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大语言模型在土木工程领域中的研究现状、
挑战及趋势
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(1. 中国矿业大学力学与土木工程学院, 徐州 221116; 2. 中国矿业大学人工智能研究院, 徐州 221116;
3. 徐州工程学院土木工程学院, 徐州 221018; 4. 中国矿业大学计算机科学与技术学院, 徐州 221116)

摘　 要　 土木工程行业在信息化转型中面临着大量的非结构化的文本信息,大语言模型( large language models, LLMs)由于其

强大的自然语言处理能力,为行业领域的智能化变革提供了新的机遇。 采用系统性文献回顾的方法,在梳理 LLMs 的技术架

构及在垂直领域研究现状的基础上,提出了 LLMs 在土木工程领域的四大应用场景及技术路线、面临的挑战及研究趋势。 研

究发现,LLMs 已在土木工程领域有探索性的研究与应用,目前主要集中在内容生成类、智能问答类、文本摘要类及分析推理

类四大应用场景,覆盖土木工程项目全生命周期阶段,并具有跨学科、跨模态融合的特性。 然而,LLMs 的应用仍面临知识专

业性低、信息时效性差、数据质量及交互性低等挑战。 基于此,提出了一系列未来研究机遇,在模型优化方面,利用参数高效

微调技术注入专业知识,增强 LLMs 在土木工程领域应用的广度和深度;与知识图谱结合,提升 LLMs 在回答中的精准性、可解

释性与时效性;融合多模态的数据类型,扩展 LLMs 在土木工程领域的应用场景;开发适用的模型评估方法,量化 LLMs 在土木

工程领域应用的价值及性能表现。 在应用场景方面,结合 LLMs 和土木工程领域特点,可以拓展 LLMs 在文档生成、问答系统、
信息抽取、合规性审查等复杂任务中的应用,提高从业者与数据间的交互效率。 研究旨在为学术界和企业界进一步将 LLMs
应用于土木工程领域提供借鉴与参考。
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[Abstract]　 The civil engineering industry faces with a vast array of unstructured textual information during its digital transformation.
Large language models (LLMs) provide a new opportunity for the intelligent transformation of the industry because of its powerful natu-
ral language processing capability. A systematic literature review approach was employed, and based on the technical framework of
LLMs and the current state of research in vertical domains, four major application scenarios for LLMs in civil engineering were sugges-
ted, along with corresponding technological approaches, challenges faced, and research trends. It is found that exploratory research
and application of LLMs in civil engineering have been conducted, primarily focusing on content creation, intelligent Q & A, text sum-
marization, and analytical reasoning, covering the entire lifecycle of civil engineering projects and featuring interdisciplinary and multi-
modal integration. However, the utilization of LLMs struggles with low specificity of knowledge, poor timeliness of information, and in-
ferior data quality and interactivity. Based on this, a series of future research opportunities were proposed to enhance the breadth and
depth of LLMs application in the field of civil engineering by using parametric efficient fine-tuning technology to inject expertise in mod-
el optimization. Combined with knowledge graph, LLMs can improve the accuracy, interpretability and timeliness of answers. Multi-
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modal data types were integrated to expand the application scenarios of LLMs in civil engineering. Appropriate model evaluation meth-
ods were developed to quantify the value and performance of LLMs applications in civil engineering. In terms of application scenarios,
combined with the characteristics of LLMs and civil engineering fields, the application of LLMs in complex tasks such as document gen-
eration, question and answer system, information extraction and compliance review can be expanded, and the interaction efficiency be-
tween practitioners and data can be improved. The purpose of the study is to provide reference for the academic and business circles to
further apply LLMs in the field of civil engineering.
[Keywords]　 civil engineering; large language models (LLMs); natural language generation (NLG); generative artificial intelli-
gence (Gen-AI)

