
 

基于多测量矢量压缩感知的超分辨荧光显微成像研究

张赛文1,2，邓亚琦1,2，王    冲1,2，冷潇泠1,2，张光富1,2，文    兵1,2，

邓杨保1,2*，谭伟石1,2，田    野1,2，李稳国1,2

(1. 湖南城市学院 信息与电子工程学院，湖南 益阳 413000；
2. 湖南城市学院 全固态储能材料与器件湖南省重点实验室，湖南 益阳 413000)

摘　要：在超分辨荧光显微成像技术中，单分子定位显微方法是被广泛应用的技术之一。根据荧光显

微成像原理构造多测量矢量压缩感知模型 (Multiple Measurement Vector-Compressed Sensing, MMV-
CS)，并采用多重稀疏贝叶斯学习算法进行求解，来实现超分辨荧光图像重建。分析了有效像元大小、

荧光分子生成的光子数和背景信号泊松化噪声对重建结果的影响，以及在图像进行分块处理时算法运

行时间的分析。模拟和实验计算分析表明，当点扩展函数的标准差在 160 nm 时，有效像元大小在

120、160、200 nm 能取得较好的重构效果，而在 60 nm 时效果较差。探测器收集的光子数越多，重构效

果越好，随着背景信号光子数增加时，离得越近的样品结构越不能分辨。在同样的分块处理情况下，

MMV-CS 比同伦算法 (L1-Homotopy, L1-H) 和凸优化算法 (CVX) 分别快一个数量级和三个数量级，因

此，在研究三维超分辨荧光显微成像时，MMV-CS 算法在运行时间上具有更大的优势。
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Abstract:   In  the  super-resolution  microscopy  imaging  technology,  single  molecule  localization  microscopy  is
one  of  the  widely  used  techniques.  In  this  paper,  in  order  to  achieve  super-resolution  fluorescence  image
reconstruction, a multiple measurement vector Compressed sensing (MMV-CS) model was established based on
the  principle  of  fluorescence  microscopic  imaging,  and  the  multiple  sparse  Bayesian  learning  algorithm  was
applied in problem solving. The effects of the effective pixel size, the number of photons generated by fluorescent
molecules  and  the  Poisson  noise  of  fluorescence  and  background  signal  on  the  reconstruction  results  were
analyzed. The running time of the algorithm was analyzed with the image subdivided into smaller patches.  The
results  of  simulation  and  experimental  calculation  show  that  when  the  standard  deviation  of  the  point  spread
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function is 160 nm, the effective pixel size at 120 nm, 160 nm and 200 nm can achieve good reconstruction effect,
while  the  pixel  size  at  60  nm results  in  poor  effect.  Better  reconstruction  image  quality  is  achieved  with  more
photons  collected  by  the  detector.  As  the  background  signal  photons  increase,  the  sample  structure  becomes
indistinguishable when the distance is too close. Under the same subdivided condition, MMV-CS is one order of
magnitude  faster  than  the  Homotopy  (L1-H)  algorithm  and  three  orders  of  magnitude  faster  than  the  convex
optimization  algorithm  (CVX),  which  has  greater  advantages  in  terms  of  running  time  for  the  application  of
MMV-CS in 3D super-resolution fluorescence microscopy.
Key words:   single-molecule localization microscopy;      multiple measurement vector;      compressive sensing;

