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摘要  基因组选择是同时对高密度全基因组标记的选择, 也是一种标记辅助选择. 此方法能够

在提高育种值估计准确性的同时, 通过早期选种缩短世代间隔、降低近交、加速遗传进展. 随

着畜禽高密度全基因组 SNP 芯片的问世, 基因组选择方法正在影响着传统的畜禽遗传评估体

系. 在多数奶业发达国家, 基因组选择方法正逐渐取代传统奶牛遗传评估方法, 成为奶牛遗传

评估的“标准”方法. 近年来, 针对基因组选择的方法、影响因素、应用策略和育种方案的研究

大量涌现. 基因组选择已经成为当前动物、植物及水产生物遗传育种领域的研究热点. 本文综

述了基因组选择的计算方法、准确性的来源及影响因素以及基因组选择在畜禽遗传育种中的应

用现状, 同时对当前存在的问题进行总结, 并对基因组选择的理论发展和应用前景进行展望.  
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畜禽的多数重要经济性状都是数量性状 . 传统

的畜禽育种工作使用表型和系谱记录 , 通过最佳  

线性无偏预测(best linear unbiased predication, BLUP)

来 估 计 育 种 值 (estimated breeding values, EBVs),   

并在此基础上进行选择 , 从而实现对畜禽重要经济

性状的遗传改良 . 此方法已经在畜禽遗传改良中  

取得了很大进展, 如通过使用传统育种手段, 美国奶

牛的平均产奶性状在过去的 40 年间增加了 5000 kg, 

其中有至少 60%的贡献来自遗传改良 . 但是 , 对于  

一些遗传力低的性状的限性性状、长寿性状以及表 

型难以测定或测定成本较高的性状来说却进展缓慢. 

近年来 , 随着分子遗传学的发展 , 遗传标记逐渐用 

于畜禽的标记辅助选择 (marker assisted selection, 

MAS)育种中 , 以提高遗传选育的准确性 . 然而 , 目

前发现并经过功能确认的影响畜禽重要经济性状的

基因或标记数量有限 , 且它们解释遗传变异的比例

较低 . 这些都限制了标记辅助选择在畜禽育种中的

应用[1].  

随着畜禽基因组研究的推进 , 大多畜禽物种的

高密度全基因组 SNP (single nucleotide polymorphism, 

单核苷酸多态)芯片已经面市. 为了将高密度全基因

组标记信息更有效地用于遗传改良, Meuwissen 等

人[2]于 2001 年首次提出了基因组选择(genomic se-

lection, GS)方法. 近年来, 针对基因组选择的计算方

法、影响因素、应用策略和育种方案的研究大量涌现. 

在第 9 届遗传学应用于畜牧生产世界大会(9th World 

Congress of Genetics Applied on Livestock Production,  

Leipzig, Germany)上, 有超过三分之一的报告与基因

组选择有关[3]. 这充分说明基因组选择方法已经成为

世界畜禽[1]、作物[4]和水产生物[5]遗传育种领域新的

研究热点. 目前, 中国也已经启动相关的科研项目对

基因组选择的方法及其在牛、猪、鸡及其他畜种中的

应用进行研究 . 针对基因组选择在畜禽遗传育种领

域的研究进行综述尤为重要 . 本文综述了基因组选

择的计算方法、基因组育种值准确性的影响因素以及

基因组选择在畜禽遗传育种中的应用现状 , 同时对

基因组选择中存在的问题进行探讨 , 并对基因组选

择的发展进行展望.  
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1  基因组选择的基本思想 

育种值估计是动物遗传育种的核心内容之一 . 

育种值估计方法的实质就是利用个体本身和(或)亲

属的性状记录, 进行适当加权来提高选择的准确性. 

标记辅助选择主要是将影响目标性状的基因或标记

信息加入到遗传评估中 , 来提高育种值估计的准确

性. 然而, 标记信息所能带来的额外准确性主要取决

于它能够解释的遗传变异 . 畜禽遗传改良的多数目

标性状都是数量性状, 受多个基因控制, 每个基因只

能解释很小比例的遗传变异 . 因此 , 通过候选基因

(candidate gene)、数量性状基因座定位(quantitative 

trait loci mapping, QTL mapping)和全基因组关联分

析(genome-wide association study, GWAS)等策略发

现的基因或标记也只能解释较小比例的遗传变异 . 

显然 , 通过此策略实施标记辅助选择难以显著提高

育种值估计的准确性.  

基因组选择方法的提出则解决了标记辅助选择

所面临的上述问题 . 从传统选择方法到基因组选择

的策略变化如图 1 所示. 基因组选择也是一种标记辅

助选择 , 但与常规的标记辅助选择中只使用少数标

记不同的是 , 基因组选择同时使用覆盖全基因组的

标记进行育种值估计[6], 由此得到的估计育种值称为

基 因 组 育 种 值 (genomic estimated breeding value, 

GEBV). 基因组选择的一个基本假设是, 影响数量性

状的每一个 QTL 都与高密度全基因组标记图谱中的

至少一个标记处于连锁不平衡(linkage disequilibrium, 

LD)状态. 因此, 基因组选择能够追溯到所有影响目

标性状的 QTL, 从而克服传统标记辅助选择中标记解

释遗传方差较少的缺点, 实现对育种值的准确预测. 

