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深度学习模型提高猪繁殖性状基因组选择
准确性的研究
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摘 要：为了探究深度学习模型在猪繁殖性状中的基因组选择效果，本研究以唐人神集团大白猪种猪群体的繁

殖表型和芯片分型数据为研究对象，采用基因型填充的策略增加遗传数据标记密度，并评估填充前后数据集，

使用 GBLUP、RF、LightGBM 和深度学习模型 DNNGP 进行基因组选择的准确性。结果显示，深度学习模型

在芯片数据基因组选择中准确性比其他 3 款模型高 0.032~0.155，并且在基因型填充数据集中准确性比其他 3
款模型最高提升了 0.248。结果表明深度学习模型在低遗传力性状和基因型填充数据集中均能够保持较好的基

因组选择准确性，并在猪智能化精准育种中具有较好的应用前景。
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在现代畜禽育种中，基因组选择（Genomic Selection，

GS）已成为加快遗传进展、提升繁殖效率的重要工具 [1-2]。

相较于传统育种方法，基因组选择能够利用分子标记预

测个体的育种值，从而在个体尚未表现出表型之前就进

行精准筛选，大幅缩短育种周期，降低成本 [3]。在猪育

种中，繁殖性状普遍属于低遗传力性状，遗传改良速度

缓慢，通过基因组选择可有效提高早期选择的准确性，

提升核心种猪群体的整体性能，具有显著的经济与产业

价值 [4]。近年来，随着测序技术的发展与成本降低，基

因型填充（Genotype Imputation）已逐渐成为提高 SNP

覆盖密度、增强模型信息量和预测能力的重要手段 [5]，

为后续的基因组选择模型优化提供了更丰富的基因组数

据支持。

随着计算机硬件设施的迭代升级和人工智能的兴

起，研究者开始探索机器学习和深度学习模型在基因

组选择中的应用。随机森林（Random Forest，RF）、

轻 量 梯 度 提 升 机（Light Gradient Boosting Machine，

LightGBM）都是基于决策树算法的机器学习模型，通

过将不同样本和特征输入多棵决策树中，获得具有鲁棒

性的准确结果。在以往研究中，这类集成学习方法凭借

对非线性关系的良好建模能力，在多个性状预测中取得

了优异结果 [6-7]。近年来，卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network，CNN）等深度学习方法被引入基因组

选择，这是一种能够快速选择重要特征的网络结构，通

过卷积核连续扫描全基因组变异信息并对其进行线性转

换，能够挖掘大规模基因型数据中的潜在结构与特征，

提升模型对复杂性状的预测能力 [8-9]。深度学习展现出

强大的鲁棒性和泛化性能，使其成为基因组选择研究的

重要方向。

因此，本研究基于唐人神集团大白种猪群体的繁

殖表型与芯片基因型数据，通过基因型填充扩展变异

位点密度，并结合主成分降维，构建多种基因组选择

模型，系统比较基因组最佳线性无偏估计（Genomic 

Best Linear Unbiased Prediction，GBLUP）、RF、

LightGBM 与深度学习模型深度神经网络基因组预测

（Deep Neural Network Genomic Prediction，DNNGP）

在低遗传力繁殖性状上的预测性能，旨在评估深度学习
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模型在处理高维基因型信息中的准确性与稳定性，为猪

