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基于 YOLOv10 的 AIGC 图文生成优化与反馈修正方法
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 摘　要               近年来随着人工智能生成内容（AIGC）的发展，图文生成技术取得了显著的进步。然而由于现有大模型

本身的技术问题，会存在复杂prompt描述下生成的图片与文本内容不一致且目标完整性不足的问题。为此，

文章提出一种基于 YOLOv10 目标检测和反馈修正机制的 AIGC 图文生成优化方法。首先，对大模型输入

文本指令提示词，让其根据文本指令生成初步图像；接着，应用 YOLOv10 对生成的初步图像进行目标检

测，检测的对象即为文本内容中突出的几个对象；然后将检测到的问题图像和标注信息反馈给扩散模型，

扩散模型根据这些反馈对图像进行局部修复，修正缺失的目标或调整目标的位置。实验结果表明，该方

法能够显著提高生成图像的目标完整性和与文本描述的对象一致性，与传统方法相比，该机制能够有效

地处理生成图像中的问题。其方法为 AIGC 领域中图像生成与优化提供了一种新的思路和方法。   
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0  引言

随着人工智能技术的迅猛发展，人工智能生成内容

（artifi cial intelligence generated content，AIGC）已在各个领

域广泛应用，并在图像生成、文本处理、视频制作、音频改

进 [1] 等方面取得了长足进步。而大语言模型（large language 

models，LLM）作为 AIGC 的重要类型，其在图文生成能

力方面取得了巨大的突破。例如，美国 OpenAI 公司开发的

ChatGPT-4、清华大学的 ChatGLM、百度公司的文心一言、

科大的讯飞星火等，这些模型可以根据用户所输入的提示词

描述在几秒钟内生成对应的图像。

然而，尽管现有的生成 模型在生成图像和文本处理方面

表现出色，但在图文一致性方面仍存在不足。例如在 prompt

文本描述涉及多个具体对象和场景关系的前提下，大模型生

成的图像可能会遗漏重要对象，或者对象的位置和布局出现

偏差，严重影响图文的适用性和实际效果。

针对模态失配这一问题，本文提出了一种基于 YOLOv10

目标检测与反馈修正机制的 AIGC 图像优化方法，旨在提高

生成图像与文本提示的一致性。该方法先通过大语言模型根

据 prompt 文本指令生成初步图像，然后用 YOLOv10 对初

步图像进行目标检测，识别文本描述中的关键对象，从而筛

选出有问题的图片。最后通过将有问题的图片反馈给扩散模

型，从而有效修正生成过程中出现的目标缺失或位置不当的

问题。接下来，本文将详细介绍该方法的实现过程、实验设

置以及结果分析，探讨该机制的实际应用效果。

1  相关工作

1.1  AI 生成图像技术研究现状

在早期人工智能生成图像的研究中，主要集中于传统生

成对抗网络（generative adversarial network，GAN）领域，

比如 GAN-CLS、StyleGAN[2] 等算法在文本生成图片，图片

风格多样化等方面展现出了优秀的性能。然而，GANs 网络

生成图像也存在一些缺点，比如生成器和解码器之间存在对

抗博弈，因此会导致训练过程中经常不稳定，容易出现模式

崩溃且生成的多样性不足等问题。而随着 Huang 等人 [3] 提出

Transformer 架构以及近年来扩散模型的出现，一些基于扩散

模型（diff usion models）生成图像的模型取得了显著的成就，

如 DALL  E·2[4]、GLIDE[5] 等，这些模型在图像生成的测试中

效果明显优于传统 GAN。

扩散模型主要分成正向扩散过程和逆向去噪过程 [6] 两部

分，基本结构如图 1 所示。正向扩散过程就是不断对原始数

据加入高斯噪声，图 1 中从右向左 X0 → XT 的过程就是对图

片逐渐加噪，让图片中原始数据的分布转换为一个简单的标

准高斯分布。