super-resolution imaging;      sparse Bayesian learning
 

0    引　言

在传统的光学显微术里，荧光图像的分辨能力受

限于阿贝衍射极限[1]。分子的尺寸通常在几个纳米量

级，而光学显微镜的分辨率极限却为几百纳米，这将

导致观测到的图像与真实的样品图像之间不匹配而

会丢失一些有用信息。单分子定位显微术 (Single-

Molecule Localization Microscopy, SMLM)通过重复定

位一系列衍射受限的荧光分子图像，可以研究纳米级

细胞组织结构，是超分辨荧光显微镜的关键技术之

一，并于 2014年获得诺贝尔化学奖[2]。SMLM包括光

激活定位显微术 (Photo-Activated Localization Micro-

scopy,  PALM)[3]、 随 机 光 学 重 建 显 微 术 (Stochastic

Optical  Reconstruction  Microscopy,  STORM)[4] 和基态

耗尽显微术 [5] 等。虽然单分子定位显微术最终可以

得到一张超分辨图像，但是该方法由于重复激活、成

像和定位过程，从而导致单分子定位显微术具有很差

的时间分辨能力，不利于该方法在活细胞中的快速动

力学过程中的应用。

为了解决时间分辨率过低导致采样时间过长的

问题，通过增加光激活分子密度来得到改善。但是该

方法会面临一个问题，就是重构的原始图像随着激活

的荧光分子密度的增加，荧光光斑会发生重叠。高密

度的荧光图像不能采用传统的质心定位法、高斯拟合

法等进行精确定位，这给研究算法人员提出了挑战。

压缩感知 (Compressed Sensing, CS)在信号处理与图

像处理领域都取得了成功[6−7]：2012年，Bo Huang等提

出采用压缩感知应用于 STORM中，并取得了成

功 [8]。由于刚提出压缩感知应用时采用的是 CVX算

法，虽然该算法定位精度高，但是计算速度过慢，所

以 Zhuang  Xiaowei等采用 L1同伦算法 (L1-Homo-

topy, L1-H)使其速度提高了两个数量级。压缩感知

重构结果是由像素表示而不是空间的坐标点，这样定

位精度会受重构像素大小的影响，为了解决该问题，

Junhong Min等提出基于连续空间表达的快速定位算

法 (FAst  Localization  algorithm  based  on  a  CON-

tinuous-space formulation, FALCON)[9]，该算法具有连

续空间无偏移、定位精度高和计算速度快的特点。

Elias Nehme等采用深度学习的算法实现了超快、高

精度和无需参数调节的超分辨单分子定位显微成像，

称之为深度随机光学重建显微 (Deep  learning  Sto-

chstic Optical Reconstruction Micoscopy, Deep-STORM)，

该算法不是给出分子坐标位置，而是直接得到超分辨

图像[10]。吴晶晶等采用多测量矢量模型、多重稀疏贝

叶斯学习，在同样精度下实现了快速超分辨成像 [11]。

上述方法在分析算法性能时只对计算分子重构密度、

定位精度、错误恢复率和算法运行时间作对比，而没

有分析一些参数的变化对重构结果的影响。

基于上述问题，文中提出将多测量矢量压缩感知

模型应用于超分辨荧光图像的重建，并分析图像分块

大小对重构时间的影响，及有效像元尺寸大小或点扩

展函数的标准差变化、荧光分子发出的光子数变化和

背景信号泊松化噪声对重构结果的影响，并将算法应

用于实际的生物样品成像。 

1    荧光显微成像原理与稀疏贝叶斯学习算法
 

1.1   点扩展函数成像理论

(x0,y0)对于处在 的单个荧光分子或发光粒子所发

出的光的强度经过光学系统在相机上成像可以用一

个二维的高斯函数近似表示：

I (i, j) = N0
4ln2
πw2

exp
(
−4ln2

(i− x0)2+ ( j− y0)2

w2

)
+b (1)

N0

(i, j)

式中： 为荧光分子辐射的光子数，激发光激发的荧

光光子数一般会服从对数正态分布 [8]；  表示相机

  红外与激光工程  
第 11 期 www.irla.cn 第 50 卷

20210484–2



w

b

w = 2
√

2ln2σ σ

像素所在的位置； 为荧光强度分布的半高全宽值；

为背景信号噪声。根据高斯函数的半高全宽与标准

差的关系 ， 为高斯函数的标准差，也可

以将公式 (1)写为：

I (i, j) =
N0

2πσ2
exp

(
− (u− x0)2+ ( j− y0)2

2σ2

)
+b (2)

如果一共有 Q个荧光分子发光，那么探测器上接

收到的总光强可用求和公式得到：

I (i, j) =
Q∑

k=1

Nk

2πσ2
exp

(
− (u− xk)2+ ( j− yk)2

2σ2

)
+b (3)

(i, j) q

由于光信号在光电探测器上成像过程中会引入

散粒噪声，在像素 处接收到  个光子的概率可以

表示为[12]：

P f (i, j) =
exp(−Ii, j)I

q
i, j

q!
(4)

 

