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［摘要］ 开发了一种新的深度学习基因组选择 （ ｇｅｎｏｍｉｃ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ＧＳ） 方法， 并命名为 ＤＲＮＧＳ （ ｄｅｅｐ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｅｎｏｍｉｃ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）。 新方法的特点有： １） 以深度残差网络来预测基因组估计育种值 （ｇｅｎｏｍ⁃
ｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｖａｌｕｅ， ＧＥＢＶ）， 可捕获基因型内部的复杂关系， 提高预测准确性； ２） 采用卷积和池化

策略来降低高维基因型数据的复杂性， 加快计算速度； ３） 方法中引入批量归一化层， 加快了收敛速度。 将

新方法应用于 ＣＩＭＭＹＴ 小麦数据集， 实验结果表明： ＤＲＮＧＳ 的效果比前馈神经网络 （ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＦＮＮ） 提高了 １０１􀆰 ５９％ ～ １３０􀆰 ８３％ ； 在对大部分性状的表型预测中， ＤＲＮＧＳ 比 ＧＢＬＵＰ （ ｇｅｎｏｍｉｃ ｂｅｓｔ
ｌｉｎｅａｒ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ） 提高了 ２􀆰 ２４％ ～ ２０􀆰 １９％ ； 在计算耗时方面， ＤＲＮＧＳ 仅次于 ＧＢＬＵＰ， 比 ＤｅｅｐＧＳ
快了大约 １８ ～ ２２ 倍， 比 ＦＮＮ 快了 ２４ ～ ２６ 倍。 为进一步比较 ＤＲＮＧＳ 和 ＤｅｅｐＧＳ， 用伊朗面包小麦 （ Ｔｒｉｔｉｃｕｍ
ａｅｓｔｉｖｕｍ） 数据集进行测试， 结果表明： ＤＲＮＧＳ 收敛速度优于 ＤｅｅｐＧＳ； 在对所有性状的表型预测过程中，
ＤＲＮＧＳ 的计算耗时始终较 ＤｅｅｐＧＳ 短； 而且 ＤＲＮＧＳ 在预测准确性方面优于 ＤｅｅｐＧＳ， 在 ８ 个性状中，
ＤＲＮＧＳ 较 ＤｅｅｐＧＳ 提高 ０􀆰 １２％ ～ １􀆰 ５９％ 。 并将 ＤＲＮＧＳ 开发成 Ｒ 包， 可通过 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ􀆰 ｃｏｍ ／ ＧｕＬｉｎＬｉｎ⁃
ＪＭＵ ／ ＤＲＮＧＳ 访问。
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０　 引言
基因组选择作为一种新的育种策略， 应用广泛。 常规的基因组选择先是通过混合线性统计模型对

参考群体的基因型和表型数据建模， 然后对只有基因型信息的候选群体预测基因组估计育种值 （ ｇｅ⁃
ｎｏｍｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｖａｌｕｅ， ＧＥＢＶ） 。 它被应用于早期的育种选择， 可以极大缩短育种周期、 加快

育种进展［１］ 。 目前已经开发了多种基因组选择 （ｇｅｎｏｍｉｃ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ＧＳ） 方法， 有基因组最佳线性无偏

预测 （ ｇｅｎｏｍｉｃ ｂｅｓｔ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＧＢＬＵＰ ） ［２］ 、 ＢａｙｅｓＡ［１］ 、 ＢａｙｅｓＢ［１］ 、 ＢａｙｅｓＣπ［３］ 和

ＢａｙｅｓＲ［４］等方法。 然而不同的统计方法通常需要做出假设并执行线性回归分析， 这影响了它们的准确

性。 ＧＢＬＵＰ 通常认为基因组所有的单核苷酸多态性 （ｓｉｎｇｌｅ ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍ， ＳＮＰ） 标记效应值

