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摘要  全基因组关联分析(GWAS)是动植物复杂性状相关基因定位的常用手段。高通量基因分型技术的应用极大地推动了

GWAS的发展。在植物中, 利用GWAS不仅能够以较高的分辨率在全基因组水平鉴定出各种自然群体特定性状相关的基因

或区间, 而且可揭示表型变异的遗传架构全景图。目前, 人们利用GWAS分析方法已在拟南芥(Arabidopsis thaliana)、水稻

(Oryza sativa)、小麦(Triticum aestivum)、玉米(Zea mays)和大豆(Glycine max)等模式植物和重要农作物品系中发掘出与

各种性状显著相关的数量性状座位(QTL)及其候选基因位点, 阐明了这些性状的遗传基础, 并为揭示这些性状背后的分子

机理提供候选基因, 也为作物高产优质品种的选育提供了理论依据。该文对GWAS的方法、影响因素及数据分析流程进行

了详细描述, 以期为相关研究提供参考。 
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1  GWAS概述 

全基因组关联分析(genome-wide association study, 

GWAS)是一种通过检验全基因组遗传标记与表型变

异关联的显著性来定位与性状相关的遗传位点, 在群

体水平上解析性状遗传基础的方法。影响GWAS的关

键因素之一是群体水平存在连锁不平衡 (linkage 

disequilibrium, LD)。重组是打断LD的主要因素

(Visscher et al., 2012; Xiao et al., 2017)。LD的大小

主要受群体遗传多样性的影响, 在不同物种和群体中

差异很大。例如, 玉米(Zea mays)群体的LD通常比水

稻(Oryza sativa)群体的LD小很多, 而相近的现代栽

培品种群体的LD往往都比较大(Zhag et al., 2016; Li 

et al., 2020)。传统的QTL定位研究通常以2个亲本杂

交群体为研究对象, 通过连锁作图定位目标性状位

点。这种方法的局限性在于人为杂交构建群体过程中

产生的重组事件少(LD大), 为实现精细定位, 往往需

要投入大量资源构建数量庞大的重组群体。而关联分

析则可以利用研究对象自然群体的历史重组(Yu and 

Buckler, 2006), 有机会获得更高分辨率的定位结果, 

同时遗传变异来源也更为广泛, 往往能定位到比双亲

本作图群体中更多的性状关联位点。由于LD的存在, 

当基因组中存在造成表型差异的变异时, 该变异附近

的遗传标记也倾向于与表型产生关联, 从而检测出含

有控制表型变异基因的染色体区域。 

GWAS已广泛应用于解析表型变异的遗传构造, 

发现与表型变异相关的位点, 可为功能基因研究提供

候选基因 /位点 , 并为育种应用提供分子标记。但 

GWAS也存在一定的缺点, 如群体结构造成的假阳

性, 遗传异质性造成位点效应相互掩盖等。为了解决

这些问题, 研究者主要采用两方面的策略: 其一是在

算法上, 通过在关联分析模型中考虑亲缘关系和群体

结构的影响, 对关联结果进行校正; 其二是在关联群

体上, 选取亲缘关系和群体结构不显著, 但是表型变

异丰富的群体(Yano et al., 2016), 或构建人工关联

群体。 

2  GWAS科研设计 

GWAS需要考虑的问题包括群体的选取、群体结构分
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析、表型鉴定、数据获取方式和全基因组关联分析方

法选择及结果矫正。 

2.1  群体的选取 

群体中丰富的表型变异和充分的遗传重组是GWAS

成功的关键条件。因此, 重点考虑选取以下2种群体: 

(1) 群体内没有明显的群体结构, 样本间没有过近的

亲缘关系, 同时具有丰富的表型变异; (2) 群体来自

具有一定水平遗传分化的不同类群(如水稻的亚种和

亚群), 具有丰富的遗传和表型变异, 但同时不同类

群之间存在频繁的遗传交流, 保证目标性状在不同类

群内部也存在一定水平的变异。若有条件, 也可以从

头构建更为理想的多亲本杂交群体, 如MAGIC (mul-

ti-parent advanced generation intercross)群体和

NAM (nested association mapping)群体。 

样本量会影响 GWAS鉴定关联位点的数目

(Huang et al., 2011)。样本量越大, LD越小, 关联分

析结果的统计学意义更有保证。但样本量越大, 成本

越高。因此, GWAS需要在考虑目标性状的复杂性及

样本多样性的情况下确定合适的样本量(Wang et al., 

2020)。为了保证检测效力, 目前GWAS样本量普遍

大于100份(Visscher et al., 2017; Alqudah et al., 

2020)。例如, 水稻的GWAS一般需要200–5 000个样

本(Wang et al., 2020)。大麦(Hordeum vulgare)的样

本量一般在100–500个(Kumar et al., 2012)。对于表

型变异丰富、性状由1–2个明显的主效应位点控制时, 

样本量在200个以上即可(Wang et al., 2016, 2020); 