2  基因组育种值的计算方法 

按照所使用统计模型的不同 , 目前基因组育种 
 
 

 

图 1  动物育种选择方法示意图 

值的计算方法主要可分为 2 类: 第一类方法通过估计

标记效应进而间接获得基因组估计育种值 ; 第二类

方法用标记构建个体间关系矩阵 , 将关系矩阵放入

混合模型方程组(mixed model equations, MME), 直

接获得个体的基因组估计育种值 . 两类方法的基本

计算模式如图 2 所示. 基于这些方法, 为满足实际数

据处理的需求, 也有研究对模型进行了扩展.  

2.1  间接估计基因组育种值 

间接估计基因组育种值的方法分为两步: (1) 构

建一定规模的参考群(reference population), 利用参

考群个体的表型和全基因组标记基因型信息估计全

基因组中每一个标记对选择性状的效应值; (2) 检测

候选个体的全基因组标记基因型 , 依据其每个位点

的标记基因型将由参考群体估计的标记效应累加获

得个体的基因组育种值. 标记效应估计模型为  
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y Xb Z g e


     (1) 

其中, y 是参考群中所有个体的表型值向量; b 是固定

效应向量; gi 是第 i 个标记的随机效应; m 是总的标记

数; X 和 Z 是关联矩阵; e 是随机残差向量, 其方差-

协方差矩阵为 σe
2I, σe

2 是残差方差.  

基于模型(1)的标记效应估计方法主要有: 岭回

归最佳线性无偏预测法[2](ridge regression best linear 

unbiased prediction, RRBLUP)、贝叶斯方法 A 和 B[2] 

(BayesA, BayesB)以及贝叶斯压缩[7](Bayesian shrink-

age, BayesS). 这些方法的差别主要在于对标记效应

方差 σ2
gi 的分布的假设不同. 其中 RRBLUP 假定所有

标记都有效应, 且方差相同; BayesA假定所有标记都

有效应 , 且效应方差服从逆卡方分布(inversed chi- 

square distribution); BayesB 则引入一个新参数,  

 
 

 

图 2  基因组选择中直接和间接估计基因组育种值计算模式

示意图 
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假定标记效应方差以的概率值为 0, 以(1)的概率

服从逆卡方分布[2]. 贝叶斯压缩对于标记效应方差的

分布假设与 BayesA 相同, 但是在效应估计时使用压

缩算法[7]. 目前的模拟研究结果表明, BayesB 方法在

多数情况下要优于其他方法[2]. 这可能是由于模拟数

据中 QTL 数量有限, 与 BayesB 方法的理论假设比较

吻合[8].  

为避免 BayesB 方法中人为设定参数对效应估

计产生影响 , 又有研究者对此方法进行改进 , 称为

BayesC 方法[9,10]. Verbyla 等人[9]应用随机搜索变量选

择(stochastic search variable selection, SSVS)方法在

估计标记效应的同时, 将作为模型中的变量进行求

解; Meuwissen[10]则将标记效应假定为 2 个方差不等

的正态分布的混合分布, 把方差参数和作为模型变

量求解. 同时, 这些改进也对 BayesB 的计算效率有

所提高.  

BayesB 方法使用高计算强度的 Metropolis- 

Hasting 和 Gibbs 抽样算法, 因此计算时间较长. 为提

高计算效率, Meuwissen 等人[11]提出基于条件期望迭

代 (iteration conditional expectation)算法的 fBayesB 

(fast BayesB)方法 . fBayesB 方法准确性虽略低于

BayesB, 但却能大大地缩短计算时间.  

除上述方法以外 , 还有研究通过机器学习

(machine learning)[12]、主成分分析(principle compo-

nent analysis)[13]及最小二乘回归(least square regres-

sion)[2]等降维的方式减少模型中的变量数, 进而估计

基因组育种值 . 还有研究使用半参数 [14] (semipara-

metric)、非参数 [15](nonparametric)及贝叶斯 LASSO 

(least absolute shrinkage and selection operator)[16]方法. 

针对 RRBLUP 方法, VanRaden[17]提出了非线性回归

的方法, 调整每个标记效应的方差, 从而在 BLUP 计

算中实现对标记效应的压缩求解.  

在获得标记效应估计值( ˆ
ig )后, 候选群中第 j 个

个体的基因组育种值则可由
1

ˆm

ji ii
Z g

 算得.  

