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Introduction

范式缺陷：误差链式传递

主流方法（如M-C-I、I-M-C）高

度依赖SAM等预模型生成物体候选

框，初始阶段的分割误差会在后

续特征匹配与变化计算中逐级放

大，导致“一步错步步错”，在

复杂边缘与细碎地物区域极易出

现漏检与误检。

阈值依赖：僵化的判定标准

所有传统方法均采用单一固定的

人工阈值来二值化像素变化概率。

这种“一刀切”的策略无法适应

不同地物的光谱特性差异（如裸

土与植被），也难以应对成像条

件变化，最终导致结果图边界粗

糙、伪变化噪声大量存在。

通用性差：场景的孤岛效应

现有方案多针对特定变化类型定

制开发（如建筑物倒塌 vs 地表

沉降），缺乏统一的特征表达与

推理框架。这使得模型在跨场景

迁移时需要大量重新调参与数据

适配，开发与落地成本极高，无

法满足实际业务的多样化需求。

变革的核心诉求

行业亟需一种能够打破误差传递、

自适应场景差异且具备通用泛化

能力的新范式。这正是我们提出

多模态融合框架的初衷——从根

本上解决现有技术的核心痛点，

实现更精准、更鲁棒的遥感影像

变化分析。
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变化图损失：对预测变化图与标注的二元交叉熵损失

上采样损失：对各层逐层预测施加多尺度监督

不变区域相似度损失：对未变化区域施加余弦相似度约束，
显式抑制伪变化响应

总损失
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