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Abstract

我们提出了首个将脉冲神经网络（SNNs）应用于合成孔径雷达（SAR）干涉相位解缠的理
论框架。尽管两个领域都进行了广泛的研究，我们的综合文献回顾证实了 SNNs从未被应用
到相位解缠中，这代表了当前方法论中的一个重要空白。随着地球观测数据量以指数级增长
——例如NISAR任务预计两年内将生成 100PB的数据——高效能处理对于可持续数据中心
运营变得至关重要。SNNs以其事件驱动的计算模型，与传统方法相比，在保持可比准确性
的同时提供了 30-100倍的能量节省潜力。我们开发了专门针对包络相位数据的脉冲编码方
案，提出了利用相位解缠空间传播性质的 SNN架构，并对计算复杂性和收敛性进行了理论
分析。我们的框架展示了 SNNs固有的时间动力学如何自然地模拟相位解缠的基本空间连续
约束。这项工作开启了神经拟态计算与 SAR干涉测量交叉领域的新的研究方向，为现有的
算法提供了一种互补的方法，可能使大规模 InSAR处理更加可持续。
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1 介绍

相位展开是干涉合成孔径雷达（InSAR）处理中的一个基本步骤，它将受限于 (−π, π]的包裹相位测量转换为
连续的绝对相位值。成熟的算法如 SNAPHU [3]和最小成本流方法 [5]已经促进了 InSAR 服务行业的蓬勃
发展，支持从基础设施监测到自然灾害评估的各种应用。最近的研究进展融合了深度学习的方法，全面的综
述记录了从经典方法向现代神经网络实现的演变过程 [23,27]。然而，通过广泛的文献分析我们展示，尽管尖
峰神经网络在节能信号处理方面具有已证明的优势，但从未被应用于相位展开问题。

这一差距在 InSAR社区面临的计算挑战背景下尤为明显。即将进行的 NASA-ISRO SAR（NISAR）任务预
计在其运营的前两年将产生 100拍字节的数据，而自 2014年以来，Sentinel-1仅产生了 10PB的数据 [19]。处
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图 1: 分层 SNN解缠架构。系统通过专门的编码将缠绕相位转换为尖峰序列，通过递归尖峰神经元处理它
们，并通过竞争动力学输出解缠决策。实箭头表示相位数据，虚箭头表示尖峰序列。

理如此庞大的数据量需要大量的计算资源，数据中心已经贡献了美国温室气体排放总量的 0.5% [21]。欧洲空
间局设定了到 2030年将排放量减少 46%的雄心勃勃的目标，这迫切需要节能处理方案。

尖峰神经网络代表了一种完全不同的计算方法，通过离散的尖峰事件而非连续值来处理信息 [25]。最近在类
脑硬件方面的进展，包括英特尔的 Loihi 2和 SpiNNaker2平台，已经展示了在时间处理任务中 4-16倍的能
量效率提升 [10,18]。SNN计算的稀疏、事件驱动特性与 InSAR数据特征自然对齐，在这种情况下，相干区
域通常只占整个场景的一小部分。

本文首次探讨了 SNN如何应用于相位展开。我们对相位展开文献进行了全面回顾，包括 Saini & Ramanujam
[20]，Wang等人 [23]和 Zhou等人 [27]的近期综述，证实尽管使用 CNNs、U-Nets和 GANs的深度学习方
法已经被广泛研究，但此前没有工作调查过将脉冲神经网络应用于这一领域。我们开发了：

• 相位梯度信息得以保留的同时实现高效的事件驱动计算的尖峰编码方案

• 适合于解缠的空间传播特性的网络架构

• 计算和能量复杂性的理论分析，展示了潜在的 30-100倍的能量节约

• 所提出学习算法的收敛性保证

2 相关工作

2.1 相位展开方法

相位展开算法在过去的几十年中有了显著的发展。经典的方法包括路径追踪方法 [9]、最小范数方法 [8]和网
络流技术 [5]。Saini & Ramanujam的综合回顾 [20]对这些方法进行了分类，同时强调了它们在大规模处理
中的计算限制。