2.2  直接估计基因组育种值 

BLUP 方法是目前动物遗传评估的常规方法, 在

世界各国不同畜禽品种的遗传评估中广泛应用 . 其

优势之一在于能够充分利用所有动物个体的信息 , 

实现这一点的关键是通过系谱构建分子亲缘关系矩

阵(numerator relationship matrix, NRM 或 A 矩阵), 以

此来反映个体间的遗传关系 , 但这种由系谱计算的

遗传联系只是期望的遗传关系 , 而实际的遗传关系

可能会由于孟德尔抽样离差而偏离期望值 . 与系谱

相比 , 利用分子标记可以更真实地描述个体间的遗

传关系 [18]. 因此在全基因组标记可用的情况下 , 也

可以用标记构建个体间的关系矩阵(G 矩阵)来取代 A

矩阵, 实现基因组育种值的直接估计. 其模型为  

 y = Xb + Zu + e, (2) 

其中 u 是基因组育种值向量, 其方差协方差矩阵为

a
2G, a

2 是加性遗传方差, G 是根据标记构建的个体

间的关系矩阵.  

VanRaden等人[19]和 Habier等人[20]分别阐述了基

于模型(2)的基因组选择方法的基本原理. 由于此方

法将标记构建的 G矩阵用于 BLUP计算, 为区别于传

统 BLUP 和基于模型 (1)的 RRBLUP, 它被称为

GBLUP (genomic best linear unbiased prediction)方法. 

GBLUP 与基于模型(1)的方法相比具有以下几个优势: 

有效降低估计方程组的个数, 降低计算强度; 有表型

及无表型的个体的育种值可以放在同一个模型中 , 

以传统动物模型 BLUP的方式直接估计; 可以计算个

体基因组育种值的可靠性(reliability). 基于模型(2)的

基因组育种值可靠性的计算方法与传统 BLUP 中育

种值可靠性的方法相同[17,21]. GBLUP 方法的重点在

于如何用全基因组标记来构建 G 矩阵. VanRaden[17]

提出多种方法构建 G 矩阵, 并对这些方法进行模拟

研究 . Goddard[22]和 Hayes 等人 [23]从理论上证明

GBLUP 方法等价于 RRBLUP 方法. 这主要是由于两

方法使用相同的信息 , 并且都假定每个标记都有效

应且效应方差相等. 研究证明, GBLUP 要优于传统

的利用表型和系谱的 BLUP 方法 [20,24,25], 这是因为

GBLUP 中所用的 G 矩阵比传统的 BLUP 方法所用的

A 矩阵更真实地反映了个体间的遗传关系[17,20,26].  

考虑到影响遗传评估目标性状的所有基因的位

置在全基因组中分布不均匀以及基因效应不等的情

况, Zhang 等人[27]提出, 在用全基因组标记构建个体

间关系矩阵时应对不同标记给予不同的权重 . 标记

的权重则来自于模型(1)中估计的标记效应. 由于标

记效应是性状特异的, 不同性状有不同的关系矩阵. 

因此 , 以此方式构建的关系矩阵被称为性状特异的

关系矩阵(trait-specific relationship matrix, TA 矩阵), 

应用 TA 矩阵进行基因组育种值估计的方法被称为

TABLUP. 模拟及真实数据分析都表明, TABLUP 的
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预测能力高于 RRBLUP 和 GBLUP[28], 这是因为 TA

矩阵考虑了遗传评估目标性状的遗传结构[27].  

2.3  模型的扩展 

基因组选择假定高密度标记与影响目标性状的

所有位点都处于较强的连锁不平衡. 所以, 当标记密

度较低时基因组选择的应用效果会受到影响[29]. 针对

此种情况, 有研究提出了两种策略: 可在模型中加入

多基因效应(polygenic effect)和估计单倍型(haplotype)

效应.  

将多基因效应加入模型(1)后, 其模型为  

 
1

,
m

i i
i

y Xb Z g Wu e


     (3) 

其中 u 是动物个体的剩余多基因效应, W 是 u 的关联

矩阵, 其方差-协方差矩阵为u
2A, u

2 为多基因效应

方差. Calus 等人[30]的模拟结果表明, 在标记密度较

低时使用模型(3)可提高育种值估计的准确性. 对于

模型(2), VanRaden[17]则提出将 A 和 G 矩阵进行加权

求和, wG+(1w)A, 从而将多基因效应直接包括到模

型中. 但是, 基因组选择使用的全基因组标记信息已

经包含了平均亲缘信息 [20], 此种扩展能否提高基因

组育种值估计的准确性还有待验证.  

单倍型效应估计的模型与模型(1)相同 , 区别在

于 gi 是第 i 个单倍型效应值, 而 Z 是从个体到每个区

段的每种单倍型的关联矩阵. Calus 等人[25]研究了不

同方式定义单倍型对基因组选择的影响. 结果表明, 

在低标记密度时 , 使用较长区段构建单倍型可以提

高基因组育种值估计的准确性. 然而, 在真实数据处

理中 , 估计单倍型效应前需要进行标记的连锁相推

断, 并对每个个体进行单倍型推断. 这会增加计算难

度, 并且单倍型推断错误可能会降低此方法的优势. 