的方差相等， 并利用全基因组 ＳＮＰ 构建个体间基因组关系矩阵 （ ｇｅｎｏｍｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｍａｔｒｉｘ， Ｇ ｍａ⁃
ｔｒｉｘ）， 还用 ＢＬＵＰ 推导所获得的混合模型方程组来估算遗传效应。 而 ＢａｙｅｓＡ、 ＢａｙｅｓＢ 和 ＢａｙｅｓＣπ 等

贝叶斯方法则需要对不同 ＳＮＰ 位点效应值的方差做出假设。 各种贝叶斯方法之间的主要区别在于：
为每个变量都分配超参数， 不同的超参数可能会导致不同的结果。 基于统计方法的基因组选择， 不仅

需要克服高维数据集所带来的挑战， 即基因型标记 的数量 （ｐ） 远大于种群规模 （ｎ） ［５ － ８］ ， 而且难以

捕获基因型内部之间、 基因型与表型之间的非线性关系［５， ９］ 。
多层神经网络架构具有对许多高级特征良好的预测能力。 在多层神经网络中， 大量神经元被用于

捕获大数据中复杂的非线性关系［１０］ 。 最近， 深度学习也在生物学中开始应用， 主要用于基因表达的

推断［１１ － １２］ 、 遗传变异的功能注释［１３ － １６］ 、 蛋白质折叠的识别［１７ － １８］ 和增强子的基因组预测［１９］ 。 这些在

计算生物学和系统生物学领域的成功应用， 证明了深度学习具有从生物学数据中学习复杂关系的强大

能力［２０ － ２２］ 。 同样深度学习在基因组选择领域的应用， 也随之而来。 ２０１８ 年， Ｍａ 等［２３］ 提出基于深度

卷积神经网络的基因组选择方法 ＤｅｅｐＧＳ， 并通过实验证明了 ＤｅｅｐＧＳ 在基因组选择中的有效性和稳健

性。 但是， ＤｅｅｐＧＳ 在实际操作中存在收敛速度慢、 耗费时间长等问题， 这限制了它在基因组选择中

的应用。 因此， 迫切需要新的应对方法来增强深度学习 ＧＳ， 以及挖掘其在育种中的潜力。

１　 深度学习基因组选择方法 ＤＲＮＧＳ
本研究提出一种新的深度学习基因组选择方法———ＤＲＮＧＳ （ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｅｎｏｍｉｃ ｓｅｌｅｃ⁃

ｔｉｏｎ， ＤＲＮＧＳ）。 ＤＲＮＧＳ 方法是基于深度残差网络构建的， 包括输入层、 卷积层、 归一化层、 激励层、
残差层、 池化层、 完全连接层和输出层， 其具体结构如图 １ 所示。

输入层输入标记矩阵。 卷积层实现对数据特征的学习， 它由 ８ 个 １ × １８ 大小的卷积核构成， 滑动

步长设置为 １ × １。 卷积是一种特殊的积分变换， 可简单理解为某一标记序列经过翻转和平移之后与

卷积核序列的重叠部分函数值的乘积对重叠长度的积分。
随后经过归一化层 （ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ）， 把卷积层的输出都转换在均值为 ０、 方差为 １ 的

状态［２４］ ， 在训练过程中输出服从标准的正态分布， 模型可以更快收敛。 归一化层具体计算公式为：

·６０２·
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μＢＮ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ，σ２

ＢＮ ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － μＢＮ）

２
，ｘ^ｉ ＝ （ｘｉ － μＢＮ ／

　
σ２

ＢＮ ＋ ε ），ｙｉ ＝ γｉ ｘ^ｉ ＋ βｉ。

其中： ｍ 是上一层神经元的数目； ｘｉ 是上一层第 ｉ 个神经元的输出； ε 为随机误差值； ｙｉ 为归一化层输

出； γｉ ＝ 　 ｖａｒ（ｘｉ） ； βｉ ＝ Ｅ（ｘｉ）。
将归一化层的输出馈送到激励层， 激励函数为线性整流函数 （ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ）， 以学