　 　 土木工程行业蕴含着市场动态、合同法规、设
计文件、施工报告、变更索赔等诸多具有价值的数

据信息[1],其中 80%的信息以文本形式分散存储于

项目各参与方或主管部门[2],难以实现共享和再利

用,通过自然语言处理(natural language processing,
NLP)技术挖掘储存在这些文本数据中有价值的信

息,将有助于实践者和决策者提高管理成效[3]。
早期的 NLP 技术研究主要基于正则表达式或

匹配词的规则匹配方法[4],但专业领域知识的复杂

性和语言表达的多样性使得其难以涵盖所有语言

现象。 因此,基于机器学习的方法开始出现,通过

建立土木工程领域内文本资料的语料库,利用统计

模型,如隐马尔可夫模型 ( hidden Markov model,
HMM) [5]、K 最近邻(K-nearest neighbor,KNN) [6] 和

条件随机场(conditional random field,CRF)等[7],可
从大量文本信息中学习和发现数据规律,但基于机

器学习的统计模型仍难以处理语句中的深层语义

信息。 深度学习的飞速发展推动 NLP 研究进入了

一个新阶段。 在土木工程领域,卷积神经网络(con-
volutional neural networks,CNN)、循环神经网络(re-
gression neural network,RNN) [8]、注意力机制和变换

器(Transformer)架构[9]等模型的引入都大幅提升了

领域内自然语言处理任务的性能和准确性[10]。
2022 年底,基于大语言模型(LLMs)的 ChatGPT

应用展示了 LLMs 在通用领域强大的自然语言理解

及推理能力[11]。 在土木工程领域中,虽然大语言模

型的研究与应用尚处于起步阶段,但已在文本生

成、语义理解和审查分类等诸多 NLP 任务中展示出

了巨大的应用潜力。
为充分把握当下 AI 热潮的机遇与挑战,应更多

关注 LLMs 研究与发展,现采取系统性的文献回顾

方式,通过梳理现有基于 LLMs 在土木工程行业内

的应用研究,按照其应用场景分为内容生成、智能

问答、文本摘要和分析推理四类,对其进行综述与

讨论,并提出 LLMs 在土木行业应用面临的挑战,最
后从模型性能优化和实际应用场景的拓宽两个维

度,展望了未来研究的趋势方向,旨在为该交叉领

域的深入发展提供参考与指导。

1　 大语言模型的技术架构及特性

大语言模型( large language models,LLMs)是一

种基于大量文本数据训练的 NLP 模型[12],其核心

主要基于变换器(Transformer)架构(图 1) [9],区别

于传统 NLP 模型,大多数研究者认为,LLMs 具有数

十亿以上的参数[13-14]。
在不同的 NLP 任务场景中,LLMs 在训练方法、

结构设计及应用领域展现出明显的多样性。 根据技

术架构的不同,LLMs 可以分为三类:仅编码器大语言

模型(encoder-only LLMs)、编解码器大语言模型(en-
coder-decoder LLMs)和仅解码器大语言模型(decod-
er-only LLMs)。 各架构中具有代表性的目前主流的

LLMs 发展时间线如图 2 所示,基本信息如表 1 所示。

表 1　 具有代表性的大语言模型基本信息一览

Table 1　 Basic information of existing mainstream LLMs

模型名称 发布机构 技术架构 发布时间 参数量 / 109

BERT Google 仅编码器 2018-10 0. 11
ERNIE Baidu 仅编码器 2019-03 0. 114
ALBERT Google 仅编码器 2019-09 0. 235

ELECTRA
Stanford
University

仅编码器 2020-03 0. 025 ~ 0. 3

DeBERTa Microsoft 仅编码器 2020-12 0. 9 ~ 1. 5
GPT-2 OpenAI 仅解码器 2019-02 1. 17 ~ 15. 77
XLNet Google / CMU 仅解码器 2019-06 0. 11 ~ 0. 34
Galactica Meta 仅解码器 2019-08 6. 7
GPT-3 OpenAI 仅解码器 2020-06 175
InstructGPT OpenAI 仅解码器 2021-11 175
PaLM Google 仅解码器 2022-04 540
FLAN-PaLM Google 仅解码器 2022-10 540
Llama2 Meta 仅解码器 2023-02 7
Bard Google 仅解码器 2023-02 1. 3
GPT-4 OpenAI 仅解码器 2023-04 175
GPT-4-Turbo OpenAI 仅解码器 2023-11 175
BART FAIR 编解码器 2019-10 0. 14
T5 Google 编解码器 2019-10 0. 77 ~ 1. 1
mT5 Google 编解码器 2020-10 13
UL2 Google 编解码器 2022-05 20
Flan-T5 Google 编解码器 2022-11 3
ChatGLM-
130B

