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花生含油量全基因组选择及近红外光谱筛选的育种技术探究 
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摘  要: 花生含油量对单位面积产油量至关重要。该性状受多个微效基因控制, 但可用的紧密连锁标记十分有限, 传

统的分子标记辅助选择育种准确性不高。全基因组选择作为一种新的育种方法, 可实现对数量性状的早期预测; 近红

外光谱分析可对作物品质性状(如含油量等)进行无损检测。通过两者优势互补, 建立花生含油量全基因组选择和近红

外光谱筛选联合的育种技术, 探讨影响花生含油量全基因组选择预测准确性的因素, 为花生分子育种奠定理论基础。

本研究以 216 个重组自交系为材料构建训练群体; 分别以 139、464 和 505 株 F2、F3和 F4为材料构建育种群体; 利

用自主开发的“PeanutGBTS40K”液相芯片进行基因分型, 开展含油量全基因组选择育种模型分析; 通过联合全基因

组选择和近红外光谱筛选技术, 开展花生含油量性状的育种应用, 并评价其育种效果。结果显示, 对训练群体进行基

因分型后, 总共获得 30,355 个高质量 SNPs, 并用于 11 个全基因组预测的模型选择分析。含油量预测准确性最高的

模型为 rrBLUP, 其次是 randomforest和 svmrbf。以重组自交系为预测群体, F2、F3和 F4各世代含油量的预测准确性

分别为 0.116、0.128 和 0.119; 以重组自交系叠加上一轮的育种群体为预测群体, 各世代含油量的预测准确性分别为

0.116、0.131和 0.160。全基因组选择联合近红外筛选要比单独的全基因组选择对各世代的含油量选择效果提高 1.8%、

2.7%和 3.4%; 与单独的近红外筛选相比, 差异不显著(0.10%、0.06%和 0.07%); 而近红外筛选与全基因组选择相比, 

含油量可显著提高 1.7%、2.6%和 3.3%。通过联合全基因组选择和近红外光谱筛选育种, F3和 F4分别比 F2的含油量

提高 1.2%和 1.0%。F4总共获得 16个入选改良株系, 有 10个株系含油量≥55.0%, 其中 2个株系(SF4_201和 SF4_379)

的理论产量分别比对照增产 7.0%和 11.1%。本研究通过建立花生含油量性状的全基因组选择-近红外光谱筛选联合育

种技术, 可有效实现花生含油量性状的遗传改良。 

关键词: 花生; 含油量; 全基因组选择; 近红外光谱分析; 基因组育种值 

Research on oil content screen with genomic selection and near infrared ray in 
peanut (Arachis hypogaea L.) 

LU Qing, LIU Hao, LI Hai-Fen, WANG Run-Feng, HUANG Lu, LIANG Xuan-Qiang, CHEN Xiao-Ping, 
HONG Yan-Bin, LIU Hai-Yan, and LI Shao-Xiong* 

Crops Research Institute, Guangdong Academy of Agricultural Sciences / Guangdong Provincial Key Laboratory of Crop Genetic Improvement / 

South China Peanut Sub-Center of National Center of Oilseed Crops Improvement, Guangzhou 510640, Guangdong, China 



970 作 物 学 报 第 50卷 

 

 