习非线性。
接下来是残差层的学习， 本研究使用一层恒等残差块。 残差块由一个卷积层、 一个归一化层和两

个激励层构成， 具体操作是将上一层学习到的原始特征与经过卷积、 非线性转换之后的特征进行融

合， 这不仅可以增加特征的多样性， 提高模型的准确性， 同时也可以防止因层数过多而导致过拟合。
其中残差层的卷积核大小为 １ × １７， 核数为 ８， 采用 “ｓａｍｅ” 方式填充。 残差层的激励函数也为 ＲｅＬＵ

函数， ＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｘ ｉｆ ｘ ＞ ０，
０ ｅｌｓｅ。{ 其中 ｘ 为激励层的输入。

把残差层学习到的数据特征输入到池化层， 最大池化设置为 １ × ４， 步长也为 １ × ４。 最大池化是

继卷积层之后进一步实现了数据的降维。 最大池化之后与含有 ６４ 个神经元的第一个连接层连接， 将

学习到的特征整合到一起， 再经过归一化层和激励层后输入到第二个连接层， 第二个连接层含有 １ 个

神经元。 最后通过回归分析得到预测值。 ＤＲＮＧＳ 中的参数采用反向传播算法进行优化， 学习率设为

０􀆰 ０１， 迭代次数设为 ５００。 损失采用平均绝对误差 （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 来计算。

图 1 DRNGS 模型流程图
Fig.1 Flowchart of the DRNGS model

２　 实验验证
２􀆰 １　 蒙特卡洛交叉验证

使用蒙特卡洛交叉验证来评估新方法的预测准确性。 首先将每个数据集的个体随机分成比例为

９∶ １的两部分， 分别作为参考群体和候选群体。 重复该过程 １００ 次， 以便更准确地比较每种方法。 对

于每个生成的数据集， 用候选群体进行预测。 在预测过程中其表型值被掩盖。 本研究计算了候选群体

的预测值和掩盖的表型值之间的皮尔逊相关系数， 以评估每种方法的预测准确性。 使用差异百分比来

说明方法之间的增益程度。

·７０２·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２８ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

２􀆰 ２　 数据集

本研究使用的 ＧＳ 数据来自 ＣＩＭＭＹＴ 的小麦数据集， 包含 ５９９ 个个体， 以及 ４ 个地点的小麦平均

产量。 数据集有四个对象： ｗｈｅａｔ􀆰 Ｙ、 ｗｈｅａｔ􀆰 Ａ、 ｗｈｅａｔ􀆰 Ｘ 和 ｗｈｅａｔ􀆰 ｓｅｔ［２５］ 。 ｗｈｅａｔ􀆰 Ｙ 为小麦两年平均产

量； ｗｈｅａｔ􀆰 Ａ 为同一家系的亲缘关系矩阵； ｗｈｅａｔ􀆰 Ｘ 为 ＤＡｒＴ 标记矩阵。 ＤＡｒＴ 标记中， １ 个等位基因

分别被编码为 １ 或 ０， 表示存在 （１） 或不存在 （０） 该等位基因。 数据来源于 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｄｉｖｅｒｓｉｔ⁃
ｙａｒｒａｙｓ． ｃｏｍ。 本研究使用了三种具有代表性的基因组选择方法 （ ＧＢＬＵＰ、 ＦＮＮ、 ＤｅｅｐＧＳ） 与 ＤＲＮＧＳ
进行对比。

为了进一步比较 ＤｅｅｐＧＳ 和 ＤＲＮＧＳ 两个基因组选择方法， 本研究还使用了伊朗面包小麦数据集

加以验证。 该数据集由 ２０００ 个个体的伊朗面包小麦组成， 每个个体包含 ３３ ７０９ 个 ＤＡｒＴ 标记。 数据

集包含了 ８ 个性状： 谷物长度 （ ｇｒａｉｎ ｌｅｎｇｔｈ， ＧＬ）、 谷物宽度 （ ｇｒａｉｎ ｗｉｄｔｈ， ＧＷ）、 谷物硬度 （ ｇｒａｉｎ
ｈａｒｄｎｅｓｓ， ＧＨ）、 千粒质量 （ｔｈｏｕｓａｎｄ⁃ｍｅｒｎｅｌ ｍａｓｓ， ＴＫＭ）、 测试质量 （ｔｅｓｔ ｍａｓｓ， ＴＭ）、 十二烷基硫酸

