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油菜基因预测表型的优化方法研究
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摘 要： 植物育种是指改善植物所需表型性状的过程，基因组预测可以帮助减少广泛表型评估的时间和成本。在油

菜育种过程中，通常利用单核苷酸多态性来预测油菜表型，从而提高育种效率。然而，传统的统计分析方法由于维度

过大、模型单一等诸多因素的影响，在某些情况下预测效果不尽如人意。为此，提出一种基于优化支持向量回归与多

层感知器的堆叠模型，采用融合递归特征消除和随机森林特征选择方法，通过对油菜基因数据和 6 个表型进行分析

预测，得出与基因型相关性最高的表型。实验结果表明，含油量与基因数据的关联性最高，皮尔逊相关系数达到

0.83，相较单独使用多层感知器的准确率提高了 20%。优化的堆叠模型在基因预测表型中表现良好，显著提升了预

测准确性和鲁棒性。
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Research on Optimization Methods for Predicting Phenotypes by Rapeseed Genes
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Abstract： Plant breeding refers to the process of improving the required phenotypic traits of plants， and genome prediction can help reduce 
the time and cost of extensive phenotypic evaluation. In the process of rapeseed breeding， single nucleotide polymorphisms are usually used to 
predict rapeseed phenotypes， thereby improving breeding efficiency. However， traditional statistical analysis methods may not achieve satisfac⁃
tory prediction results in some cases due to factors such as large dimensions and single models. To this end， a stacked model based on opti⁃
mized support vector regression and multilayer perceptron is proposed， which combines recursive feature elimination and random forest feature 
selection methods. By analyzing and predicting rapeseed gene data and six phenotypes， the phenotype with the highest correlation with geno⁃
type is obtained. The experimental results showed that the correlation between oil content and genetic data was the highest， with a Pearson cor⁃
relation coefficient of 0.83， which increased the accuracy by 20% compared to using multi-layer perceptron alone.The optimized stacking mod⁃
el performs well in using gene to predict phenotype， significantly improving prediction accuracy and robustness.
Key Words： genomic prediction； Brassica napus； stacked model； feature selection

0 引言

油菜是世界上重要的油料作物之一，在中国农业生产

中占有重要地位［1］。然而，国产油菜的产油量和品质仍然

面临诸多挑战［2］。据统计，中国油菜籽产油量为 38%~
45%，低于世界平均水平的 46%~50%［3］。随着生活水平的

提高，人们对食用油的需求持续增加，而中国食用油自给

率不足 40%，对外依存度较高［4］。因此，提高国内油菜的

产油量有助于减少对进口食用油的依赖， 提升国内食用

油的自给能力。

单株角果数（Silique Number per plant ，SN）、每角果粒

数 （Seeds per Pod ，SP）和千粒重（Thousand-Kernel Weight，
TKW）是与油菜产量相关的重要农艺性状。此外，油菜产

油量还受到油菜株高 （Plant Height，PH）、含油量（Seed Oil 
Content，SOC）和单株产量（Yield per Plant，YP）等因素的影
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响［5］。因此，分析研究这些油菜表型具有重要意义。基因

组预测（Genome Prediction，GP）能够显著减少育种周期中

的表型评估时间和成本，加速关键性状的遗传改进。Meu⁃
wissen 等［6］最早提出利用 GP 来实施基因组辅助育种的方

法，依赖单核苷酸多态性（Single Nucleotide Polymorphism，

SNP）标记预测表型，从而提高育种效率。初期主要使用基

于混合线性模型（Mixed Linear Model，MLM）与最小二乘法

（Least Squares，LS）的方法，通过假设基因效应的线性组合

来进行表型预测，但是难以捕捉基因型与表型之间的复杂

非线性关系［7］。因此，研究者们开始探索将机器学习和深

度学习方法应用于 GP中。例如，Liu等［8］通过全基因组关

联分析（Genome-Wide Association Study，GWAS）识别了与

TKW 相关的数量性状位点（Quantitative Trait Loci，QTL），

为油菜育种提供了重要依据。Liu等［9］研究了基因型与环

境（G × E）互作对 TKW的影响，发现环境因素对 TKW表现

有显著作用。Zhao 等［10］结合支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）与随机森林模型成功预测了油菜 TKW。