Habier 等人[31]则在模型中加入对单倍型区段两端父

源和母源标记等位基因传递概率(probabilities of de-

scent of marker alleles), 并对此方法进行模拟研究. 

结果表明 , 此方法准确性虽然不及高密度标记基因

组选择, 但是却能降低标记测定成本.  

对于实际应用中某些重要个体没有基因型记录

的问题, Legarra 等人[32]提出新的 G 矩阵构建策略, 

将模型(2)的 G 矩阵扩展到没有基因型记录的个体, 

新的矩阵被称为 H 矩阵. 2011 年, Chen 等人[33]用一个

肉鸡群体的数据验证了此种方法的有效性.  

3  基因组育种值的准确性 

3.1  准确性的预测 

基因组育种值的准确性是基因组选择研究中备

受关注的问题 . 它是指基因组育种值与真实育种值

(true breeding values, TBV)的相关系数[2]. 在模拟研

究中, 真实育种值已知, 准确性可以直接获得. 但是, 

在实际应用中, 真实育种值未知, 且应用条件纷繁复

杂. 因此, 在一定条件下实现对基因组育种值的准确

性进行预测 , 对基因组选择的育种方案设计和应用

至关重要.  

Daetwyler 等人[34]推导出利用全基因组标记估计

基因组育种值的准确性(r)的理论公式:  

 2 2/ ( ),p p Gr N h N h N   (4) 

其中 Np 指参考群体的表型记录数, h2 指性状的遗传

力, NG 指影响目标性状的独立 QTL 数.  

Goddard[22]推导出形式不同的另一个理论公式:   

 
1 2

1 log ,
2 1 2p

a a
r

N a a a

   
      

 (5) 

其中 a = 1+2/Np, = (1h2)Me/(h
2log(2Ne)), Ne 是有

效群体大小, Me 是有效染色体片段数(effective num-

ber of chromosome segments), 可由下式近似估计:  

 Me = (2NeL)/log(4NeL), (6) 

其中 L 是染色体长度(Morgan).  

基于有效染色体片段的概念, Daetwyler 等人[35]

进一步改进了他们的预测公式. 他们认为 GBLUP 方

法不受性状遗传结构的影响, 其准确性为 

 2 2/ ( ),p p er N h N h M   (7) 

而 BayesB 则受性状 QTL 数(Nqtl)的影响, 其准确性为 

 2 2/ ( min( , ).p p e qtlr N h N h M N   (8) 

模拟结果显示 , 预测准确性要略高于实际的准

确性, 但二者的变化规律一致[35,36].  

值得注意的是, 为便于理论推导, 研究者做了多

个理论假设 [22,34]. 这些假设可能会使公式在实际应

用中受到诸多限制. 然而, 这些研究为我们进行基因

组选择的理论分析和实验设计提供了参考依据.  

3.2  影响因素 

虽然上述预测公式还不能实现对具体应用个案

的基因组育种值准确性进行准确预测 , 但是这些研
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究揭示了影响基因组选择的关键因素 . 根据这些因

素在基因组选择育种方案中是否具有可操控性 , 可

以将其分为以下两类:  

(ⅰ) 不可变因素.  不可变因素主要包括染色体

的长度、有效群体大小和目标性状的遗传结构. 染色

体长度因物种而异 , 有效群体大小与基因组选择所

针对的群体的发展历史及当前的群体结构有关 , 目

标性状的遗传结构主要由性状的遗传力和影响性状

的 QTL 数量决定, 这些因素都是客观存在的, 不能

人为改变.  

由公式(6)可知, 染色体的长度(L)和有效群体大

小(Ne)决定了有效染色体片段数 Me, L 与 Ne 的乘积越

大, Me就越大, 而 Me越大, 则基因组育种值的准确性

就越低. 此外, 标记间的连锁不平衡程度也与有效群

体大小有关, 若两个标记间的重组率为 d, 则它们之

间的连锁不平衡(r2)的期望值[37]为 

 r2=1/(1 + 4Ned),  (9) 

由此可知, 有效群体大小越大, 连锁不平衡水平就越

低, 进而影响着基因组选择的准确性.  

由公式(4)或(7)可知, 在 QTL 数或有效染色体片

段数相同的情况下, 若要获得相同的准确性, 遗传力

为 0.1 的性状需要的参考群体的表型记录数(Np)是遗

传力为 0.5 的性状所需表型记录数的 5 倍.  

(ⅱ) 可变因素.  可变因素是基因组育种值估计

中需要考虑并能人为调控的因素. 这主要包括: 参考

群的规模和结构、标记的数量和密度、连锁不平衡的

变化以及所使用的计算方法等.  

参考群的规模直接决定了表型记录数 Np 的大小. 

Np 的大小会对估计的准确性起到决定性的作用. 模

拟研究的结果[2]与公式(4)和(5)的预测趋势基本一致. 

