞争力对比。EU：欧盟；ID：身份识别；In’l Avg：国际平均水平；R&D：研发。
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农艺性状的综合表征[12,39]，而美国等国家已广泛应用高

通量表型和标记辅助选择等技术进行系统鉴定。

3.2.4. 产业结构和市场竞争力

我国种业结构相对分散，市场竞争力有待提升。全球

种子市场呈现高度集中特征，以美国科迪华公司为例，

2020年其占全球市场份额的17%，在玉米领域拥有27.5%

的全球分子育种专利。相比之下，我国拥有 7000多家作

物种子公司，但规模普遍偏小、竞争力不足。我国前十大

种子公司年销售总额仅约100亿元人民币，且80%的企业

未拥有植物新品种权，仅2.3%的企业拥有10个以上新品

种权，产业结构亟待优化。

总之，尽管我国种业近年取得显著进展，但在科技创

新能力、核心技术掌握、智能育种系统建设、种质资源利

用和产业结构等方面与国际领先水平仍存在明显差距。美

国、欧盟等发达国家和地区在政策支持、资金投入、技术

创新和产业应用等方面持续保持领先优势。

3.3. 面向育种实践的关键技术发展趋势分析

近年来，生物技术与信息技术在作物育种领域实现深

度融合[50]。未来，高通量表型技术、基于大数据的多组

学分析技术和农业大模型技术等前沿育种技术的广泛应

用，将加速我国从传统育种向智能设计育种转型，实现品

种培育的提质增效。这三项技术将成为育种者和地方育种

单位在育种实践中的关键应用方向。

（1）高通量智能表型技术。作物表型的高通量智能获

取长期以来一直是育种领域的技术瓶颈。表型鉴定的复杂

性及其对环境的高度敏感性严重制约了大规模种质筛选和

遗传改良进程。新一代高通量表型技术能够实现对作物形

态结构、生理功能和环境响应等内外部状态的精确测量，

并可对全生育期表型数据进行实时监测和精确识别[51]。

这一技术突破推动育种从“群体选择”向“个体选择”转

变，使育种过程逐步实现“可感知、可量化、可计算、可

控制、可预测”的智能设计目标。

（2）多组学大数据分析技术。我国作物基因鉴定研

究目前存在“三多三少”现象：预测基因多而定位克隆

基因少，水稻基因发现多而其他作物少，已鉴定基因多

而具有重要应用价值的基因少[52]。通过多组学、系统

生物学和合成生物学的交叉融合，整合多组学大数据和

环境变量数据，可深入阐明基因-环境-表型的内在联系

和互作机制。这将有助于全面解析玉米、小麦等作物在

复杂环境条件下产量、抗病性、抗逆性等重要性状形成

的调控网络和环境适应性分子基础[53]，为开发智能决

策支持的设计育种技术提供理论依据，加速培育多性状

协同改良的突破性品种。

（3）农业大模型技术。当前实验室研究与育种生产的

数据仍相对割裂，亟须加强数据科学和信息技术在育种研

究中的应用，推动农业大模型技术在作物育种生产决策、

管理和运营中发挥更大作用。通过构建具有数十亿参数的

复杂系统模型，利用育种领域的多源大数据和专家知识进

行垂直领域训练，可实现对育种生产控制、气候变化、市

场波动等复杂场景的智能应对。这将有助于优化作物种

植、土壤管理、水资源利用和病虫害防控等关键环节，推

动育种向数据驱动和智能化方向转型。

4. 我国新一代人工智能和大数据智能设计育种的
发展建议

当前，全球种业已进入空前的密集创新和产业变革时

代，大数据、人工智能等相关技术成为构建种业强国的数

字底座[54]。作物科学与数据科学、计算科学的结合越来

越紧密，未来育种向智能化方向迭代发展[55‒56]。在此

背景下，人工智能、信息技术与常规育种、生物技术深度

融合，解决作物种质资源表型精准鉴定技术、多重组学大

数据整合分析模型算法等瓶颈问题，强化种质资源深度挖

掘，加速智能设计育种创新体系构建[51]，是培育战略性

新品种、打赢种业翻身仗、实现我国种业跨越式发展的关

键[47‒49,56]。

4.1. 发展思路与目标

针对农作物高通量表型精准鉴定、有重大育种价值的

关键基因挖掘、分子聚合育种技术等诸多“受制于人”的

关键问题，我们建议以我国种质资源库为基础，重点开展

多生境无人化作物表型智能获取技术、多源异构信息融合

机理与解析技术、组学大数据分析及智能设计育种算法模

型技术研究等；建立农业生物组学大数据，解析重要农作

物关键性状的遗传调控机制；构建基因型-表型-环境型多

维大数据驱动的精准育种决策系统。以此打造基于作物组

学大数据的数字育种协同创新平台，突破我国生物种业瓶

颈制约。

到2040年，针对表型数据多尺度、多维度、多模态、

多生境特征，重点突破数据获取过程中的自动控制、智能

路径规划、高效远程传输和数据自检等一批前沿核心技

术，创制集成传感器阵列，研发作物表型成像单元，打破

国际垄断，带动我国在新一代表型平台技术装备创新从跟

跑、并跑逐渐向领跑转变[57]；在表型组大数据智能解析
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方面，突破多模态数据融合、系列作物形态-结构-生理等