对于表型差异小, 由多个基因控制的复杂性状需要增

加样本量, 最好大于500个。在多基因对表型变异的

贡献超过50%时, 500个样本足以检测出表型解释度

在5%以上的QTL位点(Wang and Xu, 2019)。但是对

于由低频等位基因控制的性状, 要适当增加样本量和

样本多样性。 

2.2  群体结构分析 

GWAS方法中, LD的度量极其重要。通过检测目标群

体中LD衰减的速度, 可以了解群体内历史重组的强

度, 预估有效的关联分析需要的标记密度以及关联分

析的分辨率。群体结构会导致不连锁的区间出现LD, 

引起目标性状与无关基因之间发生关联, 从而导致出

现假阳性位点。因此, 在进行关联分析前需要进行群

体结构分析, 将群体结构作为协变量来提高计算的准

确度。 

主 成 分 分 析 (principal component analysis, 

PCA)是群体结构主流分析方法之一。PCA的主要作

用在于排除群体中的异常个体, 对基因型降维, 从而

控制群体结构(Price et al., 2006; Raj et al., 2014; 

Wang et al., 2019)。多个软件如EIGENSTRAT、

GCTA和PLINK均可完成PCA (Abegaz et al., 2019)。 

通过PCA对遗传标记降维投影可以直接可视化

群体结构, 然而, 有时候仅用样本的投影坐标不能解

释它的全局祖先估计(Martin et al., 2018)。与PCA不

同, STRUCTURE类软件通过基于数据来显式生成模

型的方法解决了这个问题; 即直接从模型参数的后验

分布来计算全局祖先估计。STRUCTURE利用贝叶斯

法进行全局祖先估计(Pritchard et al., 2000; Falush 

et al., 2003; Hubisz et al., 2009); FRAPPE (Tang et 

al., 2005)和ADMIXTURE (Alexander et al., 2009)基

于最大似然法来估计模型参数。FRAPPE缺乏估算最

佳 K 值 ( 分组数 ) 的方法 ; ADMIXTURE 和 STRU-

CTURE虽然使用相同的模型, 但ADMIXTURE的速

度比STRUCTURE快。fastSTRUCTURE基于经验贝

叶斯框架, 采用变分推理方案来进行全局祖先估计, 

它 的 准 确 性 类 似 ADMIXTURE, 速 度 较 STRU-

CTURE加快2个数量级(Raj et al., 2014)。 

大多数研究同时采用PCA和显式生成模型2种方

法来分析群体结构, 以保证结果的可靠性(Alqudah 

et al., 2016; Milner et al., 2019; Song et al., 2019; 

Zhang et al., 2019b)。PCA的结果中PCA1和PCA2

能够解释大部分个体之间的总体差异。STRUCTURE

软件利用∆K与K (K: 分组数 : ∆K: 该分组的 like-

lihood参数, 用于评估分组的可靠性)作图来确定合理

的亚群个数。此外, 通过亚群个数与log-likelihood的

变化趋势也能够确定所研究群体有无群体结构

(Alqudah et al., 2020)。 

2.3  表型数据类型 

表型数据是关联分析的基础。为了获得可靠的表型数

据, 通常需要多年多点的重复来尽量减少误差。从关

联分析的方法考虑, 一般要求表型数据为连续数据, 

但近年来研究表明, 离散数据和分类数据在特定情况

下的GWAS中也可以获得较好的关联结果。表型类型
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对于关联分析统计方法的选择有重要影响 (Gum-

pinger et al., 2018)。表型从传统的发育性状不断扩

展, 现在不仅包括大规模的分子水平的定量特征(例

如, Tieman等(2017)和zhu等(2018)通过代谢物全基

因组关联分析 (mGWAS)定位到与番茄 (Solanum 

lycopersicum)的葡萄糖、果糖和番茄碱等多种代谢物

含量相关的位点), 还有可遗传和量化的复杂表型(Liu 

et al., 2019), 如水稻杂种优势(Huang et al., 2015)和

玉米单倍体育性(Ma et al., 2018a)。 

2.4  分子标记数据获取 

基于单核苷酸多态性(SNP)标记的重要功能(Griffith 

et al., 2008)及其对遗传多样性的贡献, GWAS分析

常选择SNP作为基因组区间的理想标记。为了保证定

位的准确性, 需要的最少SNP标记个数为N=基因组

大小/LD衰减距离。随着衰减速度加快, 所需SNP标

记数增多, 假阳性率降低, 定位精确度升高(Myles et 

al., 2009; Sallam and Martsch, 2015; Alqudah et al., 

2020)。SNP芯片和基因组测序是普遍使用的获取

SNP数据的方法 , 两者各有优缺点 (Tam et al., 

2019)。SNP芯片可信度和准确度高, 有成熟的数据

分析流程和工具, 但芯片主要针对已知变异位点, 且

定制芯片价格昂贵。基因组测序在足够深度下能够检

测所有类型的遗传变异, 但成本相对较高, 计算资源

需求大, 处理、分析数据及结果解释有一定难度。然

而, 随着测序技术的快速发展, 测序成本不断下降, 

基于全基因组重测序数据进行GWAS的研究逐渐增

多。通过全基因组重测序数据不仅可以鉴定SNP标

记, 还能筛选拷贝数量异常(CNV)和存在/缺失变异

(PAV)等结构变异标记; 这非常适合仔细比较少量关

键亲本、地方品种和野生型的基因组变异以指导育种

过程(Li et al., 2017)。 

全基因组重测序已广泛应用于西瓜 (Citrullus 

lanatus) (Guo et al., 2019)、苹果(Malus domestica) 