除参考群的规模以外 , 其群体组成也会影响基因组

选择的准确性. Muir[24]的研究表明, 在 Np 恒定时, 参

考群个体分布于多个世代比只分布在一个世代的基

因组育种值的准确性高.  

基因组选择的优势来自于高密度的全基因组标

记. 标记密度取决于标记数量. 由公式(9)可知, 标记

密度越高, 标记间的连锁不平衡水平越高, 因此期望

获得的准确性也越高. 然而, 关于标记密度对基因组

选择影响的探讨已经很多[10,25,29], 这里不再赘述.  

虽然标记密度决定了标记的连锁不平衡水平和

标记效应估计的准确性 , 但是这并不意味着在候选

群中使用相同的标记密度 , 基因组育种值的准确性

就会恒定不变. 在多个世代中应用基因组选择时, 标

记和 QTL 间连锁不平衡的变化会导致准确性的下

降 [2,20]. 重组(recombination)、选择(selection)和迁移

(migration)会是引起畜禽群体连锁不平衡变化的主要

因素. 针对这些影响, 可以通过提高标记密度、不断

增加新标记、增加有表型的新个体和重估标记效应来

降低准确性的损失 . 这种变化也会影响标记效应的

重估频率.  

已有研究者对各种计算方法在不同情况下的表

现进行比较 [8,38]. 由于各种计算方法的假设不同, 其

适用范围会有差异. 而真实的物种、群体及性状也千

差万别, 因此在不同的情况下应用基因组选择, 需要

对方法进行选择和验证 , 从而最大限度地发挥基因

组选择的优势.  

4  基因组选择的应用现状 

基因组选择可以实现早期选种、缩短世代间隔, 

从而更大程度的提高畜禽的遗传进展 , 为育种机构

带来更多经济效益[6]. 2006 年, 伴随牛全基因组序列

的公布, Schaeffer[39]对基因组选择在奶牛育种体系中

的应用进行经济学分析和探讨. 结果显示, 基因组选

择在奶牛育种体系上的应用将会降低 92%的育种成

本 [39], 这引起了育种研究者和育种企业的关注 . 此

后, 基因组选择的研究和应用报道不断涌现.  

4.1  在奶牛中的应用 

基因组选择已经在奶牛群体中大规模应用 [40,41]. 

据 Interbull (http://www.interbull.org/)对其成员国的

调查[42]显示, 至 2010 年有 11 个成员国在其国家奶牛

育种群中应用基因组选择. 同时, 更多国家正在计划

实施基因组选择 . 基因组选择应用的性状几乎包含

了目前奶牛育种目标中的所有性状 . 基因型测定范

围包括从验证公牛到泌乳母牛和小母牛 . 如果说这

些行动反应了奶牛育种者对基因组选择应用效果的

乐观判断 , 那么不断增多的对应用结果的报道则验

证了其判断的正确性. 目前, 文献报道基因组选择计

算结果的奶牛群体主要来自于美国-加拿大[41]、澳大

利亚[9,38,43]、挪威[44]、新西兰[45]、荷兰[46]、丹麦[47]、

德国 [48]和爱尔兰 [49]. 随着奶牛育种工作的推进 , 各

国参考群规模也不断增大. 表 1 总结了部分国家基因

组选择所使用的群体规模、标记数量及计算方法, 其

中部分内容根据 Interbull 最新公布数据进行了更新. 
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表 1  文献报道的基因组选择在奶牛群体中应用状况统计 

国家(公司) 参考群 a) 实际标记数(芯片) 计算方法 

美国[41] 18080(H), 2828(J), 1331(B) 43382 (Illumina 54 K) GBLUP, Nonlinear-BLUP 

加拿大[41] 8800(H) 43382 (Illumina 54 K) GBLUP, Nonlinear-BLUP 

澳大利亚[9] 1098(H) 39048 (Illumina 54 K) BayesA, BayesB, SSVS, BLUP 

澳大利亚[38] 1239 7372 (Affy 25 K) FR-LS, RRBLUP, BayesS, SVR, PLSR 

澳大利亚[43] 781(H), 287(J) 39048 (Illumina 54 K) GBLUP, BayesA, SSVS 

挪威[44] 500(R) 18991 (Affymetrix 25 K) RRBLUP, BayesB, BayesC 

新西兰[45] 2626(H), 1639(J), 642(HxJ) 44146 (Illumina 54 K) GBLUP 

荷兰[46] 16173(H) 46529 (CRV Illumina 60 K) Bayes 

丹麦/瑞典/芬兰[47] 10217(H) 38055 (Illumina 54 K) SSVS, GBLUP 

法国 20918(H), 6835(M), 4970(N) (Illumina 54 K) 

德国[48] 17477(H) 45181 (Illumina 54 K) GBLUP, BayesB, BLUP 

爱尔兰[49] 4300 42598 (Illumina 54 K) GBLUP 

a) 瑞士褐牛(B), 荷斯坦牛(H), 娟山牛(J), 蒙贝利亚牛(M), 诺曼底牛(N), 挪威红牛(R)  

 

 

