
 

特色专题

基于大语言模型的考古遗址精确定位
陆宇翔 1,2，沈靖 2,3*，姜侯 2，刘唐 2

摘要　由于早期考古工作受限于技术手段，大量遗址仅以文本形式记载大致位置，缺乏精确坐标信

息，给后续的考古调查、遗址保护与研究带来了诸多不便。传统的田野调查方法耗时费力，难以适应大

规模、多批次的遗址定位需求。为解决这一问题，提出了一种基于大语言模型的考古遗址智能定位框

架。该方法通过设计自然语言提示，引导大语言模型从互联网中的考古文献与资料中自动提取遗址的

地理描述信息（如参照物、方位、距离等）；随后结合遥感影像分析技术，获取目标区域的高分辨率卫星

图像，综合推理并计算遗址的精确地理坐标。该流程实现了从文本信息抽取、遥感数据调用到空间位

置反演的全流程自动化，显著提升了遗址定位的效率与智能化水平。在老虎山遗址、三星堆遗址和辽

中京遗址的实证验证中，自动定位结果与实测坐标的偏差控制在千米以内，最优精度可达 10 m 级，满

足考古学对定位精度的基本要求。定位误差主要来源于文献描述模糊和影像判读的不确定性。与传

统人工方法相比，该方法不仅大幅减少了人力投入，还具备更强的可扩展性和应用潜力。研究成果为

考古信息数字化、遗址保护与再研究提供了新的技术路径和工具支撑。
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考古遗址的空间位置是遗址保护、文化遗产管理

和历史复原的基础[1]。准确坐标不仅可绘制遗址分

布，还可支撑遗址与周边环境关系的研究与文化景观

再现[2]。然而，早期考古因测绘技术有限，报告多为口

头或手绘描述，缺乏精确坐标，难以对应现代地图或

遥感影像[3]。这种空间信息的缺失和偏差给遗址保护

和后续考古研究带来诸多困难。因此，对历史遗址的

精确定位成为亟需攻克的问题。

针对遗址空间定位的挑战，国内外学者提出了多

种解决思路。传统方法一般依赖对旧文献、手绘图纸

等资料的人工研读，比对实地踏勘或遥感影像进行辅

助验证，虽能改善定位精度，但效率低、主观性强，难

以大规模推广应用[4−5]。

近年来，人工智能的发展带来了新机遇。大语言

模型（large language model，LLM）在语义解析和信息

抽取方面表现出色[6−8]。如基于提示增强的 LLM信息

抽取算法能够显著提升实体关系抽取的性能[9]。这种

能力使得 LLM可以自动识别考古文献中的复杂地理

描述和空间关系。基于 LLM的智能体技术可调用网

络考古数据库、历史地图和文献资料，补充和校验遗

址相关信息[10]。

此外，高分辨率遥感影像与开放地图应用程序接

口（application program interface，API）的普及，为遗址定

位提供了新的技术支撑[11−12]。例如，利用WorldView−2
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卫星影像对突尼斯古罗马时期遗址进行勘测，成功识

别并定位了 10处此前未知的遗址[13]。这表明了结合

历史资料与遥感影像能有效发现和定位遗址[14]。

基于此，本文提出一种融合 LLM与遥感分析的

多智能体遗址自动化定位方法。框架集成文本信息

抽取、语义解析、影像获取与识别，实现端到端坐标

计算，显著提升定位效率与规模化能力。以老虎山、

三星堆和辽中京遗址为案例，结果显示定位偏差在十

米至千米之间，满足考古研究精度需求。研究验证了

大语言模型与遥感结合的可行性，并为考古遗址信息

数字化与智能化提供了新路径。 

1    基于 LLM 的考古遗址定位框架

本研究提出一种融合 LLM与遥感解析的多智能

体协同框架，通过层级化任务分解实现考古遗址的端

到端自动化定位（图 1）。框架依次包括：（1） 文本阶

段。由“遗址名称搜索智能体”和“遗址描述搜索智能

体”对非结构化文本进行语义建模，提取遗址信息。

（2） 粗定位阶段。“遗址文本定位智能体”将文本与空

间坐标建立对应关系，获取遗址大致位置，并调用地

理信息服务平台 API获取不大于 0.6 m分辨率的遥

感影像。（3） 精定位阶段。“遗址影像定位智能体”利

用多模态大模型识别地表特征并进行空间配准，最终

输出WGS84坐标系下的精确坐标。
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图 1　基于 LLM的考古遗址定位框架
  