(Duan et al., 2017)、水稻(Wang et al., 2015; Xie et 

al., 2015; Tong et al., 2016; Ma et al., 2019b)、大豆

(Glycine max) (Zhou et al., 2015; Fang et al., 

2017)、菜豆(Phaseolus vulgaris) (Wu et al., 2020)、

棉花(Gossypium hirsutum) (Du et al., 2018; Ma et 

al., 2018b, 2019a)和鹰嘴豆(Cicer arietinum) (Thudi 

et al., 2016; Li et al., 2017, 2018)等植物的GWAS研

究中。Li等(2017)对69份鹰嘴豆进行全基因组重测序, 

将枯萎病抗性相关位点精确定位在1个100 kb的区间

内, 该区间有NBS-LRR受体激酶、锌指结构蛋白以及

丝氨酸/苏氨酸蛋白激酶等12个蛋白质编码基因。Li

等(2018)对132份鹰嘴豆进行全基因组重测序, 通过

GWAS筛选出38个SNPs, 与百粒重、每公顷产量和

空荚比等6个产量性状相关。Varshney等(2019)对

429份鹰嘴豆进行全基因组重测序, 鉴定出900多个

与耐热耐旱相关的标记。 

2.5  模型方法选择及结果矫正 

GWAS中质量性状关联分析通常采用Logistic回归模

型 ; 数量性状关联分析可以采用一般线性模型

(general linear model, GLM)和混合线性模型(mixed 

linear model, MLM)。一般线性模型以群体结构矩阵

Q或主成分分析矩阵为协变量来提高计算精度; 混合

线性模型利用群体结构矩阵Q、亲缘关系矩阵

(kinship, K)或联合利用主成分分析矩阵和亲缘关系

矩阵为协变量来抑制假关联的出现(Yu et al., 2006; 

Yang et al., 2014)。针对数量性状易受多因素影响的

特征, 混合线性模型广泛应用于数量性状的关联分

析。基于混合线性模型衍生出众多方法(表1)。 

用标准混合线性模型处理大样本数据效率低, 计

算时间长。为了提升计算速度, 减少计算量, EMMA

方法首先尝试通过简化矩阵运算, 缩短了运算时间

(Kang et al., 2008)。之后, 相继出现基于不同假设的

高效模型以适应不断增加的样本量和标记密度。典型

方法包括EMMAX (Kang et al., 2010)、GRAMMAR 

(Aulchenko et al., 2007)、GRAMMAR-Gamma 

(Svishcheva et al., 2012)、FaST-LMM (Lippert et al., 

2011)和GEMMA (Zhou and Stephens, 2014)。

EMMAX是关联分析速度提升的一个代表性算法, 已

广泛应用于棉花、大豆和水稻等的复杂性状关联分析

(Huang et al., 2016; Fang et al., 2017; Du et al., 

2018; Hübner et al., 2019; Wu et al., 2020)。

FaST-LMM方法设计的出发点是快速对超大型数据

集进行GWAS研究, 采用该方法成功鉴定出样本量

达500–1 500个的水稻群体中与叶长、叶夹角和种子

蛋白含量等上百个性状相关的位点(Xie et al., 2015; 

Bai et al., 2016; Chen et al., 2018; Dong et al., 

2018)。近年来, FaST-LMM成功应用于水稻、番茄、 
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表1 不同混合线性模型(MLM)的性能比较 

Table 1  Performance comparison of different methods in mixed linear model (MLM) 

Method 
Population 
structure 

Kinship Precision Characteristic
Computa-

tional speed
Statistical power Application 

Standard MLM  All markers     Low High >100 papers 

GRAMMAR  
  

Approxi-
mate 
method 

  
Very fast Intermediate Barley (200) 

EMMA  
  

Exact 
method 

  
Intermediate Similar to Standard 

MLM 
>100 papers 

EMMAX  All markers Approxi-
mate 
method 

High marker 
densities 

Fast Similar to Standard 
MLM 

>100 papers 

CMLM  
    

Large sample 
sizes 

  Better than Standard 
MLM 

>100 papers 

FaST-LMM  A subset of 
genetic 
markers 

Exact 
method 

Large sample 
sizes 

Fast Similar to Standard 
MLM 

Rice (200‒1500) 

GEMMA  
  

Exact 
method 

  
Fast Similar to Standard 

MLM 
Arabidopsis thaliana 
(190–500) 

ECMLM  
      

Intermediate Better than Standard 
MLM 

Sorghum (250–350), 
soybean (200–400), 
wheat (250–300) 

GRAMMAR- 
Gamma 

   Approxi-
mate 
method 

High marker 
densities 

Fast Similar to Standard 
MLM 

Oilseed rape (200) 

SUPER  Trait-associa-
ted markers  

Large sample 
size & high 
marker density

Fast Better than Standard 
MLM 

Wheat (300–400) 

Farm-CPU  A subset of 
genetic 
markers 

Approxi-
mate 
method 

Large sample 
size & high 
marker density

Fast Better than Standard 
MLM 

Wheat (100–1200), 
maize (100–5000) 

BLINK  A subset of 
genetic 
markers 

Approxi-
mate 
method 

Large sample 
size & high 
marker density

Faster 
than  
FarmCPU 

Better than Farm-
CPU  

标准线性模型EMMA、EMMAX和CMLM被成百上千篇文章引用, 此处省略物种及群体大小的详细统计分析。最后一列显示GWAS

不同模型所研究物种和群体规模。 

Standard MLM EMMA, EMMAX and CMLM were cited by hundreds of papers. The column of Application lists the species and 

population size of studies which used these models in GWAS of plants. 