的繁殖性状育种提供更高效的基因组选择策略，推动智

能化育种技术的发展与应用。

1 材料与方法

1.1 研究材料    本研究收集唐人神集团繁育场 2021—

2024 年的大白母猪繁殖记录共 10 428 条，包含总产仔

数（Total Number Born，TNB）、产 活 仔 数（Number 

Born Alive，NBA）、健仔数（Number Born Healthy，

NBH）、出 生 窝 重（Litter Birth Weight，LBW），并

收集系谱记录 17 783 条。随机选择 957 头大白母猪，

采集耳样，使用康普森中芯一号进行基因分型，并使用

PLINK（v1.90）[10] 软件中的“--geno 0.1 --maf 0.01 --hwe 

1e-6”参数进行质控，保留 47 067 个常染色体 SNP 位

点用于后续的分析。

1.2 遗传参数估计与繁殖表型校正    首先剔除了大白母

猪繁殖记录中的极端值，保留了 2 头 ≤ 总产仔数 ≤36

头、产活仔数 ≥2 头、健仔数 ≥2 头、1.50 kg≤ 出生窝重

<35.00 kg 的繁殖记录。对于大白母猪繁殖性状，本研

究考虑到永久环境效应，使用 ASReml（v4.2）软件的

重复力模型估计方差组分和遗传力，模型描述如下：

y=Xb+Za+Wpe+e

其中：繁殖性状的表型向量用 y 表示；固定效应 b 包

含了分娩场 - 年 - 季和胎次效应；a 为母猪个体加性效

应矩阵；pe 为永久环境效应向量；e 为随机残差效应

向量；X、Z、W 分别为对应的结构矩阵。由于母猪繁

殖性状存在一猪多胎的记录，本研究使用估计育种值

（Estimated Breeding Value，EBV）与多个胎次的残差

均值相加作为校正表型用于后续研究。

1.3 基因型数据预处理    为了增加芯片数据的变异标记

密度从而提高基因组选择准确性，本研究使用 PHARP

（https://alphaindex.zju.edu.cn/PHARP/index.php/）[11]

在 线 填 充 面 板 对 芯 片 数 据 进 行 基 因 型 填 充，选 择

PHARPv4 面板，并采用 SHAPEIT2 + MINIMAC4 的策

略对芯片数据进行填充 [12-13]，随后剔除填充准确性 R 2< 

0.8 的低质量填充位点，最终保留了 9 678 076 个变异

位点用于后续的分析。对于基因组选择使用的机器学习

模型和深度学习模型，本研究采用主成分分析（Principal 

Components Analysis，PCA）降维的策略对基因型数据

进行预处理，从而加快模型训练速度，防止训练过程中

出现梯度爆炸等问题。具体来说，对于芯片数据和基因

型填充数据，本研究统一保留了前 360 个主成分作为机

器学习模型和深度学习模型的输入特征。

1.4 基因组选择模型比较    本研究采用 4 种模型进行基

因组选择准确性，包括 GBLUP、RF、LightGBM 以及

DNNGP。其中，GBLUP 是应用最为广泛的基因组选择

线性模型，其表达式如下：

yc=μ+Za+e

其中：yc 是校正表型向量；μ 为总体均值；a 为加性效

应向量，假设服从正态分布 N（0，Gσg
2）；e 是残差向量。

本研究采用十乘交叉验证的策略评估线性模型基因组选

择准确性，即将群体随机分为数量基本一致的 10 组，

每次测试依次将每组作为验证群，其他 9 组作为训练群

体。计算每次测试时验证群的观测值与预测值之间的皮

尔逊相关系数，该过程重复 20 次，取皮尔逊相关系数

的均值作为基因组选择最终的准确性。G 矩阵构建和育

种值估计由 HIBLUP[14]（v1.5.0）实现，交叉验证由内

部脚本实现。

本研究使用 RF 和 LightGBM 2 款机器学习模型比

较基因组选择准确性。其中，RF 是一款经典的决策树

集成学习模型，其通过将输入数据随机抽样，独立训练

每颗树，最后将多颗树的预测结果平均得到最终的预测

结果。其表达式如下 [6]：

y=—∑tm （ψm（y:X））M
1

m=1

M

其中：y 是随机森林预测值；tm （ψm（y:X））表示每

棵树的预测值；M 表示决策树的数量。LightGBM 同样

是一种基于梯度提升决策树的高效算法，并结合特征划

分实现高效的并行计算与回归预测。决策树的数量和树

的深度能够影响最终的预测效果，因此本研究使用十乘

交叉验证评估每个超参数下模型的效果，并使用网格搜

索策略寻找最佳超参数。RF、超参数网格搜索和交叉

验 证 通 过 Scikit-learn（v1.5.0）库 中 的 GridSearchCV

模块实现。LightGBM 模型由 Python 包 lightgbm（v4.5.0）

实现。

近年来兴起的人工智能浪潮极大推进了深度学习模

型在基因组选择领域中的应用。本研究选择了一款深度

学习模型 DNNGP 用于基因组选择的比较。DNNGP 基

于卷积神经网络的深度学习基因组选择模型，其包括 1

个输入层、3 个卷积层、1 个归一层、2 个 Dropout 层、
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1 个扁平层、1 个全连接层和 1 个输出层组成，通过多

