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Abstract: During the last twenty years, genome sequencing technology has made a great development. With the ap-
pearance of the Next Generation Sequencing Technology characterized by higher throughput, shorter read and even 
lower cost, the time and cost of sequencing the whole genomes of a species are sharply decreased. The genome assem-
bly algorithms and software are developed in succession, currently there are almost twenty ones. Due to the complexity 
of genome assembly itself, there is no survey aiming at the special steps, operational environment, applications of the 
different genome algorithms. In this perspective, we survey these typical twelve genome assembly algorithms briefly 
and then analyze the special steps, principles, operational environments and applications. This survey can provide a 
guidance on how to design or develop a genome assembly algorithm or software, and which genome assembly algo-
rithm of software is more suitable according to different genome sequencing data. 
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摘  要：基因测序技术在过去的二十几年里取得了突飞猛进的发展，随着以高通量，短读取，低成本为特点的

新一代基因测序技术的问世，测序一个物种全基因的时间和成本大大降低。基于下一代测序技术的全基因组装

算法和软件相继开发出来，目前比较成熟的基因组装算法大约有二十种左右。由于基因组装问题本身的复杂性，

目前还没有针对不同组装算法的具体设计步骤，操作环境，应用范围等方面的调研。基于此本文简要调研了现

有的十二种具有代表性的基因组装算法，系统的分析了每种算法的设计步骤，算法原理，操作环境以及应用。

这篇调研对于如何设计基因组装算法，对于不同的基因数据如何选择更加合适的基因组装算法和软件提供了一

定的指导。 
 

关键词：基因组装；De Bruijn 图；下一代测序技术(NGS) 

1. 引言 

基因测序技术已经取得了巨大的发展，目前出现

以 Sanger 测序为主第一代测序技术和以短读取高通 

量为特点的下一代测序技术(NGS)并存的局面。主流

的商业 NGS 平台有 Roche/454，Illumina/Solexa，

Life/APG，Pacific Biosciences and Helicos BioSci-

ences[1-5]。Sanger 测序技术的[6]主要特点为：低通量，*资助信息：国家自然科学基金项目(G61174163)。 
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长读取(1000~2000 bp)，高正确率(99.99%)，高费用(0.5