1.2   多测量矢量压缩感知模型

b

在 STORM的单分子定位中常用的是单测量矢

量 压 缩 感 知 模 型 (Single  Measurement  Vector-Com-

pressed Sensing, SMV-CS)，在该模型中，通常将采集到

的一系列图像进行单张处理，如将一张图像转换为列

矢量 ，CS模型中的观测矩阵由点扩展函数构建。所

以 CS模型具体表达式如下[8]：
minimize ∥s∥1
subject to si ⩾ 0 and ∥As− b∥2 ⩽ ε

(∑
b j

)1/2 (5)

s

A j

s j

ε ε

式中： 为待求的重构的单张分子定位图像，它的值可

以反映出分子的位置和重构的分子所发出的光子数

多少；观测矩阵 由系统的点扩展函数构造，其第 列

为假设分子处在向量 的第 行所形成的图像。约束

条件让重构的像素值大于等于零，因为分子发出的光

子数不可能小于零，第二项约束是重构的荧光分子生

成的图像与采集图像的方差小于等于 ， 的值可以控

制重构信号的稀疏程度与重构结果和采集图像的匹

配程序之间的平衡。

B
B = AS+E

为了解决单测量矢量压缩感知处理速度过慢、不

利于实时成像的问题，需要对模型进行优化处理，故

采用多测量矢量压缩感知模型，采集的所有图像转换

成一列，然后组成一个矩阵 ，则图像采集可以表示为

。所以多测量矢量压缩感知模型变为：
minimize ∥S∥1

subject to Si ⩾ 0 and ∥AS+B∥ ⩽ E (6)

A
S

该问题可以通过多重稀疏贝叶斯学习算法进行

求解。观测矩阵 与单测量矢量压缩感知模型的观测

矩阵相同。其中，重构矩阵 中的每一列对应一帧图

像的重构，这一列的行索引与荧光分子所处的空间位

置信息对应，列向量里面的值对应荧光分子发出的光

子数大小，与单测量矢量一次求解结果类似。多测量

矢量是一次对所有采用的图像进行重构，每列对应一

帧图像的重构结果，然后对所有列求和，最后将列向

量转换为超分辨图像进行显示。 

1.3   多重稀疏贝叶斯学习算法

压缩感知无论在信号处理还是在图像处理方面

都取得了很大成功[13−14]。它指出：如果原始信号是稀

疏的 (信号里大部分信号为 0或相对其他值很小)或

通过某种变换能够变成稀疏信号，则可以把带有噪声

的信号通过压缩感知算法精确地恢复出其原来的信

号。公式 (6)为多测量矢量 (Multiple  Measurement

Vector, MMV)压缩感知优化问题。在合适的噪声和

信号统计下，多重稀疏贝叶斯学习 (Multiple  Sparse

Bayesian Learning，M-SBL)算法原始模型是最小化以

下目标函数[15]：

Lγ（γ） = Tr(Σ−1BB∗)+T log |Σ| (7)

其中

Σ = σ2I+ AΓA∗ , Γ = diag(γ) (8)

σ2 A∗

A

式中：  表示测量噪声方差；I 为单位矩阵；  表示矩

阵  的转置矩阵。最小化目标函数 (公式 (6))可以等

价于正则最小二乘化框架：

min
S

LS(S), LS(S) = ∥B− AS∥2F +σ2gmsbl(S) (9)

其中

gmsbl(S) ≡min
γ⩾0

Tr(S∗ΓS)+T log
∣∣∣σ2I+ AΓA∗

∣∣∣ (10)

M-SBL算法的具体步骤如下：

S

γ(k) S

S(k) = Γ(k) A∗(σ2I+ AΓ(k) A∗)−1 B, Γ = diag(γ(k))

1) 最小化 ：在第 k次迭代，对于一个给定的估计

，对于公式 (9)中的 可以找到一个封闭的解：

。

γ S(k) γ(k+1)2)最小化参数 ：对于一个给定的 ，  需要

找到更新规则。其更新规则如下：

γk+1
i =

1
N

∑T

t=1

∣∣∣s(k)
it

∣∣∣2
1−

(k)∑
tt

/γ(k)
i

(11)
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Σ
(k)
tt Σ(k+1) = σ2(k)+ AΓ(k) A∗ (t, t)式中：  表示  的 元素。

σ23) 噪声方差  估计：噪声方差的更新规则如下：

σ2(k+1) =

∥∥∥B− AS(k+1)
∥∥∥2

F

n−m+
∑T

t=1

∑(k+1)

tt

γ(k+1)
i

(12)