Abstract: Oil content is a crucial trait for the yield of oil per unit area in peanut. This trait is controlled by multiple minor genes, 
and its avaliable tightly linked markers are very limited, resulting in low breeding accuracy in traditional molecular marker 
assisted selection. Genomic selection (GS), as a new breeding method, could achieve early prediction of quantitative traits. Near 
infrared ray (NIR) technology can non-destructively detect seed quality traits, such as oil content. By combining the advantages of 
the two breeding technologies, we have established a breeding technology that combined GS and NIR for breeding peanut oil 
content, and explored the factors that affected the accuracy of GS for peanut oil content. This study lays a theoretical foundation 
for peanut molecular breeding. Here, a total of 216 recombinant inbred lines were used as a training population. The F2 (139), F3 
(464), and F4 (505) were used to construct the breeding populations. Genotyping was carried out using the self-developed “Pea-
nutGBTS40K” liquid chip. The breeding application of oil content was conducted using a GS and NIR jointed breeding technol-
ogy, and evaluated its breeding effects. The results showed that after genotyping the training population, a total of 30,355 
high-quality SNPs were obtained, and used for 11 GS models selection analyses. The rrBLUP model showed the highest accuracy, 
followed by randomforest and svmrbf. The GS prediction accuracy of F2, F3, and F4 was 0.116, 0.128, and 0.119, respectively, 
using recombinant inbred lines as the training population. Accordingly, the prediction accuracy was 0.116, 0.131, and 0.160, re-
spectively, using a superimposed training population. Compared with the GS, the GS-NIR can improve oil content by 1.8%, 2.7%, 
and 3.4% for each generation. Compared with the NIR, there was no significant difference (0.1%, 0.06%, and 0.07%). Compared 
with the GS, the NIR can significantly improve oil content by 1.7%, 2.6%, and 3.3% for each generation. Through the combined 
technologies, compared to F2, the oil content of F3 and F4 increased by 1.2% and 1.0%, respectively. Finally, a total of 16 im-
proved lines were obtained in F4, of which 10 lines had oil content ≥ 55.0%. Among them, two lines (SF4_201 and SF4_379) had 
a theoretical yield increase of 7.0% and 11.1%, respectively, compared to the control variety. This study suggested that oil content 
could be effectively improved through GS combined with NIR in peanut. 
Keywords: peanut (Arachis hypogaea L.); oil content; genomic selection; near infrared ray; genomic breeding value 

我国是食用植物油生产和消费大国。由于快速

增长的消费需求, 我国食用植物油综合自给率仅有

30%左右, 进口依赖程度大。加之国际经贸摩擦、贸

易壁垒等因素, 使得油料进口风险剧增, 油脂市场

供给形势十分严峻, 迫切需要进一步提高国内油料

生产能力。花生是我国重要的油料作物和经济作物

之一。近年来, 我国花生年均种植面积在 460 万公

顷左右, 居世界第二; 总产量保持在 1700万吨以上, 

位列世界第一[1]。在我国主要的油料作物中, 花生的

单产和单位面积产油量最高, 是我国优势油料作物

之一, 在保障我国食用植物油供给安全、稳定国内

市场供给具有较大的潜力和优势[1]。含油量对单位

面积产油量有最直接贡献。研究表明, 花生含油量

每提高 1%相当于产量提高 2%左右, 效益可提高 7%

以上 [2]。但是, 我国花生育成品种含油量普遍偏低

(平均 50%左右), 高油品种(含油量 55%以上)缺乏[3], 

尤其在我国南方沿海花生产区, 品种含油量长期徘

徊在 50%左右[4-6]。而我国花生种质资源鉴定中不乏

有含油量超过 55%的高油优异种质[7-8], 其中“潢川

立杆”河南地方种含油量超过 59% [9]。可见, 我国花

生品种含油量的遗传改良还有很大的提升空间。 

花生具有“地上开花地下结果”的特征, 这使得

表型选择育种繁琐复杂、周期长; 而传统的分子标

记辅助选择育种(Marker Assisted Selection, MAS)受

限于有限的连锁标记[10], 并且 MAS 对于复杂数量

性状选择准确性低[11-12]。显然, 利用常规的表型选

择育种和传统的 MAS 技术开展花生数量性状(含油

量等)的遗传改良在短期内难以取得突破。全基因组

选择 (Genomic Selection, GS)技术和近红外光谱

(Near Infrared Ray, NIR)筛选技术的出现为花生含油

量等品质性状的遗传育种提供了新方向。GS育种策

略是利用覆盖整个基因组的遗传标记, 通过适当的

统计学建模, 在训练群体中估计出每一个标记的效

应值, 并在育种群体中对整个基因组遗传变异和遗

传效应进行准确的预测 , 估算个体基因组育种值

(Genomic Estimated Breeding Value, GEBV), 根据

GEBV对个体进行选留[13-14]。有研究表明, GS技术

的遗传进展高于表型选择 4%~25%, 单位遗传进展成

本比传统育种低 26%~65% [15]; 其选择标准是个体的

基因组育种值, 对低遗传力性状具有很好的选择效

果[16]。目前, GS技术已在家畜[17-19]、农作物[20-21]、果

树[22]、林木[23-24]等育种上得到广泛应用。但是, GS

在育种选择过程中不依赖个体表型, 其 GEBV 的预

测准确性受标记密度、统计方法等因素影响, 可能

造成遗传估计与真实表型产生偏差, 导致育种选留

存在一定程度的“假阳性”[25]。NIR 技术可以对作物

种子品质性状(如含油量等)进行快速无损检测, 可

实现单籽粒、低世代表型筛选[26]。通过 GS 和 NIR

技术互补可有效提升育种个体选留的准确性。栽培

花生是异源四倍体作物(AABB, 2n = 40), 基因组较

大(约 2.6 Gb)、结构复杂。以往对花生含油量的检测

多采用常规的化学法。该方法需要一定的种子量进
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行研磨、萃取, 不仅操作繁琐而且难以在早代开展