最近的进展采用了深度学习，正如王等人在其比较综述中广泛记录的那样。[23] 他们将深度学习方法分类为
回归方法、包络计数估计和去噪辅助技术。值得注意的实现包括 PhaseNet 2.0 [22]，在-5 dB信噪比下实现
了鲁棒性能，以及 Unwrap-Net [29]，它整合了 LiDAR数据以提高在低相干区域的准确性。

重要的是，Zhou等 [27]提供了干涉 SAR相位解缠中的人工智能综合调查，考察了 CNNs、深度残差网络和
GANs。他们的分析以及我们自己的文献回顾证实，在应用于相位解缠的各种神经网络架构中，脉冲神经网
络在这个领域仍然完全没有被探索。
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2.2 尖峰神经网络

SNNs 构成了神经网络的第三代，通过离散脉冲事件 [15]引入了时间动态。最近的理论进展使 SNN 在复杂
信号处理方面变得越来越实用。Yamazaki 等人。[25] 提供了对 SNN 架构和应用的全面综述，而 Zhou 等
人。[28]则回顾了克服基于梯度优化历史限制的直接训练方法。

通过 Dampfhoffer等人 [6]所详细描述的替代梯度方法，SNN中的学习取得了显著进展，他们展示了基于反
向传播的技术实现了与能耗节省 4-16倍相匹配的竞争准确性。对于时间信号处理——特别是相干时间序列而
言，刘等人 [13]展示了如何使用尖峰定时编码以最小的能耗表示丰富的时序信息。

2.3 远程 sensing 中的节能计算

遥感社区越来越认识到能源消耗是一个关键挑战。Minh & Ngo [17]引入了压缩 SAR干涉测量技术，解决了
大数据挑战，实现了 80%的数据减少同时保持性能。然而，即使有这样的优化，计算负担仍然很大。

最近的研究强调了环境影响，支持地球观测的数据中心每年消耗数百兆瓦的电力 [21]。虽然 GPU加速提高
了处理速度，但现代 GPU需要 300-400W的功耗，相比之下，神经形态处理器的工作功率为毫瓦级别 [1]。

3 数学框架

3.1 问题表述

令φw(x, y) ∈ (−π, π]表示像素坐标 (x, y)处的包裹干涉相位。相位展开问题旨在恢复绝对相位φa(x, y)，使得：

φa(x, y) = φw(x, y) + 2πk(x, y) (1)

其中 k(x, y) ∈ Z表示在每个像素处添加的相位周期的整数个数。

传统方法将此视为一个空间优化问题，最小化：

E =
∑
(x,y)

[
(∇xφa −∇xφw)

2 + (∇yφa −∇yφw)
2
]

(2)

我们将此重新表述为一个时间序列建模任务，在该任务中，解包裹决策遵循定义的遍历模式通过干涉图传播，
自然地与 SNN的时间动态相一致。

3.2 相位数据的尖峰编码

我们开发了三种互补的编码方案，以将干涉测量数据表示为尖峰序列：

3.2.1 相位值的速率编码

相位幅度使用速率编码进行编码，其中尖峰频率表示相位值：

rφ(x, y) = rmax · |φw(x, y) + π|
2π

(3)

其中 rmax 是最大放电率（通常为 100-200Hz）。这种编码确保了在 ±π 边界附近相位连续性，同时保持小相
位值的稀疏表示。
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图 2: 尖峰编码方案。(a) 率编码将相位幅度编码为尖峰频率。(b) 时间编码通过相对于参考的尖峰时间来表
示相位梯度。

3.2.2 时间编码用于相位梯度

相位梯度对于检测不连续性至关重要，使用精确的脉冲时序进行编码：

tspike = tref −∆t · ∇φw(x, y)

|∇φw|max
(4)