Σ
(k+1)
tt Σ(k+1) = σ2(k)+ AΓ(k+1) A∗ (t, t)式中：  表示 的 元素。

将多测量矢量压缩感知模型应用于超分辨荧光

显微成像中，其迭代次数一般设置为 20次，其解最后

收敛。最后通过公式 (13)计算得到超分辨成像的解：

∧
s =



√∑T

t=1

∣∣∣s(k)
1t

∣∣∣2/T√∑T

t=1

∣∣∣s(k)
2t

∣∣∣2/T
...√∑T

t=1

∣∣∣s(k)
nt

∣∣∣2/T


(13)

 

2    分析与讨论

为了测试多测量矢量压缩感知算法的性能，通过

模拟方法进行分析。由于该算法是对所有序列图像

一次进行重构计算，不像其他单分子定位算法可以对

重构密度、定位精度和错误恢复率进行计算。即使多

测量矢量算法可以对单帧图像进行定位，但是与其他

算法进行对比时意义不大。文中重点分析了有效像

元大小、光子数、背景信号泊松化噪声对重构结果的

影响和图像不同分块大小对重构时间的影响。 

2.1   模拟生成有结构的分子图像

根据 1.1节点扩展函数成像理论模拟生成有结构

的生物样品图像。文中以分子带生成荧光图像，然后

对其进行重构来分析不同参数对重构结果的影响。

在模拟实验中，参数设置如下：荧光发射波长为

690 nm，数值孔径为 1.1，可以得到点扩展函数的标准

差为 160 nm。荧光分子辐射的光子数服从对数正态

分布，其峰值设置为 3 000，标准差设置为1 700。来自

于背景噪声的光子数设置为 70，且在光电转换过程中

存在泊松噪声。有效像元尺寸设置为 160 nm，生成图

像大小为 64×64 pixel。每张图像生成 100个荧光分

子，且随机分布在六对线对上。为了验证算法实现超

分辨的能力，使其线对之间距离依次为 51.2、76.8、

102.4、128、153.6、179.2 nm，一共产生 500张图像序

列，其中一张图像显示如图 1(a)所示，500张图像累加

的宽场图像如图 1(b)所示。在以下模拟中，除了验证

参数变化对重构结果的影响外，其他参数都按此节设

置不变。

 
 

(a) (b)

800 nm

图 1  模拟生成荧光图像序列。(a)一帧图像；(b) 500帧图像累加的宽

场图像

Fig.1  Images  of  fluorescent  molecules  by  simulation  generated.  (a)  A

frame image; (b) Wide-field image by 500 frames accumulated
 

  

2.2   有效像元大小对重构结果的影响

有效像元尺寸大小与点扩展函数的标准差是两

个重要参数。此节中，固定标准差为 160 nm，使有效

像元尺寸从 60、120、160、200 nm变化 (下面分析不

同尺寸时都以这四个值为标准)，根据点扩展函数成

像理论，模拟生成四张图像如图 2所示。对于同样大

 

(a)

(c) (d)

800 nm

(b)

图 2  模拟不同像元尺寸生成的荧光图像。有效像元尺寸分别为

(a) 60 nm；(b) 120 nm；(c) 160 nm；(d) 200 nm

Fig.2  Images of different pixel sizes by simulation generated. The pixel

sizes  are  (a)  60  nm;  (b)  120  nm;  (c)  160  nm;  (d)  200  nm,

respectively 
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小的一块区域进行成像时，获得的图像像素 (即图像

大小)不一样，有效像元尺寸越小，获得的图像越大。

由于点扩展函数的标准差固定不变，有效像元尺寸越

小时，荧光分子生成的弥散斑所占的像素数越多，如

果荧光分子发射的光子数相同，则一个像素上获得的

光子数变少，将导致散粒噪声降低，相应的信噪比也

会降低。图 2(a)~(d)中的信噪比分别为 6.95、7.31、

7.99、8.20 dB。

为了对比不同像元尺寸时算法的重构效果，分别

采用 MMV-CS和 L1-H两种算法对 500帧不同有效

像元尺寸的荧光图像进行重构。对重构的超分辨图

像进行所有行求和得到的强度曲线如图 3所示。从

图中可以看出，当像元尺寸为 60 nm时，两种算法重

构的效果都不理想，虽然 MMV-CS算法能够分辨距

离大于 102.4 nm的线对，但是会出现一些旁瓣噪声，

不利于算法的重构；而 L1-H算法对所有线对都无法

分辨。当像元尺寸为 120 nm、160 nm和 200 nm且线

对之间距离大于 76.8 nm时，重构效果非常好，因此

MMV-CS算法的性能稍优于 L1-H算法。
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图 3  不同的有效像元尺寸重构的超分辨图像对比分析曲线。有效像元尺寸分别为 (a) 60 nm；(b) 120 nm；(c) 160 nm；(d) 200 nm