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图 1  扩散模型的基本结构图

正向扩散过程本质上是一个马尔科夫过程，即每一步的

噪声添加由预定义的噪声分布决定。公式表示为：

                              （1）

                                             （2）

式中：β t 表示噪声添加系数；xt 表示第 t 步的噪声数据；

β t ∈ (0,1) 是人为设置的常数值，不同 t 的 βt 是预先定义好的

逐渐衰减。满足 βT > … > β2 > β1。

通过式（1）将小的高斯噪声加到 xt-1 的分布中，得到

xt。通过计算可得：

                                          （3）

式中：Zt-1,Zt-2,…, ∈ ~N(0,1) 为高斯噪声，推导出的结果为

。根据式（3），结合式（1）和（2），可以得到

xt 和 x0 的关系为：

                                 （4）

由式（4）可以看到，在正向过程中，当 T 足够大时，xt

可以完全收敛于高斯噪声。

逆扩散是一个逐步去噪的过程，从标准高斯分布中进行

采样，每一步去噪将一个较小的高斯噪声数据转换为图像数

据，进而得到其真实数据分布中的样本，以达到生成数据的

目的 [7]。反向过程也是一个马尔科夫过程，通过 xt-1 与给定

的 xt 分布，进行逐步去噪任意噪声以后，生成新的图像。当

β t→0 时，反向过程和正向过程具有相同的函数形式，无法

直接得到 p(xt-1|xt) 的分布，所以使用神经网络 θ 来拟合逆过

程 q(xt-1|xt)。计算过程为：

                                  （5）

式（5）与式（2）同样是马尔科夫过程，因此二者公式

形式相同。将式（5）通过 θ 拟合以  后得到公式：

                         （6）

虽然对 q(xt-1|xt) 的结果未知，但是可以根据 q(xt-1|xt) 来推

断出 q(xt-1|xt,x0) 的值，对应的公式为：

                   
       （7）

将式（1）和式（3）代入方程（7）后可得公式：

                             （8）

扩散模型的特点是可以生成高质量的图片，与传统

GANs（生成对抗网络）相比，扩散模型在生成高分辨率、

细节丰富的图像上具有优势，并能够对生成的图片进行控

制 [8]。通过在生成过程中引入不同的条件，可以实现多样性

和个性化。扩散模型还被应用于 3D 生成与建模、信号去噪、

图像增强、语音合成等诸多领域。因此，本文在改进图像方

面主要使用扩散模型方法对目标检测后的图像进行修改。

1.2  基于 YOLOv10 目标检测技术的研究现状 

为了识别大模型初 始生成图像中的文本标签词对象，需

要对图像进行目标检测，且及时反馈给用户检测结果，提高

实时检测精度与效率。由此，YOLOv10 作为开创性的实施

目标检测方法被提上日程。

YOLO 系列算法最早是由 Joseph 等人 [9] 于 2016 年提出。

它是一种单阶段目标检测算法，其核心思想是把目标检测任

务简化为一个回归问题，直接从图像中预测目标的类别和位

置，实现了较高的检测速度和较好的检测精度。  截至 2024 年，

YO LO 算法已经更新发展到了第 10 代，而本文采用最新的

YOLOv10 算法作为识别大模型生成的初始图像中目标对象

的检测。

YOLOv10网络结构如图2所示，主要是由输入层（Input）、

主干网络（Ba ckbone）、颈部网络（Neck）和头部网络（head）

组成 [10]。

图 2  YOLOv10 网络结构图

其中，主干网络（Backbone）负责提取输入图像的特征；

颈部网络（Neck）通过多尺度特征融合来增强检测能力，特
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别是对于小目标、不同尺度目标的检测表现更好；头部网络