1.1    PEER 多智能体协作

本研究构建了基于计划、执行、表达、审查（plan–

execute–express–review，PEER）架构的多智能体协同

定位框架，旨在实现考古遗址的自动化精确定位

（图 2）。框架采用分层递进机制：在规划阶段（plan），

规划智能体通过语义解析生成包含文献解析、检索与

影像获取的调度策略；执行阶段（execute），执行智能

体并发驱动多模块运行；表达阶段（express），整合各

模块输出，生成含空间要素、异常检测及溯源路径的
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图 2　基于 LLM的考古遗址精确定位遗址多智能体协作流程
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结构化报告；审查阶段（review），基于置信度矩阵对定

位结果进行多维验证，若未达精度阈值，则触发回溯

机制迭代优化。

执行阶段是框架的核心，包含 5个功能异构的智

能体模块。数据获取层由遗址名称搜索、遗址描述搜

索和影像获取智能体组成，分别完成文本清洗、地理

实体识别和高分辨率遥感数据采集；计算层由文本定

位和影像定位智能体协同工作，前者基于空间拓扑关

系生成候选区域，后者利用多模态模型实现目标识

别。两层级智能体通过数据总线交互，输出符合

WGS84坐标系的遗址坐标集合。系统结合动态闭环

优化机制，提升了复杂地理环境下遗址定位的鲁棒性

与可重复性。 

1.2    遗址名称搜索智能体

考古遗址常因时代、学术流派或地方志差异而存

在多种异名，若未校准将导致定位偏差。本研究设计

“遗址名称校验智能体”，对输入名称进行多源核实与

标准化（图 3）。该智能体构建“名称–时代–地域”多维

关键词，对考古文献、地方志、测绘报告及在线数据

库进行并行检索，汇总名称变体及其使用频次；随后
 

输入：
给出凉城县老虎山新石器时代遗址的精确位置

生成工作流并调用智能体
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参考点、方位、距离
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（112.25610, 40.455431）

根据方位、距离计
算遗址的大概位置
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（112.25610, 40.500431）
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输出输出：
凉城县老虎山新石器时代遗址的精确位置为
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遗址影像获取智能体 遗址影像定位智能体

图 3　以老虎山遗址为例的考古遗址精确定位
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利用 LLM进行语义聚类与权重排序，筛选出官方发

布且学界公认的标准名称。为提升准确率，采用多轮

思维链（chain−of−thought，COT）提示 [15]，先解析名称

间的语义关联和使用场景，再生成最终的标准化结果

及其可追溯文献。 

1.3    遗址描述搜索智能体

考古文献中常包含对遗址位置的文字描述，是实

现精确定位的重要线索。本研究设计“遗址描述搜索

智能体”，以名称搜索结果为输入（图 3），自动检索并

解析相关文本，提取空间信息要素。其主要任务是识

别目标对象（遗址区、发掘区等）、参照对象（村镇、山

丘、河流等）及其空间关系（方向、距离、拓扑等），从

而形成可用于坐标推理的描述单元。

本研究利用 LLM结合提示策略，对考古报告、地

方志等材料进行处理，自动提取与定位相关的语句，

包括参照物、方向和距离等空间特征。由于自然语言

存在模糊性且 LLM可能产生“幻觉”，抽取结果多为

自然语言而非结构化数据。例如“凉城县永兴镇北

约 4.5 km的老虎山南坡”这一表述，仍需进一步由

“遗址文本定位智能体”判断参照物的有效性。通过

多智能体协同机制，系统能够提升空间描述解析的准

确性与鲁棒性，为遗址数字化定位奠定基础。 

1.4    遗址文本定位智能体

文本定位智能体基于结构化空间描述，将参照物

映射到兴趣点（point  of  interest， POI）数据库中。

LLM的提示语设计上，优先匹配公共 POI数据库中

的精确地物；若缺失或模糊，则回退至行政区中心点

或历史地图数据。例如，当“老虎山”缺乏精确坐标

时，系统可调用“凉城县永新镇”POI，并将“北约 4.5 km”