育种材料的选留。在分子育种方面, 花生含油量可用

的连锁标记不多, 传统的 MAS育种技术也是受限[3]。

近年来, 随着花生野生种和栽培种基因组从头测序

的完成[27-33], 研究者开发了多张高密度 SNP 或 SSR

物理图谱[34-36]; 加之多种高通量、自动化、大规模

基因型检测平台开发完成, 并得到广泛应用[37-38]。

这些都为花生开展 GS育种提供了充分可行的条件。 

本研究针对花生含油量性状, 以高油“93057”和

低油 “Y410”亲本获得的重组自交系 (Recombinant 

Inbred Lines, RILs)为材料构建 GS 训练群体; 以待

改良品种“航花 2号”和高油亲本“93057”杂交后代为

材料构建育种群体; 联合 NIR 筛选验证, 开发花生

含油量性状的 GS-NIR 联合育种技术, 并探讨其育

种应用效果, 为花生育种新技术的建立奠定基础。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 

本研究中训练群体是 2011 年以高油材料

“93057”为母本、低油材料“Y410”为父本杂交后, 每

年春、秋两季种植, 通过单粒传直到 F9代获得的 216

个 RILs 家系。本研究中育种群体是 2020 年以待改

良品种“航花 2 号”为母本, 高油材料“93057”为父本

杂交后获得的 F2 (2021年春季)、F3 (2021年秋季)和

F4 (2022 年春季)各世代分离群体, 分别包含 139、

464和 505个单株。所有材料均种植在广东省农业科

学院白云试验基地(广东省广州市白云区, 23°39′N, 

113°44′E)。2016—2019 年春季, 训练群体 216 份

RILs家系每份材料种植 4行, 每行长 1.2 m, 行株间

距 0.2 m, 单粒播种, 随机区组 3次重复, 常规田间管

理。成熟后, 每个家系随机取小区中间的 6株调查含

油量表型。育种群体的各世代按照同样的密度单粒播

种, 常规田间管理。成熟后, 调查相应世代每个单株

的含油量表型。根据 GS预测和 NIR检测的结果, 含

油量从高到低排序, 保留两者前 10 的单株编号, 合

并后构成下一轮育种群体, 直到 F4。利用瑞典波通

DA7250近红外分析仪测定花生种仁的含油量。 

1.2  基因分型 

花生出苗 60 d后取新鲜叶片, 利用植物DNA提

取试剂盒(DP305-03, TianGen, 北京)按照操作说明

步骤提取样本的基因组 DNA。利用本团队开发的

“PeanutGBTS40K”液相芯片 (尚未发表 ), 委托博瑞

迪生物技术有限公司(河北石家庄)进行试验材料的

基因分型[39]。获得基因型后进行数据质控, 基本流

程包括: 完整度过滤, 筛选基因型至少覆盖 80%以

上的个体标记; 杂合度过滤, 去除杂合率大于 50%

以上的标记; 最小等位基因频率过滤, 去除等位基

因频率小于 0.05 的标记; 过滤多等位变异, 保留二

等位变异基因型。 

1.3  遗传力估计和群体结构分析 

利用 RILs 家系的含油量表型和筛选后的基因

型数据, 使用R软件包(rrBLUP)的 kin.blup函数估算

遗传方差(σG
2)和环境方差(σE

2)[40]。根据公式: h2 = 

σG
2/(σG

2 + (σE
2/r)), 估算含油量性状的广义遗传力, 

其中 r为样本重复数。使用 gcta软件[41]基于过滤后

的基因型进行群体结构主成分分析(Principal Com-

ponent Analysis, PCA)。 

1.4  GS模型选择 

本研究利用训练群体的基因型和 4 个年份平均

含油量表型对 11种主要的 GS模型, 包括 rrBLUP、

svmrbf、svmpoly、randomforest、pls、gblupD、gblupA、

BayesA、BayesB、BayesC、BayesLasso进行训练, 并

通过 5 倍交叉验证, 对各模型的预测准确性进行评

估。其中, 5倍交叉验证方法为: 将训练群体样本随

机分成 5份, 4份作为训练集, 1份作为测试集。以均

等的概率对子集进行建模训练, 每一次都统计测试