 

小麦(Triticum aestivum)和玉米等植物的mGWAS和

TWAS (全转录组关联分析 )等GWAS的扩展分析

(Dong et al., 2015; Zhu et al., 2018; Kremling et al., 

2019; Chen et al., 2020)。 

上述方法虽然显著提高了运算速度, 但是对检测

效力的改善有限 (Tang et al., 2016; Xiao et al., 

2017)。Zhang等(2010)率先提出低秩矩阵混合模型

CMLM, 该模型使用分组的遗传效应代替个体的遗传

效应, 从而将统计效力提高5%–15%, 并在此基础上

进一步优化出ECMLM方法(Li et al., 2014)。随后, 相

继开发出一系列提高检测效力的模型 , 如FaST- 

LMM-Select (Listgarten et al., 2013) 、 SUPER 

(Wang et al., 2014) 及 BOLT-LMM (Loh et al., 

2015)。近年来, 在兼顾运算速度与检测效力的前提

下, FarmCPU基于固定模型和随机模型循环迭代关

联分析, 不仅可以处理大样本量, 还可以进行海量高

密度标记的检测(Liu et al., 2016)。FarmCPU在小麦、

玉米和大豆的大规模群体产量以及抽穗期和抗病性

状相关QTL的鉴定中发挥重要作用(Li et al., 2016, 

2019; Kaler et al., 2017; Kusmec et al., 2017; 

Bhatta et al., 2018; Kidane et al., 2019; Lozada et 

al., 2019)。BLINK针对FarmCPU进行了如下优化: 首

先用基于贝叶斯的固定模型替换随机模型; 其次, 用

LD信息替换bin方法。BLINK在检测效力和运算速度

方面均优于FarmCPU (Huang et al., 2019)。 

当前育种目标已经从单一性状改良转向高产、优

质、抗病和抗逆等综合性状的普遍改良, 因而产生了

多个相关性状联合的混合模型方法 , 主要包括
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MTMM (Korte et al., 2012)、GEMMA (mvLMMs) 

(Zhou and Stephens, 2014)、mtSet (Casale et al., 

2015)和mvLMM (Furlotte and Eskin, 2015)。上述研

究表明, 采用多个相关性状联合分析的策略在功效和

精度上均优于单个性状分析。 

基于不同的遗传学或者统计学假设, 涌现出众多

混合线性模型方法。GWAS需要综合考虑数据量、计

算速度、统计效力和使用便捷性等因素, 选择合适的

方法。针对样本数量达到上万例、样本量远超标记数

量的超大群体GWAS研究, 采用FaST-LMM方法所

需计算资源少 , 运行速度快。对于标记密度大的

GWAS研究, 可采用EMMAX方法进行分析。对于具

有基因组大、样本数量多和标记密度大等特征的

GWAS研究, 可采用SUPER、FarmCPU和BLINK方

法进行分析, 这些方法运行速度快, 可检测到更多已

知位点。目前, 为了确保结果的准确性和可靠性, 许

多GWAS同时采用多个模型来进行分析, 经过比较

筛选出最优解(Wei et al., 2017; Peng et al., 2018; 

Zhang et al., 2019c)。现有软件将多个模型集成为一

个分析工具, 可完成多项GWAS相关分析。GAPIT和

TASSEL 是主流软件。 GAPIT 整合了 EMMAX 、

FaST-LMM、Farm-CPU及Blink等众多模型, 而且可

以进行基因型和表型诊断、PCA以及关联分析等, 结

果以用于发表文章的图片形式呈现 (Tang et al., 

2016)。TASSEL提供对用户友好的图形化界面, 操作

简单, 可以进行SNP calling、LD分析以及群体结构分

析等, 广受欢迎(Bradbury et al., 2007)。 

为了控制假阳性, 筛选出真正有意义的关联位

点, 需要通过多重检验矫正来确定合理的显著性阈

值。阈值的设定原则与所研究物种、群体以及研究目

的密不可分(Kaler and Purcell, 2019; Alqudah et al., 

2020)。例如, 为了描绘特定性状的遗传结构蓝图, 可 

设定宽松的阈值, 而为了筛选实验验证的候选位点则

需要设定严格阈值。目前, 主要方法有Bonferroni矫

正、FDR (false discovery rate)以及置换检验(De et 

al., 2014; Jiang and Wang, 2018)。在这3种方法中, 

Bonferroni矫正法最严格, 它的矫正公式为0.05/SNP

的数量。相对于Bonferroni矫正法, FDR法较为宽松, 

它针对每个性状单独计算一个FDR值, 随标记数与

性状变化, 方式更灵活。置换检验方法灵活而稳健, 

但计算量很大, 比较耗时。综上, Bonferroni矫正和

FDR是植物GWAS研究中确定显著性阈值的常用方

法。 

3  GWAS数据分析流程 

我们以基于平均测序深度7×的721份水稻材料(Li et 

al., 2020)全基因组重测序数据为例来说明GWAS研

究的常规流程。一般情况下, GWAS数据分析流程包

括数据比对、call SNP鉴定基因型、表型统计以及基

因型表型关联分析(图1)。 

3.1  重测序数据质控和比对 

利用 Trimmomatic (Bolger et al., 2014) 或 Fastx 

(http://hannonlab.cshl.edu/fastx_toolkit/download.ht

ml)来获得高质量的有效数据。过滤条件为: (1) 去除

接头序列; (2) 去掉3'和5'端质量值低于20的碱基; (3) 

将质量低于20的碱基数超过reads长度10%的reads

移除; (4) 将长度少于36 bp的reads移除。随后, 通过

fastqc (http://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/ 

projects/fastqc)检查测序数据质量。 

 