钠⁃沉降 （ｓｏｄｉｕｍ ｄｏｄｅｃｙｌ ｓｕｌｐｈａｔｅ ｓｅｄｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＳＤＳ）、 谷物蛋白质 （ ｇｒａｉｎ ｐｒｏｔｅｉｎ， ＧＰ） 和植物高度

（ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ， ＰＨＴ）。 完整的数据可以从 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｅｎｏｍｉｃｓ􀆰 ｃｉｍｍｙｔ􀆰 ｏｒｇ ／ ｍｅｘｉｃａｎ＿ｉｒａｎｉａｎ ／ ｔｒａｖｅｒｓｅ ／ ｉｒａｎｉａｎ ／
ｓｔａｎｄａｒｉｚｅｄＤａｔａ＿ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ􀆰 ＲＤａｔａ 获得［２６］ 。

３　 实验结果与分析
３􀆰 １　 ＤＲＮＧＳ 的预测效果

本研究首先用 ＣＩＭＭＹＴ 的小麦数据集来验证 ＤＲＮＧＳ 的性能。 小麦数据集包含 ５９９ 个个体， 每个

个体都用了 １２７９ 个 ＤＡｒＴ 标记， 表型记录为不同地点的小麦平均产量 （ｇｒａｉｎ ｙｉｅｌｄ， ＧＹ）。 表 １ 列出了

１００ 次交叉验证的平均预测准确性， ＤＲＮＧＳ 的预测准确性高于其他三种方法。 在第一个地点中，
ＤＲＮＧＳ 的预测准确性最高 （ ｒ ＝ ０􀆰 ５３３４）， ＦＮＮ 的最低 （ ｒ ＝ ０􀆰 ２６４６）， ＧＢＬＵＰ 的为 ０􀆰 ４４３８， ＤｅｅｐＧＳ
的为 ０􀆰 ５１２６。 ＤＲＮＧＳ 比其他三种方法提高了 ４􀆰 ０６％ ～ １０１􀆰 ５９％ 。 在第二个地点中， ＤＲＮＧＳ 始终比其

他三种方法更准确 （ ｒ ＝ ０􀆰 ４６０５）， 相比于其他三种方法提高了 ２􀆰 ２４％ ～ １３０􀆰 ８３％ 。 在第三个地点中，
预测准确性 ＤＲＮＧＳ （ ｒ ＝ ０􀆰 ３９５５） 优于 ＦＮＮ （ ｒ ＝ ０􀆰 １９０８） 和 ＤｅｅｐＧＳ （ ｒ ＝ ０􀆰 ３７７９）， 但是稍低于 ＧＢＬＵＰ
（ ｒ ＝ ０􀆰 ４０８５）。 在第四个地点中， ＤＲＮＧＳ （ ｒ ＝ ０􀆰 ４９４６） 的预测准确性最高， 比 ＦＮＮ （ ｒ ＝ ０􀆰 ２３８７） 提高

了 １０７􀆰 ２１％ ， 比 ＧＢＬＵＰ （ ｒ ＝ ０􀆰 ４５２９） 和 ＤｅｅｐＧＳ （ ｒ ＝ ０􀆰 ４８６３） 分别提高了 ９􀆰 ２１％ 和 １􀆰 ７１％ 。 总体而

言， ＤＲＮＧＳ 的预测效果较其他三种基因组选择方法更优。

表 １　 ＤＲＮＧＳ 与其他 ＧＳ 方法的预测准确性及模型最大差异百分比

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ＧＳ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ＤＲＮＧＳ

方法 Ｍｅｔｈｏｄ
预测准确性 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

产地 １ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ １ 产地 ２ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ２ 产地 ３ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ３ 产地 ４ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ４

