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Abstract: [Objectives] To systematically review recent advancements in text-to-image generation technology 

driven by large-scale AI models and explore its potential applications in urban and rural planning. [Discussion] 

This study provides a comprehensive review of the development of text-to-image generation technology from the 

perspectives of training datasets, model architectures, and evaluation methods, highlighting the key factors 

contributing to its success. While this technology has achieved remarkable progress in general computer science, 

its application in urban and rural planning remains constrained by several critical challenges. These include the 

lack of high-quality domain-specific data, limited controllability and reliability of generated content, and the 

absence of constraints informed by geoscience expertise. To address these challenges, this paper proposes several 

research strategies, including domain-specific data augmentation techniques, text-to-image generation models 

enhanced with spatial information through instruction-based extensions, and locally editable models guided by 

induced layouts. Furthermore, through multiple case studies, the paper demonstrates the value and potential of 

text-to-image generation technology in facilitating innovative practices in urban and rural planning and design. 

[Prospect] With continued technological advancements and interdisciplinary integration, text-to-image 

generation technology holds promise as a significant driver of innovation in urban and rural planning and design. 

It is expected to support more efficient and intelligent design practices, paving the way for groundbreaking 

applications in this field.
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摘要：【目的】系统梳理基于 AI 大模型的文生图技术的进展，并探讨该技术在城乡规划领域的应用。【探讨】本文首先分别从训

练数据集、模型和评价方法 3 个视角出发，对文生图技术发展进行了全面、系统的回顾，以揭示其成功背后的推动性因素。尽

管文生图技术在通用计算机领域取得显著进展，但城乡规划领域的实际应用中仍面临诸多关键挑战，包括缺乏高质量领域数

据、生成内容的可控性和可靠性不足，以及缺乏地学先验知识约束等。针对这些问题，本文提出了相应的研究思路，包括：面

向领域需求的文生图数据增强策略、基于指令拓展的空间信息增强文生图模型、以及基于诱导布局的局部编辑文生图模型。

在此基础上，结合多个实际应用案例展示文生图技术在城乡规划设计领域的应用价值和潜力。【展望】文生图技术通过技术突

破和多学科融合，有望成为城乡规划设计领域的重要创新动力，为高效、智能化的设计实践提供支持。

关键词：生成式 AI； AIGC；图像生成；文生图；扩散模型；人工智能；大模型

1   引言

近年来，人工智能（Artificial Intelligence，AI）技

术取得飞速发展，主要可分为判别式和生成式两大

类 [1]。其中，判别式 AI（Discriminative AI）的核心目

标是学习输入数据 X 与输出标签 Y 之间的直接映

射关系，即条件概率分布 P(Y|X)，从而在给定输入的

条件下预测合适的输出结果。如图 1（a）所示，判别

式 AI 主要旨在解决分类、目标检测等判别型任务。

生成式 AI（Generative AI）不仅关注输入与输出之

间的关系，还重在理解输入数据本身，即学习数据

的联合概率分布 P(X, Y)或输入数据自身分布 P(X)，

从而能生成新的数据样本。如图 1（b）所示，生成式

AI 致力于解决文本生成、图像生成等生成型任务。

通过对比两者在核心目标和建模方式上的根本差

异可以发现，判别式 AI 由于仅关注“输入-输出”之

间的映射关系，往往容易忽视对数据本身进行深层

次理解。而生成式 AI 必须基于对数据分布及底层

结构的深入理解，才能有效生成符合人类预期的结

果。从技术角度看，生成式 AI 在解决高维度、开放

性和复杂性问题上，展现出卓越潜力。

2023 年 Gartner 在研究报告①中就将生成式 AI

定义为未来的战略技术。目前，生成式 AI 已为科学

研 究[2-4]、艺 术 与 设 计[5-6]、教 育[7-9]、工 业 生 产[10]、商

业[11-12]等众多领域带来了深刻变革[13]。在生命科学

研究领域，AlphaFold 系列生成式 AI 模型使蛋白质

结构预测变得前所未有地高效、廉价和普及。通过

减少对传统耗时且高成本手工实验的依赖，Alpha‐

Fold 显著加速了药物研发、疾病研究和生物制品设

计进程[3 ,14]。AI 的突破甚至引发了科学研究的范式

转变[15]。在地学领域，中国科学院发布了全球首

个多模态地理科学大模型“坤元”（Sigma Geogra‐

phy）②。与 ChatGPT 等通用领域的大模型不同，坤

元大模型根据地学领域面临的问题和需求进行设

计，具备丰富的地理专业知识，从而能能实现地理

专业问题解答、专业文献智能分析、地理数据资源

① https://www.gartner.com/en/articles/beyond-chatgpt-the-future-of-generative-ai-for-enterprises. 

② https://igsnrr.cas.cn/news/picnews/202409/t20240920_7374237.html.