Tsinghua
University

编解码器 2023-03 130

ChatGLM-6B
Tsinghua
University

编解码器 2023-06 6

BaiChuan Alibaba 编解码器 2023-07 13
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图 1　 基于 Transformer 模型的 LLMs 核心技术架构

Fig. 1　 The core architecture of LLMs based on the Transformer model

图 2　 具有代表性的大语言模型发展时间线

Fig. 2　 Development timeline of representative LLMs with different architectures

　 　 随着时代算力的显著增强,大语言模型的最大

参数量呈指数级上涨,ChatGPT 的成功证明了在庞

大数据及强大算力的加持下,仅解码器架构 LLMs
在广泛的场景应用的可能,这使得基于编解码器或

纯解码器架构的 LLMs 逐渐受到公众关注。
(1)仅编码器大语言模型。 仅编码器大语言模

型通过编码器对输入的句子进行向量化,并根据上

下文权重参数分配注意力来理解单词间的关系。
这些模型适用于需要理解整个文本的任务,例如文

本分类[15] 和命名实体识别[16],但并不能直接用于

内容生成类型的任务,且泛化性较差,通常只能用

于执行特定的少量任务。
(2)编解码器大语言模型。 编解码器大语言模

型相较于仅基于编码器的模型,额外集成了一个解

码器组件,这使得模型不仅能够对输入序列进行高

效编码,还能利用解码器将编码后的向量映射回词

汇空间,从而具备了生成连续文本的能力[17]。 这种

双向的信息流设计使 LLMs 特别适用于需要深入理

解输入并生成相关输出的任务,如文本摘要生成、
机器翻译以及问答系统[18],编解码器架构因其强大

57782025,25(21) 许娜,等:大语言模型在土木工程领域中的研究现状、挑战及趋势
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的上下文建模能力而表现出色。
(3)仅解码器大语言模型。 仅解码器大语言模

