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全基因组选择技术在玉米育种中的应用
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摘 要：全基因组选择(Genomic selection或Genome-wide selection，GS)是指利用覆盖各染色体范围的分子标

记对作物的表型进行的预测和选择。随着分子标记技术、数理统计的发展和计算机运算能力的提升，全基因组选择

逐渐从理论走向实践，在作物种质资源创新和品种选育中发挥着越来越重要的作用，通过与常规育种的有效结合带

来了育种方式的新飞跃。全基因组选择能够降低育种成本和加速育种进程，实现作物育种由鉴定育种向预测育种

的转变。本文主要介绍全基因组选择技术产生的背景、应用流程和影响全基因组选择预测精度的因素，回顾和展望

该技术在玉米种质创新和杂交组合预测上应用的现状与前景，提出当前开展玉米全基因组选择工作面临的问题和

建议。

关键词：玉米；全基因组选择；影响因素；展望

中图分类号：S513.035.3 文献标识码：A

Application of Genomic Selection in Maize Breeding
CAO Shi-liang1,2, ZHANG Xue-cai3,4, ZHANG Jian-guo1,2, HU Guang-hui1,2, YU Tao1,2,

CAO Jing-sheng1,2, YANG Geng-bin1,2, LI Wen-yue1,2, MA Xue-na1,2

(1. Maize Research Institute, Heilongjiang Academy of Agricultural Sciences, Harbin 150086; 2. National
Engineering Laboratory for Maize(Harbin), Harbin 150086; 3. Institute of Crop Sciences, Chinese Academy of

Agricultural Sciences, Beijing 100081; 4. Nanfan Research Institute, CAAS, Sanya 572024, China)
Abstract: Genomic selection or Genome-wide selection(GS) may be defined as the selection of traits with

markers simultaneously, which cover the entire genome in a dense manner. With advancements in molecular marker
technology, statistical methods, and computing power, GS has transitioned from theory to practice, playing an in⁃
creasingly important role in crop germplasm innovation and breeding. Through effective integration with convention⁃
al breeding, GS has brought a significant leap in breeding methods. It can reduce the breeding cost, accelerate the
breeding process, and realize the transformation from identification breeding to prediction breeding. This paper in⁃
troduces the background, basic process, and factors that affect the prediction accuracy of GS. Using maize as an ex⁃
ample, it reviews the current situation and prospects of the application of this technology in maize germplasm innova⁃
tion and prediction of maize hybrid, and puts forward the problems and suggestions faced by the current implementa⁃
tion of maize genomic selection, hoping to provide some references for accelerating the application of this technology
in maize breeding.
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1 作物育种的预测与选择

植物育种是预测的科学，预测是选择的基

础 [1]。选择是最古老的育种技术，也是迄今为止仍

被最广泛应用的技术[2]。植物育种中的预测主要包

括利用高世代材料对后代的预测、利用亲本材料对

杂交种的预测和利用某年份或地点的表现对其他年
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份或地点的预测。世界作物育种发展大致经历了原