图 1   判别式与生成式人工智能

Fig. 1   Discriminative vs. generative artificial intelligence
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查询与分析、专题地图绘制等一系列功能。

生成式 AI 模型为各行业垂直领域带来重大机

遇，但也面临诸多挑战。其中一个关键问题是如何

将行业特定任务需求传达给模型，来激发其相关

“记忆”[16-18]。对于已经从海量训练数据中获取了丰

富知识的生成式 AI 大模型而言，恰当的“提示”是充

分发挥其创作性潜能的关键，更是确保其生成内容

真正满足用户预期的前提[19]。语言文本作为人类

表达意图的基本媒介，凭借其丰富的语义和便捷

性，是人与 AI 模型“沟通”的首选。因此，基于文本

引 导 AI 模 型 进 行 图 像 生 成 或 编 辑 的“ 文 生 图 ”

（Text-to-Image）技术，长期备受学术界和工业界的

广泛关注[20-21]。这种将语言描述高效转换为图像或

视频等数字化内容的技术，在许多行业中都展现出

巨大的应用潜力，包括但不限于游戏开发、广告创

意、城乡规划设计等专业领域。

在大数据、大模型的共同加持下，Midjourney、

DALL-E[5,22]、Stable Diffusion[23-24]等代表性生成式 AI

在文生图技术上持续取得突破性进展。它们能以

极高的效率生成高质量的图片甚至视频内容，显著

降低艺术与设计的门槛，使许多非专业人士也能参

与创作，甚至从中获利[25]。然而，这些文生图方法

在解决特定行业的个性化需求时仍存在明显不足。

这一现象在城乡规划设计领域中尤为突出。具体

而言，地理数据的高复杂性和对空间结构的特定要

求，使得现有模型很难直接应用。此外，文本提示

的有效性也受到局限，往往无法充分表达城乡规划

设计领域的复杂概念，从而影响了生成图像的质量

和专业性。总体而言，如何将前沿的文生图技术转

化为行业实际生产力，依然存在诸多严峻挑战。

在此背景下，本文首先对文生图数据进展进行

了全面且系统的梳理，以揭示其背后的关键性推动

因素；然后分析文生图技术在城乡规划设计行业应

用落地所面临的问题和潜在解决思路；接着介绍了

文生图技术在城乡规划设计领域的实际应用案例，

包括老旧小区改造、工业区规划图生成、以及乡村

局部改造规划设计等；最后对文生图技术未来发展

进行展望。

2   文生图技术的发展历程

俗语“一图胜过千言万语”揭示了图像在信息

表达浓缩性方面的独特优势。这说明，实现文本到

图像的自动生成不仅是技术上的重要突破，更是迈

向通用人工智能的关键一步[26-27]。以下从数据、模

型和评价指标三个视角出发，对文生图技术进行回

顾，以理解其背后的关键性推动因素。

2.1  文生图数据集

生成式 AI 的成功依赖于大规模、多样化的数据

集。文生图（Text-to-Image）技术不仅追求图像生成

质量，还要求生成结果与输入文本提示在相关性

和语义上一致。因此，训练数据集不仅需具备规模

和多样性，还要注重图像-文本描述的准确性与精

细度。

首先，训练数据集的规模和多样性直接决定文

生图模型的生成潜力。如果样本数量十分有限，或

在内容、风格、主题上缺乏多样性，模型生成的图像

会趋于单一，难以满足多样化创作需求。并且，样

本均衡性也会影响模型实际表现。当某些类型的

图像在数据集中占比过高时，模型倾向于生成该类

型的图像，限制创造力。相反，主题、风格和场景均

衡多样的数据集有助于模型学到更丰富的视觉概

念，从而提升不同情境下的生成能力。

其次，文本描述的质量对文生图模型生成符合用

户预期的图像至关重要，主要体现在2个方面（图2）。

（1）文本描述的详细程度通常影响模型对文本

提示的理解与响应能力。高质量的文本描述不仅

包括图像场景的整体语义或关键对象类别，还涵盖

对象的空间分布、属性信息（如大小、形状、颜色等）

以及对象与背景的关系信息。理论上，更详细的文

本描述有助于模型具备更强的语义理解能力，从而

响应更复杂的文本提示。然而，详细的文本描述意

味着高昂的标注成本。为降低标注成本，研究人员

已探索自动化或半自动化的图像-文本数据集构建

方法。例如，OpenAI 的 Radford 等[28]通过互联网爬

虫构建了包含 4 亿图像-文本样本的数据集。基于

类似方法，谷歌的 Jia 等人构建了包含 18 亿图像-文

本样本的数据集 ALIGN[29]，但并未开源。为便于更

多研究人员训练文生图 AI 大模型，AI 开源组织

LAION 与 9 所高校或机构合作，发布了 58.5 亿样本

的 LAION-5B 数据集[29]。为减少错误，LAION-5B

构建过程借助视觉-语言大模型 CLIP[28]自动评估图

文相似度，过滤不匹配的图文对。在地学领域，因

数据来源的特殊性，如此大规模的图文数据集难以

通过网络爬虫获取。对此，Zhang 等[30]使用高性能
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的视觉-语言大模型 BLIP-2[31]和 CLIP，为遥感影像