型亦称为自回归模型,其完全依赖于解码器模块来

生成连贯的输出文本。 仅解码器大语言模型的一

个显著特点是它们能够在没有针对特定任务进行

微调的情况下,仅通过少量示例或提示(prompts)便
执行复杂的自然语言处理任务,这一现象被称为

(少或零)样本学习( few / zero-shot learning) [19]。 这

意味着模型可以利用其在预训练阶段学到的广泛

知识,在面对新任务时无需额外的数据即可推断出

解决方案。 因此,其在生成特定文本、问答等任务

方面 表 现 强 大, 而 预 训 练-微 调 范 式 ( pretrain-
finetune paradigm)的灵活性[20] 允许模型快速适应

多种下游任务,降低了针对每项任务重新训练模型

的需求,极大地提高了效率和实用性。
综上所述,3 种架构的大语言模型具有其各自

的特点和适用场景。 仅编码器模型专注于解释文

本,适用于文本分类与实体识别;编解码器模型强

调理解与生成文本的能力,适用于文本摘要、翻译

与问答系统;仅解码器模型则偏重生成文本,适用

于文本创作和问答任务。 值得一提的是,尽管在理

论上编码器-解码器架构更能结合上下文表现出更

强大的性能,但同时也会消耗更多的计算资源,增
加处理任务的时间[21]。 仅解码器架构只涉及生成

输出序列的过程,其计算复杂度相对较低,使训练

和生成过程更高效,这也是 GPT 系列等主流大语言

模型均采用了仅解码器架构的原因之一。

2　 大语言模型在土木工程领域的研究
现状

2. 1　 内容生成类应用场景及其技术路线

土木工程项目从规划到运营的全生命周期中,
存在大量文档的撰写与管理,包括但不限于技术报

告、合同条款、施工方案和安全指导书。 这些文档

不仅要求专业严谨,而且涉及复杂的行业知识和标

准。 传统上,这些工作由工程师和专家团队耗时完

成,而仅编码器与编解码器架构的 LLMs 能够捕捉

用户对话中的语义,从而依靠预训练获得的知识中

理解和生成逻辑连贯的自然语言文本,这使得引入

LLMs 使其自动化成为了可能。 例如,Chung 等[22]

的研究显示,类似 ChatGPT 和 BARD 这样的 LLMs
可以基于项目需求和行业规范,自动生成施工文

档,甚至解答相关问题。 Prieto 等[23] 进一步证明,
LLMs 能根据项目进度生成连贯的施工计划,对任务

进行逻辑排序,满足项目约束条件,极大地提高了

工作效率。

Pu 等[24]则引入了多模态信息处理的概念,其
提出的 AutoRepo 框架结合了无人机图像采集与

Vision Transformer 编码器,将现场图像转化为向量

表示,再由 LLMs 生成标准化的施工检查报告,实
现了从图像到文本的有效转换。 Prabhu 等[25] 探索

了 LLMs 与叙事结构框架的结合,自动创建建筑项

目状态更新报告,不仅涵盖了从文本到文本的转

换,还涉及了文本到语音的过程,引入情境感知框

架以提升信息流通性和项目管理的透明度与协

作性。
在该类任务的研究中,技术路线主要为多模态

的信息获取、表示学习、成果生成(图 3)。 多模态信

息获取指从不同的传感器或数据源中获取多种类

型的信息,包括文本、图像、语音、视频等。 在表示

学习阶段,多模态数据经过编码器输出为向量表

征,以便模型能够更好地处理。 LLMs 作为该框架的

最终环节,负责解析获取的数据,理解任务需求,并
输出连贯、逻辑性强的自然语言文本。 在此过程

中,幻觉现象(hallucination)是亟待解决的问题,即
模型可能生成看似合理但实际错误的信息。 为克

服这一障碍,研究者通常采取特定的提示策略或模

型微调方案来指导 LLMs 在专业领域内更准确地生

成文本。 此外,高质量内容生成往往对模型参数量

有较高要求,因此,利用商业模型提供的 API 成为一

种高效的实践策略。

图 3　 内容生成类应用场景的技术路线

Fig. 3　 Technology roadmap for generating application

2. 2　 智能问答类应用场景及其技术路线

LLMs 的特性展现出了理解自然复杂语言查询

的强大能力,在 Prompt 的加持下能结合知识库提供

精准的答案,这在智能问答类任务中尤为重要。 对

于土木工程行业,工程师和管理人员常常面临查找

规范、标准以及最佳工程实践信息的紧迫需求,以
应对日常工作中遇到的具体问题。 LLMs 在此背景
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下扮演着专家顾问的角色,能够解答关于材料选

择、施工方法以及规范解读等多方面疑问,极大地

提升了工作效率和决策质量。
在智能问答的实践应用中,Zheng 等[26] 提出的

BIM-GPT 集成框架展示了 LLMs 在建筑规范解读方

面的潜力。 该框架不仅能够处理自然语言查询,还
能通过动态提示生成过程,解释并总结数据库信

息,最终生成符合用户查询的响应,并通过云端的

建筑信息模型( building information modeling,BIM)
平台获得 3D 可视化。 在零样本和少样本场景下,
对意图分类、建筑对象类别分类、过滤参数和投影