3.1.1  质量控制 

(1) 数据过滤:  

方法1: Trimmomatic 

java-jar trimmomatic-0.33.jar PE -threads 16 -phr-

ed33 [sample1_R1].fastq.gz \ 

[sample1_R2].fastq. gz \ 

[sample1_clean_PE_1].fastq.gz [sample1_clean_ 

UP_1].fastq.gz \ 

[sample1_clean_PE_2].fastq.gz [sample1_clean_ 

UP_2].fastq.gz  

ILLUMINACLIP: TruSeq3-PE.fa:2:30:3 LEADING:3 

TRAILING:3 SLIDINGWINDOW:4:15 MINLEN:36 

其中 , 输出文件sample1_clean_PE_1.fastq.gz

和sample1_clean_PE_2.fastq.gz是过滤后保留的双

端数据, sample1_clean_UP_1.fastq.gz和sample1_ 

clean_UP_2.fastq.gz是双端数据过滤后丢弃低质量

的一端数据, 仅保留另一端高质量数据。 

方法2: Fastx 

fastq_quality_filter-q 20 –p 50 -i [sample1_R1].fastq 

-o [sample1_R1_clean].fastq 

fastq_quality_filter-q 20 –p 50 -i [sample1_R2].fastq 

-o [sample1_R2_clean].fastq 
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图1  全基因组关联分析(GWAS)流程 

 
Figure 1  The pipeline of genome-wide association study (GWAS) 

 

(2) 质量检测 

Fastqc -o [outdir/outname] --extract-f *.clean_ fastq. 

gz 

备注: 用户自定义文件名或变量用方括号标出, 

所有分析代码均用此方式表示。 

 

3.1.2  数据比对及结果统计 

利用BWA-MEM (Li et al., 2013)或Bowtie (Lang-

mead et al., 2009)将高质量的有效数据比对到参考

基因组。根据比对率、深度和覆盖度对数据进行整体

评估。数据达到饱和是检测出足够数量SNP的基础。 

(1) 数据比对 

基于参考基因组构建索引: bwa index [ref], 其中ref

是<参考基因组序列>。 

比对: bwa mem –M –t [threads] -R “@RG\tID: 

[name]\tLB:[name]\tSM:[name]\tPL:illumina\tPU:[na

me]“ [ref] [R1_clean].fq [R2_clean].fq | samtools 

view -bS >[name.source].bam, 其中–t是<线程数>, 

-R “@RG\tID:<样本名称>\tLB: <样本名称>\tSM: <样

本名称>\tPL:<测序平台类型>\tPU:<样本名称>“, 

name.source.bam是bam格式的比对结果。 

将比对结果进行质控: samtools view-h [name. 

source].bam | samtools view-bS-q30 > [name].bam, 

其中name.bam是高质量的比对结果。 

将比对结果进行排序 : samtools sort [name]. 

bam [name].sorted 
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基于比对结果构建索引: samtools index [name]. 

sorted.bam 

(2) 查看比对结果 

samtools flagstat [name].source.bam > [name]. 

source.mapinfo 

(3) 查看测序深度和对基因组的覆盖度 

方法1: SOAP 

soap.coverage –cvg –sam –p 5 –i [name].sam – 

refsingle [ref] –o [name].coverage, 其中 , –i是将

sam格式的比对结果作为输入文件, –o是输出的样本

覆盖度文件。 

方法2: BEDTools+SAMtools 

bedtools genomecov -ibam [name].sorted.bam 

>[name].coverage, 其中-ibam是bam格式的有序比

对结果, 输出文件是样本覆盖度。 

samtools depth -a [name].bam >[name].depth, 其

中-a是bam格式的比对结果, 输出文件是样本测序深

度。 

3.2  变异位点鉴定和分型 

使用GATK (McKenna et al., 2010; DePristo et al., 

2011)或SAMtools (Li et al., 2011)鉴定SNP和基因分

型。结果一般保留缺失率小于0.2、maf值大于0.05的

SNP。 
 

3.2.1  利用GATK (GenomeAnalysisTK-3.8-0)流

程进行变异位点鉴定和分型 

GATK call SNP有2种模式 : UnifiedGenotyper和

HaplotypeCaller。 

(1) GATK UnifiedGenotyper鉴定变异位点命令:  

java -Xmx15g -Djava.io.tmpdir=./tmp[i] -jar Geno-

meAnalysisTK.jar \ 

-nt $core \ #线程数 

-glm BOTH \ #变异检测类型, BOTH同时输出SNP和

Indel 

-T UnifiedGenotyper \ #变异检测工具 

[-L “[chrfile_name]“] \ 

-R [ref] \ #参考基因组序列 

-I [name1.sorted].bam \ #第一个样本的比对结果

bam文件 

-I [name2.sorted].bam….. \ #第二个样本的比对结果

bam文件 

-o [SNP.list].vcf  \ #输出的变异鉴定结果vcf文件 

-metrics./all.UniGenMetrics.[i]\ 

-stand_call_conf 50.0 \ 

-stand_emit_conf 10.0 \ 

-dcov 1000 \ 

-A Coverage \ 

-A AlleleBalance 

(2) GATK HaplotypeCaller鉴定变异位点命令:  