Xie 等［11］提出基于分子标记辅助选择的方法，提高了油菜

的TKW。Yang等［12］通过互信息法对小麦基因型数据进行

特征选择，成功识别出与抗病性相关的关键基因位点，提

高了基因型数据的预测精度。Xie等［13］在使用递归特征消

除（Recursive Feature Elimination ， RFE）方法分析油菜基

因型数据时，发现其能够有效筛选出与产量相关的关键特

征，并显著提升了后续模型的表现。其他特征选择方法，

如主成分分析和自动编码器亦被广泛应用于基因组数据

的降维与特征提取。

尽管上述方法在 GP 中取得了一定成果，但单一模型

的预测能力有限，难以充分挖掘基因型与表型之间的复杂

关系。因此，本文提出一种基于优化支持向量回归（Sup⁃
port Vector Regression，SVR）与多层感知器（Multilayer Per⁃
ceptron，MLP）堆叠模型的方法，结合融合后的 RFE和随机

森林特征选择方法，以提升表型预测的准确性和鲁棒性。

通过对油菜基因型以及 6个重要表型性状的分析，得到每

个表型的预测准确性，并找出与基因型数据关联性最高的

表型，为油菜的育种与改良提供科学依据。

1 材料与方法

1.1　实验材料

本文实验使用的基因型数据来源于中国农业科学院

油料研究所提供的甘蓝型油菜 60k Brassica Infinium® 
SNP 芯片，由 472份甘蓝型油菜种质的基因数据组成，每份

油菜样本包含 19 924 个与表型相关的 SNP 位点。数据集

信息如表 1所示。

表型数据为 6 个产量性状，包括 SN、SP、TKW、PH、

SOC和YP。

1.2　研究方法

本文旨在利用优化 SVR 和 MLP 堆叠模型对甘蓝型油

菜基因型数据及 TKW、PH、SOC等表型数据进行分析。通

过基因数据预测成熟期油菜籽粒的表型数据，探索基因与

表型间的复杂关系，从而提高油菜育种效率和产量。主要

步骤包括数据预处理、特征选择、模型构建、模型堆叠、绩

效评估，每个步骤均独立应用于各表型。研究框架如图 1
所示。

2 实验方案设计

2.1　数据预处理

（1）缺失值处理。一般样本数据都会存在缺失值，影

响模型的训练和预测精度。很多机器学习算法无法处理

缺失值，因此需要在预处理阶段处理掉缺失值。常用方法

Table 1　Dataset information
表1　数据集信息

ID
1182
1183
1188

...
7426

Bn-A01-
p467816

AC
AA
CC
...
CC

Bn-A01-
p622550

TT
TT
CC
...
CC

...

...

...

...

...

...

Bn-scaff_23186_1-p340682
TT
TT
GG
...

GG

表型

数据预处理

缺失值处理

性能评估

模型堆叠

模型构建
SVR+MLP

训练集 测试集

均方误差（MSE)和Pearson相关系数（PCC）

基因型

AG CTAC ....

数据集

数值化处理

特征选择

 
Fig. 1　Research framework

图1　研究框架
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包括使用均值、中位数、众数等填补缺失值，或直接删除包

含缺失值的样本。本文研究中基因数据的缺失值比例较

低，因此通过删除包含缺失值的样本来简化数据预处理流

程，确保算法顺利执行并提高计算效率。

（2）数值化处理。基因数据由碱基对构成，而许多机

器学习算法需要数值输入数据。因此，本文将每种基因型

编码为 1~13 的整数值，即'AA'： 1、'GG'： 2、'CC'： 3、'TT'： 
4、'NN'： 5、'AC'： 6、'AG'：7、'AT'： 8、'TA'： 9、'CG'： 10、
'GC'： 11、'TC'： 12、'TG'： 13［14］。数值编码可降低数据维