个卷积层提取基因型 PCA 中的关键特征，并利用全连

接网络对表型进行准确预测 [9]，其中卷积神经网络是

DNNGP 的核心网络模块，卷积输出的结果可表示为：

s（t）=（f *k）（t）

其中：s（t）为卷积输出；f 表示卷积核，卷积核在输

入特征上移动 k 次，以获得卷积变换的结果 [9]；归一层

能够将特征向量进行归一化处理，防止训练过程中梯度

爆炸；Dropout 层能够按指定比例丢弃神经元从而减轻

模型的过拟合程度。DNNGP 采用十乘交叉验证的策略

评估模型训练准确性，并取 10 次准确性的均值作为模

型准确性结果输出。本研究对 DNNGP 的输入批次大小、

学习率、Dropout 比例和迭代期等超参数进行了网格搜

索，保留了最佳超参数下的模型准确性。

2  结果与分析

2.1 表型数据统计    本研究对收集的大白猪总产仔数、

产活仔数、健仔数和出生窝重 4 种繁殖表型数据进行

描述性统计，其中 4 个繁殖性状的变异系数在 20.90%~ 

25.17%（表 1），变异系数较高，该大白猪群体繁殖性

状有较好的育种改良空间。

2.2 遗传参数估计    为了评估该大白母猪群体的遗传背

景与繁殖性状遗传特征，本研究使用重复力模型估计其

遗传参数。如表 2 所示，该大白母猪群体的总产仔数、

产活仔数、健仔数和出生窝重 4 个繁殖性状遗传力范围

在 0.04~0.10，为低遗传力性状 [15]。

2.3 基因型填充    本研究通过基因型填充，将 50K 芯片

数据扩展到接近重测序覆盖的标记密度。为了进一步保

证后续分析位点的质量，根据基因型填充结果文件中

INFO 信息的 R 2 值进行低质量位点的剔除，随后统计染

色体剩余位点的填充准确性以及平均准确性（图 1）。

在剔除低质量填充位点后，本研究保留了平均填充准确

性 R 2 为 0.950 的高质量填充位点用于后续分析（表 3）。

2.4 基因组选择准确性比较    为了评估机器学习模型和

深度学习模型的基因组选择预测准确性，本研究选用了

2 款机器学习模型 RF 和 LightGBM，以及一款深度学

习模型 DNNGP，与常规的线性模型 GBLUP 进行比较。

结果发现，GBLUP 的预测准确性为 0.166~0.195，RF

表 3  大白猪芯片数据基因型填充染色体平均准确性 R2

图 1  大白猪芯片数据基因型填充准确性 R2

表 2  大白猪繁殖性状遗传参数估计

表 1  大白母猪繁殖性状描述性统计

性状 平均值 最小值 最大值 标准差 变异系数 , % 记录数

总产仔数 , 头 16.66 2 36 3.48 20.90 10428

产活仔数 , 头 15.05 2 27 3.44 22.85 10428

健仔数 , 头 13.34 2 27 3.36 25.17 10428

出生窝重 , kg 17.85 1.50 32.54 3.82 21.40 4810

性状 加性方差 永久环境方差 残差方差 遗传力（标准误）

总产仔数 0.48 0.86 10.71 0.04（0.01）

产活仔数 0.45 0.95 10.41 0.04（0.01）

健仔数 0.87 0.50 9.90 0.08（0.01）

出生窝重 1.55 1.60 11.92 0.10（0.02）

R
2

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

染色体 位点数 平均准确性

1 831668 0.956

2 635152 0.955

3 622878 0.948

4 565763 0.946

5 411076 0.942

6 693923 0.953

7 602274 0.946

8 711429 0.955

9 587682 0.948

10 440565 0.934

11 435168 0.944

12 259114 0.927

13 784853 0.963

14 637485 0.957

15 489175 0.947

16 407978 0.947

17 339095 0.942

18 222798 0.939

1  2  3  4  5  6  7  8  9     10   11   12    13   14   15   16   17    18

染色体
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的预测准确性为 0.123~0.197，LightGBM 的预测准确

