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摘　 要: 介绍了全基因组选择技术的由来和原理,阐释了不同的基因分型平台(GBS、DArT 和 rAmpSeq)和
技术对实施全基因组选择育种技术的影响。 此外,还介绍了开展全基因组选择育种所采用统计模型中的四大类

算法,以及全基因组选择在玉米育种中的应用、面临的挑战以及发展前景。
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Abstract: This article introduces the origin and principles of genome selection ( GS) technology, and
explains the impact of different genotyping platforms ( GBS, DArT, and rAmpSeq) and technologies on the
implementation of genome selection breeding technology. In addition, it also introduces the 4 major types of
algorithms used in statistical models for conducting genome selection breeding, as well as the application,
challenges,and development prospects of genome selection in maize breeding.
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玉米(Zea mays L. )是世界上最重要的谷物作物之一,其产量高、适应性广,在全球农业系统中起着越

来越重要的作用[1]。 玉米的高产源自杂交种的广泛应用。 杂交种是遗传上具有不同特点的两个亲本自

交系的杂种一代,具有杂种优势,即优于亲本的田间表现[1]。 杂交种选育有两个关键环节:1)育种家需要

选育出优良的亲本自交系;2)育种家需要筛选出优良的自交系杂交组合。 优良自交系主要从不同遗传特

性玉米种质杂交后代所形成的自交系群体中选育,通常利用测验种与大量待选自交系进行杂交,然后根

据杂种一代的田间生长表现进行选择;而优良杂交种的选择则根据自交系杂交组合的生长表现。 无论是

优良自交系选择,还是优良杂交组合的选择,都需要做大量的杂交和田间比较试验。 随着杂交育种水平

的提高,需要更多的自交系和杂交组合才有可能选择到超过现有优良杂交种的杂交组合。 然而,种植的

自交系和杂交组合过多将增大育种成本,甚至降低田间比较试验的质量。 事实上,育种单位很难将所有

自交系都进行杂交,并将杂交后代都种植到田间进行比较试验,而是根据血统和经验抽取部分自交系进

行杂交,这无疑会漏掉一些有潜力的杂交组合。 所以,完全基于田间表现的表型育种方法已经不能满足

高水平玉米育种的需要。 为减少进行田间种植的数量,对育种材料包括自交系和杂交组合进行初步筛
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选,选出有良好遗传潜力的材料进行田间种植,将会提高育种的效率和质量。 全基因组选择技术可以解

决玉米杂交育种所面临的挑战,该技术根据育种材料的基因型数据预测其田间产量表现,可以对大批量

育种材料进行初步筛选,随后将真正有开发潜力的育种材料进行田间试,节省育种资源。

1　 全基因组选择在玉米育种上的优势

全基因组选择(Genomic selection 或 Genome-wide selection,GS)始于 1994 年,Bernardo[2] 提出了利用

遗传协方差矩阵和表型方差∕协方差矩阵计算 BLUP(最佳线性无偏估计)的方法,并证明该方法能够对玉

米产量表现进行预测。 随后,Meuwissen 等[3] 提出了全基因组选择的概念。 全基因组选择虽然属于分子

标记辅助选择育种技术的一种,但其在方法、程序和应用目标上都不同于传统的分子标记辅助选择技术

(Molecular assisted selection,MAS),全基因组选择可应用于尚未进行分子标记鉴定的性状,它可以通过提

高单位时间的遗传收益来加快育种进程。 该技术利用遍布整个基因组的全部或显著分子标记预测个体

的基因组估计育种值(Genomic Estimated Breeding Value,GEBV)作为筛选依据。 在进行全基因组选择时,
首先,构建一个建模群体(Training population 或 modeling population),测定其基因型和表现型,根据表型和

基因型数据建立预测模型;其次,测定被预测群体(Testing population)的基因型;最后,利用已经建立的预

测模型和被预测群体的基因型数据计算育种值(GEBV)并进行选择。
全基因组选择技术与传统的表型选择育种相比,具有诸多明显的优势。 (1)玉米在全球分布广泛,遗

传多样性丰富,不同来源的种质遗传构成差异大。 全基因组选择通过分析整个基因组的分子标记和基因

构成信息,可以直接评估个体的遗传变异,降低环境变异的影响,能更准确地预测个体的遗传潜力。
(2)玉米植株高大,在田间试验时,玉米与小麦和水稻相比需要更大的土地面积,当育种规模巨大时,表型