转换为经纬度偏移量，推算遗址坐标。具体计算中，

系统将文本中的方向与距离转化为笛卡尔投影偏移

量，结合参照物坐标生成遗址的初步位置。为降低 LLM

“幻觉”风险，系统在每一步均生成溯源链路，记录参

照物来源及推算公式，以保证结果的可追溯性。 

1.5    遗址影像获取智能体

获得遗址的初步坐标后，“影像获取智能体”以其

为中心构建约 1.6 km半径缓冲区，并通过“天地图”

API获取该范围的 18级瓦片影像，天地图仅支持瓦

片编号调用，本研究利用经纬度与瓦片编号的转换公

式完成编号计算： 



xtile =
õλ+ 180

360
·2z
û

ytile =∣∣∣∣∣∣∣
1− ln

tan
( π
180

·ϕ
)
+

1
cos

( π
180

·ϕ
)
/π

 ·2z−1

∣∣∣∣∣∣∣
（1）

式中，λ为十进制表示的经度；ϕ为十进制表示的纬

度；z为瓦片等级，在本实验中固定为 18。

完成转换后，通过编号将下载的切片拼接为完整

影像。由于天地图影像多为 2023年后的数据，能够

保证考古遗址定位对影像现势性的需求。 

1.6    遗址影像定位智能体

“遗址影像定位智能体”以多模态大模型为核心，

流程包括影像质量评估与遗址识别 2阶段。输入数

据涵盖拼接后的遥感影像、遗址名称及由 LLM抽取

的空间描述信息（如“永兴镇北约 4.5 km的老虎山南

坡”）。在质量评估阶段，系统自动检测云层、色彩异常

或对比度不足等问题，以剔除或修正低质量影像。随

后进入识别阶段，智能体在结构化提示引导下判断影

像中是否存在目标遗址，并输出置信度、空间位置描述

及候选区域的像素级包络框（bounding box，BBOX）。

当存在多个疑似区域时，模型会逐一评估可信度并选

出最优结果。最终，系统基于遥感影像的地理参考，

将 BBOX中心像素转换为地理坐标，实现对遗址的精

准定位。该过程融合文本与影像双重线索，提升了定

位的精度、稳定性与可解释性，具体过程如表 1所示。 

2    实验过程

为验证所提多智能体协同框架的适用性与有效

性，本文选取老虎山、三星堆和辽中京遗址为实验对

象，并依据表 2所示伪代码逻辑，开展基于真实考古

数据的自动化定位试验。 

2.1    实验对象与数据准备

所选 3处遗址分别代表新石器、青铜和辽代的重

要考古遗存，既具历史分期差异，又在空间分布上差

异显著，可用于全面评估框架的泛化性能。首先，以

真实遗址名称为检索词，通过“遗址名称搜索智能体”

和“遗址描述搜索智能体”调用必应 API获取网页文

本，用于空间描述提取。其次，“遗址文本定位智能
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体”接入高德地图 API[16]，在 POI库中检索参照物，实