度、减少数据稀疏性、提高计算效率，并增强数据的可视化

和解读能力。

2.2　融合特征选择

RFE是一种基于包装策略的特征选择方法，通过反复

训练和消除特征来选择最具预测能力的特征。其核心思

想是利用一个学习模型来评估特征的重要性，并在每轮迭

代中移除影响最小的特征，直至最终剩下最重要的特征。

RFE本身并不依赖于具体的学习模型，其可以与任何回归

模型、分类模型或回归分析工具一起使用。

由于基因型数据具有高维性，建模前需要在训练数据

集上进行降维，以提高预测准确性并减少过拟合。本文结

合 RFE 与随机森林特征重要性评估进行油菜基因型数据

的特征选择，具体流程如图 2 所示。首先，使用 RFE 对所

有特征进行递归筛选，逐步消除对表型预测影响较小的特

征，保留最具预测能力的基因数据；其次，在RFE筛选后的

特征集上训练随机森林模型，计算每个特征的重要性分

数，并对其进行排序；最后，结合 RFE 随机森林的评估结

果，选择出最终的最重要特征集，以提高后续模型的预测

精度和稳定性。以上过程确保了所选特征集具有较强的

预测能力，优化了模型的训练效果［15］。

2.3　预测模型

2.3.1　SVR
SVR是一种建立在 SVM基础上的函数回归算法，采用

非线性单元隐藏层的前馈网络结构［16］。在实验过程中可

能会由于参数选择不当而导致原始 SVR 模型在处理高维

数据时性能不佳。为此，本文使用网格搜索方法优化 SVR
模型的超参数，通过系统搜索正则化参数C、ε与核函数参

数 γ的最佳组合来提升模型的预测能力；同时采用径向基

函数（Radial Basis Function，RBF）核作为 SVR 模型的核函

数，用于捕捉数据之间复杂的非线性关系。最后，采用交

叉验证方法评估 SVR模型的性能，以确保其在不同数据划

分下的稳定性和预测性能。优化 SVR流程见图 3。
2.3.2　MLP

MLP 是一种前馈神经网络，包含输入层、隐藏层和输

出层［17］。然而，MLP模型在处理高维数据时容易出现过拟

合问题，并且在优化过程中容易陷入局部最优解。为了克

服这些挑战，本文提出一种优化的 MLP 网络结构，对传统

MLP 模型进行以下改进：①在每个隐藏层的输出后引入

Dropout 层，通过随机丢弃部分神经元输出的方式防止过

拟合，提升模型的泛化能力；②引入自注意力机制（Self-
Attention Mechanism）来提升模型对关键特征的关注程度；

③优化训练过程，采用不同的优化算法加速模型训练并提

高收敛速度。优化的MLP结构见图 4。
2.3.3　模型堆叠

本文提出一种堆叠模型（Stacking）架构，通过结合多

个学习模型来增强对油菜表型的预测能力。具体结构见

图 5。堆叠模型的核心思想为通过一级模型（SVR）与二级

模型（MLP）之间的协作，利用不同模型的优势来弥补单一

训练堆叠模型
评估预测性能

1.在RFE筛选后的特征子集训
练
2.计算特征重要性分数
3.排序特征的贡献度

训练随机森林模型

1.对所有特征进行递归筛选
2.逐步消除不重要的特征
3.保留最具预测特征的特征

RFE特征选择

1.确定最终特征集
2.准备模型训练

最终特征选择

1.综合两者的筛选结果
2.选择最终重要的特征集

结合评估结果

输入

AG

CG

AT

AG

...

 
Fig. 2　Fusion feature selection flow

图2　融合特征选择流程

降维后的数据

网格搜索优化

选择RBF核函数

交叉验证模型性能

交叉验证模型性能

如果性能未达标
调整参数，重新

训练模型

 
Fig. 3　Optimized SVR flow

图3　优化SVR流程
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模型的缺点。构建步骤为：

（1）构建一级模型。使用优化后的 SVR模型作为一级

模型，通过交叉验证评估 SVR 的预测效果，并保存其在训

练集上的预测结果作为新的特征，为二级模型提供由一级

模型产生的预测信息，而不仅仅是原始的输入数据特征。

（2）构建二级模型。将 SVR模型的预测结果作为特征

输入到优化后的 MLP模型中，训练 MLP模型，使其学习如

何校正 SVR模型的预测误差，进一步提升预测精度。

（3）训练堆叠模型。在堆叠过程中，MLP 模型基于

SVR 模型的预测结果进行二次训练，校正单一模型的误

差，优化预测准确性。采用交叉验证等方法评估堆叠模型

的性能，并与单独的 SVR和MLP模型进行比较。

2.3.4　模型性能评价

使用实测表型与预测表型之间的均方误差（Mean 
Squared Error，MSE）来评估模型性能。计算公式为：

MSE = 1
n∑i = 1

n ( yi - ŷi ) 2
（1）

式中：yi 和 ŷi 分别表示检验中的预测值和实测值。

MSE 值越小，表明模型在预测表型时性能和泛化能力越

好。因此，通过最小化 MSE 可以优化模型，使其更好地拟

合数据，提高预测的可靠性和准确性。

使用皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient，
PCC）衡量性状数值之间的相关性，以反映和比较不同降