选择将无法企及。 全基因组选择利用表型和基因型之间的联系预测群体中个体的性状表现,而不需要将

所有的材料全部进行田间种植,从而增大选择的规模和效率。 (3)玉米的生育期长,一年内繁殖的代数有

限。 当建立了可用的预测模型后,全基因组选择可以不经过田间表型测定对个体进行预测,可以大大加

快育种进程,增大遗传收益。 (4)玉米的一些性状如花粉粒数等难以大规模测定,如果用全基因组模型进

行预测选择,则可大大降低表型鉴定所需的人力、物力和时间成本。 (5)由于极端天气难以遇到或难以适

时遇到,对于极端逆境抗性玉米材料的选择就极为困难,利用长期积累的恶劣天气下玉米的表型数据与

基因型建立预测模型,可在非极端逆境下对抗性材料进行选择。 (6)全基因组选择可以迭代进步。 通过

积累大量的基因型和表型数据,结合多组学数据、多环境数据、基因功能及调控网络数据等,汇集到高级

的统计模型,从而更全面、准确地评估玉米的遗传潜力,而传统育种的表型选择由于缺乏表型数据和基因

型数据关系的信息积累,难以通过时间延续提高选择的质量。

2　 基因组选择的基因型检测技术

若要将全基因组选择技术整合到实际的玉米育种流程中,需要高通量及经济的基因分型平台。 目前

用于玉米的主要基因分型平台有 GBS[4]、DArT(https:∕∕www. diversityarrays. com∕)和 rAmpSeq[5-6]。
GBS(Genotyping-by-Sequencing)是一种简化的基因组测序平台,它是一种基于单∕多酶切的高效基因

组分析技术,可用于研究和鉴定多种生物体的基因组信息。 GBS 主要通过将 DNA 样品进行切割和标记,
然后使用高通量测序技术对其进行测序,从而获取目标生物体的基因组数据。 相较于传统的全基因组测

序方法,GBS 更为经济高效,并且适用于大规模的基因组分析研究。 GBS 具有高通量、高覆盖度和高分辨

率的特点,能够提供丰富的基因组数据,在玉米使用的 2. 7 版中,可以将单核苷酸多态性(SNP)数据统一

到 995 690 个标准碱基座上,方便多群体的合并和历史数据的使用[7-9]。 GBS 每个样品的成本为 $ 30,约
合人民币 200 元。

DArT(Diversity Arrays Technology),即多态性芯片技术,2001 年该技术被应用于基因型测定。 2010
年,DArT 公司将 DArT 技术与简化基因组测序技术相结合,开发了 DArT-seq 测序平台,目前该公司开发了

不同简化级别和不同价格的测序产品(https:∕∕www. diversityarrays. com)。 目前,DArT 公司与国际玉米小

麦改良中心(CIMMYT)合作在墨西哥建有 SAGA 测序平台。 DArT-Seq 技术和其他简化基因组测序 GBS
技术相似,使用双酶法(PstI 和 HpaII 酶)对 DNA 样品进行酶切,减低染色体组的复杂性。 酶切后来自不
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同样本的 DNA 链接不同碱基组合的条形码,并链接测序接头,构建 DNA 简化测序文库。 结合 Illumina 二

代短片段测序技术(150 bp),将混合样本简化测序 DNA 文库放在单个甬道上测序。 DArT-seq 获得的标

记有两种,Silico-DArT 和 SNP,前者完全基于酶切的结果,不依赖于参考基因组,可使用七千多个标记信息

用于全基因组预测;SNP 则将获得的 Silico 标记比对到参考基因组上。 DArT 标记已经应用于玉米全基因

组选择研究[10-11]。 DArT 平台每个样品的成本为 $ 20,约合人民币 140 元。
rAmpSeq 是一种基于重复序列的遗传分型方法,可以更加高效地进行全基因组选择和物种保护的研