现文本向地理实体的初步映射；同时，“遗址影像获取

智能体”调用天地图 API[17]获取研究区 18级遥感影

像。根据式（2），在 Web Mercator下该级别分辨率约

为 0.6 m，可清晰识别遗址常见地表标志，并因影像多

为 2023年后获取，保证了时间现势性： 

GSD= 2×R×π/(px×2z) （2）

式中，GSD（ground sampling distance）为地面采样间

距，即空间分辨率；R=6378137，为以米为单位的地球

半径（基于 WGS84参考椭球体）；z为瓦片等级，本研

究中固定为 18；px为在指定瓦片等级下单个瓦片的

像素大小，在天地图中，18级瓦片大小为 256像素。

在定位阶段，“遗址影像定位智能体”调用多模态

大模型 GPT−4o[18]，结合天地图真彩色合成影像、遗址

名称与空间描述进行识别，输出候选区域的包络框与

置信度，并通过排序选出最优结果。所有文本解析任

务由 ChatGPT[18]完成，包括空间信息抽取与语义判

断。整体流程形成“名称检索−描述提取−参照物定位−

影像分析”的多智能体协同路径，实现文本与影像信

息融合，支撑遗址的自动化精准定位。 

2.2    多智能体框架部署

为实现考古遗址从非结构化文本到精确坐标的

全自动定位，本文构建了基于 PEER架构的多智能体

协同系统。各智能体具备自主工具调用能力，可按任

务目标动态调用搜索引擎、地图 API、遥感影像服务

和多模态模型，实现异步调度与跨模态数据融合。

系统流程分为“任务规划−联合执行−结构化表达−

质量审查”4阶段，包含规划智能体、5个执行类智能

体、表达智能体和审查智能体。规划智能体为核心调

度模块，解析输入任务并生成 JSON格式的执行计

划，明确子任务顺序、所需工具与数据依赖。例如，对

于“永兴镇北约 4.5 km的老虎山南坡”，系统自动调

用“名称搜索−描述抽取−文本定位−影像获取−影像

识别”等模块，逐步完成语义解析与坐标推算。

5个执行类智能体负责遗址信息抽取、文本空间

推理与影像识别等关键子任务，并依执行计划依序调

用外部工具。表达智能体则将结果整合为结构化对

 

表 1　考古遗址遥感识别任务的结构化提示词模板

外部信息：遗址名称/遥感影像/位置描述信息
期望输出：置信度/位置描述/候选区域包络框/判断依据

提示词 遥感影像目标定位:

1: 角色定义：

2:

你是一名资深考古专家，长期从事遥感考古工作，熟悉中
国不同类型考古遗址在遥感影像中的表现特征（如夯土结
构、环壕痕迹、异常色差、规则扰动、地貌突起、土壤压
实等）。你能够结合影像特征与已知遗址的空间描述信
息进行专业分析与比对。

3:
信息输入：现在请根据以下信息判断遥感影像中是否存
在指定考古遗址

4: 遗址名称：辽中京遗址大明塔基座

5: 遥感影像：请查看图像输入

6:
位置描述信息：该遗址位于“内蒙古自治区乌兰察布市凉
城县永兴镇北约4.5 km的老虎山南坡”。

7: 任务要求：

8:
请判断影像中是否可能存在该遗址相关迹象，并从以下
等级中选择其一：
‘不可能/几乎不可能/有一定可能/高概率存在/一定存在’

9:

若可能性为“有一定可能”及以上，请继续输出以下内容：
空间位置描述：用自然语言描述疑似遗址区域在图像中
的位置（例如：“影像中部偏北有一片规则的高反射区
域”）。
像素坐标包络框（BBOX）：请以[xmin, ymin, xmax, ymax]格
式标出该区域的外接矩形框（基于影像像素坐标）。
判断依据：简要说明你判断该区域为遗址的专业理由（例
如：“该区域呈现典型夯土台地特征，位置与描述高度一
致”）。

10:
如未发现任何可疑迹象，请直接返回：“未在影像上发现
考古遗址”。

11:
若存在多个候选区域，请编号并逐一列出，并根据遗址描
述给出你认为最可能的遗址位置。

 

表 2　多智能体驱动的考古遗址精确定位算法

输入：遗址名称或初步描述信息InputText
输出：遗址精确坐标LocationResult

算法 遗址精确定位（InputText）:

1: 计划智能体（InputText）→TaskPlan

2: 遗址名称搜索智能体（TaskPlan）→SiteName

3: 遗址描述搜索智能体（SiteName）→Description

4: 遗址文本定位智能体（Description）→POIList

5: 遗址影像获取智能体（POIList）→Images

6: 遗址影像定位智能体（Images）→Location

7: 表达智能体（Location, Description）→LocationResult

8: 审查智能体（LocationResult）→Validity

9: 若Validity为True，则：

10: 　返回 LocationResult

11: 否则:

12: 　返回“定位失败”