维与预测模型的性能。PCC 是一个标准化统计量，是 GP
问题最常用的指标［18］。计算公式为：

   R = ∑1
n( )Xi - `X ( )Yi - `Y

∑i = 1
n ( )Xi - `X 2∑i = 1

n ( )Yi - `Y 2
（2）

式中：xi、yi 为第 i个样本两个变量的取值；̄x和¯y表示

两个变量的平均值。R 的取值范围为-1~1，越接近 1 表示

两个变量的相关程度越高，0则表示没有相关性。

3 实验结果与分析

对油菜基因数据进行缺失值和数值化处理后，分别采

用单独的 SVR、MLP和堆叠模型对 6个表型进行预测实验。

各表型的 PCC和 MSE值分别见图 6、图 7。可以看出，堆叠

模型对 6 个表型的 PCC 和 MSE 值均优于单一模型（SVR、

MLP），具有更强的泛化能力和稳定性。其中，SOC基因表

型与基因型数据的关联性最高，PCC 值达到 0.83，MSE 值

为 0.07，可能与 SOC的遗传基础和基因型特征的稳定性相

关。总体而言，堆叠模型在 6个油菜表型预测中均表现良

好。通过引入融合特征选择方法和多种优化策略，模型能

够更好地处理高维基因型数据，捕捉基因型数据与表型之

间的复杂关系，显著提升预测性能和泛化能力。

降维后的数据

SVR训练

预测结果

MLP训练

最终预测结果

PCC，MSE评估性能

一级模型

二级模型

作为新的特征

 
Fig. 5　Stacking model structure

图5　堆叠模型结构

输入层

隐藏层1
( Relu激活函数 )

注意力机制

隐藏层2
( Relu激活函数 )

Dropout

Dropout

Dropout

注意力机制

隐藏层3
( Relu激活函数 )

注意力机制

输出层

优化算法 
(Adam/RMSprop) 

 
Fig. 4　Optimized MLP structure

图4　优化的MLP结构
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以 SOC 表型为例，堆叠模型的 MSE 和 PCC 值随 epoch
的变化趋势如图 8所示。可以看出，MSE在初期阶段迅速

下降，表明模型通过特征融合策略快速捕捉到关键基因型

特征，显著降低了预测误差，并进入了一个显著优化的阶

段。随后，MSE 的下降逐渐趋缓，在一定的训练轮次后达

到一个平稳状态，说明模型已经达到了收敛，进一步的训

练不再显著改善误差水平。PCC 则随着迭代次数的增加

而快速上升，从初期的较低水平迅速攀升至约 0.83，随后

趋于稳定。这种表现表明堆叠模型在训练过程中逐步提

高了预测值与真实值之间的线性相关性，在捕捉关键特征

与表型之间关系方面表现较好。

使用RFE进行特征选择，利用随机森林回归评估所选

特征的重要性，得到对预测 SOC 表型前 10 个特征的重要

性结果，以更全面地理解哪些基因对于 SOC表型预测具有

重要影响。由图 9 可以看出，Bn-A03-p248970、Bn-scaff_
15576_1-p140859 等 SNP 在模型中对 SOC 的影响最为显

著。以上结果为理解油含量的遗传基础提供了新视角，有

Fig. 9　Random forest regression evaluation of important features
图9　随机森林回归评估重要特征
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Fig. 6　PCC values for different phenotype predictions
图6　各表型预测PCC值

（a）　MSE

（b）　PCC
Fig. 8　Plot of the model's MSE and PCC values changing with epoch

图8　模型MSE和PCC值随 epoch的变化趋势
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Fig. 7　MSE values for different phenotype predictions
图7　各表型预测MSE值
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助于揭示油含量表型的分子机制，为分子育种提供指导。

4 结语

SVR擅长处理高维数据并捕捉其中的非线性关系，而

MLP 可以通过深度网络结构进一步增强对复杂非线性关

系的建模能力。本文充分利用 SVR和MLP各自的优势，使

其相互补充，形成一个新的预测堆叠框架，两者结合不仅

可以克服单一模型在处理高维基因型数据和复杂表型关

系时的局限性，而且能够更全面地捕捉基因型与表型之间

的复杂关系，提高预测准确性。在油菜基因预测表型的研

究中，堆叠模型的表现优于 SVR 和 MLP 这两个单一模型，

展现出较好的预测精度和泛化能力。研究结果为GP在油

菜育种中的应用提供了参考，展现出堆叠模型在复杂性状

预测中的潜在应用价值。未来研究可引入更多基因、表型

数据及环境变量，进一步优化模型结构，提高预测精度。
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