生成文本描述，构建了 500 万样本的 RS5M 数据集，

以促进学领域的相关研究。

（2）文本描述与图像的关联粒度影响模型掌握

文本-图像映射关系的能力。根据图文关联的精细

程度，数据集可分为：场景级[28,32-33]、对象级[34-35]和像

素级关联[36-38]三大类。场景级关联数据集提供文本

标签或描述与图像整体的粗略对应关系。对象级

关联数据集对关键对象进行了详细标注，提供更细

粒度的文本-图像对应关系。像素级关联数据集对

图像进行像素级标注，明确像素区域与文本之间的

对应关系。随着关联粒度提升，模型能更容易理解

视觉对象与文本提示的语义映射关系，进而实现精

细的文本到图像转换。但如果训练数据中的文本

描述不准确、不完整或与图像不匹配，可能导致模

型学习错误的“文本-图像”对应关系，难以生成符

合预期的图像。

随着高质量图像-文本数据集的涌现，文生图

技术不断进步，逐步满足多样化应用需求。然而，

与数十亿样本规模的通用图文数据集相比，地学领

域图文数据集的规模和多样性明显不足。目前，最

大的遥感影像-文本数据集 RS5M 仅为百万级别。

同时，数据标注过程复杂且依赖专业知识，现有地

学领域图文数据在文本描述的详细程度和图文关

联粒度上仍有较大提升空间。因此，要推动文生图

技术在特定领域的发展，亟需构建高质量、专业化

的图像-文本数据集，以满足实际应用需求。

2.2  文生图模型

不同时期的代表性文生图模型如图 3 所示。其

中，AlignDRAW 作为文本生成图像领域的开创性

研究，虽然奠定方法论基础，但生成的图像通常粗

糙且细节欠佳。为提高图像质量及图文语义一致

性，技术不断迭代，催生了一系列更先进的文生图模

型。整个过程可大致可以分为以下 4 个关键阶段。

2.2.1  启航阶段：生成对抗网络的奠基作用

Goodfellow 等[39]于 2014 年提出生成对抗网络

（Generative Adversarial Networks, GANs），为 图 像

图 2   文生图训练数据集质量的内涵

Fig. 2   Two dimensions of the quality of the Text-to-Image training dataset
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生成研究奠定了良好基础。GAN 由生成器和判别

器组成，生成器通过生成逼真图像来欺骗判别器，

判别器则区分真实图像和生成图像[40-41]。对抗训练

方式帮助模型逐步学习真实图像分布，从而提升生

成结果的真实性。然而，此类模型通常面临训练不

稳定和模式坍塌（即生成大量重复且无意义的数

据）等问题，难以生成高质量图像[42]。为此，许多学

者在模型结构[43]、训练策略[44]等方面对 GAN 模型进

行改进[20,45-46]。尽管此类研究取得一定进展，但仍未

解决 GAN 训练中的两大深层原因： ① 生成器与判

别器能力失衡导致的梯度消失； ② 传统 GAN 模型

生成器损失函数隐含的基本假设“模型生成分布与

真实图像分布部分重叠”，但实际训练中（尤其是初

期）该假设难以优化，最终引发模式坍塌。针对这

些问题，Gulrajani 等[47]从 GAN 基本原理出发，提出

用平滑且可导的 Wasserstein 距离代替 Jensen-Shan‐

non 散度，从根本上改善了梯度消失和模式坍塌问

题，最终提升了图像生成质量。

为实现可控图像生成，GAN 的重要变体——条

件 GAN（Conditional GAN，CGAN）[48]通过在生成器

或判别器中引入类别标签，指导从随机噪声到图像

的生成，进而得到符合预期的特定结果。此后，

Reed 等[49]提出 Text-conditional GAN，实现了文本提

示引导的图像生成。然而，在实际应用中，基于

GAN 的文生图方法常常难以取得理想效果，主要有

以下 3 个原因： ① 缺乏语义解码与理解机制，仅能

响应部分简单的类别标签，难以理解复杂文本描

述； ② 缺乏有效的图像和文本交互机制，导致图文

对齐困难，生成结果难以控制； ③ 生成器受随机噪

声影响较大，即便加入条件信息，生成结果仍具有

不可预测性。

总体而言，GAN 及其变体 CGAN 为文生图技

术启航奠定了基础[48,50]，但其网络结构和学习机制

的不足导致早期图像生成质量和图文一致性难以

提升。

2.2.2   发展阶段：变分自编码器的引入与发展

变分自编码器（Variational Auto-encoders，VAE）

是典型的深度生成模型，其网络架构与传统自编码

器一致，由编码器与解码器构成。但传统自编码器

旨在学习确定性映射，将高维数据 x 编码为低维隐

变量 z，并对 z 解码重建原始数据。VAE 则旨在学习

隐变量 z 的概率分布，以提高生成数据的质量和多

样性。VAE 的核心工作流程为： ① 编码器将输入

数据 x 映射至潜在空间，输出 z 的概率分布参数（如

均值 μ和标准差 σ）； ② 通过重参数化技巧从概率

分布中采样 z，并将其输入解码器中以生成重构数

据 x'。训练 VAE 的目标函数包括两部分：重构损失

-EEq(z|x)[log p(x|z)]和 KL 散度损失 KL(q(z|x)//p(z))。重

构误差保证生成数据与原始数据的相似性， KL 散

度使隐变量 z 接近预设先验分布（通常为标准高斯

分布），以得到结构化的潜在空间，从而为可控生成

奠定基础。

条件 VAE（Conditional VAE，CVAE）[51-52]通过将

文本标签信息作为额外条件信息来指导生成过程，

最终实现基于文本引导的可控生成。与 GAN 相

比，VAE 在文生图任务中的关键优势在于： ① 训练

稳定性：重参数化技巧提升训练稳定性，减少模式

坍塌风险； ② 生成可控性：潜在空间具备良好结构

性，可通过调整隐变量 z 生成多样化结果。然而，传

统 VAE 和 CVAE 在实际应用中效果有限[53]。主要

原因在于 KL 散度的局限性与计算复杂性，以及隐

变量 z 后验分布假设过于理想化。因此，后续研究

图 3   不同时期的代表性文生图模型：基于 GAN、VAE、扩散模型和多模态信息引导的方法

Fig.3   Representative text-to-image models over time: Including GAN-based, VAE-based, diffusion model-based 

and multi-modal information guided  methods
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从损失函数、后验分布假设和模型架构入手改进