始驯化选育(育种 1.0)、常规育种(育种 2.0)和分子育

种(育种 3.0)3个主要阶段 [3]并向智能育种(育种 4.0)
阶段迈进，预测与选择始终贯穿于植物育种发展的

各个阶段。

1.1 驯化育种阶段的预测与选择

驯化育种始于约 1万年前，主要包括野生资源

向农作物的驯化和农家种的选育 [4-5]。在这一阶段

预测与选择的特点是育种者(通常是耕种者)通过表

型观察进行作物驯化与改良，有意识地选择那些果

穗或者子粒较大的植物类型或个体，使栽培种相对

于其祖先越来越能满足人类的需要。这个阶段的预

测通常是一种主观意识的预测，选择的周期十分

漫长。

1.2 常规育种阶段的预测与选择

孟德尔的研究为选择提供了可预测性框架，所

揭示的遗传定律催生了遗传学的诞生并长期影响着

育种的发展。常规育种阶段的预测与选择由驯化育

种阶段的“潜意识”发展到基于遗传学和数量遗传学

的“有意识”设计。随着孟德尔的遗传学基本原理的

推广和扩展以及田间实验设计与统计分析技术的快

速发展，对遗传学的理解及其在植物育种中的应用

更加深入，育种的科学性越来越受到重视。

常规育种阶段形成的育种家方程成为数量性状

改良和育种工作的重要指导原则。育种家方程可以

用公式ΔG=ihσA/ L来表示。其中，ΔG代表遗传增

益；i为选择强度；h为狭义遗传力的平方根；σA为加

性遗传方差的平方根；L为育种周期间隔或世代

数。因此育种家方程也被称为遗传增益公式[6]。由

以上公式可知，增加选择强度、提高狭义遗传力、增

加优良等位基因的加性方差以及缩短育种周期都是

提高遗传增益的重要手段。理论上，作物育种又被

称作遗传改良，因此遗传增益公式应该是评价育种

效率的高低的重要指标。在实际上，直接以遗传增

益对育种效率进行评价在植物育种中相对较少，更

习惯于以育成优良品种的数量、品种的推广面积和

影响对育种工作进行评价。

1.3 分子育种阶段的预测与选择

分子标记辅助选择、转基因和基因编辑共同构

成了分子育种的核心技术[7]。从预测和选择的角度

来看，转基因和基因编辑主要针对功能基因本身，目

标明确、效果直接，如外源抗虫、抗除草剂基因的导

入，对普通玉米Waxy基因进行编辑创造糯玉米材

料，这里的预测和选择几乎是等价的，即改变了基因

就改变了性状[8]。分子标记辅助选择通常是指对有

主效基因控制的性状进行的选择，操作对象是 1个
或少数几个分子标记，这些分子标记与性状是一种

相关关系而非因果关系，其预测和选择效果往往不

如转基因和基因编辑直接。全基因组选择是对复杂

数量性状进行的选择，相比MAS方法，全基因组选

择模型中包括了覆盖于全基因组的分子标记，能更

好地解释表型变异。无论是标记辅助选择还是全基

因组选择，如何量化分子标记与表型的数学关系是

分子育种阶段预测与选择面临的关键问题。

1.4 智能育种阶段的预测与选择

育种 4.0时代是“生物技术+信息技术+人工智

能+大数据应用”育种，可以简单地概括为智能育种

时代，是一个新型生物技术叠加图像识别、大数据、

人工智能等信息技术融合的育种阶段。全基因组选

择仍然是育种4.0阶段的核心技术之一，此阶段的预

测和选择的对象不仅仅是基因组数据，而是扩展到

了代谢组、蛋白组、表型组等多组学以及气象、土壤

等环境条件数据。通过组学大数据与生物信息学、

基因编辑技术与合成生物学、人工智能与机器学习

技术等多学科、多领域的共同支撑，使基因组智能设

计育种逐渐成为现实，将推动育种方向由鉴定优先

向计算优先转变，育种的数字化、信息化、智能化、工

程化的特点更加明显，育种智能数据决策系统的作

用更加突出。

2 全基因组选择技术及其选择准确性
的主要影响因素

2.1 全基因组选择的概念及基本流程

全基因组选择(Genomic selection，GS)的概念最

早由Haley和Visscher于 1998年提出[10]。Meuwissen
的研究提供了全基因组选择的具体方法，推动了全

基因组选择技术的应用和发展[11]。与分子标记辅助

选择(MAS)不同，全基因组选择不需要事先确定控

制性状的主效基因或QTL，而是利用训练群体(也叫

建模群体)的表型和覆盖整个基因组的分子标记来

建立基因组估计育种值 (Genomic Estimated Breed⁃
ing Value，GEBV)与分子标记间的回归模型，再利用

这个模型和其他群体(候选群体)的基因型对其他群

体的表型进行预测和选择。

在开展全基因组选择育种工作前，一般需要预

测模型构建并对影响预测精度的因素进行优化，这

一过程通常被称为全基因组预测(Genomic Predic⁃
tion，GP)。用于模型构建的群体可以是现有的育种

群体，也可以利用针对某一研究目的专门构建的遗

传群体。全基因组预测的预测精度(Prediction accu⁃
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racy)定义为验证群体基因组估计育种值和表型值的

