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多模态大模型驱动的工程 CAD 图纸智能解析：技术框架、关键

方法与研究进展
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【摘 要】：工程 CAD图纸的传统解析依赖人工识读，效率与精度受限。本文梳理国内外多模态大模型在 CAD图纸解析中的研

究进展，提出“视觉感知—图元识别—语义推理—知识对齐”四层技术框架，讨论图元检测、GD&T标注解析、图层关系推断等

环节的方法。结合建筑、机械、电力三类场景，对比各方法在标注抽取准确率与语义一致性等指标上的表现。结果表明大模型方

法在符号识别与语义关联方面优于传统方法，但领域数据稀缺与推理可信度仍待解决。

【关键词】：多模态大模型；视觉语言模型；工程 CAD图纸；智能解析；检索增强生成

DOI:10.12417/3041-0630.26.08.001

引言

工程 CAD图纸是建筑、机械、电力等领域设计表达与施

工交底的主要载体，其解析长期依赖人工识读，效率低、一致

性差。近年来LLM与VLM在跨模态感知与推理方面进展明显，

为 CAD图纸智能解析开辟了新路径。

Khan团队基于 Florence-2 微调构建 GD&T 抽取方案，在

GD&T 信息抽取的精确率与召回率上优于 GPT-4o等闭源模型

[1]；2026年该团队进一步提出 2D标注到 3D CAD特征的上下

文感知映射框架，将确定性评分与 VLM推理相结合处理标注

歧义[2]。林佳瑞等对国内智能审图研究做了系统综述，指出中

文规范条文的语义解析是区别于英文体系的特殊难点[3]。已有

研究多聚焦单一子任务，缺少对技术全链路的系统梳理，本文

综合国内外进展构建四层技术框架并讨论关键方法。

1 研究背景与国内外研究进展

工程 CAD图纸包含几何图元、文本标注、符号及多层级

图层，图元间存在层级嵌套特征[4]。传统解析面临图元识别鲁

棒性不足、符号—标注映射复杂、工程语义与知识库间异构鸿

沟等困难。国际上，研究从"通用 VLM 微调"向"专用 CAD 基

础模型"过渡。Xu等的 CAD-MLLM 将多模态对齐至 CAD 命

令空间[5]。Khan等的 Florence-2微调方案在 GD&T 抽取上精确

率达 94.77%[1]。Gupta等的半监督 P&ID检测仅需少量标注即

可训练有效检测器[6]。Iversen等（2026）将 LLM用于 BIM合

规校验，准确率达 97.7%[7]。

国内方面，林佳瑞等对智能审图的研究路径与标准数字化

做了讨论[3]。Fan等基于图卷积网络将图纸中的文字、尺寸线

与轮廓线建模为图节点，通过节点间的边关系学习拓扑结构，

在构件语义分割上优于纯像素方法[8]。整体而言，国内在规范

驱动方向积累了一定经验，但在中文工程图纸预训练语料建设

方面仍有较大空白。

2 大模型驱动 CAD图纸解析的技术框架

本文构建"视觉感知—图元识别—语义推理—知识对齐"四

层解析框架。

2.1视觉感知层：多模态输入的统一表征

视觉感知层处理CAD图纸原始输入。矢量格式DWG/DXF

通过图元解析器提取几何基元（直线、圆弧、多段线）与图层

属性；扫描件借助卷积神经网络或视觉 Transformer 提取像素

级特征。近年来，CLIP 范式的视觉—文本联合编码成为多模

态感知的主流方案，其核心思路是将视觉特征与文本语义对齐

到统一表征空间。不同绘图标准与标注风格带来的分布差异，

可通过面向 CAD图纸的对比学习任务缓解。

2.2图元识别层：基于大模型的图符检测与分类

与传统模板匹配方法相比，大模型通过提示词（prompt）

机制实现开放词汇检测，在少样本或零样本条件下识别新增符

号。可采用"通用检测器+领域微调"两阶段方案：通用检测器

定位候选框，微调后的 VLM完成细粒度分类与属性抽取。

2.3语义推理层：结构化关系建模

语义推理层将图元与标注组织为语义图（semantic graph），

大语言模型借助链式思维（Chain-of-Thought）与程序化推理对

语义图逐层推断。关键方法包括：基于关系抽取的图元—标注

配对、基于空间几何特征的语义角色判定，以及基于大模型长
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上下文能力的多步推理。多视图提示与链式思维的结合可在零