VAE。其中，向量量化变分自编码器（Vector quan‐

tised VAE，VQ-VAE）[54-55]，通过离散化的潜在空间向

量建模方式，解决传统 VAE 在捕获高质量离散结构

上的不足。这一设计显著提升图像生成质量与可

控性潜力。基于 VQ-VAE， OpenAI 于 2021 年提出

DALL-E[5]，实现文生图领域的革命性突破，其成功

的关键在于：

（1）超大规模高质量数据： OpenAI 构建约 2.5

亿对图文训练 DALL-E，使其广泛学习各种语义对

象和场景组合，提升生成能力。

（2）任务分解与分步训练： DALL-E 将文生图

任务拆解为 3 步：独立编解码、文本到图像映射和图

文匹配优化，并逐步训练各个子模块以协同提升文

生图效果。

（3）模型结构改进：使用 Transformer 建模文本-
图像联合分布，提升建模效果、并行效率和拓展性。

（4）引入 CLIP 模型增强图文匹配度： DALL-E

用预训练的 CLIP 模型对文本和生成图像进行匹配

评分与重排序，增强生成结果与文本提示的匹配度。

得益于 DALL-E 在图像生成质量和图文语义

一致性上的突破，文生图技术迅速引发广发关注并

进入快速发展阶段[56]。

2.2.3  爆发阶段：扩散模型的兴起与技术突破

扩散模型（Diffusion Models）是一种新兴的生

成模型，其原理从根本上区别于以往的生成方法。

它通过将复杂的图像生成过程分解为一系列简单

的“去噪”步骤，在生成图像的质量和多样性上实现

突破。具体实现主要为 2 个过程： ① 前向扩散，对

原始图像逐步添加噪声，直至完全变成高斯噪声。

② 反向生成，模型逐步移除噪声，恢复图像细节信

息。充分训练后，模型可掌握数据特征分布，并从

随机噪声生成高质量新图像。尽管扩散模型潜力

巨大，但研究初期却面临诸多挑战：

（1）生成效率低：经典扩散模型需多次迭代生

成图像，效率远低于 GAN 和 VAE。

（2）最大似然偏差：扩散模型在训练过程中通

常优化的是近似变分下界，而非直接最大化真实对

数似然，导致生成性能损失。

（3）数据泛化能力不足：扩散模型高度依赖训练

数据，难以生成超出训练集分布以外的高质量样本。

针对上述挑战，后续研究在 DDPM[57]、SGM[58]和

Score SDE[59]等经典扩散模型基础上，设计了更高效

的采样机制[60-62]和更精确的似然和密度估计[63-64]，并

适配了更广泛的数据类型。此后，扩散模型逐步克

服了早期局限，在图像生成质量上超越 GAN 和 VAE

模型，为图像生成技术的爆发式增长奠定基础。

在文生图领域，2021 年 Dhariwal 和 Nichol[65]提

出类别引导的扩散模型，可接收类别信息指导图

像生成。随后，OpenAI 提出 GLIDE，可生成与文

本提示高度匹配的逼真图像，并支持语言引导下

的 图 像 全 局 或 局 部 编 辑 。 2022 年 ，OpenAI 推出

DALL-E 2[22]，以强大且可控的图像生成能力和数字

化内容创作潜力，将基于扩散模型的文生图技术引

入公众视野。自此，文生图技术及其应用迎来爆发

增长。Imagen、stable diffusion、以及 Midjourney 等

强大的文生图模型相继涌现，推动文生图技术在各

领域的应用。

2.2.4  深化应用：多模态信息引导的精细化生成控制

提升图像生成的精细化控制能力以满足用户

的个性化需求，对推动文生图技术在艺术、电商、建

筑设计、城乡规划等行业应用至关重要，但也极具

挑战。在此背景下，单一文本信息引导图像生成存

在两大局限：

（1）文本的模糊和多义性：文本语言高度抽象，

难以精准描述目标和场景细节，且词句的多种含义

增加生成的不确定性。

（2）文本表达空间和结构信息的能力有限：建

筑设计和城乡规划等任务涉及复杂空间关系和结

构信息，难以通过文本直接描述。

针对上述问题，近期研究[66-67]旨在建立多模态

信息协同引导的生成控制机制，支持文本描述、边

缘轮廓图、语义分割标签、深度估计图、姿态估计图

等不同模态的提示，实现精细化控制。目前，多模

态引导的文生图方法已展现出更广阔的应用前景。

2.2.5  文生图模型小结

总结而言，文生图技术的迅速发展离不开生成

式 AI 模型的不断进步。生成对抗网络（GANs）为

图像智能生成奠定了基础。变分自编码器（VAE）及

其变体模型拓展了基于文本的生成能力。OpenAI

推出的 DALL-E 和 CLIP 模型深化了文本与图像的

语义关联，使生成图像能更精确地匹配文本提示。

扩散模型的提出大幅提升了图像质量与多样性，推

动文生图技术的爆发式增长。近期研究利用多模

态信息引导图像生成，进一步提升文生图的可控

性，推动文生图技术在多个领域的应用。
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2.3  文生图技术评价方法