Fig.3  Comparison  of  curves  of  reconstructed  super-resolution  images  based  on  different  pixel  sizes.  The  pixel  sizes  are  (a)  60  nm;  (b)  120  nm;

(c) 160 nm; (d) 200 nm, respectively 

 
 

2.3   光子数对重构结果的影响

在模拟实验中，为了分析荧光分子发出的光子数

对重构结果的影响，让每个荧光分子生成的光子数分

别从 500、 1 500、 2 500、 3 500和 4 500生成图像序

列。通过 MMV-CS算法法对五个图像序列进行重

构，结果如图 4所示。从图 4中可以看出，当线对之

间距离小于 51.2 nm时，光子数达到 4 500时线对也不

能进行分辨；当线对距离为 76.8 nm时，只有发出光子

数为 500时不能进行分辨，当光子数为 1 500时就可

以分辨出两条线，并且光子数增加时，分辨能力增

加。从距离大于 51.2 nm的五条线对的重构结果可以

看出，随着荧光分子发出的光子数增加，线对分辨率
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均有所提高。 

2.4   背景泊松化噪声

相机像素探测的光子数来自于荧光信号与均匀

背景信号，相机在接收到光子进行光电转换的过程中

产生泊松噪声，且大小与接收的光子数有关。背景信

号相对于荧光分子发出的光子属于噪声信号，背景信

号可能来自于溶液中的杂质、盖波片、光学元件和离

焦面分子发出的荧光和散射光，或来自于光电转换时

的暗电流信号等 [8, 16]。 分析荧光图像来自于背景光

子数造成的影响是十分必要的，假设背景光子数均匀

分布，分析背景光子数从 70、100、300、500和 800变

化对重构结果的影响，如图 5所示。为了突出显示，

选择靠的最近的三条线对进行对比分析，从图中可以

看出，当两条线对靠的较近即小于 51.2 nm时，无论背

景光子数为多少都不能分辨；当线对相距 76.8 nm和

102.4 nm时，随着背景光子数的增加，分辨率下降，且

相距 76.8 nm时，背景光子数增加到 500时不能分辨，

而当线对相距 102.4 nm时，背景光子数增加到 800时

也能基本分辨，但是分辨率相对于 70时明显下降。 

2.5   分块大小对重构时间的影响

以往通常讨论的是不同算法重构不同的帧数或

分子密度所需要的重构时间。在处理荧光分子图像

时，通常需要对图像进行分块处理，这将导致测量矩

阵的大小不一样。尤其在算法实现二维的超分辨图

像向三维的超分辨图像重构转变时，三维定位需要进

行分层处理，分层分得越多测量矩阵越大。在实现三

维定位时，通常光学系统中引入了像散，导致光斑增

大，因此导致分块时比二维分块要大，而且重复的边

缘也需要增大以消除相邻块之间的影响。所以分析

不同分块大小或测量矩阵的大小对重构时间的影响

是一个重要因素。图 6采用基于 CVX工具箱、L1-

H和 MMV-CS三种算法对 500帧图像实行不同分块

大小重构，统计只重构一小块所需要的时间进行对

比。图像横坐标表示分块时行或列的像素数，纵坐标

表示运行时间。从图中可以看出，三种算法随着分块

行或列的数目增加时，运行时间近似成指数增加。所

以当算法处理同样一张大小的荧光图像时，获得三维

的超分辨图像比二维的超分辨图像的运行时间成指

数增加。从三种算法运行时间对比分析可以看出，

MMV-CS比 L1-H算法和 CVX算法分别快了一个和

三个数量级。对于实现三维超分辨图像的重构，算法

的运行时间是一个关键因素，MMV-CS算法可以体现

出更大的优势。 
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图 4  不同光子数对超分辨图像重构结果影响的对比曲线