ＤＲＮＧＳ ０􀆰 ５３３４ ± ０􀆰 ０１２４ ０􀆰 ４６０５ ± ０􀆰 ０１０９ ０􀆰 ３９５５ ± ０􀆰 ０１２７ ０􀆰 ４９４６ ± ０􀆰 ０１２６

ＤｅｅｐＧＳ ０􀆰 ５１２６ ± ０􀆰 ０１３５ ０􀆰 ４５０４ ± ０􀆰 ０１１８ ０􀆰 ３７７９ ± ０􀆰 ０１３１ ０􀆰 ４８６３ ± ０􀆰 ０１１８

ＦＮＮ ０􀆰 ２６４６ ± ０􀆰 ０１２９ ０􀆰 １９９５ ± ０􀆰 ０１２５ ０􀆰 １９０８ ± ０􀆰 ０１２７ ０􀆰 ２３８７ ± ０􀆰 ０１２８

ＧＢＬＵＰ ０􀆰 ４４３８ ± ０􀆰 ０１０５ ０􀆰 ４５０４ ± ０􀆰 ０１１８ ０􀆰 ４０８５ ± ０􀆰 ００９７ ０􀆰 ４５２９ ± ０􀆰 ０１１０

最大差异的百分比

Ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

０􀆰 ２６８８
（１０１􀆰 ６％ ）

０􀆰 ２６１０
（１３０􀆰 ８％ ）

０􀆰 ２１７７
（１１４􀆰 １％ ）

０􀆰 ２５５９
（１０７􀆰 ２％ ）

　 　 表 ２ 列出了 １００ 次交叉验证的平均预测准确性， ＤＲＮＧＳ 的预测准确性普遍优于 ＤｅｅｐＧＳ。 在 ＰＨＴ
预测中， ＤＲＮＧＳ 的预测准确性为 ０􀆰 ３０７６， 优于 ＤｅｅｐＧＳ （ ｒ ＝ ０􀆰 ３０２８）， 相对提高了 １􀆰 ５９％ 。 在 ＧＨ 预

·８０２·
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测中， ＤＲＮＧＳ 的预测准确性 （ ｒ ＝ ０􀆰 ６７７１） 优于 ＤｅｅｐＧＳ （ ｒ ＝ ０􀆰 ６７２８）， 相对提高了 ０􀆰 ６４％ 。 同理， 在

ＧＬ、 ＳＤＳ、 ＴＭ、 ＴＫＭ 的预测过程中， ＤＲＮＧＳ 相对于 ＤｅｅｐＧＳ 分别提高了 ０􀆰 ５４％ 、 ０􀆰 ２２％ 、 ０􀆰 ３６％ 、
０􀆰 １２％ 。 但对 ＧＰ 和 ＧＷ 的预测， ＤＲＮＧＳ 略差于 ＤｅｅｐＧＳ。

表 ２　 ＤＲＮＧＳ 与 ＤｅｅｐＧＳ 的预测准确性及最大差异百分比

Ｔａｂ． ２ Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ＤｅｅｐＧＳ ａｎｄ ＤＲＮＧＳ

性状 Ｔｒａｉｔ
预测准确性 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

ＤｅｅｐＧＳ ＤＲＮＧＳ
最大差异百分比

Ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ

谷物硬度 ＧＨ ０􀆰 ６７２８ ± ０􀆰 ００４３ ０􀆰 ６７７１ ± ０􀆰 ００４０ ０􀆰 ００６４ （０􀆰 ６４％ ）
谷物长度 ＧＬ ０􀆰 ７３９１ ± ０􀆰 ００３７ ０􀆰 ７４３１ ± ０􀆰 ００３９ ０􀆰 ００４ （０􀆰 ５４％ ）
植物高度 ＰＨ ０􀆰 ３０２８ ± ０􀆰 ００６７ ０􀆰 ３０７６ ± ０􀆰 ００７３ ０􀆰 ００４８ （１􀆰 ５９％ ）