集的预测值与真实值之间的皮尔森(Pearson)相关系

数, 评估模型预测准确性。所有模型均使用 R 软件

包实现 , 其中  rrBLUP 使用 rrBLUP[40]的函数

mix.solve; svmrbf 和 svmpoly 使用 kemlab[42]; ran-

domforest 使 用 randomForest[43]; pls 使 用 pls 

(https://CRAN.R-project.org/package=pls); gblupD和

gblupA使用 rrblup[40]的函数 kin.blup; Bayes A、Bayes 

B、Bayes C和 Bayes Lasso均使用 BGLR[44]。 

为了探究不同训练群体大小对 GS预测准确性的

影响, 训练群体大小设置 10%为梯度从小到大递增, 

剩下的为育种群体, 每个训练群体大小重复 100次。

为了探究 SNP标记数量对 GS预测准确性的影响, 分

别随机选择 100、500、1000、5000、10,000、15,000、

20,000、25,000和 30,000的 SNP数目, 采用 5倍交叉

验证进行训练, 每个标记密度重复 100次。 

2  结果与分析 

2.1  训练群体及其亲本表型分析 

亲本“93057”和亲本“Y410”是在前期花生种质

资源鉴定评价过程中发现的 2 个含油量差异较大的
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材料。其中, “93057”平均含油量达 55.4%, 而“Y410”

仅为 42.9% (图 1-A)。以这 2个含油量差异显著的材

料为亲本, 通过杂交自交构建了包含 216个 RILs家

系作为本研究的训练群体。2016—2019年的含油量

表型分析显示该群体家系的平均含油量分别为

52.1%、49.8%、48.9%和 52.2%, 变异系数分别为

5.9%、4.6%、4.0%和 4.1%。Shapiro-Wilk正态分布

检验显示, 其含油量在 2017、2018 和 2019 年均符

合正态分布(图 1-C), 表明该性状为典型的数量性状, 

且计算的广义遗传力为 0.856。 

2.2  训练群体基因分型及主成分分析 

利用“PeanutGBTS40K”液相芯片对 216 个 RILs

家系进行基因分型。该芯片总共包含 40,990个 SNP

标记 , 通过数据质控后最终获得 30,355 个高质量

SNP 进行后续训练群体的全基因组选择模型分析。

这些 SNP 在花生不同染色体分布如图 2-A 所示, 其

中 A07和 B09分布的标记数量较多, SNP位点分别

为 3055个和 3042个; 而 A08和 B07分布的标记数

量较少, SNP位点分别为 1355个和 1293个; 平均密

度为 16.1个 SNP Mb1, 基因组覆盖率为 99.7%, 位

点平均最小等位基因频率为 0.38, 杂合率约为

0.92%。训练群体的 PCA 分析结果显示该群体没有

明显的亚群结构, 前 2个主成分 PC1和 PC2的方差

解释率分别为 11.26%和 10.01% (图 2-B)。 

 

图 1  训练群体亲本及 216 份家系表型分布 
Fig. 1  Phenotypic distribution of parents and their 216 lines of GS training population 
A: 高油亲本 93057和低油亲本 Y410的含油量统计; B: 216份重组自交系在 4个不同年份的含油量分布; C: 216份重组自交系在 4个
不同年份的含油量正态性检验。*** 表示 P < 0.001。 
A: oil content of high oil material 93057 and low oil material Y410; B: oil content distribution of 216 recombinant inbred lines in four years; 
C: the Shapiro-Wilk normality test of oil content distribution in four years. *** represent P < 0.001. 