美元/1000)。下一代测序技术(NGS)的特点：高通量

(1~10 Gb/lane)，短读取(30~150 bp)，低费用，高误差

率(1%~5%)。高通量，低费用的特点使得测序一个物

种的全基因组的时间和费用大大缩减。这些特点使得

基于 NGS 的全基因组装算法和软件相继开发出来。

全基因组装就是从大量的短读取中进行染色体重构
[7,8]。但是不同的 NGS 平台产生的数据具有不同的读

取长度，误差率，覆盖偏差，覆盖深度等[9]。这些特

点都为基因组装带来了挑战。这些挑战主要包括以下

几个方面： 

1) 复杂的重复结构[10-12]。在全基因组中，片段的

短重复是大量存在的，这些重复有完全重复和高相似

重复。这些重复的存在导致基因组装在重复面前束手

无策。 

2) 短读取。NGS 的重要特点就是短读取，读取

越短传递的信息就会越少，在基因组装过程中可以利

用的重叠就越短，而且更短的读取需要更高的覆盖，

而更高的覆盖产生更大的数据量，大大增加了计算上

的复杂性。 

3) 测序误差[13,14]。NGS 的误差普遍比较大(1%~ 

5%)，误差的存在使得高相似重复与单核苷酸多态性

(SNP)更加难以区分。 

4) 测序覆盖偏差[15]。不均匀的测序过程，导致了

测序覆盖偏差的存在，这些偏差增加了估计重复的数

目的难度。 

5) 海量数据[16]。全基因组的海量数据对计算平台

有了更加苛刻的要求，特别的大物种的全基因组装需

要专门的高性能计算平台的支持。 

全基因组装算法的设计和实施是非常复杂的过

程，基于下一代测序平台的全基因组装算法和软件大

致分为：基于 Overlap/Layout/Consensus(OLC)，基于

Greedy Graph，基于 de Bruijn Graph。其中基于 OLC

的算法主要有：CAP3[17]，EDENA[18]，Newbler[19]，

Arachne[20] ；基于贪心图的算法有： SSAKE[21] ，

SHARCGS[22]，VCAKE[23]，QSRA[24]，TIGR Assem-

bler[25]；基于 de Bruijn 图的算法有：EULER-SR[26]，

ALLPATHS[27]，Velvet[28]，ABySS[29]，SOAPdenovo[30]。

尽管大量的基因组装算法相继提出，但是最近的研究

比较发现[31]，不同算法之间的差异性很大，基因组装

算法的性能与测序数据以及技术平台有密切关系，同

时基因组装还面临着多重因素的挑战。本文系统分析

了三类不同方法的 11 种典型算法的设计步骤，原理，

开发环境，适用范围等。对于如何开发和设计基因组

装算法，如何选择合适的基因组装软件进行基因组装

具有一定的指导意义。 

2. 基于 OLC 的组装算法 

图是计算机科学中常用的一种数据结构，被广泛

应用于很多学科领域。基于 OLC 的基因组装算法采

用重叠图的原理进行短读取基因组装。重叠图表示测

序读取以及读取之间的重叠关系，这些重叠关系必须

通过两两排列事先计算出来。理论上，采用读取表示

重叠图的结点，读取间的重叠关系表示重叠图的边；

实际上，利用重叠图进行真实的全基因测序组装会出

现以下几个问题： 

1) 死结点(dead-end divergences)。这些短的死结

点往往是由读取末端的测序误差所引起的。 

2) 泡结点(bubbles)。这些泡结点往往是由于读取

中间的测序误差或者单核苷酸多态性(SNP)引起。 

3) 多通路。真实基因数据中存在大量的短重复

(完全重复)，这些重复会导致多通路的产生。 

基于 OLC 的组装算法主要使用于 Sanger 测序数

据，文献[32-34]对此做了详细的综述。基于 OLC 的典

型算法主要有：CAP3，EDENA，Newbler，Arachne。 

2.1. CAP3 

CAP3 是经典的基因 OLC 的组装算法，并且是第

三代 CAP 组装算法，能够快速的找出读取之间的重

叠关系，并且能够有效的计算和评价重叠关系，同时

利用双端约束进行误差校正。 

方法与步骤： 

1) 误差校正与计算重叠：首先 5’和 3’端误差较

大的区域被检测出来并滤除掉，然后计算出读取之间

的重叠关系，并去掉假重叠。 

2) 组建 contig：按照重叠关系的分值大小，将读

取连接成 contig，然后使用正反互补约束进行误差校

正。 

3) 组建一致性序列：首先建立短读取的多序列排

序，根据每个碱基的质量值对每个 contig 计算出一个
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一致性序列。 

CPA3 对于误差有较好的容忍度，能够分别从 5’

和 3’端滤除低质量值的读取，同时使用质量值组建多

序列排序[35]，并且可以使用双端约束组建 contigs。 

应用范围：适用于中小基因组，可以在 PC 机上

完成小基因组装。 

计算平台：Intel Pentium CPU 2.4-GHz computer 

supplied with 4.0 Gb of RAM. 

开发语言：C 

操作系统：Linux 

2.2. Edena 

EDENA 是一款专门为 Illumina sequencing plat-

form 设计的短读取全基因组装软件，它也是基于经典

的重叠图理论。EDENA 算法的组装效果利用 Sanger

长读取的基因数据 Staphylococcus aureus strain MW2 

and Helicobacter acinonychis strain 进行验证，同时采

用 Lander-Waterman statistics 计算[36]基因的覆盖深度，

增加了正确 contig 组建的概率[37]。 

方法与步骤： 

1) 减少读取冗余：首先去除冗余读取，每个读取

只留下一个拷贝，每个读取出现的频率被索引下来用

于计算覆盖深度。 

2) 重叠计算阶段：通过索引非冗余读取集计算重

叠，最小重叠数目不能太大也不能太小，这是一个经

验值，太大或者太小会影响算法的性能。 

3) 去除过度边：在重叠图中的大多数边均为过度

边，这些过度边对于表示一致性序列并不重要，通过

去除过度边，减少了图计算的复杂性。 

4) 净化图：在每一个分支节点处通过局部图检测

进行净化操作。首先去除短死节点通路(dead end 

path)，然后确定短泡节点通路(bubbles)。 

5) 使用严格和非严格模式组装：检查每一个分支

节点，保留最大重叠值的边，当对应最大重叠长度的

边唯一时，进行净化操作。 

应用范围：适用于 Illumina Genome Analyzer 

technology 的中小基因组，效率相对较高可以在 PC

上完成小基因组装。 

计算平台：Intel Pentium D CPU 2.8-GHz computer 

supplied with 4.0 Gb of RAM. 