性为 0.090~0.201，DNNGP 的预测准确性为 0.229~0.257

（图 2）。尽管 2 款机器学习在一部分性状的预测准

确性比 GBLUP 更高，而深度学习模型 DNNGP 比其

他 3 款模型观察到了更高的预测准确性，并且相比于

GBLUP 的预测准确性提升了 0.056~0.079。

除了对模型预测的准确性进行比较，本研究还评

估了模型预测值和观测值之间的误差，包括均方误差

（Mean Square Error，MSE） 和 平 均 绝 对 误 差（Mean 

Absolute Error，MAE），以此更全面地比较 4 款模型的

性能。如表 4 所示，GBLUP 模型在总产仔数、产活仔数

和健仔数中的 MSE 比其他 3 个模型高 30.544~70.345，

MAE 比其他 3 个模型高 2.842~6.337。该结果表明线性

模型在低遗传力性状基因组选择中存在局限性，机器学

习和深度学习模型在低遗传力性状基因组选择任务中预

测误差较低，拥有良好的应用前景。

随着测序技术的成熟，如今可供育种工作者使用

的遗传数据越来越多样化，除了 SNP 芯片数据，基因

型填充数据也在不断推广应用。本研究为了探究深度学

习模型在多种类型的遗传数据中的应用，对芯片数据

进行了基因型填充，并用于深度学习基因组选择的评

估。如图 3 所示，GBLUP 的准确性在 0.147~0.202，

RF 的 预 测 准 确 性 为 0.011~0.165，LightGBM 模 型 的

预测准确性为 0.044~0.077，DNNGP 的预测准确性在

0.174~0.259。对 于 机 器 学 习 模 型 RF 和 LightGBM，

基因型填充使得其预测准确性下降了 0.013~0.186；

GBLUP 在产活仔数和总产仔数性状上准确性分别提升

了 0.004 和 0.007，但在出生窝重和健仔数上分别下降

了 0.001 和 0.019；对于深度学习模型 DNNGP，基因

型填充同样使得模型在出生窝重、产活仔数和总产仔数

中准确性分别降低了 0.036、0.055 和 0.033，但在健仔

数性状上提升了 0.014，并且 DNNGP 在出生窝重、健

仔数和总产仔数性状中依然表现最佳。机器学习模型在

处理基因型填充数据时性能明显下降，深度学习模型则

能够抵抗基因型填充引入的噪音位点。

比较 4 种模型的预测误差，由于 GBLUP 只考虑了

加性效应，导致遗传力极低（小于 0.1）的产活仔数、

健仔数和总产仔数 3 个性状的 MSE 和 MAE 远高于其

他 3 种模型。对于基因型填充后基因组选择的 MSE 和

MAE，GBLUP 相比于填充前的变化并不明显（<0.1）；

对于 DNNGP，出生窝重和健仔数的 MSE 在基因型填

充后分别降低了 5.547 和 5.202，在出生窝重、产活仔

数和健仔数的MAE 分别降低了 1.166、0.517 和 0.917（表

5）。这些结果表明深度学习模型在面对基因型填充中

表 4  基于大白猪芯片数据基因组选择均方误差和

平均绝对误差

图 2  基于芯片数据的繁殖性状基因组选择准确性比较

性状 GBLUP RF LightGBM DNNGP

出生窝重

MSE

8.448 10.249 7.322 16.549

产活仔数 66.293 7.797 6.866 19.391

健仔数 51.714 4.936 8.257 21.170

总产仔数 76.475 6.130 9.217 20.395

出生窝重

MAE

1.973 2.252 2.011 3.301

产活仔数 7.719 2.085 2.000 3.890

健仔数 6.782 1.784 2.155 3.940

总产仔数 8.302 1.965 2.315 3.715

准
确

性

0.2

0.1

0.0
出生窝重                                  产活仔数                                    健仔数                                    总产仔数

模型

GBLUP

RF

LightGBM

DNNGP

0.174

0.137

0.201

0.236

0.180
0.173

0.197

0.229

0.166

0.197

0.245

0.090

0.123

0.195 0.192

0.257
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的复杂遗传信息时能够保持较好的鲁棒性与预测性能。