 

图 2  训练群体 SNP 数目分布及主成分分析 
Fig. 2  Number of SNPs in each chromosome and principal component analysis of training population 
A: SNP在花生 20条染色体的分布; B: 训练群体主成分分析。 
A: the distribution of SNP on 20 chromosomes; B: the principal component analysis of training population. 
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2.3  训练群体的不同 GS模型的预测准确性评估 

为了更好的比较不同模型的预测准确性, 本研

究引入百果重和蛋白含量 2 个性状, 作为模型评估

对照。利用 30,355 个 SNP, 结合 5 倍交叉验证对各

模型的预测准确性进行评估。结果显示, 在 11个 GS

模型中 rrBLUP 模型对所有性状均具有最好的预测

准确性, 其次是 randomforest (图 3-A)。其中, 含油

量的预测准确性为 0.331, 高于其他模型; 百果重和

蛋白含量预测准确性分别为 0.268和 0.308。预测准

确性最差的为 gblupD模型, 其含油量性状的预测准

确性为 0.102。因此, rrBLUP模型可作为后续 GS预

测的最优模型。 

通过随机抽样构建不同样本大小的训练群体 , 

探究训练群体样本量对含油量 rrBLUP 模型预测准

确性的影响。如图 3-B 所示, 随着训练群体逐渐增

大 , GS 预测准确性呈上升趋势 ; 当训练群体超过

70%后, GS预测准确性增加幅度较小。同理, 通过对

标记进行随机抽样, 研究不同标记数量对模型预测

准确性的影响。由图 3-C 可知, 随着 SNP 标记数量

的增多, GS预测准确性呈上升趋势; 当 SNP标记数

目达到 5000个时, 其预测准确性达 0.262; 继续增加

SNP标记数量, 预测准确性增加比较缓慢。 

 

图 3  含油量全基因组选择模型筛选及其预测准确性影响因素分析 
Fig. 3  Comparison of different genomic selection models and analysis of factors influencing accuracy 
A: 11个全基因组选择模型预测准确性比较; B: 训练群体不同样本大小的预测准确性比较; C: 不同标记数目的预测准确性比较。 
A: comparison of accuracy among 11 genomic selection models; B: comparison of accuracy for different sample sizes of training populations; 
C: comparison of accuracy for different number of SNP markers. 
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2.4  最优模型对育种群体的育种值预测及育种

决策 

以高油“93057”和低油“Y410”亲本(图 1-A)获得

的 RILs家系构建 GS训练群体; 以待改良亲本“航花

2号” (含油量 49.4%)和高油亲本“93057”后代构建育

种群体; 以筛选到的最优模型 rrBLUP, 开展花生含

油量 GS 预测准确性研究(图 4-A)。利用 RILs 家系

为训练群体, 分别以 F2、F3和 F4世代为育种群体, 探

究不同世代的 GS预测准确性。在本研究中, F2、F3

和 F4的预测准确性分别为 0.116、0.128和 0.119, 其

预测准确性随世代的增加稍有提高(F3)而后降低(F4), 

但差异并不明显。以 RILs家系为基础, 将上一代的

育种群体添加进训练群体, 通过扩大训练群体样本

量, 探究其预测准确性(图 4-B~D)。随着训练群体样

本量增大, 其预测准确性从 0.116 提升到 0.160, 增

幅达 38.4% (图 4-E~G)。因此, 通过扩大训练群体大

小可有效提高预测准确性。 

进一步, 本研究比较了各世代单独 GS 筛选、

NIR 筛选和 GS-NIR 联合筛选的育种效果。F2、F3

和 F4 各世代, GS-NIR 联合的育种方法分别比单独

GS 方法显著提高 1.8%、2.7%和 3.4%的含油量; 比

单独 NIR 方法对含油量筛选差异不显著(0.10%、

0.06%和 0.07%); 而单独 NIR比单独 GS方法也可显

著提高含油量(1.7%、2.6%和 3.3%) (图 4-H)。这表

明, 对于每一世代的筛选, 利用 GS-NIR联合的育种

方法和单独 NIR 方法比仅依靠 GS 预测值筛选, 都

可显著提高含油量选择效果, 其中 GS-NIR 方法选

择效果最优。而在相同的育种方法筛选条件下, F4

代对含油量的筛选与 F3 代无显著差异, 而 F4 和 F3

代对含油量的筛选与 F2 代差异显著或极显著(图

4-H)。表明随着世代数的提高, 含油量的筛选效果有

所降低; 在实际育种应用过程中, 可在较早世代开

展含油量的 GS-NIR决策。 

2.5  基于 GS-NIR育种技术的改良品系评价 

每一轮 GS 后, 根据 GEBV 预测值和 NIR 检测

的真实值, 分别将含油量从高到低排序, 保留两者

前 10 的单株编号, 合并后构成下一轮育种群体, 直

到 F4, 种植成株系。据此, F2、F3和 F4筛选后分别保

留了 15、17 和 16 个单株。群体含油量结果显示 F3

和 F4的平均含油量分别为 51.9%和 51.7%, 显著高 

 