3. 基于贪心图的组装算法 

在文献[38,39]中综述了第一个基于贪心策略的基因

组装算法，它的基本原理：给定一个读取或者种子，

只要它满足条件就对这个种子不断的延长直到所有

的数据用完或者超过设定阈值；每次循环延长都采用

最优选择标准。基于贪心策略的基因组装算法往往可

以到达局部最优，但是很难实现全局最优，因此贪心

组装算法需要一种能避免错误延长的机制。 

3.1. SSAKE 

SSAKE 是典型的贪心图组装算法，通过贪心选择

最大重叠进行组装。 

方法和步骤： 

1) 将测序数据以 fasta 格式读入内存，并将读取

集进行唯一化处理，使用 hash 表存储唯一化处理后的

读取以及它们在读取集中出现的频率。 

2) 使用前缀树组织每个序列和它们的互补链通

过检测 5’端的头 11 个碱基。 

3) 每一个没有使用的读取 u 轮流用于作为组装

的种子。 

4) 通过最佳匹配 r 的无匹配的 3’端延长 u，然后

在 hash 表和前缀树中去除 r。 

5) 重复上述步骤一直到每一个 u 都被延长。 

6) 输出 2 个文件，一个是组装和延长的所有

contigs。另一个是剩余没有组装的序列读取。 

使用范围：中小基因组组装。 

计算平台：a single 4 核 1.4 GHz AMD OpteronTM_ 

CPU with 32 GB RAM. 

开发语言：Perl 

操作系统：Linux 

3.2. VCAKE 

VCAKE 和 SAKE 很相似，也是贪心算法的一种，

但是也有不同的地方。 

方法与步骤： 

1) 2 个序列文件单独读入内存，并且从读取池中

建立 hash 表。 

2) 从序列的 3’端找出满足最小重叠的所有精确

匹配的 k-mers。 

3) k-mer的头 11个碱基被用于搜索最佳匹配并且
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和剩下的 k-mer 进行检查。 

4) 计算阵列匹配序列，每一个序列都对第一个

overhanging 碱基提供一个“vote”，超过阈值 c 的碱基

被增加到 contig 中。 

5) 一次延长一个碱基一直到没有最佳匹配被检

测。互补链用相同的方法进行延长。 

6) 以 muti-fasta 格式输出 contigs，然后选择一个

没有使用的种子重复组装。 

使用的数据有分为两部分，仿真数据和真实数据 

1) 仿真数据：从全基因组序列 SARS-TOR2 and 

Pseudomonas syringae pv. tomato str. DC3000 中以不同

的覆盖水平随机产生 30 mer 的仿真读取。 

2) 真实数据：Solexa 测序公司 3 lanes 的 DC3,000

数据，总共 202,884,352 个碱基，6,340,136 条读取，

达到覆盖深度为 31.7。 

使用范围：中小基因组组装。 

计算平台：a single 4 核 1.4 GHz AMD OpteronTM_ 

CPU with 32 GB RAM. 