参数识别、值提示的任务均取得了良好的表现。 覃

思中等[27] 基于检索增强生成 ( retrieval-augmented
generation,RAG)框架,提出了一种融合提示词策略

与本地知识库的方法来优化问题回答的准确性,通
过 sentence-transformers 库将用户问题转化为富有语

义的向量,并采用 FAISS 向量索引库进行相似度检

索,从本地知识库中识别和挑选出与用户问题语义

最接近的知识片段,这些高度相关的知识随后结合

用户问题构成提示词,被送入答案生成模型以产生

精准的回答。 将此方案应用于 ChatGPT、ChatGLM、
ERNIE-bot 和 Llama 这 4 种模型,并对其在土木工程

领域内专业问题回答性能进行评估对比,结果证实

了该方法能够提高模型在问答系统中的准确率。
类似地,该方法也应用于施工档案管理[28]、合同文

档查询[29]、企业内部知识管理[30] 等知识数据交互

场景,以提升信息的获取效率。
在土木工程这样专业知识密集的领域,直接应

用 LLMs 预训练获得的知识难以覆盖所有可能的问

题,这将导致模型偶尔会提供不准确或误导性的回

答。 在此挑战之下,RAG 技术的引入成为关键[31],
其通常涉及 3 个核心组件:知识库、大语言模型和查

询模块(图 4)。 当用户提出问题时,查询模块利用

这些关键信息在结构化的知识库中进行高效检索,
找到与问题相关的知识片段,大语言模型结合检索

结果生成精确且详尽的回答。 在 Guu 等[12] 与 Log-
an 等[32]的研究中,证明了知识图谱可以作为结构

化的知识库,以辅助 LLMs 使用训练集外的知识来

描述事实。
在 RAG 技术之外,通过 Prompt 工程可以引导

大语言模型自我思考,提高对复杂问题回答的完整

性和准确性[33-34]。 例如,思维链( chain of thought,
CoT)策略的提示可以使模型逐步给出推理逻辑,
以更多的生成时间换取更高的准确性[35] ;自我评