究[5]。 在基因组 DNA 中使用 PCR 扩增一组选择性扩增的基因片段,这些片段包含可重复序列(如转座

子)和周围的反向互补引物结合位点。 PCR 反应产生的扩增产物使用 Illumina 平台上的序列技术进行测

序,使基因组的 SNP 分析成为现实,并且仅需在重复序列的黏附区域记录变异。 该平台在玉米上的标记

数目为 7 595 个,已经足够满足全基因组选择的标记数量要求,需要注意的是该平台只适合于纯合材料的

测序。 rAmpSeq 平台标记在全基因组选择籽粒锌含量和第一阶段育种上都有应用,rAmpSeq 标记的全基

因组预测精度略低于 GBS[8,12]。 该平台每个样品的成本仅为 $5,是非常有潜力的基因组分型平台。
靶向测序基因型检测技术(GBTS)也是比较新的基因分型技术,基于多重 PCR 的 GenoPlexs 和基于液

相探针捕获的 GenoBaits。 多聚单核苷酸多态性(mSNP)技术极大地提高了目标位点(扩增子)内变异的

检测效率。 与 GBS 和固相芯片相比,GBTS 技术具有平台广适性、标记灵活性、检测高效性、信息可加性、
支撑便捷性和应用广谱性等特点。 目前已经在 20 余种主要农作物、蔬菜以及部分动物和微生物中开发

了 GBTS 标记 50 余套。 GenoPlexs 和 GenoBaits 2 种技术相结合,可广泛应用于生物进化、遗传图谱构建、
基因定位克隆、标记性状关联检测、后裔鉴定、基因渐渗、基因累加、品种权保护、品种质量监测、转基因成

分∕基因编辑∕伴生生物检测等领域。 未来 GBTS 技术发展方向为:便携式、自动化、高通量、智能化检测平

台;根据用户需求定制的可变密度、多功能分子检测;GBTS 与其他技术的整合;基于资源共享的开源育种

等。 应用该分型技术理论上可以完成玉米全基因组预测,但相关研究还未见报道。

3　 统计模型与预测算法

全基因组选择所利用的数学模型主要有四大类算法,其各有特点,无论是那一种方法都需要大量的

复杂计算。
3. 1　 最小二乘法(Least-squares estimation,LS)

该方法又称最小平方法,在建立预测模型时,用观测数据的最小化误差的平方和来寻找数据的最佳

匹配参数。 在利用该模型进行基因组(单倍型效应)预测时,由于受自由度不足的限制,该方法不能同时

对所有的效应进行估计,而是需要采取逐步循环程序来纳入效应。 这种方法会高估被纳入的效应,而且

预测精度也显著低于后面介绍的 BLUP 和贝叶斯法。 但是,随着 DNA 分子上标记之间的距离增大,LS 估

计的育种值(EBV)与真实育种值(TBV)之间的相关性增加,这或许是因为当标记数量减少时需要估计的

效应也相应减少所致,抑或是因为需要估计的效应减少时,弱化了 LS 法自由度不足所产生的不利影

响[12]。 最小二乘法直接应用于玉米全基因组选择的案例很少,更多的是与机器学习连用,计算模型的均

方误差(MSE)和平均绝对百分比误差(MAAPE),或用于模型拟合的早停,防止过拟合[13]。
3. 2　 BLUP 法

即最优线性无偏估计法(Best linear unbiased prediction)。 在建立预测模型时,将表型数据(标记的效

应)看作是各个标记的线性函数,然后利用最小二乘原理估计出各个标记的效应值,再进行方差检验,包
括 F 测验和多重比较,据此确定各个标记与表型效应的关系参数。 目前常用的 BLUP 法包括基因组最佳

线性无偏预测(Genomic best linear unbiased prediction,GBLUP) [14] 和岭回归最佳线性无偏预测(Ridge
regression best linear unbiased prediction,rrBLUP) [15]。 BLUP 法是目前最稳健的预测方法。
3. 3　 贝叶斯法(Bayesian Analysis)

在建立预测模型时,先假定未知参数的先验信息,然后利用贝叶斯公式根据表型数据(标记的效应)
获得后验信息,再去推测未知参数。 与前两种方法相比,贝叶斯法含有迭代过程,计算量更大,耗时更长。
Bayes 全基因组回归需要大规模的建模群体去实现其优势,研究表明,采用 1 254 个材料建模,Bayes B 需
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要巨大的计算量,相对而言,GBLUP 的计算量较少[16]。 CIMMYT 开发了包含贝叶斯模型的预测工具包