相关系数(通常是皮尔森相关系数)的均值，是评价

模型预测效果的重要指标。用于模型预测精度评价

的群体通常叫作测试群体或验证群体(Test popula⁃
tion或 Validation population)，验证群体与训练群体

合在一起通常叫作参考群体 (Reference Popula⁃
tion)。验证群体可以是训练群体的一部分，也可以

是另外单独的群体。独立的验证群体，可以是不同

年份的育种群体，也可以是选择晋级后的田间试验

群体等。在全基因组预测精度评价时，通常采用 5
倍交叉验证(five-fold cross-validation)的方法，即抽

取参考群体的 80%作为建模群体，剩余 20%作为验

证群体[12]。当预测模型建立后，对于育种群体(动物

育种中常称为候选群体)只需要进行基因型测定，再

利用预测模型和育种群体基对育种群体进行表型预

测，再筛选出预测表现优良的部分材料进行表型鉴

定，这样会提高选择强度和减少表型鉴定的工作

量。由于基因分型成本的不断下降，且表型鉴定成

本的显著提升，全基因选择技术已经逐渐成为作物

育种的一种重要技术手段且越来越受到重视。全基

因组选择的基本流程见图1。

图1 全基因组选择的基本流程

Fig.1 Basic process of genomic selection

2.2 影响全基因组选择预测精度的因素

由全基因组选择的基本流程可知，全基因组选

择至少受到建模群体大小、基因型、表型、预测模型

等因素的影响。

2.2.1 建模群体的大小和组成对预测精度的影响及

其优化

建模群体大小和组成不仅影响全基因组选择的

预测精度还影响全基因组选择的成本。一般而言，

预测精度会随着建模群体样本大小的增加而增

大[13]。建模群体的组成包括建模群体遗传多样性、

个体的亲缘关系以及建模群体与验证群体的关系，

这些因素单独或相互作用影响全基因组选择的预测

精度。当建模群体规模较小时，GS预测精度下降的

一个重要原因是较小的样本不足以捕捉遗传变异的

整体信息。但当建模群体与验证群体亲缘关系较近

时，相对较小的样本也会获得较高的预测精度[14-15]。

Riedelsheimer等研究了建模群体的遗传组成对预测

精度的影响，发现DH系全同胞家系要比半同胞家

系预测精度提高 42%[16]。Zhao等研究发现，依据表

型的双向选择由于具有更高的遗传多样性要比随机

选择样本构建建模群体获得更高的预测精度 [17]。

Cao等针对玉米 TSC的全基因组预测研究发现，分

别选择20%、40%和60%的样本预测剩余的样本时，

同样比例包括抗感(R+S)的样本的预测精度要高于

随机样本和仅选择抗(R)或感病(S)样本的预测精度

(图2)。
确定建模群体的大小和组成已经成为全基因组

选择的关键，这一过程常被称为建模群体优化。

Technow等依据杂种优势群来优化建模群体的大

小，发现把马齿和硬粒两个群整合在一起作为建模

群体时会显著提高对每一个杂种优势群的玉米叶枯

病的预测精度[18]。Akdemir等不考虑材料的表型，而

是根据材料的基因型通过一定的遗传算法筛选一部

分样本作为建模群体，然后再对这部分材料进行表
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型鉴定进而建立预测模型[19]。Dnyaneshwar发现，采

用预测误差方差(Prediction Error Variance，PEV) 和
决定系数(Coefficient of Determination，CD) 进行训练

群体优化可以提高预测精度[20]。为了解决多世代数

据预测带来的训练群体遗传关系的复杂性，CIM⁃
MYT 开发了稀疏选择指数 (The sparse selection in⁃
dex，SSI)来进行训练群体优化来去除掉训练群体中

不重要的个体，达到了提高预测精确性和减少预测

群体的目的。Isidro等研究了群体结构对预测精度

的影响，并对群体结构存在的情况下建模群体构建

的方法进行了优化，发现与分层抽样和随机抽样相

比，基于平均预测误差 PEVmean和平均决定系数

CDmean的群体优化方法能够获得更高的预测精

度，最大化标记变异、减少标记间的共线性以及均匀

化采样是训练群体设计的3个重要目标[22]。

注：R表示抗病材料，S表示感病材料，RD表示随机选择材料。

Note: R represents disease-resistant materials, S represents susceptible materials, and RD represents randomly selected materials.
图2 不同训练群体表型取样策略的预测精度