图 4  花生含油量育种值预测及育种决策方法比较 
Fig. 4  Predicted breeding values for oil content and comparison of different decision-making methods in GS breeding program 
A: GS-NIR联合的育种技术路线; B~D: 以 RILs家系为训练群体, F2、F3和 F4的预测值与观测值的相关性分析; E~G: 分别以 RILs、
RIL+F2和 RIL+F2+F3为训练群体, F2、F3和 F4的预测值与观测值的相关性分析; H: 单一的 GS和 NIR育种方法与 GS-NIR联合的育种
方法对不同世代入选单株含油量筛选比较。ns表示 P > 0.05; *、**和***分别表示在 0.05、0.01和 0.001概率水平差异显著。 
A: GS-NIR joint breeding strategy; BD: correlation analysis between predicted and observed values of F2, F3, and F4 using RILs as the 
training population; EG: correlation analysis between predicted and observed values of F2, F3, and F4 using RILs, RIL+F2 and RIL+F2+F3 as 
the training population, respectively; H: comparison of GS, NIR and GS-NIR joint breeding methods for oil content in different generations. 
ns represents P > 0.05; *, **, and *** represent significant difference at the 0.05, 0.01, and 0.001 probability levels, respectively. 
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于 F2 (50.7%); 而 F3和 F4的群体含油量无显著性差

异(图 5-A)。这表明在实际育种中, 可以在 F3或 F4

对于花生含油量性状进行筛选决策。 

F4入选个体种植成株系, 对总共获得的 16个改

良株系进行综合评价。16 个株系含油量范围在

51.5%~56.8%之间, 平均含油量为 54.6%。其中, 有

10 个高油株系(含油量≥55.0%), 分别是 SF4_064 

(56.6%)、SF4_074 (55.8%)、SF4_201 (56.8%)、SF4_ 

203 (55.1%)、SF4_206 (55.0%)、SF4_213 (56.3%)、

SF4_222 (55.5%)、SF4_359 (56.1%)、SF4_307 (56.0%)

和 SF4_379 (55.0%)。按照 30万株 hm2、鲜荚果 50%

含水率、80%收获率, 计算各改良株系及其亲本的理

论产量。结果显示 , 改良株系理论产量范围在

2724.7~4957.9 kg hm–2, 平均产量为 3828.0 kg hm–2。

在 10个高油株系中, 仅有 2个株系的理论产量比对

照“航花 2号”增产, 分别是 SF4_201 (4777.0 kg hm–2)

和 SF4_379 (4957.9 kg hm–2), 各增产 7.0%和 11.1%, 

其余高油株系均减产 11.1%~38.9%不等(图 5-B)。表

明花生多性状的协同改良具有相当大的难度, 需要

开展多环境、跨组合试验筛选。因此, 探寻高通量、

高效率、高准确性、低成本的现代育种技术是未来

作物遗传改良的重要内容。 

 

图 5  花生含油量 GS-NIR 联合的育种策略及改良品系评价 
Fig. 5  GS-NIR joint breeding strategy for peanut oil content and improved line evaluation 
A: 各世代的含油量比较; B: 16个改良株系综合评价; C: 花生含油量 GS-NIR联合的育种策略。ns表示 P > 0.05; *和***分别表示在
0.05和 0.001概率水平差异显著。 
A: comparison of oil content among different generations; B: evaluation of 16 improved lines; C: GS-NIR joint breeding strategy for peanut oil 
content improvement. ns represents P > 0.05; * and *** represent significant difference at the 0.05 and 0.001 probability levels, respectively. 
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2.6  花生含油量 GS-NIR育种技术的参考策略 