从这些应用结果来看 , 基因组育种值的准确性

高于传统育种值[41,48]. 对于多数性状, 基因组育种值

在使用全部标记的不同计算方法间没有明显的差

异[38,41]. 但是, 对于乳脂率性状, 假定不同标记间效

应方差不等的方法准确性要高于使用均匀先验的方

法(如 RRBLUP)[9,41]. 这主要是因为乳脂率性状的遗

传结构不同于其他性状. 位于奶牛 14 号染色体上的

DGAT1 基因影响乳脂率并解释较大比例的遗传方差, 

使得标记效应的分布明显偏离微效多基因模型 . 基

于模型(2)的 GBLUP 方法在参考群规模较小时的表

现优于 Bayes方法[43], 但是当参考群和验证群间的亲

缘关系减弱时 , GBLUP 方法的准确性下降速度比

Bayes 方法的快[43,48]. 群体内的比较[41,44]和不同群体

间的比较都表明: 参考群的规模越大, 其结果的准确

性也越高. 还有研究对标记数据进行筛选, 获得均匀

分布的低密度标记 , 结果显示标记密度的降低会导

致准确性的下降 [44]. 但是 , 标记密度增高对结果的

影响要小于参考群规模增大对结果的影响[41].  

目前 , 在奶牛群体中基因组育种值的计算是结

合传统遗传评估进行的 . 上述国家参考群都是由验

证公牛来构建 , 并且大多使用传统育种值作为表型

值来估计基因组育种值(表 1). 此时表型性状的观测

遗传力(h2)与育种值的可靠性(r2)相当 . 而验证公牛

育种值可靠性都大于 0.90, 且奶牛的有效群体大小

要小于其他畜种 , 这极大地提升了基因组选择在奶

牛群体中的应用效果. 在中国, 奶牛基因组选择研究

也已于 2008 年展开 . 目前 , 已经初步建立了由约

2100 头母牛组成的参考群和 87 头后裔测定公牛组成

的验证群. 初步分析结果表明, 产奶性状的基因组育

种值准确性为 0.60~0.75 (未发表数据).  

4.2  在其他畜禽物种中的应用 

van der Werf 
[50]使用选择指数理论对基因组选择

在肉羊和细毛羊群体中的应用进行模拟研究 , 结果

表明, 与传统育种相比, 基因组选择的应用使肉羊和

细毛羊经济选择指数分别提高 30%和 40%. Daetwyler

等人[51]使用 7180 只羊构成的参考群对其产肉和产毛

性状进行了基因组预测 , 结果表明美利奴羊的产毛

性状基因组育种值准确性为 0.15~0.79, 产肉性状的

准确性为‒0.07~0.57. Gonzalez-Recio等人[52]用 333和

61 只后裔测定的公鸡分别作为参考群和验证群对肉

鸡饲料转化率进行研究. 结果显示, 所使用的基因组

选择方法准确性均高于传统 BLUP. 同时, 使用依据

信息熵减标准从 3481 个标记中筛选的 400 个低密度

标记估计基因组育种值 , 其准确性高于使用全部标

记. Wolc 等人[53]对 2708 只蛋鸡进行基因组选择研究, 

结果表明 , 基因组选择在蛋鸡早期和晚期选择中能

够分别提高 100%和 88%的准确性.  

目前, 基因组选择在猪、羊及鸡等畜禽中的应用

范围不及奶牛, 且所见报道不多. 一方面可能与其全

基因组芯片开发较晚有关 . 然而 , 猪 (62163 SNPs; 

Illumina PorcineSNP60)、羊 (54241 SNPs; Illumina 

OvineSNP50)、马(54602 SNPs; Illumina EquineSNP50)

及鸡(Illumina iSelect 18K Custom genotype)的全基因

组芯片已经可用 , 这给基因组选择在这些畜种中的

应用提供了更加便利的条件 . 已有研究者对基因组



 
 
 

    2011 年 9 月  第 56 卷  第 26 期 

2218   

选择在猪[54,55]、羊[50,56]、鸡[53,57,58]等中的应用策略进

行探讨. 同时, 传统选择手段对于低遗传力、胴体以

及限性性状等的选择进展缓慢 , 而基因组选择为加

速这些性状遗传改良提供了契机 . 另一方面可能是

由于高密度芯片应用成本较高 . 由于使用低密度芯

片进行基因组选择可降低育种成本 , 因此受到诸多

关注. Zhang等人[36]模拟研究表明: 使用总标记数 5%

的标记即可获得高密度芯片 95%的准确性, 使用性

状筛选标记效果好于均匀分布的标记 . 其他研究者

在鸡[58]、牛[59]的群体中详细探讨了使用低密度芯片

的效果和可行性问题.  