结束算法

研究 科技导报   2025， 43（18）

www.kjdb.org 81

http://www.kjdb.org


象，内容涵盖遗址名称、文本描述、参照物坐标、影像

信息与影像识别结果，确保输出的规范化与可溯源性。

最后，审查智能体对结果进行结构化与逻辑一致

性校验。其检查要点包括：文本与影像描述是否一

致，坐标是否在影像范围内，BBOX是否与地貌匹配，

文本与影像定位的欧氏距离是否在 2 km阈值内，以

及输出结构是否完整。为提升稳健性，系统采用“双

轮采样+多数投票”机制，如结果不一致，则回溯至表

达阶段重新生成候选区域。审查日志与判断结果同

步记录，保证定位流程的可追溯性与可解释性。 

2.3    考古遗址精确定位流程执行

在完成框架部署与调试后，系统可通过输入遗址

名称或简要描述自动启动定位流程。首先，“遗址名

称搜索智能体”和“遗址描述搜索智能体”协同确认遗

址名称并提取空间描述；随后，“遗址文本定位智能

体”解析参照物与空间关系，并利用高德地图 POI库

推理候选区域；接着，“遗址影像获取智能体”调用天

地图 API下载对应区域的高分影像；最后，“遗址影像

定位智能体”分析影像并结合空间先验输出最高置信

度的坐标。该流程实现了文本抽取、空间推理与影像

识别的跨模态联动，有效提升了自动定位的准确性与

智能化水平。 

2.4    成果记录与误差评估

实验将系统输出的遗址坐标与权威考古资料中

的标注比对，采用欧氏距离量化定位偏差，并统计不

同遗址样本的误差表现，以评估整体精度与稳定性。

同时，对各智能体调用的数据源（如网页检索量、

POI候选数、影像下载量）及平均处理时间进行记录

与分析，用于识别影响误差的关键环节并指导性能优

化，确保系统在精度与效率之间实现平衡。 

3    结果与分析

为验证多智能体协同定位系统的效果，本文以老

虎山、三星堆和辽中京遗址为样本开展自动化试验，

并将系统输出坐标与权威资料实测位置对比，从定量

分析和定性分析两方面进行评估。 

3.1    定量分析

表 3展示了 3处遗址的系统定位结果与实测坐

标的误差。结果显示，大部分偏差控制在 0.1~2 km，

整体精度可满足遗址复查、保护区划定与重定位等应

用需求。
 
 

表 3　遗址定位结果与实测位置对比

遗址名称 实测坐标（WGS84） 系统推算坐标（WGS84） 误差距离/km

老虎山遗址 112.25831, 40.495455[19] 112.25821, 40.493361 0.23
三星堆遗址 104.199791, 30.99365[20] 104.194793, 31.007628 1.31
辽中京遗址 119.155434, 41.569743[4] 119.155995, 41.570031 0.06

 

其中，辽中京遗址以大明塔为标志，范围集中，误

差仅 60 m；老虎山遗址因遗迹点分布广，系统定位落

在城址中心而非文化遗址中心，偏差约 230 m；三星堆

遗址误差最大（1.31 km），主要因网络资料中地名混用

及公开街道地图（openstreetmap，OSM）默认位置[21]与

发掘区不一致所致。 

3.2    定性分析

老虎山遗址发掘报告提供了明确的空间描述（如

“永兴乡政府南 4.5 km”“老虎山南坡”）及地形图。智

能体成功提取“永兴乡—4.5 km—老虎山南坡”等要

素，在文本定位中因“老虎山”缺失 POI而回退至“永

兴乡”，并自动识别其为历史地名，LLM更新“永兴

乡”为“永兴镇”。结合 POI坐标与方位信息，系统生

成缓冲区并在高分辨率影像中识别出疑似遗址土台，

最终与实测位置偏差约 230 m，具体如图 4所示。

 
 

图 4　智能体搜索结果影像与发掘报告中的遗址地形图对比
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图 4显示智能体结果与发掘报告地形图高度一