3 讨  论

猪繁殖性状是重要的经济性状，猪群体的繁殖性

能对养猪企业的经济效益有重要影响，因此，提升猪繁

殖性状基因组选择的准确性尤为重要 [16]。近年来人工

智能领域的飞速发展带动了各个领域对深度学习模型

的应用，基因组选择领域同样展开了多样的深度学习

尝试研究，利用诸如卷积神经网络 [17-18]、局部连接网

络 [19]、长短期记忆网络 [20]、Transformer[21] 等神经网络

架构进行基因组选择评估。然而先前报道的研究大多是

基于高遗传力性状的基因组选择，对于猪繁殖性状这

样的低遗传力性状研究甚少。因此，本研究选取了先

前在作物基因组选择中研究的深度学习模型 DNNGP，

与 GBLUP、RF 和 LightGBM 进行基因组选择比较，

并分别在芯片和基因型填充数据集中分别评估 4 款模型

在猪繁殖性状上的基因组选择准确性和误差。在本研究

几乎所有场景中，深度学习模型 DNNGP 的预测准确性

比 GBLUP 更高或基本持平（提升了 -0.003~0.248），

并且 DNNGP 在基因型填充数据中的抗噪能力比 RF 和

LightGBM 更强。

对于芯片数据的基因组选择，GBLUP 在总产仔数、

产活仔数、健仔数和出生窝重 4 个繁殖性状中预测准确

性均低于 0.2，符合低遗传力性状基因组选择的趋势 [22]。

机器学习模型 RF 和 LightGBM 的预测准确性并不是在

所有性状中都优于 GBLUP，这 2 款机器学习都基于决

策树算法，目前该算法依然需要优化训练和提高预测的

稳定性 [23]。深度学习模型 DNNGP 基于卷积神经网络

对输入的主成分进行重要特征提取，并在多个神经网络

处理层中不断学习遗传信息与表型之间的潜在关系，从

而获得更准确的预测结果。

在先前的研究报道中，基因型填充带来了大量的

有效位点，但同时也会引入错误的噪音位点，并难以

通过质控完全剔除 [24-25]，错误分型会限制基因组选择

准确性的提高 [15]。在本研究中，机器学习模型 RF 和

LightGBM 在基因型填充后的数据集中的准确性出现了

下降（0.013~0.186），并完全低于 GBLUP 的准确性。

表明基于决策树算法的机器学习模型在面对基因型填充

这样的噪音数据集时存在一定的局限性，稳定的预测需

要更抗噪的算法 [26]。而基于卷积神经网络的深度学习

模型 DNNGP 利用深度卷积神经网络和神经元激活函

数，识别并提取重要特征，结合梯度下降的算法优化

神经元权重，最终实现噪音信息的部分过滤和准确预

测 [9, 27]。本研究缺少在验证群体中的预测，而深度学习

表 5  基于大白猪基因型填充数据基因组选择均方误差和

平均绝对误差

图 3  基于基因型填充数据的大白猪繁殖性状基因组选择准确性比较 

性状 GBLUP RF LightGBM DNNGP

出生窝重

MSE

8.454 12.218 6.031 11.002

产活仔数 66.251 9.804 6.851 19.779

健仔数 51.732 6.237 6.087 15.968

总产仔数 76.413 7.818 8.077 21.250

出生窝重

MAE

1.970 2.433 1.718 2.135

产活仔数 7.716 2.274 2.023 3.373

健仔数 6.781 1.806 1.753 3.023

总产仔数 8.300 2.173 2.175 3.825

0.075 0.075

0.224

0.202

0.259

0.077

0.011

0.147

0.174

0.066

0.165
0.177

0.200

0.044

0.073

0.173

准
确

性

0.2

0.1

0.0
出生窝重                                  产活仔数                                    健仔数                                    总产仔数

模型

GBLUP

RF

LightGBM

DNNGP



- 196 - 

遗传育种·Genetics and Breeding                                                             2026 年 第 62 卷 第 02 期