谷物蛋白质 ＧＰ　 ０􀆰 ５４０４ ± ０􀆰 ００４６ ０􀆰 ５３４３ ± ０􀆰 ００４８ ０􀆰 ００６１ （１􀆰 １４％ ）
十二烷基硫酸钠 － 沉降 ＳＤＳ ０􀆰 ５０３２ ± ０􀆰 ００５８ ０􀆰 ５０４３ ± ０􀆰 ００５９ ０􀆰 ００１１ （０􀆰 ２２％ ）

测试质量 ＴＭ ０􀆰 ６１５４ ± ０􀆰 ００４４ ０􀆰 ６１７６ ± ０􀆰 ００４４ ０􀆰 ００２２ （０􀆰 ３６％ ）
千粒质量 ＴＫＭ ０􀆰 ６４８４ ± ０􀆰 ００３２ ０􀆰 ６４９２ ± ０􀆰 ００３２ ０􀆰 ０００８ （０􀆰 １２％ ）

谷物宽度 ＧＷ ０􀆰 ７２４９ ± ０􀆰 ００３３ ０􀆰 ７２４６ ± ０􀆰 ００３２ ０􀆰 ０００３ （０􀆰 ０４％ ）

３􀆰 ２　 ＤＲＮＧＳ 收敛速度优于 ＤｅｅｐＧＳ
在 ＤｅｅｐＧＳ 的基础上， ＤＲＮＧＳ 做了进一步的改进， 增加了归一化层， 加快了方法的收敛速度， 节

省了训练时间。 本研究先用 ＣＩＭＭＹＴ 的小麦数据集来验证 ＤＲＮＧＳ 的收敛性能。 图 ２ 是对 ＤｅｅｐＧＳ 和

ＤＲＮＧＳ 收敛性的记录， 横坐标为迭代次数， 纵坐标为两种方法在每次迭代中所计算的平均绝对误差。

图 2 DeepGS 和 DRNGS 在 CIMMYT 小麦数据集中收敛性能的比较

Fig.2 Comparison of convergence performances of DeepGS and DRNGS in CIMMYT wheat datasets

a）产地 1 Environment 1 b）产地 2 Environment 2

c）产地 3 Environment 3 d）产地 4 Environment 4
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在第一个地点的产量中， ＤＲＮＧＳ 在迭代训练初始就快速收敛直至平衡； 而 ＤｅｅｐＧＳ 在迭代训练初

期 ＭＡＥ 维持在 ０􀆰 ８ 左右， 大约到 ５００ 次才开始下降， 需要迭代 １５００ 多次才能达到收敛标准， 而且所

拟合方法的 ＭＡＥ 高于 ＤＲＮＧＳ （见图 ２ａ）。 在其他三个地点的产量中， ＤＲＮＧＳ 同样在迭代训练初始就
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快速收敛直至平衡， 而 ＤｅｅｐＧＳ 在迭代初期 ＭＡＥ 会维持在一个较高的水平。 相同的条件下， ＤＲＮＧＳ
比 ＤｅｅｐＧＳ 更快达到收敛标准， 而且所拟合的 ＤＲＮＧＳ 方法优于 ＤｅｅｐＧＳ， 不仅节省了模型的训练时

间， 而且提高了育种选择的效率 （见图 ２ｂ ～ 图 ２ｄ）。
为了进一步比较 ＤＲＮＧＳ 和 ＤｅｅｐＧＳ 之间收敛性能的差别， 本研究使用了伊朗面包小麦数据集来