致，尤其在城址遗迹聚集区表现出显著匹配性。辽中

京遗址（图 5（a））中，系统定位与大明塔基座偏差仅

60 m，表明影像定位在小尺度遗址上具有高精度。三

星堆案例（图 5（b））中，系统因 OSM数据默认位置与

发掘区不同而出现约 1.3 km偏移，但结果仍落在遗址

保护范围内，验证了框架在复杂遗址群中的适应性。

  
实测坐标 系统推算坐标

（a） 实测坐标为辽中遗址大明塔基座（b）实测坐标为三星堆遗址一号坑

图 5　遗址实测坐标与推算坐标对比
 

总体而言，该框架在多源数据支撑下实现了较高

精度与稳定性，空间误差均在考古调查允许阈值内，

同时有效控制了计算复杂度。 

4    结果与讨论

本文提出的多智能体框架在老虎山、三星堆和辽

中京遗址实验中表现出较高的自动化定位能力，定位

误差多在十米至千米之间，基本满足重定位、复查和

规划需求。框架通过任务分解与智能体协同提升了

效率与稳定性，LLM在非结构化文本解析中发挥了

核心作用，并与遥感影像分析结合形成“语言—视觉—

空间”闭环，提高了结果的可靠性和解释性。然而，系

统仍受文本模糊、地名变迁、地图与影像时效性差异

等因素影响，需进一步优化。 

4.1    误差来源分析

多智能体考古遗址定位系统在实验中表现出较

强的自动识别与推理能力，但与权威资料对比仍存在

多类系统性误差。首先，历史文献缺乏标准化空间描

述，常无明确坐标或方向，或所依赖的地理参照物已

难以对应现代实体，致使空间语义难以准确转换。模

糊表述如“西侧”“东南约 200 m”在缺乏参照点时易

致方向歧义，扩大不确定性。其次，地图数据库 POI

存在更新滞后与标注偏差，例如“永兴乡”已更新为

“永兴镇”，若系统未能识别地名变迁，将直接影响推

算精度。尽管大模型具备语义纠错能力，但稳定性有

限，仍可能生成错误信息。此外，系统缺乏对网络坐

标信息的有效筛查，易直接采用来源不明或代表性不

足的数据。例如，三星堆遗址坐标若取自维基百科的

博物馆位置，而非实际发掘区，便会造成显著偏差。

遥感影像的不确定性亦是重要因素。部分遗址

因农田覆盖或城市扩张，地貌特征不再明显，导致智

能体难以识别或结果置信度不足，影像定位智能体主

要依赖表层纹理判别，缺乏对遗址功能与类型的语义

理解。当地物特征不突出或存在多目标干扰时，难以

准确选择候选点。本研究虽通过设置 1.6 km缓冲区

部分缓解不确定性，但在遗址密集区仍可能误判。

综上所述，系统误差主要源自文本描述模糊、

POI数据时效性不足、遥感图像纹理弱化、网络信息

未经验证及智能体判别能力受限等多个方面。 

4.2    模型输出一致性与幻觉控制策略

在遗址精确定位任务中，LLM虽能理解并抽取

复杂空间语义，但在处理高自由度文本时仍会出现

“幻觉”，表现为与上下文不符、结构缺失或语义冲突，

若不加控制将削弱系统的稳定性与可用性。为此，本

研究构建了多维度输出控制机制，以提升结果一致性

与可验证性。实验表明，该机制能有效抑制非法坐标

生成、空间描述偏差和结果缺项。具体而言，系统在

输入中联合引入遥感影像、遗址名称与自动抽取的空

间描述，强化了推理过程的上下文约束，显著提升了

区域定位的聚焦能力。

在输出环节，审查智能体对结果进行结构化校

验，是保证稳定性的关键。其依据预设语义逻辑和字

段规则，自动识别位置描述与图斑不符、字段缺失或

坐标偏移过大的问题，并可在无人工干预条件下完成

异常剔除与迭代重构，确保结果可信与结构完整。

需要强调的是，尽管系统通过结构化提示、多模

态输入、审查机制与回溯流程实现了幻觉的初步控

制，但在文本极度模糊、影像干扰严重或存在多目标

竞争时，仍可能产生误判。因此，提升模型对地貌特

征的专业理解，以及引入基于证据链的可验证推理逻

辑，将是未来增强系统可靠性的重点方向。 
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4.3    改进方向