多种表型信息智能解析技术，构建作物多维度、多尺度、

多模态表型认知图谱，结合机理模型和机器学习实现表型

智能认知，形成自主化的作物表型解析技术体系；利用深

度学习、数据融合、混合智能等技术，研发多组学大数据

整合、挖掘、功能解析和育种决策等一系列模型算法

[50]，发展基因型-表型-环境型多维大数据驱动的智能育

种创新模式研究；打造基于作物多组大数据的智能育种协

同创新平台，形成基因挖掘规模化、基因操作高效化、品

种设计工程化、生物育种体系化的作物育种工程。

4.2. 发展建议

4.2.1. 多学科交叉融合加速作物表型感知机理研究

生物学、机械学、图形图像、计算科学等多学科的交

叉，以新型物理、化学、生物、生理传感器为依托，融合

物联网、云计算和人工智能技术，加速了作物表型感知机

理研究及作物表型组平台系统建设[51]。面向2040年，综

合运用自动控制、机器人和新一代通信技术，集成各类新

型传感器，发展从微观（组织器官）、中观（单株）到宏

观（群体）的作物全生育期、多尺度、多生境和多模态表

型数据高通量采集系统与装备，实现全生育期、复杂生长

条件下作物形态结构、颜色纹理、生理生化、动态节律等

表型的高通量、自动获取[57]。利用深度学习、边缘计

算、混合智能发展作物表型多模态数据融合解析算法和计

算载体协同优化技术，实现全生命周期作物表型数据实时

快速解析[58]；构建作物多维度、多尺度、多模态表型认

知图谱[59]，结合机理模型和机器学习实现表型智能认知

[60]；坚持应用需求导向，加强表型性状预测、作物表型

智能设计等与商业化育种产业的结合，最终实现“机器替

代人力”“自主技术替代进口”的重大转变。实现这一目

标仍面临诸多挑战，包括多尺度、多模态数据的实时整

合，以及传感器在复杂田间环境中的稳定性等问题，其关

键突破方向包括开发高精度、低成本传感器，构建海量实

时数据处理的边缘计算算法，以及推进植物生理学与计算

机科学的深度融合[19,61‒62]。

4.2.2. 大力发展数据驱动的精准设计育种

以“数据驱动、精准分析、智能决策”为核心理念，

研究者开发了基于作物多组学大数据的智能设计育种核心

算法模型[54]。通过构建具有自主知识产权的基因型-表型

预测和全基因组选择育种决策模型库[63]，打破了外国产

品在育种软件市场的长期垄断，填补国内自主知识产权育

种软件和决策模型的空白，确保我国作物育种数据资源的

自主可控。面向 2040年，可利用深度学习、数据融合、

混合智能等技术，发展多组学大数据整合、挖掘和功能解

析算法[50]，为深度解析作物复杂性状的枢纽基因与调控

网络提供技术支撑，实现一批复杂性状调控基因的规模化

挖掘与表型的精准预测。研发源头创新的基因组智能设计

和全基因组选择预测新模型算法，有助于构建“基因型-

表型-环境”多维大数据驱动的育种决策模型。进一步融

合基因编辑、生物合成技术可形成基因挖掘规模化、基因

操作高效化、品种设计工程化、生物育种体系化的育种新

模式[64]。尽管前景广阔，但在整合异构大数据、精准预

测复杂基因型-表型关系、平衡数据共享与知识产权保护

等方面仍存在重大挑战[65]。为解决上述问题，需重点突

破的领域包括高效多组学数据集成算法、精准基因组编辑

技术和复杂生物系统大规模计算模型的构建等。

4.2.3. 协同创新平台建设

融合下一代人工智能和大数据的智能设计育种是一个

协同创新、多学科交叉合作的新的育种模态[64]，需要农

学、分子遗传育种、生物信息学、计算机图形图像、计算

数学、自动化、生物传感器等多学科的专业技术力量的协

同融合[66]。目前，我国育种研究力量分散且薄弱、各自

为战情况严重，各研究机构间存在数据不共享、信息不连

通的问题，这严重制约了资金、设备的使用率、资源利用

率及成果产出率[55]。另外，基因组学、遗传育种领域的

科研人员缺乏计算科学的背景，图形图像、计算数学领域

的研究人员又不懂生物学知识，跨专业的复合型人才

短缺，极大限制了学科交叉融合、协同创新能力的提高。

因此，建议国家层面做好顶层设计，构建协同创新、开放

共享、激励约束的协同创新机制，开展大联合、大协作。

面向 2040年，重点支持和培育领军型、旗舰型科研平台

和育种企业，集中攻关核心技术难题，破解基础研究与商

业育种之间的碎片化和脱节问题，推进学科交叉融合、

科企深度融合，集中攻关，以建立标准化、程序化、信息

化和规模化的智能育种体系，培育一批高产优质多抗高效

农业生物新品种，确保国家食物安全、提高农业国际竞

争力[67]。
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