进行验证。 同样地， 针对 ＤｅｅｐＧＳ 和 ＤＲＮＧＳ 的收敛性做了记录， 如图 ３ 所示， 横坐标为迭代次数，
纵坐标为训练迭代的平均绝对误差。

在所有性状中， ＤＲＮＧＳ 在迭代训练初始就快速收敛直至平衡， 而 ＤｅｅｐＧＳ 在迭代训练初期 ＭＡＥ 会

保持不变。 图 ３ 中显而易见， 预测 ＰＨＴ 性状时， ＤｅｅｐＧＳ 迭代 １００ 次才开始缓慢下降， 需要更多次迭代

才能达到收敛标准， 这就导致训练时间加长， 而育种讲究的是时效性。 此外， 在对其他 ７ 个性状的表型

预测过程中， ＤｅｅｐＧＳ 在迭代初期 ＭＡＥ 会维持在一个较高的水平， 并不能像 ＤＲＮＧＳ 那样在迭代训练初

始就快速收敛直至平衡。 同样的条件下， ＤＲＮＧＳ 比 ＤｅｅｐＧＳ 更快达到收敛标准。
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图 3 DeepGS 和 DRNGS 在伊朗小麦数据集中收敛性能的比较

Fig.3 Comparison of convergence performances of DeepGS and DRNGS in Iranian wheat datasets
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３􀆰 ３　 模型计算耗时的比较

为了解 ＤＲＮＧＳ 在计算速度上的优势， 本研究对 ＣＩＭＭＹＴ 的小麦数据集计算耗时做了记录。 所有

的程序均运行于配置为 １􀆰 ９５ ＧＨｚ、 Ｈｙｇｏｎ Ｃ８６ ７１５１ １６⁃ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ＣＰＵ 和 ５００ＧＢ 内存的 ＣｅｎｔＯＳ
Ｌｉｎｕｘ 服务器上。 ４ 种方法的 １００ 次交叉验证总的耗费时间 （ ｔ） 如图 ４ 所示。 可以很直观地看到在所

有性状中， 前馈神经网络 ＦＮＮ 的耗时最长， 然后依次是 ＤｅｅｐＧＳ、 ＤＲＮＧＳ、 ＧＢＬＵＰ。 其中 ＤｅｅｐＧＳ 和

ＤＲＮＧＳ 虽同为深度学习技术， 但 ＤＲＮＧＳ 比 ＤｅｅｐＧＳ 快了约 １８ ～ ２２ 倍。 ＤＲＮＧＳ 相对于 ＦＮＮ 快 ２４ ～
２６ 倍。 总体来说， 除了 ＧＢＬＵＰ 外， 在计算速度上 ＤＲＮＧＳ 占据了明显的优势， 而且 ＤｅｅｐＧＳ 和

ＤＲＮＧＳ 在计算时间上相差了至少两个以上的数量级。
此外， 本研究还对伊朗面包小麦数据集的 ８ 个性状分别记录了 ＤｅｅｐＧＳ 和 ＤＲＮＧＳ 的计算耗时。

所有程序均用 Ｒ 语言代码编写， 并运行于 Ｌｉｎｕｘ 服务器上。 ＤｅｅｐＧＳ 和 ＤＲＮＧＳ 的计算时间如图 ５ 所

示， ｘ 轴为不同的性状， ｙ 轴表示计算耗费的时间。 在所有的性状预测过程中， ＤＲＮＧＳ 的计算耗时始

终较 ＤｅｅｐＧＳ 短， 大约是 ＤｅｅｐＧＳ 的 １ ／ ３。 由图 ５ 易见， 在对不同性状的表型预测过程中， ＤｅｅｐＧＳ 的

耗时并不十分稳定 （５９􀆰 ４７ ～ ７７􀆰 ７ ｍｉｎ）， 反之， ＤＲＮＧＳ 对所有性状表型预测的耗时都相对稳定

（２０􀆰 ８０ ～ ２０􀆰 ８４ ｍｉｎ）。 总体来说， 同属于深度学习方法的 ＤｅｅｐＧＳ 和 ＤＲＮＧＳ， ＤｅｅｐＧＳ 需要消耗的计

算时间是 ＤＲＮＧＳ 计算时间的 ３ ～ ４ 倍。

图 4 GBLUP、FNN、DeepGS 和 DRNGS 对 CIMMYT 小麦

数据集的计算耗时

Fig.4 The computing times (in seconds) of GBLUP,
FNN, DeepGS and DRNGS for CIMMYT wheat datasets
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图 5 DeepGS 和 DRNGS 对伊朗小麦数据集