（head）是生成最终的目标检测，包括边界框位置、类别以

及置信度等。与传统 YOLO 相比，YOLOv10 引入了无须依

赖非最大值抑制（NMS）的一致分配训练策略进行处理 [11]，

可以轻量化设计更高效且适合实时检测的任务。

2  方法

本文方法通过 YOLOv10 实时目标检测与扩散模型（dif-
fusion model）实时修正相结合，从而提高图片与文本内容的

一致性。该机制可以称为 YOLO-DM，主要分为目标检测环

节和图像修正环节。下面是对本文方法的具体介绍。

2.1  生成框架

YOLO-DM 对大模型生成的初始图片改进生成的整体

框架如图 3，首先用户对大模型输入 prompt 文本指令，大

模型根据文本指令生成初始图片，同时通过 LLM 解析器

对 prompt 文本内容进行关键词提取 [12]。以图 3 为例，经过

LLM Parser[13] 对用户输入的文本内容分析，得出文本中指

定的 3 个关键对象为“白色的狗”“蝴蝶”“猫”。经过

YOLOv10 对初始图片进行检测以后，得出的结果是图片中

缺少蝴蝶，同时将缺少蝴蝶的情况反馈于扩散模型，扩散模

型根据反馈问题进行修正，即对扩散模型输入增加一只蝴蝶

的指令，对图片进行添加、删除、属性修改等操作，得到修

正后的图片。

图 3  AIGC 图片检测与修正的过程结构图

2.2  文本条件下图像生成与 YOLOv10 检测的实时目标分析

系统

本文所提出的实时目标分析系统可对大模型所生成的初

始图片进行目标检测，及时检测出初始图片中的对象与用户

所输入的提示词中关键对象标签词是否一致。而用户文本描

述所说的关键对象标签词可通过 LLM 作为解析器，将用户

所说的 prompt 文本描述传递到开放词汇表的对象检测器中进

行筛选来实现。

本文对大语言模型输入的文本描述内容为：“在一个

有高大树木的宁静的公园里，一只白色的狗躺在长凳上，一

只美丽的蝴蝶在上面飞翔。附近的一只猫懒洋洋地晒着太

阳。”LLM 解析器从用户提供的文本提示 prompt 中提取几

个关键对象细节列表，表示为 O。解析器在文本指令和上下

文示例的帮助下，可以很简单完成这一点，相关的分析结果

如图 4 所示。

图 4   LLM 解析器根据 prompt 描述分析的结果

LLM 解析器通过解析用户提示符并输出与图像相关的关

键短语，通过注意力机制选择文本中关键词，最终提取出包

含“狗”“蝴蝶”“猫”的关键对象。同时，也分析出了 3

个关键对象的重要特征，比如狗需为白色，蝴蝶与猫没有特

征要求。

2.2.1  数据的获取与预处理

本文选用的大语言模型为清华大学开发的智谱 AI，

该大语言模型可以根据文本描述，在 3.5 S 内生成 200 张

256 px×256 px 的图像。首先调用了智谱 AI 的 API，接着将

所想要的文本描述 prompt 输入智谱 AI 的对话框中，文本描

述内容即 2.2 部分所说的 prompt，让 AI 生成 2000 张原始的

图片，并保存到本地。图 5 展示了其中具有代表性的例子：

图 5（a）展示了生成的图片基本符合提示描述，包含所有标

签对象“狗”“猫”和“蝴蝶”；而图 5（b）大模型所生成

的图片就存在标签对象“蝴蝶”的缺失。同时，生成的初始

图片中存在多余的对象，比如文本描述中的“猫”“狗”“蝴

蝶”均为一只，但是生成的初始图片中部分存在两只或者多

只情况。因此需要对大模型生成的一系列初始图片进行标签

对象的目标检测，筛选出目标对象缺失或者多余的图片。

（a）生成的拥有完整描述对象的图    （b）生 成的缺失描述对象的图

图 5  智谱 AI 生成的部分代表性初始图

在对大模型生成的初始图片进行数据清洗训练后，将

2000 张图片按 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

其次，使用 Labellmg 工具对集中的图像进行标注，重点标注

了图片中的“猫”“狗”和“蝴蝶”目标，标注信息被保存

为与图像对应的格式文件。通过格式转换后，这些标注数据

被用于整理模型训练。验证集和测试集则用于模型的性能评

估和验证，确保训练过程中的有效监控和模型优化。
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2.3  扩散模型依据反馈检测结果进行图像的修正