Fig.2 Prediction accuracy under different training population selection of phenotype
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2.2.2 分子标记对全基因组选择预测精度的影响

快速发展的分子标记技术是推动全基因组选择

从理论走向应用的重要因素。相对于分子标记辅助

选择，全基因组选择对标记的数量和覆盖度有了更

高的要求。如何权衡和优化标记类型、密度和质量

是全基因组选择研究的重要内容。在不同类型的分

子标记中，SNP标记因其具有共显性遗传、数量丰富

和易于实现自动化及基因分型错误率相对较低的优

点，已经成为当前全基因组预测研究和全基因组选

择育种中应用最广泛的分子标记。

研究表明，高密度的覆盖各个染色体的分子标

记会捕获更多的遗传信息，因此，在一定范围内，随

着标记的增加全基因组预测精度呈增加的趋

势[23-24]，但这种增加并非是线性的，而是到达一定的

程度后就增加得很少或者基本不再增加，这可能与

染色体上的标记本身存在效应差异有关。Meuwis⁃
sen等的模拟研究表明，当标记的连锁不平衡 r2值从

0.1提高至 0.2时，GEBV的预测准确性可以提高 10
百分点以上，但在 1个单倍型内紧密连锁的标记的

增加将不会提高预测精度，反而会增加预测的计算

工作量，因此一些研究也尝试利用单倍型进行预测

来提高预测精确度。

标记质量存在的问题包括基因分型错误、较高

的标记缺失率以及较低的标记多态性(通常用以小

等位基因频率来表示)。这些因素都是造成全基因

组选择预测精度较低的重要原因。除此之外，尽管

全基因组选择不需要事先确定每一个标记与性状的

关系，但是一些研究表明，与性状相关性不同的标记

在预测效果上存在着差异。随机选择覆盖染色体上

的标记和有目的选择与性状相关的标记或者不同效

应的标记用于全基因组选择效果会存在很大差异，

由此产生的标记选择问题也成了全基因组选择研究

的一个热点[24]。

2.2.3 统计模型对全基因组选择预测精度的影响

在育种的发展过程中，对于植物表型的预测是

早于分子标记技术的应用的。数理统计和计算机技

术推动了预测方法的进步。1976年，Henderson发

明了能够同时计算随机效应和固定效应的最优线性

无偏估计方法 [25]。1994年，Bernardo[26]在Henderson
的混合线性模型的基础上，将BLUP模型中基于系
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谱的亲缘关系矩阵(A矩阵)替换为基于分子标记的

关系矩阵(G矩阵)，开辟了作物全基因组选择里程碑

式的工作，由于采用了基因组标记信息的亲缘关系

矩阵作为方差协方差矩阵，该模型被称为GBLUP模

型 [27]。科学家们后续在GBLUP模型的基础上又发

展了综合了标记亲缘关系矩阵和系谱的SSBLUP模

型，以及结合了 G 矩阵和非线性高斯核 (Gaussian
kernel，GK)的再生希尔伯特空间回归模型 (Repro⁃
ducing Kernel Hilbert Spaces，RKHS)。预测模型不需