图像质量和文本-图像对齐度是评价文生图技

术的两大维度。前者关注生成图像的真实性和视

觉效果，后者衡量图像与文本描述的匹配度。

在图像质量评价中，常用指标之一是 Fréchet 

Inception Distance（FID）[68]。FID 计算生成图像分布

与真实图像分布在高维特征空间中的 Fréchet 距离

（又称 Wasserstein-2 距离），以评估图像质量。FID

值越小，表明生成图像的分布越接近真实图像分

布，图像质量越高。该指标简单可靠，具有明确的

物理意义，因此广泛应用于图像生成任务。另一常

用指标 Inception Score（IS）[42]在视觉质量基础上，进

一步考虑了生成结果的多样性。IS 通过计算条件

类别分布与边缘类别分布之间的 KL 散度，评估生

成结果的多样性。IS 分数越高，表明生成图像不仅

视觉质量高，还有良好的类别多样性。

衡量图像与文本匹配度的代表性方法是利用

预训练的视觉-语言模型 CLIP 计算图像-文本之间

的余弦相似度（即 CLIP Score）[69]。CLIP Score 的值

越高，表明生成图像与文本的匹配度越高。此外，

R-Precision[70]通过计算生成图像与文本描述的特征

余弦相似度，衡量生成图像与对应文本描述之间的

语义一致性。R-Precision 值越高，表示生成图像与

真实文本描述之间的匹配程度越高。

除上述指标外，许多研究提出了专门的文生图

评估基准[71-73]。例如，Multi-Task Benchmark[73]设置

32 种任务来全面地评估文生图技术能力，并将任务

分为 3 个难度级别。这些评价方法为文生图模型性

能分析提供了量化依据，并能客观反映当前模型的

不足，以指导后续改进。随着文生图技术的发展，

未来可能会涌现更多针对特定场景的评价指标，以

推动模型在多样性、真实性和图文匹配度等方面的

不断提升。

3   文生图技术方法在城乡规划设计
领域的研究与应用

3.1  传统城乡规划设计的需求与难点分析

规划设计的核心任务是在结合现实条件的基

础上，将甲方合理需求准确转化为专业设计方案。

然而，在传统以人工为主的设计模式中，需求和设

计双方往往需要耗费大量时间与精力，通过多次磋

商和反复对接来明晰需求的内涵（图 4(a)）。不仅显

著增加了项目实施的时间和人力成本，还可能降低

规划设计的质量。具体而言，传统设计模式下，双

方沟通中面临以下难题：

（1）需求不明确：在项目初期，甲方可能尚未明

确自身的部分隐性需求，甚至未能完全意识到这些

需求。这需要设计团队通过深入调研或多轮沟通

进行挖掘和确认。同时，甲方在初期的需求表达可

能过于模糊或不完整，需要通过多次反馈与沟通逐

步优化和完善。

（2）信息传递偏差：在沟通过程中，甲乙双方可

能因表达方式或理解上的差异，导致信息传递失

真。这种偏差需要通过持续的沟通和调整来纠正，

方能确保设计方案准确体现甲方意图。

（3）重复性劳动：每轮沟通后，乙方需依据调整

后的需求重新设计或修改方案，这往往涉及大量低

效且耗时的重复性工作，降低了整体设计效率。

针对上述难题，亟需引入新的技术手段来优化

沟通流程，提高项目推进的效率与实施质量。

图 4   传统模式下的城乡规划设计与文生图模式下的城乡规划设计

Fig. 4   Urban and rural planning and design in the traditional paradigm vs. the text-to-image model

16



1 期 张新长  等： 基于 AI 大模型的文生图技术方法研究及应用

3.2  文生图技术为规划设计带来的机遇与挑战

文生图技术为城乡规划设计流程变革带来重

要机遇（图 4(b)）。文生图技术通过智能生成和数

据驱动的数字化流程，能将甲方合理的文本描述

高效转化为直观的规划设计方案，从而解决传统

设 计 模 式 中 繁 琐 的 多 轮 沟 通 与 反 复 修 改 问 题 。

这种全新的设计范式有望显著提升设计效率、降

低沟通成本。

从城乡规划设计流程（图 5）来看，文生图技术

在各个阶段的优化潜力包括：

（1）提升前期沟通效率：项目初期，甲乙双方通

常需要反复沟通和磨合以确认需求。AI 技术能对

甲方简短模糊的需求描述进行详细解读。AI 文本

生成可显著缩短需求确认时间，降低沟通障碍。

（2）加快概念设计迭代效率：由于文本描述的

抽象性，乙方在项目前期需根据甲方需求绘制概念

设计图。然而，该过程通常需要反复修改，耗时耗

力。对此，文生图技术能将文本需求快速转化为直

观设计方案，供甲方反馈。这种即时生成技术显著

减少了传统设计流程中的重复性劳动，加速设计方

案的优化与更新。

（3）智能完善深化设计：在深化设计阶段，文生

图技术可利用领域知识精细调整空间布局。例如，

自动优化区域内的道路分布，提升空间配置的科学

性。结合专业约束条件，文生图技术能生成符合行

业规范的详细规划草案，提高设计方案的可行性。

（4）加速效果渲染：为将设计师创意完整且直

观地呈现给客户，还需将精简线稿或三维模型渲染

成实景效果图像。传统渲染方法往往需要耗费数

小时，且依赖专业人员精心调校。而文生图技术能

在几十秒甚至更短的时间内得到高质量的渲染结

果，大幅提升效率。

文生图技术可为优化城乡规划设计流程提供

新思路和技术途径，有望大幅提升设计效率与质

量。但现有文生图技术在生成复杂设计方案时仍

存在显著局限性。要将这一前沿技术转化为城乡

规划设计领域的实际生产力，仍需克服以下关键技

术与挑战。

图 5   文生图辅助下的城乡规划设计基本流程

Fig. 5   Basic process of urban and rural planning and design with the assistance of text-to-image methods
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（1）缺乏高质量领域数据集