根据前面目标检测出的结果，可以将存在目标缺失或者

多余的问题图片的情况反馈给扩散模型，扩散模型在每张图

片中的特定边框中进行遮罩（mask image），以便后期根据

修改指令对遮罩部分进行修改，未遮罩的部分保持原来的内

容不变，通过向后扩散序列对遮罩部分进行处理，产生与遮

罩相对应的掩蔽潜在层，与原始图片进行画布合并，从而实

现图像的修正。扩散模型修正图片的流程示例如图 6 所示。

图 6  扩散模型根据反馈结果修改原始图片的流程图

3  实验结果与分析

3.1  相关参数

本实验所用的参数主要有：实例数量（Instances）、平

均精度（mean Average Precision，mAP）、召回率（Recall）、

准确率（Accuracy）。这些参数作为判定目标检测后图片优

劣的指标。同时，本文采取 CLIP 相似度评分来判定修正以

后的图片与初始文本描述的一致性。CLIP 得分越高，说明图

像与文本描述匹配得更好。

3.1.1  目标检测结果分析

在模型训练中，设定训练 150 轮，每次训练 16 张图片，

图像尺寸设定为 640 px×640 px，最终检测部分结果图如图

7 所示。

图 7  YOLOv10 对大模型生成的图片检测结果

从图 7 可以看出，YOLOv10 基本将每张图片中特定的对

象全部检测，并且每张图像中狗均为白色，符合 LLM 解析

器解析结果要求。虽然部分图像存在特定目标缺失或者多余

的情况，但依照要求，多余的猫同时也被检测出。 YOLOv10

训练好的验证集各项参数值表 1 所示。

表 1  验证集实验结果

类别 图像 数量 R mAP50% mAP50:95%

all 200 569 0.65 0.653 0.379

cat 200 213 0.61 0.545 0.310

butterfl y 200 156 0.33 0.421 0.216

dog 200 200 1 0.995 0.611

依据上述实验结果，可以看出，根据 200 张图片数量，

按照预期要求，每一张图片中都得有一只狗、一只蝴蝶，一

只猫才符合要求，即 200 张图片中，3 个目标各自数量均为

200 才符合预期。而猫的数量是 213，蝴蝶的数量是 156。根

据召回率 R 以及 mAP 值可以得知，狗的 R 值为 1，且 mAP

值远大于蝴蝶和猫的数值，这说明狗的数量表现良好，没有

目标多余或者缺失的情况。而根据蝴蝶和猫的各项数值指标

来看，猫的各项指标表现一般，而根据数量可以看出，猫检

测出的数量远多于预测值，说明猫存在目标多余的情况。而

蝴蝶存在目标缺失的情况。

基于此，本轮实验的混淆矩阵图如图 8 所示，根据混淆

矩阵图，可以看出，蝴蝶的检测存在明显的误差，猫和狗的

检测效果较好，说明大模型生成的图片有部分存在蝴蝶缺失

的情况。

图 8  YOLOv10 混淆矩阵图

最终，根据检测结果进行筛选，共计筛选出存在问题的

图像 57 张。其中缺失蝴蝶的图像共 44 张，多余猫数量的图

片共 13 张。

3.1.2  图片的修正与图文评估

根据 YOLOv10 的检测结果，将存在问题的图片情况反
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馈给扩散模型。本实验检测结果共存在两种问题，即部分图

片缺失蝴蝶，部分图片猫咪多余。针对蝴蝶缺失的情况，对

扩散模型输入修正指令，指令内容即在图片划定范围增加一

只蝴蝶，最终扩散模型修正的实验结果示例图如图 9，图 9

是 44 张缺失蝴蝶图片中的其中一张示例图片，经过扩散模型

修正以后的效果图。

 原始存在目标缺失的图片            框 定修改范围                      修 改以后的图片

图 9  Text prompt: "add a butterfl y"

而对于存在多余猫的图片，可以对扩散模型输入移除指

令，图 10 是 13 张存在多余猫咪图片中的其中一张示例，经

过扩散模型移除多余对象后修正的效果图。可以看到，扩散

模型接到反馈指令以后，对图片中其中一只猫框定了范围，

并进行了移除。

  原始存在目标多余的图片         框定修改范围                      修改以后的图片

图 10  Text prompt: "remove a cat"