开发语言：Perl 

操作系统：Linux 

3.3. SHARCGS 

SHARCGS 算法也是贪心算法的一种，它的设计

是基于理想假设：没有测序误差，读长固定。在理想

假设条件下，设计如何处理数据丢失，如何从数据池

中检测包含误差的测序读取数据。算法主要有滤除，

组装，融合等三个步骤。 

1) 读取确认与滤除：首先获得等长的读取以及每

一个碱基的质量值。令 表示读取没有测序误差，

它 可 以 通 过 所 有 正 确 碱 基 的 成 绩 估 计 得 到

，r 表示读取的长度。 

correctP

correct error1
rP P  

1) 延长 contig：通过前缀树查找潜在的延伸，只

要有一个读取的前缀能精确的匹配到 contig 的末端，

就在末端延长 contigs。 

2) 融合 contigs：分别使用弱，中，强滤波参数

对 contig 进行融合。 

3) 参数微调：SHARCGS 当中有两个参数：一个

是滤波错误读取，一个是最小重叠数目。对于读取滤

波确认阶段，n/2 个读取通过滤波为强滤波条件，n 个

读取通过滤波为弱滤波条件，其中 n 为序列长度。最

小重叠数目依赖于输入数据间隙的大小，间隙的概率

为：  miss miss1 gap
gapP P P  ， miss availP n n  

数据：仿真数据和真实数据 

1) 仿真数据：从 60 个平均长度为 110kb 的 BAC

昆虫序列中产生 30-mer 理想读取。 

2) 真实数据：H. acinonychis 基因使用 Illumina 1 

G sequencing instrument 产生 12.3 million36-mer 的读

取，总覆盖深度达到 272。 

使用范围：中等基因组组装 

计算平台：不同的数据集使用不同的计算平台，

最大平台为：4 GB of RAM on an AMD Opteron 2.8- 

GHz 64-bit Linux machine 

开发语言：Perl 

操作系统：Linux 

3.4. QSRA 

SHARCGS算法也是贪心算法的一种，与VCAKE

非常相似，但是通过改进 VCAKE 使得速度大幅提高，

而且能产生更长的 contigs N50/N80。并且对于复杂基

因的组装算法提出了更近的目标。算法主要有滤除，

组装，融合等三个步骤。方法与步骤： 

1) 建立 hash 表和前缀树：hash 表中存放读取序

列和对应序列出现的频率值。 

2) 找到和种子满足最小匹配碱基数目 u 的所有 n

个 k-mer 读取，u 是用户设定的一个参数。 

3) 每一个匹配的读取以及它出现的频率被存放

在索引链表中。 

4) 计算匹配的总数目。 

5) 使用最大匹配延长 contig。如果没有匹配满足

条件，使用用户设定的最小质量值延长 contig。 

数据：Pinus pinaster (pina) and Pinus gerardiana 

(gera03)基因使用 Illumina 1G sequencing instrument 测

序。Pina 数据覆盖深度为 479，gera03 覆盖深度为 376。 

计算平台：3.0 GHz Xeon processor with 32 GB 

memory 

开发语言：C++ 

操作系统：UNIX 

3.5. TIGR Assembler 

TIGR 组装算法采用基于核酸的快速比较方法，

提高算法的执行速度，而且能够检测出潜在的重区

域，有较大的改进。 
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方法与步骤： 

1) 计算重叠：在整个数据集中进行片段成对比较

计算出所有可能的潜在重叠。 

2) 使用潜在重叠数目的分布情况，标记每一个读

取是否为重复片段。 

3) 选择一非重复片段作为组装的种子，如果没有

非重复片段剩余的情况下，可以选择重复片段作为组

装种子。 

4) 使用潜在重叠列表融合种子和非重复读取片

段。 

5) 当没有非重复片段的潜在重叠时，增加匹配的

标准后，和重复片段进行融合。 

6) 如果由于和重复片段的融合，一个非重复片段

增加到潜在重叠列表中，返回步骤 4。 

7) 当在潜在重叠列表中没有片段剩余时，输出现

在的组装结果并返回步骤 3。 

使用范围：中，大基因组组装 

操作系统：UNIX 

开发语言：C 

计算平台：Solaris 4.2 on Sun work Stations 

4. 基于 de Bruijn 图的组装算法 