Fig.4  Comparison  of  curves  of  reconstructed  super-resolution  images

based on different photons number 
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Fig.5  Comparison  of  curves  of  reconstructed  super-resolution  images

based on different background photons number 
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Fig.6  Comparison  of  run  time  curves  of  reconstructed  by  500  small

block images (Box size is the size of divided image) 
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3    实验结果分析

为了验证 MMV-CS算法的实用性，从单分子定

位显微成像公开网站下载实验数据进行比较分析[17]。

下载长序列高密度的 15 000帧微管蛋白荧光图像，选

取前 1 500帧图像进行分析，每帧图像大小为 64 × 64

pixel，荧光波长为 690 nm，有效像元尺寸为100 nm，数

值孔径为 1.3，根据以上参数可以算出点扩展函数参

数并构建测量矩阵。1 500帧图像进行累加可以得到

宽场图像，如图 7(a)所示，其中一张高密度图像如

图 7(b)所示。分别采用 L1-H和MMV-CS两种算法对

1 500帧图像进行重构，重构结果如图 7(c)和图 7(d)

所示。可以看出，采用 MMV-CS算法重建的超分辨

图像更加连续，重构效果更好。完成同样的 1 500帧

图像重构，MMV-CS算法仅需 254.59 s，而 L1-H算法

需要 3 491.58 s，前者比后者快一个量级以上。

为了进一步比较两种算法的性能，取图 7(c)和

图 7(d)两条白线显示其归一化强度曲线，如图 8所

示。可以看出，MMV-CS算法重构结果优于 L1-H算

法，L1-H算法出现了较多的杂峰，如最右边两条波

峰，采用 MMV-CS算法可以看出显示两条微管蛋白，

而采用 L1-H算法时出现一系列波峰值从而导致无法

分辨。并且 MMV-CS算法重构的灰度值比较连续，

而 L1-H算法恢复灰度值是离散的值，如图 7(c)和

图 8中的蓝色线所示。
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图 8  取图 7(c)、(d) 中两条白色线显示其强度曲线

Fig.8  Comparison of intensity curves along the white line in Fig. 7(c), (d) 

  

4    结　论

对荧光显微成像系统采集的所有序列图像同时

进行处理，将每一张图像转成一列，然后合并成一个

矩阵，并用点扩展函数构造测量矩阵，以此来建立多

测量矢量压缩感知模型，并采用多重稀疏贝叶期斯学

习算法进行求解，最后得到超分辨荧光图像。通过模

拟和实验计算分析可以得出以下结论：有效像元尺寸

为 60 nm时，L1-H算法和 MMV-CS算法实现效果都

不好，当像元尺寸为 120 nm、160 nm和 200 nm且线

对之间距离大于 76.8 nm时重构效果都非常好，且

MMV-CS算法的性能稍优于 L1-H算法。因此在搭建

光学系统中，不能为了提高测量矩阵的 RIP性质而无

限地将有效像元尺寸减小而忽略图像的信噪比。随

着荧光分子发出的光子数增加，分辨率会提高，但是

探测器接收到的光子数的多少与激发光的强度和爆

光时间有关，应当综合考虑空间分辨率、光损伤和时

间分辨率。背景光子数的增加会导致分辨能力下降，

做实验时应尽量减小背景信号对荧光信号的干扰。

在荧光图像进行同样的分块处理，即压缩感知模型中

测量矩阵大小一样时，MMV-CS算法相对于 L1-H算
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图 7  L1-H算法和 MMV-CS算法对高密度图像进行重建比较。

(a) 1 500帧图像累加的宽场荧光图像；(b)取 1 500帧里的一帧

图像显示；(c)采用 L1-H算法重构结果；(d)采用MMV-CS算法

重构结果

Fig.7  Comparison  of  reconstructions  images  of  L1-H  and  MMV-CS

algorithms  based  on  high-density  images.  (a)  Wide-images  of

directly  accumulated  microtubule  images  by 1 500  frames;  (b)  A

frame  of  1 500  frames;  Reconstructions  images  using  (c)  L1-H

algorithm and (d) MMV-CS algorithm 
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法和 CVX算法在运行速度上分别快了超一个数量级

和三个数量级，在三维超分辨荧光显微重构时，不仅

需要对样品进行横向细分，还需要进行轴向分层处

理，这会显著增加测量矩阵大小，所以 MMV-CS算法

在三维重建时具有更大的优势。
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