Step1: 生成每个样本的GVCF文件 

Java -Xmx30g -Djava.io.tmpdir=./tmp[i] -jar Geno-

meAnalysisTK.jar \ 

-T HaplotypeCaller \ #变异检测工具 

-R [ref] \ #参考基因组序列 

-I [name].sort.bam \ #样本的有序bam格式比对结果 

-o [name].g.vcf \ #输出gvcf文件 

-nct 4 \ 

--emitRefConfidence GVCF 

Step2: 从GVCF文件鉴定群体变异位点 

java -Xmx30g -Djava.io.tmpdir=./tmp[i] -jar Geno-

meAnalysisTK.jar \ 

-T GenotypeGVCFs \ #变异检测工具 

-R [ref] \ #参考基因组序列 

-V [name1].g.vcf \ #第一个样本的gvcf文件 

-V [name2].g.vcf….. \ #第二个样本的gvcf文件 

-nct 4 \ 

-o [out].vcf #输出的变异鉴定结果vcf文件 

 

3.2.2  通过SAMtools进行变异位点鉴定和分型 

bcftools mpileup [name].sorted.bam --fasta-ref 

[ref].fa | bcftools call -cv -o [raw].vcf, 其中name. 

sorted.bam是样本的有序bam格式比对结果, raw.vcf

是vcf格式的原始变异鉴定结果。 

filter variants: bcftools view [raw].vcf | misc/ vcfu-

tils.pl varFilter > [name-final].vcf, 其中raw.vcf是vcf

格式的原始变异鉴定结果, name-final.vcf是过滤后变

异鉴定结果。 
 

3.2.3  利用VCFtools或PLINK过滤缺失频率高以及

次要等位频率较低的SNP, 保证关联分析的计算效

率和统计学效力 

方法1: VCFtools (Danecek et al., 2011)过滤SNP命

令:  

vcftools --vcf [vcf] [--plink] --max-missing 0.8-- maf 
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0.05 [--remove-indels] --out [outfile], 其中vcf是变异

鉴定结果vcf文件, outfile是过滤后最终变异鉴定结

果。 

方法2: PLINK (Purcell et al., 2007)过滤SNP命令:  

将vcf格式文件转换为PLINK格式: vcftools --vcf 

[vcf] --plink --out [outfile]  

plink --file [outfile] --noweb --maf 0.05 --geno 0.1 

[--mind 0.2] --out [out], 其中outfile是plink格式变异

鉴定结果文件, out是最终变异鉴定结果。 

利用ANNOVAR (Wang et al., 2010)对SNP进行

注释, 将SNP按其在基因组上的相对位置分类, 包括

基因的上游、5'-UTR区、外显子区、内含子区、3'-UTR

和基因的下游等。同时, 注释SNP对蛋白产物的影响, 

如同义突变、非同义突变、移码突变及终止密码子提

前。 

3.3  群体结构、亲缘关系和LD衰减分析 

为了降低群体结构和家系亲缘关系对全基因组关联

分析的影响, 需要利用SNP信息计算出代表群体结

构的Q矩阵和家系亲缘矩阵K矩阵。基于CDS区的

SNP, 利 用 PHYLIP (http://evolution.genetics.Wa- 

shington.edu/phylip.htm)、MEGA (Tamura et al., 

2013)或SNPphylo (Lee et al., 2014)构建进化树来展

示群体结构。将进化上亲缘关系近的样本分为一个单

元(即亚群), 后续分析按照不同亚群进行。 

PCA分析确定主成分来控制群体结构, 对群体

结构进行检验和矫正。主成分得分信息还用于关联分

析的混合线性模型中, 以减少群体结构带来的假阳性

关联。 
 

3.3.1  PCA分析 

(1) 利用EIGENSOFT (Price et al., 2006)软件中的

smartpca进行PCA分析(图2):  

利用VCFtools将vcf文件转换为.ped和.map文件。 

vcftools --vcf [vcf] –plink --out [name], 其中vcf是最

终变异鉴定结果vcf文件, 输出文件是PLINK格式的

变异鉴定结果。 

plink --file [name] --indep-pairwise 100 10 0.5 -- out 

[name], 输入PLINK格式的变异鉴定结果, 输出不连

锁位点文件。 

plink --file [name] --extract [name].prune.in -- re-

code --out [name].prunein, 其中--file是PLINK格式

的变异鉴定结果, --extract是上一条命令获得的不连

锁位点文件, --out是ped格式不连锁位点输出文件。 

(2) 运行smartpca 

EIG-master/bin/convertf -p parameter1 

EIG-master/bin/smartpca -p parameter2 

PCA结果可视化 : EIG-master/bin/ploteig -i [file]. 