5  基因组选择对传统育种体系的影响 

5.1  改变当前畜禽育种模式 

传统的遗传评估需要由系谱来记录个体间的亲

缘关系 , 而基因组选择是以全基因组标记所记录的

遗传及进化史为纽带将不同个体的表型记录联系起

来 . 这种信息利用方式的改变深刻地影响着畜禽育

种体系. 对于奶牛以外的其他畜种, 在传统的以“核

心群-扩繁群-生产群”为构架的“金字塔”式的育种体

系中 , 往往由于生产群与核心群不在同一个生产体

系中 , 且不同等级的群体间没有系谱记录而无法将

生产群中的表型记录用到核心群的遗传评估中 . 例

如 : 生产群中杂种猪的生长性状记录和屠宰场中的

胴体性状记录无法用于核心群纯种猪的遗传评估 . 

然而 , 基因组选择则可以通过遗传标记追溯不同个

体间的遗传联系(图 2), 为不同区域、不同种群, 甚至

不同品种间的联合遗传评估提供可能 . 全基因组标

记在这种体系下的应用不仅可以实现产品追溯并免

于记录系谱 [60], 而且可以将生产群的表现和市场需

求的变化快速地反馈到核心群的育种工作中 . 以奶

牛育种为例, 传统奶牛的后裔测定育种体系中, 公牛

需等数年经过验证后才能使用 , 而如果此公牛验证

成绩不好不能被使用则浪费了大量的饲养成本和管

理成本 . 基因组选择则可以根据基因组信息对初生

公牛进行早期选择 , 优秀青年公牛的冻精则可直接

销售 , 其遗传优势更快地向后代传递 [61], 这大大缩

短了世代间隔, 降低了育种成本.  

同样 , 基因组选择也可以和传统的育种值选择

相结合. 以奶牛为例, 可以仅根据基因组育种值或结

合系谱指数进行早期选种, 数年后, 中选公牛又可利

用其大量的后代记录估计其育种值 , 并可以按一定

比例对基因组育种值 (GEBV)、系谱指数和育种值

(EBV)进行合并, 制定一个新的育种值指数, 进行再

次选择, 成绩高的个体可扩大其使用频度和范围, 成

绩不理想则减少在育种方面的使用甚至淘汰.  

5.2  可实现多品种联合遗传评估 

由于不受系谱的限制 , 基因组选择育种体系中

参考群个体既可以包括单品种、单群体, 又可以包括

多品种、多群体. de Roos 等人[62]模拟的参考群来自

于分别有 6, 30 和 300 个世代的遗传隔离的 2 个群体; 

而 Toosi 等人[63]和 Ibánz-Escriche 等人[60]模拟的参考

群则来自于纯系、二元、三元或四元杂交. 他们的模

拟研究结果表明 : 来自多个群体或品种的个体共同

组成的参考群要优于单一群体来源组成的参考群 . 

然而 , 多品种的参考群需要高密度的标记来保证标

记和 QTL 之间的连锁相在不同群体间是一致的. 同

时, 使用高密度标记时, 不用在模型中考虑群体或品

种特异的 SNP 对结果的影响[60]. Kizilkaya 等人[64]使

用真实的牛全基因组芯片数据和模拟的表型信息对

种间使用基因组选择进行探讨, 而 Hayes 等人[43]则

直接使用娟山牛和荷斯坦牛的混合参考群进行研究, 

结果的趋势与模拟研究结果一致 . 本课题组通过高

密度标记间连锁不平衡状态建立不同群体间的遗传

联系, 进而合并数据, 发现比单独进行基因组育种值

预测效果更好(未发表结果).  

这种评估方式的改变 , 对中国的畜禽遗传评估

也具有重要的现实意义 . 以中国的种猪遗传评估为

例: 中国商品猪种有大白、长白和杜洛克几大品种. 

种群规模小、分散、系谱记录不完整, 且种畜间交流

很少, 这使得种猪联合育种工作很难开展. 而通过使

用基因组标记 , 可以直接建立各场间个体的遗传联

系, 进行联合评估, 进而扩大遗传交流, 提高多品种

的评估准确性, 整体提高我国猪育种水平.  

5.3  促进不同育种机构紧密合作 

基因组选择还为不同育种机构间的密切合作提

供了更好的条件 . 由于大的参考群可以提高基因组

选择的效果, 而且不受系谱限制, 所以不同育种机构

间的合作变得更加可行. 目前, 美国加拿大的北美联

合评估[41]以及欧洲七国的 EuroGenomics 合作项目[65]

已经显示了国际合作育种的优势 . 除此之外 , 由于
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GBLUP 方法在基因组育种值计算中无需使用原始的

基因组标记信息(只需用标记构建 G 矩阵), 所以此方

法还可以为不同机构间个体基因型信息的独立性和

保密性提供保障[66]. 同时, Interbull 正在构建新的技

术平台 , 在保证各个国家和公司的育种数据相对独

立和保密的情况下整合数据 , 让所有的参与者都从

更大的数据中受益 . 这些新的动向也给我国动物育

种提供了新的思路.  