样本条件下识别 CAD 制造特征，引入中间语义表述有助于提

升推理的可解释性。

2.4知识对齐层：工程规范与领域知识注入

知识对齐层借助 RAG架构，在推理中动态检索规范条文

与企业知识，辅助合规性判断与语义细化。Gao等总结了 RAG

的 Naive、Advanced与Modular三种范式[9]。Iversen等的研究

显示，融合 RAG与结构化数据抽取的 LLM框架在规则执行上

准确率达 97.7%[7]。输出为结构化工程数据（构件清单、参数

属性、合规性标签），可对接 BIM建模与造价系统。

3 关键技术要点与实现方法

3.1多模态预训练与领域适配

通用预训练语料对工程图符覆盖不足，领域适配是首要环

节。Xu等的 Omni-CAD数据集涵盖点云、多视图与 CAD命令

序列[5]。"通用预训练+领域继续预训练+指令微调"的三阶段范

式较为有效：第一阶段建立跨模态对齐，第二阶段学习行业图

符分布特征，第三阶段通过指令完成任务对齐。LoRA等参数

高效微调技术使有限资源下的精细适配成为可能。当前公开语

料以英文为主，中文工程图纸在术语与标注习惯上的差异使中

文预训练数据构建仍是待解决问题。

3.2图元—标注关联解析

图元-标注关联解析是核心难点。完整的尺寸标注由尺寸

线、箭头与数值文本构成，分散于不同图层，需与几何图元精

确关联。Khan 等的 Florence-2 微调方案精确率达 94.77%、召

回率 100%，幻觉率控制在 5.23%[1]。Fan等将图纸中文字、尺

寸线与轮廓线建模为图节点，通过图卷积网络学习拓扑结构[8]。

可行路径是图神经网络与大模型融合：图神经网络生成候选关

联，大模型进行语义校验——如判断"Φ30"应关联圆弧而非附

近直线。Khan等 2026年的工作将此思路推向跨维度对齐，确

定性评分优先、VLM推理兜底，取得 F1值 86.29%[2]。

3.3工程语义推理与合规性校验

工程语义推理要求模型理解图元的功能与约束关系。以施

工图审查为例，判断防火分区是否合规涉及面积计算、防火墙

位置与疏散距离等多步推断。Iversen等将合规校验拆解为规则

解释、数据抽取与规则执行三阶段[7]。林佳瑞等指出中文规范

的语义粒度与英文存在差异，命名实体识别与条文逻辑解析是

国内的特殊挑战[3]。难点在于规范条文的逻辑嵌套——一条防

火间距要求可能附带建筑高度、耐火等级等前置条件，对大模

型的条件推理能力要求较高。

3.4可信推理与不确定性估计

工程应用对可靠性要求严苛，大模型的"幻觉"如未被发现

可能引发设计错误。Khan等实验显示即使经微调，Florence-2

仍有 5.23%的幻觉率，GPT-4o达 12%以上[1]。应对手段包括：

自洽性采样（多次推理取多数一致结果）、外部工具校验（数

值计算由几何引擎执行）、输出 JSON模式校验。Khan等 2026

年的框架采用确定性评分优先，仅在规则无法消解歧义时调用

VLM，未解决案例保留给人工[2]。这种"规则优先、模型辅助、

人工兜底"的分层策略更具实用价值。

4 典型应用场景与案例分析

4.1建筑领域：施工图智能审查与 BIM自动建模

在建筑领域，Iversen等的 LLM合规框架在规则分类与执

行上准确率超 97%[7]。林佳瑞等为中文规范处理提供了参考[3]。

解析结果可映射为 IFC标准下的构件对象（墙体厚度、门窗尺

寸、楼层标高等），自动生成初始 BIM 模型，估计可缩短建

模周期 40%至 60%。

4.2机械领域：零部件识别与装配关系还原

机械工程图纸以三视图、剖视图与装配图为主要表达形

式，信息密度高、标注类型多样。Khan等的 Florence-2微调方

案在 GD&T 信息抽取上精确率达 94.77%[1]，证明了领域微调

后的 VLM在机械图标注解析上的有效性。大模型从图纸中抽