估(deliberate then generate,DTG)策略的提示还会

包含错误信息以引导模型进行自我思考判断,从而

图 4　 智能问答类应用场景的技术路

Fig. 4　 Technology roadmap for quention-answering application

在文本生成时进行检测和错误更正[36]。 然而,即便

如此,保持知识库的更新和维护,以及避免模型的

过拟合,仍然是需要解决的难题。 未来的研究应继

续探索如何优化模型的训练方式,以更好地适应不

断变化的知识环境,同时确保模型的泛化能力和稳

定性。
2. 3　 文本摘要类应用场景及其技术路线

在文本摘要类任务中,LLMs 凭借注意力机制的

特性,展现了从冗长文档中筛选出核心信息的能

力,从而生成精炼的摘要,极大地提升了信息获取

的效率与质量。 这一特性在教育、医学、法律等多

个领域已得到广泛应用。 在土木工程场景下,LLMs
能够得到工程合同、规范文档和研究报告的快速解

读,迅速提炼出关键信息,使工程师能够在多变的

项目环境中迅速掌握要点,洞察技术进步,预测潜

在风险。
在具体的应用场景中,LLMs 主要用于理解和解

释规范文本,并生成用户需要的决策建议。 Zheng
等[37]提出基于大语言模型的函数识别方法(LLM-
FuncMapper),提取建筑规范条文及其自动化规则

解释,即通过构建一系列原子函数来捕捉建筑规范

中隐含属性和复杂约束的共享计算逻辑生成函数

库,使用链式思考等一系列提示策略,使大型语言

模型能有效识别函数,同时,为了提高大语言模型

识别功能的可表达性,设计了一个基于分类器的调

谐策略,提高了识别相关预定义函数的召回率。
Wong 等[38] 提出,基于知识增强的语言模型可用于

识别建筑合同中的风险,其研究构建了建筑合同条

款库与专家知识库,通过计算项目条款与案例条款

之间的向量相似性,根据相似度得分提取最相关的

案例条款及其风险,并采用两阶段的提示过程让大

语言模型生成可靠的结果。

77782025,25(21) 许娜,等:大语言模型在土木工程领域中的研究现状、挑战及趋势



投稿网址:www. stae. com. cn

在文本摘要类应用场景的研究中,其技术路线

主要包括数据收集、清洗分割、标记、微调训练 4 个

步骤(图 5)。 对摘要任务进行定义后,需要收集与

任务相关的用于训练和评估模型的高质量数据

集,对数据集进行相应的清洗,以剔除冗余、错误

信息,并统一文本格式,而后将文本分解成句子和

单词并进行相应的标注,微调过程中根据监督信

号不断调整模型权重,使其达到最优化状态。 由

于大语言模型需要处理和理解超长文档,这要求

模型具备足够多的编码器层以进行细致的上下文

关联分析,因此,采用基于编码器架构的 LLMs 或

编解码器架构的 LLMs 将有助于提升模型的性能。
对于多模态的文本输入,还需要文本解析器(例如

OCR 等)进行相应的转换处理;在涉及专业的报告

生成时,可结合外部知识库,以确保提高模型输出

结果的准确性。

图 5　 文本摘要类应用场景的技术路线

Fig. 5　 Technology roadmap for summary application

2. 4　 分析推理类应用场景及其技术路线

在土木工程项目管理与决策过程中,LLMs 展现

出了处理复杂数据的强大潜力,包括结构化数据

(如数据库表格)和非结构化数据(如文本报告和现

场图像)。 LLMs 能够从这些数据中提炼关键信息,
识别潜在的规律与趋势,从而辅助进行逻辑推理和

数据分析。 这种能力对于预测成本、优化进度安排

以及评估项目风险至关重要,有助于提升决策效率

与准确性。
LLMs 的分析类应用在土木工程领域主要发挥

其分析及逻辑推理能力,完成对数据进行分类、标
注、排序、计算等一系列任务。 例如,Chen 等[39] 构

建了一种预训练的多模态混合编解码器(multimodal
mixture of Encoder-Decoder,MED)视觉-语言模型,其
框架采用一个编码器负责处理视觉数据,一个解码

器负责生成相应的文本描述,模型集成了描述图像

中场景的图像标注(image annotation,IC)功能,回答

与图像内容相关的问题的视觉问答(visual question
answering,VQA)功能;以及将图像内容与相关的文

本信息精确匹配的图像-文本检索 ( image-text re-
trieval,ITR)功能。 该研究还将该模型与增强现实

(augmented reality,AR)技术相结合,开发了面向建

筑工人的安全辅助系统 VCSQ,该系统能实时处理

和分析施工现场的图像,提供相应的安全警示和操

作指导,从而为识别和检验潜在的安全隐患提供支

持。 Yoo 等[40] 的研究利用 GPT 通过迁移学习来预

测六种类型的建筑事故,为了增强微调后的 GPT 模

型的可解释性,研究提出了一种显著性可视化方

法,能够从非结构化的自由文本数据中识别事故前

兆,有助于主动预防建筑事故。 在检测六种事故类

型方面达到了 82%的准确率。
在施工自动化方面,You 等[41] 提出了 RoboGPT

的框架,该框架利用 ChatGPT 的推理能力在基于机

器人的施工装配中进行自动序列规划,以控制机器

的当前状态、目标、运动及位置等参数,解决了当前

机器学习的方法在适应动态施工环境方面存在的

局限性。 Wang 等[42] 提出了一种基于 LLMs 的框

架,使机器人能够根据现场工人的指令执行装配任

务,展示了 LLMs 在人机协作执行建筑装配任务方

面的潜力。
在分析推理类应用场景的研究中,技术路线

通常遵循 3 个核心步骤:预处理问题、确定需求,
以及生成结论(图 6)。 预处理阶段主要从文本中

精确提取关键词、实体和属性等关键性信息,为后

续的分析步骤提供必要的基础数据和语境环境。
而后,大型语言模型针对问题内容的具体特点,识
别并设定相应的任务类型,识别并整合必要的辅

助信息或知识源,以支持有效和深入的逻辑推理。
对于需求领域专业知识的情境,模型将构建一个

基于知识库的推理链;对于依赖通用常识或普适

逻辑的情境,则会应用如通用的推理分析原则。
大语言模型作为分析推理的工具,能对输入的非

结构化数据进行标注、提取,按指定的规则使其转

化为结构化的数据,并在后续的框架中结合其他

技术完成特定的任务。 此类研究的大语言模型通

常经过专门的微调,缺乏较好的泛化性,只能执行

特定的任务。
2. 5　 综合评述

大语言模型在土木工程领域已展现出强大的

生命力,且正在深度变革领域的传统技术。
从应用阶段看,基本覆盖全生命期的设计阶段、
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图 6　 分析推理类应用场景的技术路线