除此之外, 基因组选择还能降低近交. 2007 年, 

Daetwyler 等人[26]对基因组选择导致的群体近交进行

研究, 结果表明: 与同胞选择和 BLUP 选择相比, 基

因组选择在提高育种值估计准确性的同时可以有效

降低近交增量 . 这主要是由于基因组选择考虑了孟

德尔离差, 增大了同胞间的差异, 从而降低了同胞被

同时选做种用的概率, 进而降低近交增量. 2009 年, 

Goddard[22]认为, 若要使基因组选择的长期选择反应

最大化, 应在指数中加大低频率有利等位基因的权重.  

6  存在的问题和展望 

畜禽基因组选择领域已经有很多的研究和应用

成果, 然而这依旧是一个新兴的研究领域, 在理论和

应用方面面临着诸多挑战.  

6.1  计算方法 

SNP 芯片技术还在不断发展, 更高密度的 SNP

芯片将不断出现, 如 Illumina 公司已推出了牛 800K

的商用 SNP 芯片(含有 780000 个 SNP). 同时, 下一

代测序技术已经在植物的育种研究中得以大规模应

用[67,68]. 此技术检测速度快、成本低, 若能够在畜禽

育种中广泛应用 , 将为畜禽基因组选择提供更丰富

的遗传标记信息. 随着 SNP 数量的增加, SNP 效应估

计的计算难度将大大增加. 比如, 与 54K 芯片相比, 

使用牛的 800K SNP 芯片, RRBLUP 方法运行时内存

需求将会增加~200 倍, 而 Bayes 方法的计算时长也

将增加相应倍数.  

除此之外, 当前的基因组选择模型, 尤其是模型

(1), 只能处理单性状、单次记录的数据. 在处理一个

个体有多性状记录或者一个性状有多次记录的数据

时, 往往由于同一个体只有一组遗传标记, 导致系数

矩阵会出现共线性问题而无法求解 . 但是 , 传统的

BLUP 方法对于多性状、多信息来源及重复记录的处

理非常成熟 , 且能够有效地提高育种值估计的准确

性, 这也可能会成为基因组选择新方法的研究方向.  

6.2  标记构建的关系矩阵 

面对更高密度的 SNP 数据, 可以先使用标记构

建个体间的关系矩阵 , 从而将方程组的维数从标记

数降低到个体数大小, 并用模型(2)直接求解基因组

育种值. 然而, 即使通过此方式降低了方程组求解的

计算强度, 关系矩阵的构建和求逆也面临困难. 传统

BLUP 使用系谱直接构建 A1 矩阵, 从而实现快速求

解. 而由标记构建的关系矩阵不是稀疏矩阵, 不仅需

要进行高计算强度的标记关联矩阵相乘计算 , 而且

还要进行矩阵的求逆运算 . 这些问题有待使用并行

计算或其他新的计算方法来解决.  

6.3  其他问题 

在应用方面 , 基因组选择正逐渐进入奶牛遗传

评估体系, 其在奶牛中的应用环境条件较为成熟. 然

而 , 基因组选择在其他畜禽中的应用面临着诸多困

难 . 其中 , 最主要的一个问题是应用成本仍然较高 . 

当前, 畜禽全基因组标记测定成本较高, 一个样本的

全基因组芯片测定费用是 190~250美元. 与乳用种公

牛相比, 其他种畜禽的种公畜影响力较小, 经济价值

较低, 在猪、鸡育种中采用基因组选择方法的经济回

报远没有奶牛中那么明显 . 虽然大批量使用高密度

芯片测定基因型会增加育种企业的投入 , 可能降低

育种企业短期经济效益. 但是, 新生物技术促使基因

型检测费用的降低 , 以及只在大型育种公司的核心

群中使用基因组选择可能会为其带来可观的效益 [8]. 

在基因型检测费没有降到足够“低”之前 , 低密度标

记基因组选择方法 [31,69]的应用也可能会给其他畜禽

育种带来新的契机.  

同时 , 在奶牛中可以使用高可靠性的估计育种

值(r2>0.90)作为表型值估计基因组育种值, 但是这在

其他畜禽中还不现实. 因此, 与在奶牛中的应用相比, 

在这些畜禽中的应用可能需要构建更大的参考群才

能获得同奶牛中相同的准确性 . 即使不考虑测定成

本, 由于缺乏高可靠性的育种值, 基因组选择方法也

难以在这些群体中直接得到可靠的验证 , 这无疑会

增加基因组选择应用效果的不确定性. 因此, 新的验

证方法也有待进一步研究.  
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6.4  展望 

虽然基因组选择的计算和应用仍面临诸多挑战, 

但无容置疑的是 , 基因组选择方法正在改变全世界

奶牛遗传育种体系, 并积极影响着其他畜禽的遗传育 

种进程. 它向人们证实了基因组时代分子生物学技术

和计算技术已成为推动动物育种领域前进的强大动力. 

随着相关技术的不断进步, 基因组选择方法会在动物

育种领域得到更大范围的推广和应用, 并必将给动物

育种和遗传学研究领域带来深远的影响.  
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