基于上述结果 , 本研究提出了花生含油量

GS-NIR 联合育种的基本策略(图 5-C)。第一, 构建

含油量表型丰富的训练群体, 并不断扩充、更新训

练群体, 增加遗传多样性; 第二, 根据育种需要, 选

取合适的基因分型平台, 不断更新、添加有效的分

子标记(如功能标记、主效QTL紧密连锁标记等); 第

三, 在早世代开展一次 GS 选择决策(如在 F3或 F4), 

可有效降低基因分型成本, 联合 NIR 对 GS 入选个

体的含油量进行验证, 确保筛选决策的可靠性; 第

四, 通过整合多轮基因型和表型数据, 不断更新和

扩充训练群体, 有利于提高预测准确性。  

3  讨论 

3.1  作物不同育种方法的比较 

作物遗传改良是提高作物产量、改善品质和增

强抗性的主要途径。作物育种方法和育种技术的探

索对提升作物遗传改良效率至关重要[45]。作物早期

育种方法主要是依据个体的优异表型进行选留 [45], 

而作物表型往往是由基因型和环境互作产生的结果, 

仅有基因型效应是可以遗传的。因此, 传统的表型

选择育种方法对农艺性状鉴定的准确性提出了极高

的要求。对于一些易于观察的性状(如颜色性状等), 

表型选择操作简单易行。但是, 作物育种中的绝大

部分重要性状(如产量、品质、抗性等)往往都是由多

基因控制的数量性状, 易受环境因素影响, 表型选

择准确性不高[46]。另一方面, 传统的育种往往需要

开展大规模的田间表型筛选, 而且依赖育种家多年

的经验积累, 常常只有少部分育种材料得到田间测

试和选择[47]。随着分子标记技术的发展, 利用 MAS

替代表型选择是提高作物育种效率的有效途径[48-49]。

相对于表型选择, MAS 技术方便快捷, 可在早世代

对难以鉴定的性状进行选择, 缩短育种周期[50]。但

是 , MAS 技术对主效基因控制的性状进行选择比

较有效 , 而对于多基因控制的数量性状仍然存在

困难 [51]。GS 这一策略能够将几乎所有遗传变异都

考虑进统计模型, 而不仅仅依赖显著性标记进行决

策, 可实现对数量性状的有效选择[11]。目前, GS 育

种已在水稻、豌豆、橡胶树等作物或林木中得到育

种应用[20-23]。本研究探究了花生 GS 育种及其准确

性影响因素, 并结合 NIR 技术研究了 GS 联合 NIR

提高花生含油量的育种方法, 为花生 GS 育种提供

了理论参考。 

3.2  全基因组选择预测准确性的影响因素 

花生含油量对单位面积产油量具有最直接的贡

献, 属于多基因控制的数量性状[52]。本研究对花生

含油量进行了 GS 选择, 其准确性在 0.1~0.3 左右, 

低于大豆[53-54]、玉米[55-56]、水稻[57]等作物。这可能

与 GS 统计模型、训练群体大小、标记密度、性状

遗传力等因素有关。有研究表明, 对于植物而言在

预测大量微效基因控制的复杂数量性状时, rrBLUP

模型比较有效[58]。这与本研究结果基本一致。研究

中同样发现, 通过加大训练群体大小、增多起始训

练群体的世代可有效提高 GS 预测准确性(图 4-E~ 

G)。Meuwissen 等[13]的研究显示, 当训练群体大小

从 500增加到 2200时, rrBLUP模型的准确性从 0.579

增加到 0.732; 同时 BayesB模型的准确性也从 0.708

上升到 0.848。本研究将训练群体大小从 216增加到

819, rrBLUP的预测准确性从 0.116增加到 0.160, 增

幅达 38.4%。这表明在后续的 GS育种中, 可通过积

累、整合和共享不同实验室、不同项目、不同训练

样本的基因型和表型等信息, 开展数据共享与开源

育种, 达到有效提高预测准确性。标记密度也是影

响 GS预测准确性的重要影响因素。一般而言, 标记

密度越密, 其预测准确性也越高 [59], 但预测准确性

并非线性增加[55]。这取决于标记与标记之间、或标

记与 QTL之间的连锁不平衡程度、群体类型、目标

性状的复杂程度等[60]。在实际育种中, 过高的标记

密度不一定能达到预期的选择效果, 反而会增加基

因分型成本。因此, 选择合适的标记密度是平衡 GS

育种的经济性和准确性的重要内容。在玉米中的研

究结果表明, 用于 GS 的 SNP 标记个数仅需 500 个

即可获得较高的预测准确性 [55]。基于本研究结果 , 