模型在真实育种数据中的交叉验证准确性比 GBLUP、

RF 和 LightGBM 更具优势，表明深度学习模型在育种

实践中具有良好的应用潜力。

目前深度学习在猪基因组选择中的研究应用较少，

该领域尚处于较初级的发展阶段，部分种猪育种人员对

深度学习模型在育种工作中的使用方法和遗传增益效果

评估并没有足够的知识储备和实践经验。随着人工智能

领域的快速发展和物联网智能化体系的推广，生猪产业

体系精准育种技术必将朝着智能化方向发展。因此，探

究深度学习模型在猪育种中的应用方法和效果，能够为

提高猪遗传改良速度和加速育种进展提供新的解决思路

和方案，为生猪产业向智能化精准育种方向发展提供理

论基础和数据支撑。

4 结  论

本研究选用唐人神集团的 957 头大白母猪的总产

仔数、产活仔数、健仔数和出生窝重 4 个低遗传力繁殖

性状，结合 SNP 芯片和基因型填充数据进行基因组选

择。其中深度学习模型 DNNGP 在芯片数据中预测准确

性最优，比 GBLUP、RF 和 LightGBM 3 款模型的预测

准确性高 0.032~0.155；在填充数据集上，深度学习模

型 DNNGP 同样在总产仔数、健仔数和出生窝重性状中

的预测准确性最优。
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罗盘山猪脂肪间充质干细胞体外培养及生物学
特性研究

王仲发 1,2，李旻娟 1,2，刘晏辰 1，何玉楠 1,3，刘文忠 2*，关伟军 1*

（1. 中国农业科学院北京畜牧兽医研究所，北京  100193；2. 山西农业大学动物科学学院，山西太谷  030801；
3. 西北农林科技大学动物科技学院，陕西杨凌  712100）

摘 要：试验旨在通过体外分离培养罗盘山猪脂肪间充质干细胞（Adipose-derived Mesenchymal Stem Cells，
ADSCs），探究其生物学特性和诱导分化潜能。采用 I 型胶原酶消化法体外获得罗盘山猪 ADSCs，通过 RT-
PCR 和免疫荧光技术鉴定 ADSCs 表面标志物的表达；通过生长曲线绘制、划痕试验和克隆团形成试验，探究

其体外增殖趋势和生长发育规律；通过成骨细胞、成脂细胞和成软骨细胞诱导，探究其体外分化能力；通过

染色体核型分析，探究其在体外环境中遗传物质的稳定性。RT-PCR 和免疫荧光结果表明，ADSCs 能够表达

CD29、CD44、CD73、CD90，不表达与造血干细胞相关的 CD34；通过胰蛋白酶消化法分离出的 ADSCs，
随着细胞代次的增加，细胞活力逐渐降低；细胞划痕和克隆结果表明，随着代次的升高，细胞体外增殖能力

不断下降，生长曲线呈“S”型；体外诱导罗盘山猪 ADSCs，能够诱导出成骨细胞、成脂肪细胞和成软骨细胞；

染色体核型分析结果表明，在体外增殖过程中 ADSCs 能够保持稳定的染色体形态，染色体基因组未发生改变

（2n=38）。本研究在体外成功分离出罗盘山猪 ADSCs，且 ADSCs 具有较强的体外增殖和分化潜能，研究结

果可为罗盘山猪种质资源的保护和保存提供方法、为组织工程学研究提供参考依据。

关键词：罗盘山猪；脂肪；间充质干细胞；生物学特性
中图分类号：S828.2                                      文献标识码：A                            DOI 编号：10.19556/j.0258-7033.20250217-06

罗盘山猪因产自重庆罗盘山一带而得名，具有适

应性强、母性好、遗传稳定、抗逆性强、耐粗饲等特点 [1]。

但因各种原因导致罗盘山猪数量急剧减少，在 2021 年，

罗盘山猪被列入《国家畜禽遗传资源品种名录》[2]。罗盘

山猪作为地方优良品种，种质资源的保护和保存尤为

重要，而干细胞保存作为一种资源保存方式，在畜禽

种质资源保护和保存、组织工程学方面发挥了重要作

用 [3]。罗盘山猪的养殖方式主要以农户散养为主，没

有形成集约化、规模化养殖，保种方式还是以划定保

护区、降低近交系数为主，此种方式年限较长，需要

花费较大人力物力 [4-5]。有研究通过罗盘山猪体细胞克

隆技术成功复原出 2 头健康、状态良好的罗盘山猪仔猪，

体细胞保存和克隆技术不仅能够大大缩短育种年限，

还能提高育种效率 [6]。另外体细胞在冷冻环境中能够
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