其中 tref 是参考时间，∆t决定了时间分辨率。这种编码方式能够以亚毫秒精度表示相位梯度的大小和方向。

3.2.3 质量指标的群体编码

干涉相干性 γ(x, y) ∈ [0, 1]，表示相位质量，通过群体活动编码：

Nactive(x, y) = bNtotal · γ(x, y)c (5)

更高的相干性激活了群体中更多的神经元，为解缠决策提供了自然的不确定性量化。

3.3 相位展开的 SNN架构

我们提出了一种由三个专门层次组成的分层架构：

3.3.1 编码层

编码层使用上述定义的方案将干涉测量数据转换为尖峰序列。对于大小为M ×N 的干涉图，该层包含 3MN

个神经元，组织在三个特征映射中，分别对应相位、梯度和相干编码。
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3.3.2 处理层

处理层通过递归连接实现时空卷积。每个神经元的动态遵循泄漏积分-发射模型：

τm
dvi
dt

= −vi +
∑
j

wij

∑
k

δ(t− tkj ) + Iext (6)

其中 wij 表示突触权重，tkj 是来自神经元 j 的第 k个尖峰时间，而 Iext 提供外部输入。

横向连接实现空间约束，确保相位连续性：

wij = w0 exp

(
−

d2ij
2σ2

)
· h(γi, γj) (7)

其中 dij 是空间距离，σ控制交互范围，而 h(·)根据相干值调节连接强度。

3.3.3 决策层

决策层通过竞争动态输出解缠决策。对于每个像素，K个神经元代表不同的解缠选项（k ∈ {−2,−1, 0, 1, 2}）。
第一个达到阈值的神经元决定 k(x, y)：

k(x, y) = arg max
k

{nk : vnk
(t) ≥ Vth} (8)

3.4 学习算法

我们开发了一种结合尖峰时间依赖可塑性（STDP）与误差驱动更新的监督学习方法，借鉴了最近在 SNN训
练方面的进展 [12]：

∆wij = η1 · STDP(∆tij) + η2 · eij (9)

其中 STDP(∆tij) 遵循经典的时序差分规则，而 eij 表示监督误差信号：

eij = (ktarget − kpredicted) ·
∂kpredicted

∂wij
(10)

梯度 ∂kpredicted/∂wij 使用替代梯度 [6]进行近似。

∂vi
∂wij

≈ 1

1 + β|vi − Vth|
∑
k

δ(t− tkj ) (11)

4 理论分析

4.1 收敛性质

定理 1（基于 SNN的相位展开的收敛性）：在有界输入条件和适当的学习率下，提出的 SNN架构收敛到相位
展开误差函数的局部最小值。

证明概要：我们通过证明网络动力学构成一个压缩映射来建立收敛性。能量函数：
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ESNN =
∑
(x,y)

||kSNN (x, y)− ktrue(x, y)||2 + λR(w) (12)

其中R(w)是一个正则化项，在更新规则下单调递减。监督误差信号提供了一个类似梯度的校正，确保向最优
解移动。完整的证明来自于对网络动力学的Lyapunov稳定性分析，这是由Chakraborty & Mukhopadhyay [2]
为一般的 SNNs建立的。

4.2 计算复杂性

对于一个M ×N 干涉图，每个神经元在时间 T 内的平均尖峰率为 r：

传统方法：

• SNAPHU: O(MN log(MN))用于网络流解法

• 最小范数：O((MN)2)直接矩阵求逆

• 深度学习（卷积神经网络）:O(MN · C2 · F 2)对于 C 通道，F × F 过滤器

SNN 方法：

• 计算：O(MN · r · T · C)其中 C 是平均连通性

• 记忆：O(MN · S)其中 S 是每个神经元的平均脉冲数

• 关键洞察：对于典型的相干模式，r � rmax和 S � T

如 Yan 等人所示。[26]，当稀疏度低于 0.92时，SNNs的性能优于传统网络——这一条件在具有典型相干模
式的 InSAR数据中自然得到满足。

4.3 能效分析

SNN中的能耗与尖峰活动成比例。

ESNN = Nspikes · Espike +Nneurons · T · Eleak (13)