要估计标记的效应，只需要利用标记或者系谱信息

构建材料关系矩阵，因此这些方法被称为直接法全

基因组选择[28]。

与直接法相对应的即间接法全基因组选择，间

接法先对标记效应进行估计，再对个体的基因组估

计育种值进行预测。根据标记效应和方差的假设不

同，这些模型主要包括岭回归最优线性无偏估计(rr-
BLUP)、贝叶斯(Bayes)等方法。rr-BLUP的方法将标

记效应作为随机效应，假设所有的标记具有相等的

非零效应的方差，采用同等的压缩方法将预测子效

应向0压缩，有效地解决了全基因组选择面临的“大

p小n”问题。贝叶斯方法发展的各种模型区别主要

在于对标记效应及方差分布的假设不同。BayesB
模型认为，大部分标记无效应，只有少部分标记有效

应，方差服从逆卡方分布，实际上是对标记进行了选

择 [29]。整体看来，GBLUP和 rr-BLUP相对更适合大

量的微效基因的情况，贝叶斯方法则更适合于一些

标记存在相对较大的效应的情况。全基因组选择的

方法除了按照直接法和间接法进行分类外，还可以

分为参数法和非参数法[30]。近年来，机器学习的方

法被广泛地应用于全基因组选择研究[31-32]。除了上

述一些因素，性状的遗传力、环境效应及其与基因型

单独或共同影响着预测精度。

3 全基因组选择在玉米育种中的应用

3.1 全基因组选择研究在玉米遗传改良中的应用

全基因组选择在作物遗传改良上的应用最初是

从对模拟数据的研究开始的。Piyasatian等通过模

拟数据比较了10个世代的选择响应，发现在遗传力

较高时，全基因组选择相对于标准MAS的优势较

小；当遗传力较低时，全基因组选择通过增加具有不

同效应的基因位点的频率，比仅基于显著标记位点

的MAS有更大的选择响应[33]。国际玉米小麦改良中

心(CIMMYT)张学才博士设计了多亲群体的快速轮

回全基因组选择 (Rapid Cycling Genomic Selection，
RCGS)，采用 18个优良的热带玉米自交系经过两次

杂交和 1次自交，形成了循环选系的基础群体(C0)，
通过 4个点的表型鉴定选择表现最优的个体作为

RCGS的C1轮的亲本。通过全基因组预测形成C1，

并选择了预测最佳的品系作为C2的父、母本。每年

达到两个循环，进行4轮；从C1至C4的实现产量达到

每轮0.225 t/hm2，相当于在4.5年的育种期内产量每

年提高 0.1 t/hm2，证明了全基因组选择是一种有效

的育种策略，可以保持遗传多样性并实现高遗传增

益[34]。

3.2 全基因组选择在玉米自交系或DH系评价和

选择上的应用

对玉米自交系或DH系的评价是玉米育种的重

要工作之一。研究表明，在早代测交测试中，通过采

用低成本分子标记和基于基因组估计育种值的选

择，全基因组选择可以部分代替多环境表型鉴定和

表型选择[35]。对玉米自交系群体(自然群体)或DH群

体进行全基因组选择的研究可以从现有的关联分析

和连锁分析所应用的群体入手。Guo等采用了一个

此前用作QTL作图的巢式关联分析群体，采用全基

因组选择的RR-BLUP模型对雌穗抽丝天数的预测

精度达到 0.43，较符合区间作图法(Composite Inter⁃
val Mapping，CIM)法提高34%；雄穗抽丝天数的预测

精确度较CIM提高30%(预测精度为0.43)，雌雄间隔

期较CIM高47%(预测精度为0.25)，证明了全基因组

选择方法的有效性[36]。Gowda利用两个自然群体研

究了玉米坏死病(maize lethal necrosis，MLND)的全基

因组选择预测精度，采用RR-BLUP的预测方法，两

个群体 IMAS-AM和DTMA-AM的预测精度分别为

0.56和 0.36[37]。利用同一套群体的基因型只要具有

表型数据就可以针对某一性状进行预测，在建立好

不同性状的预测模型后，对育种群体进行 1次基因

分型即完成不同性状的预测。如CIMMYT利用DT⁃
MA群体分别开展了 TSC、MLND[37]等不同性状的全

基因组选择预测工作，为同时开展这些玉米病害的

全基因组预测奠定了重要的基础。对于通过表型进

行病害鉴定，很难同时对同一单株进行不同病害的

评价，这也是全基因选择的突出优势之一。

3.3 全基因组选择在玉米杂交组合预测上的应用

单倍体技术的应用使育种单位每年产生纯系的

数量大幅上升，带来杂交组合组配和鉴定的压力越

来越大，杂交组合鉴定的成本占玉米育种成本的比

重日益增加。利用全基因组选择开展玉米杂交组合

的预测已经成为国际种业竞争的核心技术之一。

3.3.1 利用基因型进行杂交组合表现的预测

最初人们对杂交组合的预测是由自交系本身出
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发的。但大量的研究表明，由于非加性基因效应的