文生图模型的训练和优化高度依赖于大规模、

高质量的专业数据集。然而，当前城乡规划设计领

域的数据集普遍面临以下问题： ① 样本匮乏：高分

辨率图像、复杂地理场景的数据获取难度较高，且受

隐私和版权限制；② 数据质量不足：公开数据集中

标注不完整或不准确，且样本多样性差。这些问题

制约了文生图技术在城乡规划设计中的实际应用。

（2）文本提示缺乏领域专业知识支撑

城乡规划设计领域的文生图任务通常依赖文

本提示来描述场景目标。然而，目前的文本提示表

达在以下方面存在不足： ① 语义不明确：自然语言

描述难以精确表达复杂的城乡规划设计概念，如

“宜居性”、“空间效率”等； ② 缺乏领域术语支持：

当前文生图模型未能有效利用城乡规划设计中的

专业术语和知识体系，导致生成结果与实际需求存

在偏差； ③ 文本-图像映射能力不足：模型对复杂

场景中空间信息的映射能力有限，难以充分展现城

乡规划设计领域的特定需求。因此，如何将城乡规

划设计专业知识融入文本提示中，构建更专业化的

城乡规划设计语言描述，是提升文生图模型生成质

量的关键。

（3）生成过程缺乏领域先验知识约束

城乡规划设计领域的生成任务不仅追求视觉

效果，还必须符合基本空间规律和设计规范。然

而，现有文生图技术在生成过程中存在以下局限：

① 缺乏先验知识引导：生成过程未能充分考虑功能

区分布规律和城乡规划设计规范，导致生成无效方

案； ② 精准空间布局困难：现有技术难以处理复杂

的空间布局，可能导致生成结果与预期不符。

综上，文生图技术在城乡规划设计中展现了极

大的应用潜力，从高效沟通到智能生成，从快速迭

代到优化布局，为设计流程带来了颠覆性改进。然

而，特别是在城乡规划设计领域，文生图技术的实

际应用仍面临着数据、表达与生成约束方面的挑

战。未来的研究需进一步结合更丰富的城乡规划

设计先验知识，以推动文生图技术在该领域的发展

与应用落地。

3.3  面向城乡规划设计的文生图技术思路

本研究针对文生图技术在城乡规划设计中的

挑战，提出以下技术思路：首先，针对数据不足的问

题，设计了面向城乡规划领域的文生图数据增强策

略，以提升模型对多样场景的适配能力。其次，为

强化生成模型对空间信息的理解和控制，基于指令

拓展方法开发了空间信息增强的文生图大模型。

最后，提出一种基于诱导布局的局部编辑文生图大

模型，旨在满足局部编辑与精准布局需求，能在复

杂场景中实现精细化控制和动态调整。

3.3.1  面向城乡规划设计的文生图数据增强策略

文生图模型的高效生成能力依赖于高质量、多

样化的训练数据。然而，当前城乡规划设计领域的

规划设计仍普遍面临数据匮乏、样本分布单一以及

语义信息不完整等问题。为解决这一瓶颈，通过数

据增强策略扩充数据规模、提升数据质量，为模型

提供更丰富的训练资源。文生图数据增强策略包

括以下 3 个步骤：

（1）结合行业先验知识进行数据集优化

针对城乡规划设计相关文生图数据集不足的

问题，充分结合行业经验与专业知识来提升粗糙的

文生图数据的质量： ① 粗糙文生图数据集建立：将

城乡规划设计图输入视觉-语言大模型生成简单的

低质量文本描述，并初步形成大规模的图像-文本

对齐数据； ② 行业语料知识库构建：广泛收集行业

内书籍、项目材料、研究报告等相关文档，并利用文

本识别技术建立行业语料知识库； ③ 基于行业先

验知识的文本描述增强：利用检索增强生成（Re‐

trieval-Augmented Generation，RAG）技术来动态调

取行业语料知识库的相关内容，来细化并完善步骤

①的粗糙文本描述； ④ 图文匹配度优化：对完善后

图文数据进行质量评估与筛选，通过语义一致性评

分（如 CLIP 评分）保留高质量图像-文本样本，进一

步提升数据质量。

（2）文字引导的图像生成扩展

文字引导生成高质量图像数据是一种重要的

数据增强策略： ① 图像输入与语义生成：输入城乡

规划设计图，利用大模型生成丰富的语义描述，形

成图像到文本的语义关联关系； ② 指令编辑与多

样化生成：进一步基于语义描述，通过引导指令调

整图像特性（如颜色、光影条件等），生成多样化的

场景样本。

（3）基于文本结构的指令拓展

将城乡规划设计中的领域知识融入数据增强

策略，可进一步提升数据的专业性和适用性： ① 引
入城乡规划设计先验知识：结合区域气候、地貌等

信息生成更符合实际应用场景的数据样本； ② 多
层次奖励机制：在生成的图像中通过奖励机制筛选

与文本描述高度相关的图像，确保数据符合城乡规

18



1 期 张新长  等： 基于 AI 大模型的文生图技术方法研究及应用

划的领域需求。

通过上述步骤，有望改善数据质量、规模和专

业化水平，为推动文生图在城乡规划设计领域发展

奠定基础。

3.3.2  基于指令拓展的空间信息增强文生图大模型

在城乡规划设计中，如何准确理解空间布局和

表达复杂场景的逻辑关系是文生图技术面临的重

要挑战。为此，探索了基于指令拓展的空间信息增

强文生图大模型，即通过整合文本指令与空间信

息，以提升模型在复杂布局场景中的生成精度与一

致性。该模型的核心功能与工作流程主要为：

（1）空间信息的提取与编码：模型首先通过多

模态大模型提取输入图像或草图中的关键空间

信息，包括边缘特征、对象关系和轮廓布局。该

阶段提取的低级视觉特征将被转换为高层次的

空间语义描述，生成可用于指令拓展的结构化空

间信息。

（2）文本细化与语义补充：在生成的初步空间

语义基础上，模型结合文本指令，利用 T5 等语言生

成模型对描述进行属性细化和补充。例如，针对

“房屋旁有绿地”的描述，进一步生成“绿地包含灌

木丛和乔木，步道铺设鹅卵石”等具体细节。