evec -c 1:2 -p ??? -x -o PCA12.xtxt 

parameter1和parameter2是2个控制文件, 文件

中输入参数是ped文件、map文件及上文第1步生成的

结果。file.evec是PCA结果文件, 包含样本名称、家

系名称、主成分1分值、主成分2分值、主成分3分值

等信息。 

PCA分析可保留1–10个主成分来完成GWAS关

联分析中混杂因素矫正, 一般选取能够解释变异率> 

5%的主成分来做后续关联分析。基于不同的GWAS

研究背景也可通过PC-Finder或者Tracy-Widom统计

来确定合适的主成分个数(Abegaz et al., 2019)。 
 

3.3.2  利用ADMIXTURE进行群体结构推断, 了解

群体遗传构成 

Input file format: *.ped recoding the SNPs to a 1/2 

coding 

plink --file [name].prunein --recode12 --out 

[name].prunein.recode12 

admixture --cv admixture_prunin.ped 2 

admixture --cv admixture_prunin.ped 3 

admixture --cv admixture_prunin.ped 4 ……10 

输出分组结果文件是admixture_prunin.[i].Q 

ADMIXTURE (Alexander et al., 2009)定义的遗

传类群, 每列代表一个样本, 不同颜色片段的长度表

示该样本基因组中某个祖先所占的比例(图3)。图3显

示当祖先群体数量为5时, 各样本的基因组组成情

况。ADMIXTURE与PCA的分析结果一致, 即721个

水稻材料被分为5组。为了避免群体结构造成的影响, 

每个亚群的关联分析需要单独进行 (Wang et al., 

2020)。 
 

3.3.3  LD衰减分析 

LD衰减分析常用软件有PLINK、Haploview (Barrett 

et al., 2005)和PopLDdecay (Zhang et al., 2019a)。 

方法1: PLINK 

plink --file [name] --r2 --ld-window 99999 -- 

ld-window-r2 0 --ld-window-kb 1000 --out [fileouts],  
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图2  721份水稻材料的主成分分析(PCA)图 
 

Figure 2   The first two components from principal compo-
nent analysis (PCA) of 721 rice accessions 

 

 
 

图3  721份水稻材料的群体结构分析 
 

Figure 3  Population structure analyses of 721 rice acces-
sions 

 

其中--file是最终变异鉴定结果plink文件, --out为输出

LD的值。 

方法2: Haploview 

Haploview: windows or linux, same as PLINK 

based on java 

方法3: PopLDdecay 

One population: PopLDdecay [options] -InVCF 

[name].vcf.gz -OutStat [name].LD 

Multiple populations: PopLDdecay –InVCF 

[name].vcf.gz -OutStat [name].LD -SubPop A.list 

连锁不平衡参数r2衰减至最大值的一半时对应

的距离称为LD半衰距离, 实践中常用该值来评估群

体中遗传标记连锁与重组情况, 确定关联分析所需标

记密度以及基于GWAS结果中的显著信号在基因组

候选基因的选取范围。 

3.4  GWAS具体步骤 

GWAS以群体结构和亲缘关系矩阵作为协变量, 通

过混合线性模型将SNP与表型关联起来。现以

EMMAX和GAPIT为例来说明关联分析的具体步骤。 

 

3.4.1  利用EMMAX进行GWAS命令 

(1) Preparing input genotype files 

plink --file [name] --recode12 --transpose --out 

[name].emmax –noweb 

results: name.emmax.tped and name. emmax.tfam 

(2) Preparing input phenotype files 

表型数据至少有3列, 分别为家族ID、个体ID、

表型I值和表型II值。每列之间用tab键隔开。以水稻抽

穗期数据为例, 格式如下:  

家族ID   个体ID    抽穗期表型值 

Sample_1707  Sample_1707  127 

Sample_1708  Sample_1708  133 

Sample_1709  Sample_1709  NA 

Sample_1710  Sample_1710  130 

Sample_1711  Sample_1711  131 

Sample_1712  Sample_1712  123 

Sample_1713  Sample_1713  139 

(3) Creating Marker-Based Kinship Matrix 

generate [tped_prefix].aIBS.kinf: emmax-kin-intel64 

-v -s -d 10 [name].emmax 

generate [tped_prefix].aBN.kinf: emmax-kin-intel64 

-v -d 10 [name].emmax 

IBS和BN这两种计算亲缘关系的方法可任选其

一。 

(4) Run EMMAX association 

方法1: Adjust for covariates 

对于群体结构强的群体, 以PCA分析矩阵作为

协变量来矫正群体结构对GWAS结果的影响。 

emmax-intel64 -v -d 10 -t [name].emmax -p phe-

nofile -k [name].emmax.a[IBS,BN].kinf -c [name]. 

evec –o [outfile], 其中, -t是基因型输入文件, -p是表

型文件, -k是亲缘关系矩阵, -c是PCA分析结果。 

方法2: No covariates 

对于群体结构弱的群体, 无须PCA作协变量来
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矫正群体结构。 

emmax-intel64 -v -d 10 -t [name].emmax -p pheno-

file -k [name].emmax.a[IBS,BN].kinf -o [outfile] 

results: [out_prefix].reml and [out_prefix].ps 

 

3.4.2  利用GAPIT进行GWAS命令 

library(multtest)  

library(gplots)  

library(LDheatmap)  

library(genetics)  

library(ape)  

library(EMMREML)  

library(compiler)  

library("scatterplot3d")  

source("http://zzlab.net/GAPIT/gapit_functions.txt")  

source("http://zzlab.net/GAPIT/emma.txt") 

(1) Set working directory and import data  

myY <- read.table("[mdp_traits.txt]", head = TRUE)  

myG <- read.table("[mdp_genotype_test. hmp. Txt]", 

head = FALSE)   

(2) Run GAPIT with CMLM 

myGAPIT <- GAPIT(  

Y=myY, #表型文件 

G=myG, #基因型文件 

PCA.total=3, #前3个主成分进行群体结构矫正。 

model=“CMLM”, #选择所用的关联分析模型, 可从

"MLM"、 "CMLM"、 "MLMM"、 "SUPER"和"FarmC-

PU"等模型中选择一个或多个。 

kinship.cluster=c("average", "complete", "ward"),  

kinship.group=c("Mean", "Max"),  

group.from=200,  

group.to=1000000,  

group.by=10  

) 