存在，自交系自身表现与测交组合表现的相关性并

不高[38]。分子标记技术产生以后，人们陆续开展利

用自交系分子标记表征的多样性进行杂交组合表现

的预测，但研究发现杂交种的表现与亲本分子标记

多样性间的相关性仍比较低，预测的效果并不理

想。Bernardo认为，标记的染色体覆盖度不足、非性

状关联标记的随机分布以及杂交种间显性效应水平

的不同可能是造成这种相关性较低的主要原因[39]。

1994年，Bernardo将动物育种常用的最优线性无偏

预测与RFLP标记结合，开创了利用GBLUP进行玉

米杂交组合预测的先河。研究发现，利用RFLP(re⁃
striction fragment length polymorphism，RFLP)标记计

算共祖系数的预测效果要略优于利用系谱计算共

祖系数的预测，验证了采用GBLUP方法进行杂交组

合预测的可行性[40]。尽管全基因组选择的概念和应

用一般被认为是从2001年开始的，但是Bernardo的
研究实际上已经开始了全基因组选择在玉米杂交

组合预测上的应用，因此这一研究也被称为作物全

基因组选择研究上里程碑式的工作。GUO等采用

261个多态 SSR标记预测了来自玉米品种 Yuyu22
重组自交系组成的永久F2群体的杂种优势，研究表

明，育种值和全基因组预测模型相结合可获得最高

的预测精度，预测出表现超过原始品种的单交组合

114个[41]。

近年来，基于 SNP标记预测DH系测交组合的

表现逐渐成为玉米全基因组选择研究和应用的热

点 [42]。Albrecht等采用 1 152个 SNP标记对来自 36
个杂交组合的 1 380个DH系组成测交组合进行了

预测，使用最佳线性无偏预测和分层交叉验证来进

行模型构建，并比较了自交系间亲缘关系建模和基

于基因组的相似性系数建模预测模型的性能，研究

表明，相似系数并不影响预测精度，且当建模群体与

预测群体相关程度较高时，对产量这样复杂的性状，

预测精度也很高，达到了0.72～0.74，该研究被认为

是第1个玉米高世代育种群体进行测交组合预测的

研究 [43]。Zhang等进行了 3个玉米测交群体杂交种

表现、一般配合力和特殊配合力的全基因组预测，分

子标记为基于DArT-seq平台的 SNP标记，结果表

明，当将自交系和测验种的加性效应包括到模型中

时，杂交种表现的预测精度为0.59～0.81；当将加性

和非加性效应都包括到模型中时，预测精度为

0.64～0.86[44]。Luo等用34个优良玉米自交系，以部

分双列杂交设计产生的285个玉米杂交组合并进行

了多环境表型鉴定，同时采用 45K玉米 SNP芯片对

亲本自交系进行基因分型，构建了适宜我国黄淮海

夏播区(SUS)和东华北春播区(SPS)的玉米产量基因

组预测模型，未经测试的杂交组合表现的预测精度

分别达到 0.51和 0.46，产量相关性的预测精度达到

了0.8以上[45]。

高质量的玉米杂交种历史数据构成了预测模型

构建的重要数据来源。Technow等收集了德国霍恩

海姆大学玉米项目组1999-2012年14年间1 254个杂

交种的基因型和表型数据，这些杂交种表型鉴定遍

布德国南部20个试验点共计131个环境，通过研究

亲本基因组特性(包括等位基因频率、连锁不平衡状

态)和杂交种全基因组选择预测的前景，发现采用

GBLUP和贝叶斯B预测方法，产量的交叉验证预测

精度在 0.75～0.92，含水量的预测精度在 0.59～
0.95。如果亲本都包含在训练群体中，则对未经测

试的杂交种的预测准确率最高；如果亲本都未参与

任何训练集杂交种组配，则预测准确率最低，因此，

优化训练群体亲本自交系和杂交种数量可以进一步

提高预测精度，认为全基因组选择实现了杂交育种

的方式由关注亲本系在测试杂交中的表现向关注测

试杂交种的表现进行转变[46]。Schrag等收集了一个

公共玉米项目组 1 970个杂交种 19年的表型数据

库，采用50K SNP芯片进行基因分型，通过全基因组

选择模型的构建研究发现，GBLUP模型的预测结果

要优于基于系谱预测的结果[47]。先正达公司举办了

一场基于自交系和测验种不同环境下的历史产量数

据来预测潜在杂交组合表现的挑战赛，总体数据是

593个自交系和496个测验种组配的294 128个杂交

种的数据，训练群体为10 919个杂交种，这些杂交种

种植于 2016-2018年的 280个地点，同时考虑年份

和天气因素形成杂交种-地点-天气组合数据

155 765个，再加上部分杂交种的多重复数据合计产

量记录 199 476个，占所有杂交种-地点-天气组合

数据点 24 706 752(593×496×280×3)的 0.08%。由于

试验涉及企业的技术秘密和知识产权，最终的预

测精度等结果并未公布。Ansarifar等采用的整合随

机森林加基因型环境互作检测的模型预测精度最

高，相对均方根误差为 0.086 9，最终赢得了挑战

赛[48]。

4 玉米全基因组选择应用思考与展望

当前，世界玉米育种已进入 4.0阶段，全基因组

选择育种技术已经成为国际商业化育种体系中的通

用技术底盘。育种的竞争很大程度上是规模的竞

争，全基因组选择技术通过预测和淘汰可以实现同
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样土地上测试更多的品种，在同等条件下扩大了育