为克服多智能体框架在空间语义理解、地名时效

性、影像识别与结果可解释性方面的不足，未来可通

过多源多模态数据与增强推理机制提升性能。在空

间推断层面，可在文本分析基础上融合历史地图与现

代影像的配准对比，丰富空间参照信息，增强复杂地

理关系理解；同时利用数字高程模型的地形信息，在

参照物缺失或描述不完整时辅助实现基于地貌结构

的定位。

在遥感影像方面，当前系统主要依赖 RGB图像，

未充分发挥多光谱优势。未来可引入近红外、短波红

外等多波段数据，增强对夯土遗迹、植被扰动、土壤

湿度异常等考古相关特征的识别。当大模型无法直

接处理非 RGB数据时，可通过特征合成、伪彩色渲染

或辅助监督将其显性化，从而提升在复杂背景下的判

读精度与稳定性[22−23]。地名匹配方面，可构建时态地

理知识库，整合历史地名、行政区划演化与现代地物

的动态对应，实现基于时间标签的实体检索，以减少

地名变更、语义漂移和边界调整造成的偏差。

此外，引入不确定性量化与决策支持模块，可通

过对文本、POI分布与影像识别结果的模糊性进行概

率建模，输出多候选区域及置信区间，为考古人员提

供分层次、可验证的定位参考，并推动系统实现主动

反馈与自我优化，朝高可靠性与可控性方向演进。 

5    结论

本文提出了一种基于 LLM的多智能体协同定位

方法，构建了涵盖资料检索、信息抽取、位置搜索、影

像识别与坐标推算的自动化流程。通过老虎山、三星

堆和辽中京遗址实证表明，该系统可在自动考古遗址

的精确推理与定位，误差普遍控制在十米至千米，满

足考古应用需求。

研究结果显示，结合 LLM的语义理解、多智能体

的任务协作与遥感影像分析，可显著提升考古遗址重

定位的自动化与规模化能力，减少对传统田野调查和

人工解读的依赖，推动考古信息处理智能化。同时也

发现，在文献缺失、参照物变迁或地表改造严重的情

境下，仍会出现误差累积。未来可在多源数据融合、

古今地名演变、深度影像识别与不确定性建模等方面

进一步优化，以增强系统的准确性、适应性和可解

释性。
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Accurate archaeological site localization using large language models
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2. State  Key Laboratory  of  Resources  and  Environmental  Information  System,  Institute  of  Geographic  Sciences  and  Natural  Resources

Research, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China

3. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China

Abstract　Due  to  technological  limitations  in  early  archaeological  work,  a  large  number  of  sites  were  documented  only  with  vague

textual  descriptions,  lacking  precise  geographic  coordinates.  This  has  posed  significant  challenges  for  subsequent  archaeological

investigations,  site  protection,  and  research.  Traditional  field  survey  methods  are  time−consuming  and  labor−intensive,  making  them

unsuitable for large−scale or high−throughput site localization tasks. To address this issue, this study proposes an intelligent localization

framework  for  archaeological  sites  based  on  large  language  models  (LLMs).  By  designing  tailored  natural  language  prompts,  the

framework  guides  LLMs  to  automatically  extract  geographic  descriptions—such  as  landmarks,  directions,  and  distances—from  online

archaeological  literature  and  records.  It  then  integrates  this  information  with  high−resolution  satellite  imagery  analysis  to  infer  and

calculate  the  precise  geographic  coordinates  of  the  target  site.  This  pipeline  achieves  full−process  automation,  covering  text−based

information extraction, remote sensing data retrieval, and spatial reasoning, thereby significantly improving the efficiency and intelligence

level of site localization. Validation experiments conducted on the Laohushan Site, Sanxingdui Site, and Liao Zhongjing Site show that

the deviation between the automatically inferred locations and actual surveyed coordinates is within one kilometer, with the best accuracy

reaching approximately 10 meters—meeting the basic precision requirements of archaeological applications. Localization errors primarily

stem from ambiguities in textual descriptions and uncertainties in image interpretation. Compared with traditional manual methods, this

approach  greatly  reduces  labor  costs  and  offers  enhanced  scalability  and  application  potential.  The  proposed  method  provides  a  novel

technical pathway and tool support for the digitalization of archaeological information, site conservation, and further research.

Keywords　 geographic  intelligence;  archaeological  sites;  precise  localization;  remote  sensing  image  information  extraction;  large

language model ●
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