（3）空间语义与文本指令的深度融合：模型将

细化后的文本与空间信息相结合，通过对空间布局

逻辑的分析与优化生成最终的图像。指令与布局

的深度融合有助于提高生成结果与文本提示的匹

配度和空间布局合理性。

（4）图像生成与输出优化：最后，模型利用条件

生成网络（如扩散模型）根据融合后的语义与空间

信息生成高质量图像，实现输出图像在语义完整性

与空间表达上具备更高一致性和可用性。

通过深度融合空间信息与文本指令，上述大模

型在城乡规划设计领域具备以下潜在优势： ① 生
成布局更合理的复杂城乡场景，改善传统文生图技

术在空间表达上的不足； ② 通过语言模型的细化

能力，提高生成图像的细节丰富性和语义一致性。

③ 支持多输入形式（文本、草图等）的特性，使其在

不同设计需求下具备更强的适应性。然而，该技术

也存在一定局限。首先，其生成效果高度依赖于训

练数据的多样性和质量，若数据不足或存在偏差，

则可能导致生成图像空间信息不准确。同时，多模

态模型的高维处理机制增加了计算成本，对硬件设

备提出更高要求。

3.3.3  基于诱导布局的局部编辑文生图大模型

城乡规划设计中的场景布局通常包含多个功

能区，这些区域在空间结构和视觉表现上需要高度

协调。然而，传统文生图技术在处理局部区域编辑

任务时，难以有效兼顾局部细节质量和整体布局协

调性。为此，基于诱导布局的局部编辑文生图大模

型通过分割布局、特征提取、多模态解读和精确控

制等技术，实现对局部区域的高效编辑，同时保证

整体场景的逻辑性和美观性。模型的核心功能与

工作流程如下。

（1）精准区域分割与布局提取：模型首先通过

分割模块对输入的场景图像进行功能区划分，并提

取各区域的结构化特征。例如，在规划图中分离出

住宅区、商业区、绿化区等功能区域，生成特定区域

的空间特征层，为局部编辑奠定基础。

（2）多模态语义理解与布局优化：利用多模态

模型对待编辑区域进行解读，从图像中提取视觉特

征，并生成相应文本描述。这些描述可以进一步优

化为高语义的空间布局指令，如“绿化区包含乔木、

灌木与步道”。生成的布局指令为局部编辑提供了

强有力的引导。

（3）智能局部编辑与生成优化：将区域特征与

用户提供的文本指令相结合，模型通过扩展模型和

控制模块（如 ControlNet）生成局部的精细化结果。

例如，用户输入“增加绿化覆盖率，将绿地面积扩大

50%”，模型可在保持整体场景逻辑一致的基础上，

生成绿化区域扩大的新规划图。通过条件约束与

语义匹配，模型还可优化编辑后区域的细节呈现，

如道路纹理、城乡材质等。

该模型可具备以下优势： ① 精准区域编辑：可

对特定功能区进行高精度局部编辑，满足用户的个

性化设计需求。 ② 整体一致性保障：在局部编辑的

同时，通过诱导布局确保整体场景逻辑的连贯性。

3.3.4  基于 AI 大模型的文生图技术框架

基于 3.3.1—3.3.3 节所述的文生图技术思路，我

们结合 AI 大模型初步构建了面向城乡规划设计的

文生图技术框架，如图 6 所示。该框架分为多个层

级，自下而向上依次为：数据处理层、计算引擎层、

模型推理与增强层、应用模型与策略、前端交互渲

染和应用场景复杂以及前端呈现层。具体各层内

涵如下。

（1）数据处理与存储层

该层包括原始数据的采集与标准化处理，涉及

19



地  球  信  息  科  学  学  报 2025 年

线稿图、建筑渲染图、规划设计图及专题图等多样

化数据源。结合 MySQL 等关系数据库与 Elastic‐

search 等分布式搜索工具，确保数据的高效存储与

快速检索。同时引入 Neo4j 进行知识图谱构建，为

语义关联提供支持。

（2）计算引擎与服务部署层

通过基于 Linux-Ubuntu 操作系统的计算引擎

和服务部署环境，集成 xInference 与 vLLM 等高效

推理框架，结合 Redis 实现任务缓存与调度优化。

该层为后续复杂计算与模型推理提供了稳定的底

层支持。

（3）模型推理与增强层

该层是框架的核心，基于扩散模型与大规模生

成模型的结合，支持空间信息增强与文本指导图生

成两种主要能力。利用强化学习优化生成策略，并

通过智能规划算法与知识图谱嵌入实现模型输出

的精准化与情境适配。

（4）应用策略层

针对城乡规划设计需求，设计了多种应用策

略，包括数据增强生成策略、基于指令拓展的空间

信息补全以及基于诱导布局的局部编辑生成。这

些策略有效提升了生成结果的实用性和适应性。

（5）前端交互与渲染层

在用户端，基于 React 与 TypeScript 技术栈，结

合 Ant Design 组件库，提供了高效的交互界面。通

过 Axios 实现后端数据与前端的无缝通信，同时借

助 Recharts 进行动态数据可视化，全面支持用户的

设计与决策需求。

通过层次化的设计，该技术框架可有效整合 AI

大模型的生成能力、知识图谱的关联能力以及人机

交互的友好性，有望提升城乡规划设计效率，提升

规划设计的智能化、协同化与精准化。

4   城乡规划设计领域文生图技术应用
案例及前景分析

基于 3.3 节所述的技术思路和 AI 大模型文生图

框架，本节介绍了该技术在城乡规划设计领域的应

用案例，并展望了其广泛的应用前景。

4.1  城乡规划设计领域文生图技术的典型应用案例

4.1.1  老旧小区改造规划设计

随着城市的快速发展，老旧小区改造成为迫切

需求。文生图技术能高效生成多元化的设计方案，

避免传统改造设计中常见的急功近利与大拆大建

问题。该技术具备即时交互能力，可根据居民与改

造团队的诉求，实时调整方案内容。此外，文生图