BGLR,包含了基因型与环境互作工具和多性状选择工具[17-19]。 贝叶斯方法已经应用在一些研究中[20]。
3. 4　 机器学习法

机器学习是计算机科学的一个领域,其利用算法和已有范例捕捉目标模式特征。 该方法又分为监管

学习和无监管学习两种方式。 监管学习的目的是依据输入数据推理预测出目标性状的数值;而无监管学

习是发现输入变量之间的分组和关联。 在机器学习中算法能够从已有样本中学习基因型与表现型的关

系,然后根据基因型数据推测未进行观测的表型数据。 用于全基因组预测的机器学习算法有支持向量机

(Support vector machine,SVM)、随机森林(Random forests,RF)、人工神经网络(Artificial neural networks,
ANN)和再生核希尔伯特空间(Reproducing kernel Hilbert space,RKHS)等,用于相应统计和数据挖掘的开

源软件有 Weka[21]和 R[22]等,都可在 Windows、macOS 和 Linux 下运行。 目前已经有两个比较知名的机器

学习∕深度学习建模方法[23-24]。
除上述 4 类方法外,还有最小绝对值收敛和选择算子(Least absolute shrinkage and selection operator,

LASSO)、非参数方法(Non-parametric methods)等。

4　 全基因组选择在玉米育种中的应用实例

玉米育种的两大目标是选系和杂交种选育。 目前,大多数玉米全基因组选择育种研究都集中在选系上。
在淹水和干旱胁迫条件下,全基因组选择比传统的分子标记辅助选择更适用于玉米对于产量和生理

性状的选择[25]。 基因型、基因型 +环境、基因型 +环境 + 基因型环境互作模型被用于玉米籽粒锌含量自

交系选育的研究[26]。 在抗旱研究中,岭回归、贝叶斯 LASSO、贝叶斯 A、贝叶斯 B、随机森林、RKSH 等用于

玉米选系研究,其中,贝叶斯 B 在研究所用的数据集中表现出最高的预测精度[27]。 曹士亮等[9]对热带玉

米抗复合焦油斑病抗性进行了全基因组选系研究,双亲群体获得了比关联群体更高的预测精度,最高平

均 rMG为 0. 74,能够满足育种需要。 张敖等[28]用高质量低密度 SNP 标记对 22 个热带玉米自交系群体进

行了全基因组选择研究,评估了遗传力、建模群体规模、标记密度等对预测精度的影响,发现建模群体与

预测群体的亲缘关系是最重要的影响因素,遗传力也有非常重要的影响。 刘玉博等[29] 利用 CIMMYT 种

质评估了玉米穗腐病的遗传解析和全基因组预测,发现整合 GWAS 的 SNP 信息用于全基因组预测能够得

到较好的预测结果。 崔震海等[30]评估了苞叶松紧度的全基因组预测精度,并提出当预测精度有限时,可
以选择去掉预测结果最差的部分,更加贴合生产实践。 Li 等[31]使用来自甘肃和陕西 2 个异源亲本系列的

119 个自交系之间的 490 个杂交组合进行了全基因组预测,并测试了 8 个不同的统计预测模型,得到了许

多有潜力的单交组合的选择。 王楠等[12]进行了早期测交的跨年份预测,发现累加的多年数据可以有效地

提升预测精度。 张敖等[32]评估了测交试验中杂交种表现和配合力的全基因组预测,发现育种早期的测交

阶段,材料数比较少,将自交系与测验种的数据都添加到预测模型中,可以大幅提高杂交种表现和一般配

合力的预测。

5　 全基因组选择在玉米育种中面临的挑战

全基因组选择技术在玉米育种中虽然具有巨大的潜力,但也面临一些挑战。
(1)技术成本:全基因组选择技术需要进行大规模的基因组测序和数据分析,使得其实施成本较高。

庞大数据的存储和处理需求都需要投入大量的资金,这对于一些资源有限的育种项目或育种工作者而言

可能是一个限制因素。 然而,随着技术的不断进步和成本的逐渐下降,预计这个挑战会逐渐减轻。
(2)数据管理和分析:全基因组选择技术生成的数据量庞大,需要高效的数据管理和分析方法。 基因