在花生上用于 GS的 SNP标记需要达到 5000个, 其

预测准确性变化趋势呈现平台期。这可能与栽培花

生具有较大的基因组有关。另外, 由于世代间隔会

积累更多的突变和重组, 也会影响 GS 选择的准确

性, 必须定期更新训练群体。 

3.3  全基因组选择、近红外筛选及两者联合的育

种方法比较 

本研究表明, 在同一世代条件下, GS-NIR 联合

方法和单独 NIR方法对含油量的筛选效果均显著或

极显著优于单独 GS方法; 而 GS-NIR联合方法比单

独 NIR方法对含油量的筛选差异不显著(图 4-H)。一

方面, 单独 NIR 方法虽然是开展含油量筛选的优异

方法, 可以实现花生种仁品质性状的无损检测, 但
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其准确性依赖于高质量的预测模型[26], 并且单独的

NIR 育种依然属于传统的表型选择育种, 未考虑基

因型对含油量表型的效应; 在实际育种应用中, 由

于单独的 NIR方法需要将所有的育种材料进行田间

种植, 再进行品质检测, 这对于对小规模的育种群

体是可行的, 而对于大规模育种群体的筛选, 极具

挑战。另一方面, GS育种策略虽然是一种优异的育

种方法, 可对大规模育种群体进行预测筛选, 大大

降低田间种植规模, 已在动植物育种中得到广泛应

用 [17-24], 但其选择的标准是个体预测的 GEBV 值, 

准确性受标记密度、统计方法等因素影响。由此可

见, NIR和 GS育种方法各有优缺点。本研究通过结

合两者的技术优势, 探究 GS-NIR 联合的育种方法, 

可实现比单独 GS 方法显著提升育种个体选留的准

确性。目前, 基于单独的 GS 或 NIR 开展作物品质

育种的报道较多[61-65], 而利用 GS-NIR 联合育种开

展作物品质性状筛选, 未见报道。后续, 对于大规模

育种群体, GS-NIR联合育种方法有望实现个体的提

早选留, 减少育种的时间和空间成本。在相同的育

种方法筛选条件下, F4代对含油量的筛选与 F3代无

显著差异(图 4-H)。因此, 可在较早世代(F3或 F4)开

展一次含油量的 GS选择, 既可保证 GS的筛选效果

又可避免多次 GS基因分型, 造成育种成本的增加。

本研究通过将前一轮的育种群体增加到训练群体 , 

用以更新训练群体, 结果可显著增加预测准确性(图

4-E~G)。但是, 该策略是选择后代表型较好的个体

发展的群体添加到训练群体中, 这可能导致训练群

体遗传多样性变得狭窄[66]。GS在后代个体筛选决策

时依据统计模型预测的基因组育种值, 其预测准确

性受上述诸多因素影响。本研究认为, 对于一些复

杂数量性状, 单单依赖 GS进行决策, 可能会造成一

定的选择假阳性或假阴性。为解决这一问题, 本研

究通过联合 GS技术和 NIR筛选, 对 GS入选个体再

次进行 NIR验证, 确保入选个体的目标表型准确性, 

可以充分利用分子育种和表型选择的优势互补。基

于本研究的结果 , 利用 GS-NIR 策略可有效提高

1.8%~3.4%的选择准确性(图 4-H)。 

3.4  全基因组选择的展望 

综上所述, 作物 GS 的应用已经取得长足进步, 

但依然面临诸多挑战。例如基因分型成本、基因型

与环境互作、群体组成与结构、表型鉴定的准确性

等等。随着现代分型技术的进步、统计方法的优化、

高通量表型组学的发展等, 作物 GS 技术逐渐成熟

和广泛应用为育种研究提供了新的机遇。在未来 , 

通过整合不同的农业大数据, 如基因组、泛基因组、

表型组等数据, 借助人工智能算法等技术, 有望实

现作物育种的规模化、自动化、智能化预测筛选, 精

准导入目标性状基因, 实现分子设计育种。 

4  结论 

本研究开展了花生含油量性状的 GS 研究, 联

合 NIR 筛选技术, 建立了花生含油量的 GS-NIR 联

合育种技术流程, 可实现花生含油量性状的有效改

良。通过扩大训练群体大小、适度控制标记密度、

较早世代开展选择决策, 可实现 GS 选择效率和育

种经济性的最优化。本研究为花生含油量性状的 GS

育种提供了重要的理论依据。 
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