技术在局部细节优化方面也展现出高度的灵活性

与精准性。在图 7 所示的小区改造项目中，文生图

技术能迅速生成多种风格的改造效果图，帮助居民

直观对比和选择最契合实际需求的设计方案，实

现技术与人文关怀的有效平衡。

图 6   面向城乡规划设计的文生图技术框架

Fig.6   Framework of text-to-image technical for urban and rural planning and design
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4.1.2  工业区规划设计

工业区规划涉及复杂的空间布局与功能区划

分，传统设计方法往往因设计周期长、沟通成本

高而效率低下。文生图技术通过将文本引导生

成和指令渲染相结合，提供一种快速高效的解决

方 案 。 如 图 8 所 示 ，用 户 仅 需 输 入 文 本 描 述 ，如

“生成一个多功能工业园区建成效果示意图”，模

型即可结合地形起伏、功能分区和视觉审美等条

图 7   文生图技术服务于老旧小区改造规划设计

Fig. 7   Text-to-image technology for planning and designing the renovation of old neighborhoods

图 8   文生图技术支撑下的工业区建成效果示意图高效生成

Fig. 8   Efficient generation of schematic diagrams of industrial area supported by text-to-image technology
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件，快速生成相应图像。这种方式不仅能提高设计

效率，还便于用户直观感受和高效决策。

4.1.3  乡村局部更新改造规划设计

局部更新改造是推动乡村振兴的主要工作思

路之一，但如何避免造破坏乡村整体风貌往往具有

挑战性。对此，可在合适文本提示的引导下，利用

文生图技术来对乡村全景图像进行局部编辑，精确

设计村庄特定区域。用户可标记图像中需重新设

计的区域，并给出文本要求（如“保持整体布局不

变，对局部建筑区进行改造”），文生图模型即可生

成改造效果图。文生图技术的这种局部设计能力

在乡村社区改造、旅游村落规划等场景中具有广泛

应用潜力。

4.2  城乡规划设计领域文生图技术前景展望

随着生成式人工智能技术的快速发展，文生

图模型在城乡规划设计领域展现出极大的潜力，

因具有“交互性、实时性、专业性”特点为城乡规

划设计研究的创新提供了全新视角和工具支持。

基于文生图技术的特点及其发展趋势（图 9），可

从以下 4 个方面展望其在城乡规划设计领域的应

用前景。

顾问型的服务模式：文生图技术通过将自然语

言转化为复杂的城乡规划设计图表，实现面向问题

解决的智能化服务模式，为不同情景提供针对性的

辅助决策支持。

贴心的沟通交流：文生图模型为规划设计过

程提供高效的沟通途径。借助生成的高质量内

容，设计者能够更加清晰地传递复杂信息，减少

沟通障碍。

专家级的数字助手：文生图技术凭借强大的

数据处理与生成能力，为城乡规划设计提供专家

级辅助支持。设计师通过简短文字描述即可生

成复杂的规划图纸、建筑草图或场地布局，显著

提 高 设 计 效 率 与 准 确 性 。 同 时 ，结 合 大 数 据 分

析，文生图技术能自动进行场地分析、交通流量

预 测 和 环 境 影 响 评 估 ，为 设 计 方 案 提 供 科 学 依

据。随着技术优化，文生图模型将通过深度学习

提升专业性与个性化，提供定制化设计方案，成

为规划师的重要助手。

放飞想象的翅膀：文生图技术不仅能够将现实

需求转化为具体设计，还能突破传统设计思维的局

限，激发出无限的创意空间。设计师可以通过与文

生图模型的互动，快速实现各种构思的可视化，探

索新的空间布局、功能组合或建筑形态，从而推动

城乡规划设计的创新与突破，打破常规，开创更具

未来感的设计方案。

5   结语

随着生成式人工智能技术的飞速发展，文生图

技术为城乡规划设计带来了前所未有的机遇。它

在设计流程优化、图像生成效率提升以及复杂场景

建模等方面展现出显著优势。但目前相关研究仍

处于探索阶段，且面临数据匮乏、未能充分利用领

域先验知识、生成内容可控性不足等诸多挑战。需

重点关注的问题有：

（1）专业化数据集构建：系统化收集与标注涵

盖不同城乡风格、空间布局和功能区域的多样化数

据，为模型训练提供坚实基础。

（2）知识与模型的深度融合：探索将城乡规划

设计先验知识与生成模型深度结合，提升方案设计

的科学合理性。

（3）可解释性与可靠性：加强文生图模型的可

解释性研究，使生成结果的可信度，保障应用过程

安全可靠。

（4）高效的多模态交互：探索多模态引导机制，

使文生图模型能够灵活响应文本、图像、草图等多

种提示信息，并生成更符合预期的设计方案。

文生图技术的快速发展正从根本上重塑城乡

规划的设计范式。通过不断突破现有技术瓶颈，文

生图技术将在更多复杂场景下展现出更强的创造
图 9   文生图技术的未来愿景

Fig. 9   Future vision of text-to-image technology
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力和实用性，推动城乡设计与城乡规划设计应用迈

向更高的智能化水平。
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