组数据的存储、处理和解读需要强大的计算和信息技术基础设施。 育种者需要具备数据科学和生物信息

学的知识和技能,以便有效地处理和解释这些大规模的基因组数据。 此外,数据共享和标准化也是一个

重要的问题,以便不同研究团队之间可以共享和比较数据,进一步推动全基因组选择技术的发展。
(3)性状复杂性:玉米的许多重要性状是微效多基因控制的,并且这些基因还可能与环境因素相互作

用。 全基因组选择技术可以帮助鉴定与复杂性状相关的基因组区域,但解析这些区域的功能和相互关系

仍然具有挑战性。 理解复杂性状的遗传机制需要深入的功能研究和生物信息学分析。 此外,复杂性状的
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遗传改良可能需要对大量基因进行选择,增加了育种者在实践中的困难。
(4)基因型与环境互作:玉米的生长和发育过程受到环境条件的影响,而且这些环境条件可能与基因型

之间存在复杂的相互作用。 全基因组选择技术主要关注基因组水平的遗传信息,但忽略了环境对表型的影

响。 这可能导致在不同环境条件下,基于全基因组选择的育种策略效果不稳定。 因此,为了更好地利用全基

因组选择技术,需要进一步研究基因型与环境互作的机制,以开发更稳健和适应性强的品种。
(5)表型数据的准确性与稳定性:随着科技的进步,基因型鉴定的成本在大幅降低的同时,准确性却

在不断提高,而表型鉴定误差较大的问题正在被放大。 全基因组选择预测精度的挑战已经从基因型转到

了表型,开发高通量的准确表型鉴定系统,是全基因组选择预测准确性进一步提高的前提。
(6)模型的优化和选择:全基因组预测模型已经从线性到非线性再到机器学习、深度学习。 基于深度

学习的预测模型展现出了很强的活跃度。 深度学习模型可以自动学习和提取复杂的特征表示,从而能够

更好地捕捉基因型与表型之间的非线性关系,提高预测精度。
(7)多组学数据整合:将基因组学数据与其他组学数据进行整合,如转录组、甲基化组和蛋白质组数

据,来揭示基因型与表型之间的关联。 通过综合多组学数据的信息,可以更准确地识别与目标性状相关

的基因型,提高全基因组选择的预测精度。
虽然全基因组选择技术在玉米育种中面临一些挑战,但随着技术的进步和研究的深入,这些挑战将

逐渐得到克服。 随着成本的降低、数据分析方法的改进以及对环境互作效应和复杂性状的更深入理解,
全基因组选择技术有望成为玉米育种的重要工具,为培育出更高产、适应性更强和更优质的玉米品种作

出重要贡献。

6　 全基因组选择在玉米育种中的发展前景

随着生物技术的不断进步,全基因组选择技术已经成为现代育种的重要工具之一,它将基因组信息

与遗传评估相结合,帮助育种者更高效地筛选和选择优良的品种。
首先,全基因组选择技术极大地加速了玉米育种的进程。 传统的育种方法通常需要多年甚至几十年

的时间来选择和改良具有特定性状的品种。 然而,全基因组选择技术利用高通量测序技术,可以快速而

准确地识别出与目标性状相关的基因型。 育种者可以更迅速地进行杂交和选择,从而大大缩短育种

周期。
其次,全基因组选择技术提供了更高的遗传改良效率。 通过对大量个体的基因组进行测序和分析,

全基因组选择技术能够全面了解每个个体的遗传构成。 育种者可以更好地预测目标性状在后代中的表

现,并有针对性地选择具有优良基因型的个体进行繁殖。 这种精准的遗传改良方法可以显著提高育种效

率,加速优质玉米品种的培育。
综上所述,全基因组选择技术在玉米育种中具有广阔的发展前景。 通过加速育种进程、提高遗传改

良效率以及解决复杂性状问题,全基因组选择技术有望推动玉米育种的突破和进步,为农业生产提供更

高产、更抗逆、更优质的玉米品种,从而为粮食安全和农业可持续发展作出贡献。
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