经过扩散模型修正有问题的图片以后，对修正前后的

图片与文本的一致性进行 CLIP score 评估，以验证修正后的

图片与文本的一致性是否得以提高，文本即前文给大模型的

prompt 内容。表 2 是修正前后图片与文本相似度的评分对比。

表 2  修正前后 CLIP score 得分

图片数量 CLIP score

存在问题的图片修前 57 0.292

存在问题的图片修后 57 0.702

修正前的所有图片 2000 0.507

修正后的所有图片 2000 0.741

CLIP 相似度得分范围通常为 0 到 1，由表 2 可以看

到，根据前面 YOLOv10 目标检测出的 57 张存在多余猫和

缺失蝴蝶的图片与 prompt 文本描述的 CLIP score 得分只

有 0.292，说明这 57 张图片的内容与 prompt 文本描述内

容整体一致性存在较大偏差，而通过扩散模型修正以后，

57 张修正完以后的图片与 prompt 文本描述的 CLIP score

提高到了 0.702，图文一致性得到了大幅度提高。而再经

过对智谱 AI 根据 prompt 描述生成的初始 2000 张图片进

行 CLIP 相似度评分，可以看到，整体看来智谱 AI 根据文

本描述生成的图像文本一致性表现一般，CLIP score 只有

0.507，主要原因还是因为生成初始的图片中存在目标缺失

或者目标多余的情况，因此拉低了图文的一致性。经过对

训练集和测试集的图片检测再反馈修正优化以后，整体的

图文一致性也得到了提升。

3.2  对比实验

为了验证机制的有效性，将该机制应用到其他大语言模

型，本文共测试文心一言、通义千问、讯飞星火以及 GPT4

还有文中之前提到的智谱 AI。将文中之前所提到的 prompt

描述分别输入 5 个不同大语言模型，让其各自根据文本描述

生成 100 张图像，根据图像中是否含有 prompt 中描述的特

定对象，即每张图片中必须有猫、狗和蝴蝶各一只，作为

合格的标准，并将合格的图片在 100 张生成图片中的占比

作为合格率（Pass Rate），将合格率以及 CLIP score 作为不

同模型的评价指标。同时也将机制加入几个大模型中进行

合格率和 CLIP score 的比较，以验证方法的有效性。经过实

验，5 个大模型生成图像准确率见表 3。在表 3 中，机制为

YOLOv10-diff usion model，简称 YOLO-DM。

表 3  不同大模型生成图片的合格率和 CLIP score 比较

模型名称
合格图

片数量

不合格图

片数量

合格率

(pass rate)
CLIP 
Score

文心一言 12 88 12％ 0.224

文心一言 +YOLO-DM 32 62 32％ 0.413

通义千问 25 75 25％ 0.302

通义千问 +YOLO-DM 88 12 88％ 0.705

讯飞星火 17 83 17％ 0.281

讯飞星火 +YOLO-DM 43 57 43％ 0.478

GPT4 27 73 27％ 0.303

GPT4+YOLO-DM 94 6 94％ 0.732

智谱 71 29 71％ 0.532

智谱 +YOLO-DM 100 100 100％ 0.745

从表 3 可以看到，智谱根据 prompt 生成的图片合格率

较高且图文一致性表现最好，而 GPT4、通义千问虽然初始

生成的图片问题较多，但是经过反馈修正以后图片质量与文

本一致性提高了较多，说明 GPT4 和通义千问生成的图片只

存在目标缺失或者多余的小问题，较容易修正。而文心一言

和讯飞星火无论是初始图片还是修正后的图片合格率和 CLIP 

score 得分均比较低，经过实验发现，两个大模型在应对相对

复杂文本指令时，生成的图像质量较差，往往存在 3 个指定

对象都缺失或者图片内容与文本完全不搭的情况，因此有些

图片完全无法进行反馈修正，从而拉低了合格率以及 CLIP 

score 的得分。
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总体看来，本文机制在其余大模型生成图片方面也有一

定的成效，虽然对部分大模型表现一般，但是在图文一致性

方面得到了显著的改进。说明该方法在 AIGC 图文生成与优

化方面的应用具有广泛性。

4  结论

本文针对大语言模型根据提示词描述生成图像与文本

内容不一致问题，通过使用 YOLOv10 对大模型生成的初始

图片进行目标识别以及通过扩散模型对问题图像自校正的方

法，实现了图像的局部修复，从而解决了图文之间的失配问

题，提高了 AIGC 生成图片的准确性。通过实验结果表明，

将目标检测以及扩散模型的自我校正机制相结合能显著提高

生成图像中目标的完整性和准确性以及和文本内容的一致

性。与传统的大模型图像生成方法相比，本方法不仅解决了

图像生成中常见的问题，还提供了一种自动化的反馈修正机

制，减少了人工干预的需求。同时该方法对计算机视觉和

AIGC 图像生成领域的进一步发展有着重要的意义。
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