利用GAPIT或者EMMAX完成GWAS后会生成一

个文档, 文档中至少包含3列, SNP位置(染色体编号

及其在染色体上的位置)及每一个SNP对应的P值(即

与表型相关的程度, P值越小与表型越相关)。 

3.5  GWAS结果筛选 

GWAS的结果通常以曼哈顿图和QQ图来展示。曼哈

顿图显示每个SNP在关联分析中的显著性水平; QQ

图反映关联分析的效果。 

曼哈顿图(图4A)中每个点代表一个SNP, x轴代

表SNP在基因组上的遗传位置 , y轴显示–log10 

(P-value)。显著性阈值以红色水平线(矫正P=0.01)和

蓝色水平线(矫正P=0.05)表示, 文中采用Bonferroni

矫正法。基因位点在y轴的高度对应该位点与表型的

关联程度, 关联程度越强, y值越大。受LD影响, 基因

组上强关联位点周围的SNP也会呈现出关联性由高

到低连续变化的信号强度, 从而在P值小的地方出现

尖峰。峰值点附近这种信号变化符合群体遗传重组模

式, 可能是一个可靠位点。 

通过全基因组关联分析既可以定位到某些已知

的重要基因 , 也能够发现新的未知位点。采用

EMMAX模型, 以PCA的前两个主成分(解释率>50%)

为协变量对721份水稻的抽穗期进行GWAS研究。结

果发现了一些位于已知基因附近的显著位点(图4A)。

例如, 6号染色体上的Hd3a, 7号染色体上的DTH7。同

时, 在北京1号染色体头部(Chr. 1: 1.35–1.52 M)以及

4号染色体尾部(Chr. 4: 27.8–28.5 M)等鉴定出抽穗

期性状相关新位点(Li et al., 2020)。 

QQ图通过比较每个SNP期望P值与观测P值的差

异来对GWAS结果进行质控。GWAS假设只有一小部

分SNP与表型相关, 因此大部分SNP期望P值与观测

P值应该重合。QQ图(图4B)在P<10–3时, 群体开始显

示出受到选择, SNP不再随机分布, 说明我们研究的

水稻抽穗期与基因型之间存在显著相关的选择作用。 

基于LD衰减的距离和显著关联SNP, 通常有2种

方式来确定候选区间。(1) 将显著关联SNP在N kb以

内的位置确认为相关区间; (2) N kb以内的位置相近

SNP定义为一个cluster。其中, N是LD衰减距离。例

如, 深入分析水稻6号染色体上与抽穗期相关的一个

尖峰, 将其定位在Hd3a附近, 估计候选区间大概在

2.68–4.62 Mb (图4C)。 

GWAS鉴定出候选区间后通过整合多方面信息

来精选候选基因。符合以下条件的基因值得进行验证

和深入研究。(1) 信号pattern: 关联性从高到低连续

变化; (2) 峰值区内的基因功能注释与表型相关; (3) 

其它实验功能研究或组学数据支持GWAS结果。 

4  小结和展望 

近年来, 研究人员利用GWAS策略在动植物复杂数

量性状研究中鉴定出大量关键位点, 但是这些显著关 
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图4  721份水稻材料抽穗期全基因组关联分析(GWAS)结果展示 

(A) 抽穗期性状关联分析结果的曼哈顿图; (B) QQ图; (C) 局部曼哈顿图和6号染色体尖峰附近的LD热图。曼哈顿图中红色虚线标出

候选区间, 黑色虚线表示显著性阈值–log10 (P)=7.80。 
 

Figure 4  Genome-wide association study (GWAS) results of 721 rice accessions for heading date 
(A) Manhattan plots of GWAS results for heading date; (B) QQ plot; (C) Local manhattan plots and LD heatmap around the peak 
on chromosome 6. Candidate region was labelled by red dotted line while the black dotted line indicated threshold –log10 (P)=7.80. 
 

联位点仅能解释部分表型变异, “缺失遗传力”问题

依然是当前数量遗传学研究的难点。此外, GWAS存

在统计效力有限以及无法鉴定一个基因内多个有功

能的等位基因和群体中的微效基因等问题(De et al., 

2014; Zhou and Huang, 2019)。多组学数据的积累

为弥补GWAS的不足提供了机会。基于基因表达的

GWAS (Liu et al., 2015; Jin et al., 2016; Kremling et 

al., 2018; Zhu et al., 2018)、基于代谢组学的GWAS 

(Wen et al., 2014; Tieman et al., 2017; Wu et al., 

2018; Chen et al., 2020)和基于蛋白质组学的GWAS 

(Fabres et al., 2017)等是GWAS未来的发展方向。 
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Abstract  Genome-wide association study (GWAS) is a general approach for unraveling genetic variations associated 

with complex traits in both animals and plants. The development of high-throughput genotyping has greatly boosted the 

development and application of GWAS. GWAS is not only used to identify genes/loci contributing to specific traits from 

diversenatural populations with high-resolution genome-wide markers, it also systematically reveals the genetic archi-

tecture underlying complex traits. During recent years, GWAS has successfully detected a large number of QTLs and 

candidate genes associated with various traits in plants including Arabidopsis, rice, wheat, soybean and maize. All these 

findings provided candidate genes controlling the traits and theoretical basis for breeding of high-yield and high-quality 

varieties. Here we review the methods, the factors affecting the power, and a data analysis pipeline of GWAS to provide 

reference for relevant research. 
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