De Brujn 图并不是为基因测序而开发的数据结

构，但是却被广泛应用于短序列基因组装中。De Brujn

图中结点表示定长子串，边表示重叠的前缀后缀关

系。基于 de Brujn 图的基因组装算法主要使用与

Solexa 和 SOLiD 测序平台。基于图论的组装算法中，

大多数都是要找到能够遍历所有节点的一条最短路

径或者最长路径，但是目前还没有办法证明最短路径

和最长路径是合理的[40]。而且在通路的过程中，可以

利用哈密尔顿通路也可以应用欧拉通路，哈密尔顿通

路是一个 NP 问题[41]，目前还没有好的解决办法，而

欧拉通路问题有简单的计算方法[42]。 

4.1. Euler 

Euler[43,44]组装算法最初是为 Sanger reads 设计

的，Euler 使用谱排列方法[42]检测碱基错误，滤除低

质量的读取数据进行读取质量校正，利用校正后的读

取构建 K-mer 图。 

方法与步骤： 

1) 误差校正：使用谱排列算法滤除质量值比较低

的读取。谱排列：给定一个字符串 S 和一个普 T，找

出从 S 变化到 T 所经历的最小变异数目。 

2) 欧拉超通路：给定一个欧拉图以及这个图里面

的一系列通路，欧拉图就是能够包含所有这些通路为

子通路的图。首先等价转化图 G 以及通路系统 P 到一

个新的图和 G1 和新通路系统 P1。这种等价变化的条

件就是存在一个一对一的欧拉超通路。因此欧拉超通

路的问题就可以通过一系列的等价转化将图转化为

每一个通路都为单边的通路系统。 

应用范围：中小基因组 

开发语言：C++ 

操作系统：Linux 

4.2. Velvet 

Velvet 是一种基于 de Bruijn 的基因组装算法，能

有效的进行 de Bruijn 图化简消除误差，解决重复。在

仿真数据和真实数据上对 Velvet 进行验证，最大 N50

能达到 50 kb。 

方法与步骤： 

1) 组建 de Bruijn 图。全部读取集放进 hash 表中

构建索引，计算出 k-mer 重叠，利用 k-mer 关系构建

de Bruijn 图。 

2) 图化简。在不丢失信息的情况下，化简 de 

Bruijn 图，通过简化 blocks，chains。当结点 A 有一

个输出边指向 B，而结点 B 中有一个输入边，那么两

个结点 AB 融合为一个结点。 

3) 误差去除。使用基因序列期望覆盖和随机误差

之间的差异性进行误差去除。因此去除地覆盖的结点

可以有效的去除误差。 

4) 去除孤立点。如果一个通路长度小于 2 K，就

将这个通路当做孤立点去掉。 

5) 去除泡结点。使用 Dijkstra-like breadth-first 搜

索检测重复路径，然后融合重复路径。 

6) 去除错误连接。 

数据：仿真数据和真实数据 

仿真数据：Escherichia coli, Saccharomyces cere-
visiae, Caenorhabditis elegans, and Homo sapiens 覆盖

深度为 50。 

真实数据：一个人类 BAC 基因 bCX98J21 总长

173,428 bp，有 Solexa 测序平台产生平均覆盖深度为
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970，读长 35 bp，k-mer = 31 bp 

应用范围：全基因组(小，中，大基因组)组装 

计算平台：physical memory are at least 12GB 

开发语言：Perl 

操作系统：64 bit Linux environment 

4.3. ABySS 

ABySS 是目前唯一一个可以并行组装的基因组

装算法，最大的特点就是采用 de Bruijn 图的分布式表

示，从而允许组装算法在多台计算机网络中进行并行

计算。主要有两个步骤：首先从序列读取中产生所有

可能的 k-mers，并进行误差校正组建 contig。其次使

用配端信息解决 contig间的模糊重叠问题延长 contig。 

De Bruijn 图的分布式表示：首先一个给定 k-mer

的位置必须确定而且可以从序列 k-mer 中可以计算。

其次 k-mers之间的邻近信息必须和 k-mer 的位置独立

存储。 

方法与步骤： 

1) 建图：数据首先调入分布式 de Bruijn 图中，

所有 k-mer 以及它们的邻接关系从序列读取中被组建

和计算，并且将 k-mer 放置在分布式 de Bruijn 图中。 

2) 误差校正：首先检查出包含死节点(dead end)