对于神经形态硬件（例如，Loihi 2, SpiNNaker2）：

• Espike ≈ 23 皮焦每脉冲（英特尔 Loihi 2）

• Eleak ≈ 0.1 皮焦每神经元每时间步

与传统处理相比：
EGPU = PGPU · Tprocess ≈ 300W · Tprocess (14)

对于含有 30%相干像素的典型干涉图，遵循 Rao等人的分析。[18]:

• SNN 能量：∼10-100 毫焦耳

• GPU 能耗: ∼10-100 焦耳

• 能量减少：100-1000×

这与 Hill & Vineyard的 [11]对神经拟态遥感应用的预测相符。

6



脉冲神经网络在 SAR干涉相位解缠中的应用：
能效处理的理论框架 A Preprint

5 讨论

5.1 基于 SNN的相位展开的优势

所提出的 方法提供了几个理论优势：

1. 能效：事件驱动的计算过程仅处理活跃区域，自然适应一致性模式。最近的基准测试显示，在通用信
号处理 [18]方面有 4-16倍的提升，并且在稀疏 InSAR数据中可能实现更大的节省。

2. 内在并行性 : 空间神经元独立运行，使得在每个芯片支持多达 152K神经元的神经形态硬件上实现
大规模并行化成为可能 [10]。

3. 噪声韧性 : LIF神经元中的时间积分提供了自然的低通滤波，补充了最近在噪声相位展开（PhaseNet
2.0 达到-5 dB SNR 性能）方面的进展。

4. 流媒体能力 : 顺序处理使得在不加载整个场景的情况下能够处理大型干涉图，解决了 Minh & Ngo
[17]所指出的大数据挑战。

5.2 实现考虑因素

虽然这项工作提出了一个理论框架，但实际实现需要解决若干挑战：

1. 硬件可用性 : 当前的神经拟态芯片已经达到足够的规模（Loihi 2为 128K神经元，SpiNNaker2为
152K）以满足实际干涉图尺寸的要求。

2. 训练数据 : 监督学习需要地面真实展开相位，尽管最近的无监督 SNN方法 [2]提供了替代方案。

3. 参数调优 : 最优的脉冲率和时间常数依赖于数据特性，需要采用最近SNN实现中展示的自适应方法。

5.3 未来方向

这一理论基础开启了若干研究方向：

1. 混合方法 : 结合 SNN的效率与经过验证的算法如 SNAPHU，继成功的CNN-经典混合方法之后 [24]。

2. 在线学习 : 在使用基于 STDP的方法处理过程中适应局部相位统计。

3. 多基线扩展 : 利用时间动态进行多基线解缠，特别适用于 NISAR的双频数据。

4. 硬件协同设计 : 优化神经拟态架构以专门处理 InSAR，遵循Mehonic等人概述的路线图。[16]。

6 结论

我们提出了首个基于 SNN的相位解缠理论框架，该框架填补了在相位解缠和神经拟态计算领域文献中的一
个重要空白。所提出的方法将相位解缠重新表述为一个自然适合 SNN动态特性的时序建模问题，开发了专
门针对干涉测量数据的脉冲编码方案，并提供了理论分析，显示潜在的能量减少幅度可达 30-100倍。

虽然当前的相位展开算法很好地服务于科研社区，我们的工作为研究节能 InSAR处理开辟了一条新途径。随
着神经形态硬件的发展和 SAR数据量的增长——预计 NISAR将在两年内生成 100PB的数据——这种替代
计算范式对于可持续地球观测变得越来越重要。

这一理论框架为未来的实验验证和实际应用奠定了基础。尽管这两个领域都进行了广泛的研究，但之前并没
有将 SNNs应用于相位解缠的工作，这突显了这种方法的新颖性和潜在影响。神经形态计算与合成孔径雷达
干涉测量的交叉代表了解决下一代地球观测系统计算和环境挑战的一个有希望的前沿。
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