种的规模。通过种质改良和品种选育过程中预测的

实施很大程度地减少了传统育种的盲目性，加快育

种进程，提高了效率，最终实现了规模和效益的统

一。全基因组选择改变了传统表型鉴定的作用并对

表型鉴定的精准性提出了更高的要求，让育种重新

回归到数量遗传学和统计学，推动现代育种向精准

化和高效化方向发展。

4.1 全基因组选择对数量遗传学和生物统计与实

验设计提出更高的要求

数量遗传学、生物统计与试验设计是常规育种

的技术基础，通过预先的试验设计育种家实现了作

物改良和新品种筛选，全基因组选择技术的应用，对

这些传统技术提出了新的要求。传统的数量遗传学

重视群体性状的描述，通常以群体的均值和方差作

为选择的重要指标。得益于基因分型技术的进步和

成本的下降，全基因组选择对群体中的个体性状表

征成为可能。数量遗传学中的经典假设在植物育种

中没有得到满足，特别是在玉米育种上所应用的基

础群体并非随机交配群体。Bernardo认为，随着基

因组学和计算机科学的进步，应该重新思考和评估

植物育种中的数量遗传学，植物育种将受益于借鉴

其他学科中有用的方法。如将可靠性作为衡量遗传

与非遗传效应影响的一种新方法，以及设计育种方

案的运筹学和模拟方法[49]，分子标记技术的产生和

计算机运算能力的进步将重塑传统的数量遗传学，

大量分子标记数据的应用使育种对运算能力的要求

空前提高。

1994年，Bernardo开发Genomic Best Linear Un⁃
biased Prediction(GBLUP)的方法是在具有64兆内存

的奔腾 90机器上实现的。全基因组选择特别是贝

叶斯、机器学习等模型的使用需要迭代计算来优化

一些参数，所需要的运算能力相较于奔腾90已经发

生了翻天覆地的变化。在训练群体的优化上，选择

哪些材料来构建训练群体，如何实现加性、显性和上

位性效应及其与环境互作效应的分解是从试验设计

阶段就应该认真考虑的问题。传统的生物统计在育

种上的应用重点已经从推断析因向预测未来的方向

转变，预测因子从基因型扩展到太阳辐射、降水、地

理纬度、年份、生物逆境等诸多因子，通过生物信息、

环境信息等因素的应用传统育种已经进入到数字

化、信息化和智能化阶段。现代育种要求育种家在

掌握遗传学和传统统计学的基础上，应更加注重生

物信息学、计算机科学甚至是机器学习等知识和技

能的储备和持续更新。

4.2 全基因组选择使表型鉴定的作用发生了变化

并且越来越重要

在传统育种中表型鉴定的作用是筛选出优秀的

杂交种供生产使用，在初级鉴定中常常只对那些表

现优秀的组合进行测产和升级，对那些肉眼观察具

有明显缺陷的组合并不进行测产而直接淘汰。全基

因组选择训练群体构建需要有相对完整的表型数

据，至少训练群体中每一个个体的表型应该是完整

的。从Technow、Schrag等的研究不难看出，这些研

究之所以能够收集不同年份的玉米育种历史数据进

行训练群体构建，一个重要的前提是这些杂交种表

型数据是相对完整的。实际上，近年来带有测产功

能的玉米小区收割机的应用极大地促进了表型数据

的积累，即使是初级鉴定试验也可以完成至少一年

的产量和含水量等表型数据的采集。这些数据的采

集和保存将为全基因组选择训练群体的构建奠定重

要基础。全基因组选择对表型鉴定的另一个要求就

是准确性，传统育种表型鉴定随着试验级别的提升

入选组合数会越来越少，性状鉴定上更强调的定性

的筛选，区分“优”与“差”。如在抗病性上可能感病