的分支，然后回溯到模糊边界，如果这个分支小于阈

值，将此分支从图中去除。 

3) 顶点融合：在图当中去除模糊的边，利用确定

的边对顶点进行融合，从而创建初始 contig。 

4) Contig 融合：利用配端信息确定可以被连接的

contig。 

数据：Illumina 测序平台产生非洲男性 35 亿个

paired-end reads。 

使用范围：全基因组(小，中，大基因组)组装 

开发语言：C++ 

操作系统：64bit Linux 

4.4. SOAPdenovo 

Soapdenovo 是一个基于 de Bruijn 图的短读取基

因组装算法，能够精确的组装大基因组，比如人类基

因组。 

方法与步骤： 

1) 误差校正：k-mer 通常由基因大小，读取长度，

计算机内存等多因素共同确定。误差校正使用 k-mer

频率信息，频率(<3)的 k-mer 被去除。 

2) De Bruijn 图的构建：对于 de Bruijn 图，每个

节点都是一个 k-mer。重叠 k-1 个碱基的两个节点被

连接成为一条边。设定 k-mer = 25。 

3) 尖端去除：一个碱基对上的测序误差会导致图

中出现泡(bubble)，死节点(dead end)，这些节点都要

被去除。 

4) 解决微小重复(tiny repeats)：如果每一个有 N

条入边都有通路支持 N 条出边并且没有冲突，那么去

除重复节点并且分裂成 N 条平行通路。 

5) 融合泡节点(merging bubbles)：如果泡节点中

的两条平行路径非常相似，即融合为一条单通路。 

6) Contig 连接图：读取之间的配端关系转换为

contig 之间的连接。使用两个 contigs 之间的配端读取

数目去加权连接并且使用配端插入大小估计 contig 之

间的间隙大小。 

7) 支架阶段(Scaffolding)：首先子图线性化——

一组 contigs 之间的过度连接被去除，contig 被融合为

一个节点；然后去除重复——重复 contigs 被去除掉。 

使用范围：全基因组(小，中，大基因组)组装 

开发语言：C 

操作系统：Linux 

计算平台：eight Quad-core AMD 2.3 GHz CPUs 

with 512 Gb of memory 

4.5. Arapan-S 

它通过简化 de Bruijn 图并且将覆盖信息转换为

k-mer 频率进行组装的一种方法。 

方法与步骤： 

1) 输入数据构建图：全部 k-mer 数据集被记录在

hash 表中。所有 k-mer 构成 de Bruijn 图的节点，任意

两个 k-mer 之间的 k-1 个碱基的重叠构成图的边。 

2) 图化简：一个通路就是一串节点链。对于两个

节点 X，Y，如果只有一个输出的 X 被连接到只有一

个输入的 Y，那么将 X，Y 融合为一个节点。所有连

续的节点都被融合为一个节点。 

3) 解决泡节点(resolving bubbles)：一个泡节点就

是一个由多个单通路组成的子图，这些单通路共有一

个起始节点和一个终止节点。所有的泡节点通过净化

程序被松弛。 
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1) 去除尖端(tips)：一个尖端是只有一端连接的

节点。去除之后所有剩余节点的度(degrees ≥ 2). 

2) 检测图的连通性：有两种情况需要检测图的连

通性，第一种情况——太小或者太大的 k-mer 和它的

补链；第二种情况——当初始 k-mer 太长时造成的稀

疏图。 

使用范围：全基因组 

计算平台：对大基因组，至少 150 GRAM 

开发语言：C/C++ 

操作系统：64-bit/32-bit Linux 

5. 总结与讨论 

本文系统的综述了目前主流的十二种基因组装

算法。这些典型的基因组装算法主要分为三大类：基

于 OLC 的基因组装算法，基于贪心策略的组装算法

和基于 de Bruijn 图的基因组装算法。对于每一类方

法，分别挑选出 3~5 种有代表性的算法进行详细的介

绍，主要集中在算法的设计过程，算法的理论基础，

应用范围，开发语言，操作环境，计算平台的要求等。

这对如何设计基因组装算法和软件，如何选取适合自

己的基因组装算法进行组装以及需要什么样的计算

平台都有一定的指导意义。 

但是基因组装还有很多问题需要解决，组装算法

还面临着多重挑战。最近的比较研究发现，不同的组

装算法之间差异性很大，即使使用相同的数据和计算

平台所得到的基因组装结果也存在较大差异。 

在 GAGE[31]和 Assemblathon[45]，中，可以得出： 

1) 数据的质量对组装结果的影响远大于组装算

法本身。 

2) 组装结果的连续度在不同的组装算法和基因

中也存在较大差异。 

3) 组装的正确性需要通过排列到参考基因进行

比较，经过比较发现不同组装算法的组装结果各有优

劣，算法结果的正确性也不统一，而且在不同基因之

间还存在较大差异。 

这些差异性进一步说明，基因组装还远远没有结

束，正确，高效的组装全基因组的问题还非常棘手。

现在大家普遍使用的标准为 contigN50，一般认为 N50

越大，组装的结果越好，组装算法的性能会越好，事

实上，contigs 只是组装的中间结果，N50 的大小并不 

能完全衡量组装的优劣。比如：如果 contig 连接错误

而导致 N50 迅速增加时，这个标准就不正确了，因此，

衡量组装算法优劣的标准过于单一，全基因组装算法

迫切需要一个“黄金标准”用以衡量组装算法的优劣，

遗憾的是目前还没有这样的标准。因此全基因组装问

题还有很长一段路要走，它需要基因测序技术的不断

改进，增加读取长度，降低测序的误差率将有助于基

因组装结果的改进。 
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