取零件几何参数与公差要求，可自动填入工艺卡模板，工艺人

员在此基础上审核与调整，将原本逐图手动识读的串行流程改

为人机协作的并行流程。某机械装备制造企业的实践表明，该

路径可将工艺卡编制周期缩短约 30%，并减少人工抄录引入的

尺寸错漏。

4.3电力领域：电气原理图与二次回路解析

电力图纸中二次回路图符号密度可达每张 200 个以上。

Gupta等的半监督 P&ID检测仅需少量标注即可训练有效检测

器[6]。大模型的开放词汇检测可处理不同设计院对同一型号互

感器采用略有差异图形的情况——传统规则难以穷举，而大模

型通过图例与目标的视觉匹配可处理变体。图纸解析输出可向

上对接保护定值整定，向下支撑运维知识图谱。

5 面临的挑战与应对策略

5.1领域数据稀缺与高质量语料构建

工程 CAD 图纸的专业性与保密性较强，高质量标注数据

获取困难。以机械图纸为例，GD&T标注的正确标注需要工艺

工程师参与，人工标注一张复杂装配图的平均耗时超过 2小时。

Pizarro等公开的 CubiCasa5K等数据集为建筑平面图领域提供

了行业基准[4]，但机械与电力领域至今缺少类似规模的公开标
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注数据集。Gupta等的半监督方法利用少量标注数据与大量未

标注数据联合训练，展示了数据高效学习的可行性[6]。可行的

应对路径包括：推动行业联盟内部的脱敏数据共享，利用参数

化设计工具批量生成带标注的合成图纸，以及采用主动学习策

略——让模型自动筛选最具信息量的未标注样本供专家优先

标注。

5.2计算资源消耗与部署成本

7B参数 VLM 在 FP16下约需 14GB 显存，处理单张高分

辨率图纸推理时间 5至 15秒。对设计院日常处理数百张图纸

的场景，延迟与资源开销构成瓶颈。可通过 INT4/INT8量化压

缩体积，用 LoRA微调替代全参数微调降低训练需求。部署上，

云端大模型（70B级）负责复杂推理，本地轻量模型（3B-7B

级）处理高频标注识别，形成云边协同的分层推理模式。

5.3数据安全与知识产权保护

工程图纸包含设计方案与商业机密，部分涉及基础设施安

全。将图纸发送至云端 API存在数据外泄风险。对非敏感任务

可使用云端 API，涉及具体设计参数的任务应本地部署。差分

隐私与联邦学习可在多企业联合训练中减少原始数据暴露。知

识产权层面需厘清：训练中使用他方图纸是否构成侵权，模型

输出的著作权归属如何界定。

6 研究展望

大模型驱动的工程 CAD 图纸解析仍处于技术验证阶段。

第一，多模态预训练的深化。当前 CAD领域预训练工作主要

基于英文语料，中文工程图纸在术语体系、图框格式及标注习

惯上与 ISO体系存在差异，构建多专业中文预训练语料是基础

性工作。第二，领域知识注入的系统化。将国家标准、行业标

准与企业规程以结构化方式注入模型，知识图谱、RAG 与代

码化规则的融合是关键技术。第三，可信推理与人机协同。模

型应对能力边界有清晰认知——能识别的直接输出，不确定的

标记置信度并提示复核。可探索"模型预填+人工修正+反馈学

习"的闭环工作模式。

7 结论

本文梳理了国内外多模态大模型在工程 CAD图纸解析中

的进展，提出四层技术框架，讨论了预训练适配、标注关联解

析、合规校验与可信推理等方法，结合建筑、机械与电力场景

分析了应用现状。国际研究已从通用 VLM微调转向专用 CAD

基础模型，在 GD&T抽取与合规校验上取得可量化提升；国内

在规范驱动方向积累了经验，但中文预训练语料与评估基准仍

有空白。多模态预训练深化、领域知识注入及可信推理是后续

主要方向。
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