的计算耗时

Fig.5 The computing times (in minutes) of DeepGS
and DRNGS for Iranian wheat datasets
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４　 讨论
相比于传统的育种来说， 基因组选择优势显著， 而新的育种方法对于准确预测表型尤为重要。 深

度学习是近期开发的机器学习技术， 它能够捕获变量之间的非线性复杂关系。 深度学习技术已经在系

统生物学和结构生物学方面应用广泛， 目前针对基因组选择领域还处于起步阶段。 本研究将深度学习

技术应用于基因组选择， 并提出了基于深度残差网络的基因组选择方法 ＤＲＮＧＳ。 本研究已使用多份

小麦的经济性状数据集来验证 ＤＲＮＧＳ 的性能， 所有结果都显示， 相对于 ＧＢＬＵＰ、 ＦＮＮ、 ＤｅｅｐＧＳ 三

种基因组选择方法而言， ＤＲＮＧＳ 的效果更优。 在预测 ＣＩＭＭＹＴ 的小麦数据集时， ＤＲＮＧＳ 相对于另三

种方法显示出更大的优势， 对于大部分性状的表型预测， ＤＲＮＧＳ 都比其他方法更准确。
ＤＲＮＧＳ 比 ＦＮＮ 增益明显， 这表明 ＦＮＮ 不太适合做基因组选择， 其中原因可能是： １） ＦＮＮ 为半

监督型的机器学习方法， 内部所涉及的超参数对模型的影响结果比较大； ２） ＦＮＮ 各层之间无反馈信

息， 无法充分学习各个变量之间的复杂关系。
ＤＲＮＧＳ 相对于 Ｍａ 等［２３］开发的基因组选择方法 ＤｅｅｐＧＳ 而言， 有以下优势： １） 加入了归一化层，

把每层的数据都转换在均值为 ０、 方差为 １ 的状态， 这样每层数据的分布都是一样的， 训练更容易收

敛； ２） 在常规的深度神经网络中， 如果网络的激活输出很大， 其对应的梯度就会很小， 导致网络的

学习速率就会很慢， 而 ＤＲＮＧＳ 的输出不会很大， 梯度也就不会很小， 成功地解决了梯度消失的问

题； ３） 在常规的深度神经网络中， 第一层偏移量的梯度等于所有激活层斜率与权值的乘积， 假如激

活层斜率均为最大值 ０􀆰 ２５， 所有层的权值为 １００， 这样梯度就会呈指数增加， 即梯度爆炸， 而

ＤＲＮＧＳ 权值的更新不会很大， 也就不存在梯度爆炸的问题； ４） 在网络的训练中， 归一化层的使用使

得一个批次中所有样本都被关联在一起， 因此网络不会从某一个训练样本中生成确定的结果， 即同样

一个样本的输出不再仅仅取决于样本的本身， 还取决于跟这个样本同属一个批次的其他样本， 而每次

网络都是随机抽取批次， 这样就会使得整个网络不会朝一个方向使劲学习。 ＤＲＮＧＳ 在一定程度上避

免了过拟合问题。
然而， ＤＲＮＧＳ 还存在一些限制。 比如更加合适的网络结构对于预测性能尤为重要， 如网络中的

超参数， 网络的层数， 卷积层、 激励层、 归一化层、 残差层之间的连接方式， 它们都会影响模型的预

测性能， 这也是深度学习在计算生物学和生物信息学应用中的限制。 近期在计算机视觉领域所开发的

网络可视化系统有望解决这个难题。
总而言之， 相对于 ＤｅｅｐＧＳ 而言， ＤＲＮＧＳ 在计算速度和预测准确性上有一个很大的改变。

ＤＲＮＧＳ 不仅预测准确性高， 而且计算速度快。 日后会继续改进 ＤＲＮＧＳ 存在的问题， 最终实现它在

ＧＳ 领域的广泛应用。
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