的品种都会淘汰掉，而全基因组选择则需要对这些

性状进行量化，并要求表型具有丰富的多样性。另

外，对于抽丝期、散粉期等性状随着鉴定组合数量的

增大性状调查的人为误差往往会增大，严重影响数

据质量。高通量的表型组学技术的应用将为全基因

组选择表型数据的采集提供新的手段。

4.3 基因分型成本是当前全基因组选择技术应用

的重要限制性因素之一

基因分型的成本下降是驱动育种企业应用全基

因组选择的重要动力。尽管育种家公式中并没有成

本的考虑，但是研发投入是比较不同育种方法的效

率必须要考虑的因素[50]。相对于常规育种，全基因

组选择多了1个基因分型的成本，如果总投资相同，

基因分型的成本必须通过其他育种方案来补偿。全

基因组选择通过预测的方法可以通过仅对部分材料

进行表型测试来降低成本。随着人力和土地成本的

上涨，基因分型的成本已经逐渐低于表型鉴定的成

本。此外，近年来，一些简化测序技术如GBS-SNP
(genotyping-by-sequencing-SNP)、Dart-SNP(Diversi⁃
ty Arrays Technology)、靶向测序基因型检测(genotyp⁃
ing by target sequencing，GBTS)等技术被陆续开发出

来应用于全基因组选择研究。当前，检测 1个玉米

样品 1 000个 SNP 位点的费用已经低于 1个杂交组

合进行组配和一年三点的鉴定的费用。尽管如此，

在育种的哪个环节采用全基因组选择技术，以及如
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何优化建模群体提高全基因组选择预测精度是有效

降低全基因组选择成本需要认真考虑和研究的问

题。对玉米育种而言，对DH系进行基因分型，再通

过DH系的基因型两两结合推导出杂交种的基因

型，既可以实现对DH系自身性状的预测，又可以实

现对可能组配杂交组合的预测，因此结合玉米DH
系开展全基因组选择工作是提高玉米育种效率的一

个重要工作内容。

4.4 全基因组选择模型具有种质和生态区域特

殊性

提高作物改良的速度对于实现持续的粮食生产

和不断满足增加人口的需要是必不可少的。全基因

组选择(GS)作为重要的育种工具，已成功应用于动

物育种，并正在纳入植物育种。GS有望通过快速选

择优良基因型来加快育种周期。全基因组选择是生

物育种的重要内容之一，相对于基因编辑、转基因和

生物合成技术，全基因组选择是优势传统育种单位

最容易掌握和转换的赛道。全基因组选择的预测模

型以种质资源和特殊的育种目标为出发点，目前来

看，即使针对同一个性状温带玉米与热带玉米，甚至

是不同熟期的玉米杂交组合预测都难以应用一个统

一的模型来实现。那些传统育种优势单位往往具有

种质资源和表型鉴定的优势，对当地的育种目标、气

候特点、生产条件等具有清晰的理解和深刻的认识，

可以进一步通过提高表型鉴定的准确性积累大量的

表型数据。由于全基因组选择技术的应用和发展，

基因分型工作和表型鉴定工作的分工将越来越专业

化和细化，考虑到我国在基因分型设备和技术上的

优势，基因分型的成本将会不断降低。在当前阶段，

常规育种单位可以通过基因分型工作外包的形式积

累种质的基因型，整理那些数据质量高的育种资源

开展全基因组研究，不断积累经验、完善预测模型，

在基因分型工作中应该注意采用技术兼容性。
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