Fig. 6　 Technology roadmap for data processing application

招投标阶段及施工阶段。 在设计阶段,LLMs 被用

于解读复杂的建筑规范条款,回答专业问题,提升

设计人员的工作效率;在招投标阶段,LLMs 为合

同风险评估提供支持;而在施工阶段,LLMs 根据

现场实际生成进度计划、检查报告,并为工人提供

安全建议。 从中可以看出,LLMs 的应用与实际工

作流程的耦合更多处于项目的管理、执行环节等

中下游层面。
从结合策略看,越来越多的 LLMs 研究开始融

合计算机视觉、机器人技术、多模态数据处理以及

数据可视化等技术,这些技术结合 LLMs,实现了更

好的环境感知、知识表示和推理,推进专业任务的

智能化实现。
从发展趋势看,LLMs 应用的重心也在发生变

化:从被动地生成文本,转向主动地提供专业建议

和决策支持。 这方面的探索主要集中在领域自适

应和知识增强上,以提高模型的专业性,这使得大

语言模型在建筑信息化中发挥着日益重要的

作用。

3　 大语言模型在土木工程领域面临的
挑战

　 　 大语言模型在垂直领域的应用面临多种挑战,
在使用者方面,使用商业化的大语言模型上传敏感

信息将导致潜在的隐私泄露问题或版权问题。 在

大语言模型方面,除大语言模型在通用领域所面临

的幻觉现象[43]、泛化性差[44]、可解释性差[45]、伦理

问题[46]的不足外,土木工程领域应用大语言模型还

存在知识准确性要求高、数据质量及交互性低、信
息时效性要求高的挑战(图 7)。

图 7　 大语言模型在土木工程领域面临的挑战

Fig. 7　 Challenges faced by LLMs in the field of
civil engineering

3. 1　 知识准确性要求高

土木工程学科的知识体系跨越多阶段与专精

领域,每一分支领域均承载着独特的术语与实践规

范,这使得利用 LLM 生成领域内专业内容成为一项

复杂且极具探索价值的研究课题。 目前有诸多研

究聚焦解决知识的获取问题,例如通过本地知识库

对大型语言模型实施微调,以及优化提示工程,这
些策略能有效遏制模型输出中的虚构信息,生成更

有效的信息文本[47],无论采用何种方式,专业知识

的整合与嵌入是实现大语言模型在土木工程领域

内应用的基础。
为了减轻这些幻觉带来的影响,除了使用专业

的领域知识进行增强外,验证预测的模拟测试、对
不确定性的持续监控以及引入人工监督 LLMs 的决

策[48]都是可行的方案。
3. 2　 信息时效性要求高

由于材料、施工工艺和法律规范在现实中是不

97782025,25(21) 许娜,等:大语言模型在土木工程领域中的研究现状、挑战及趋势



投稿网址:www. stae. com. cn

断变化的,存储在模型中的数据在一定时间后若不

进行定期更新将会过时,从而提供不可靠的信息。
定期根据新数据重新训练模型至关重要,但大模型

的规模较为复杂,训练成本高昂。 潜在的解决方案

包括:简化更新的模块化模型架构、利用知识图谱

的可更新性质[49] 以及迁移学习等轻量级模型适应

技术[50]。
3. 3　 数据质量及交互性低

数据的可用性和质量一直是人工智能在行业

中应用的主要挑战[51]。 在训练和微调模型时需要

标准化、结构化的数据,而土木工程领域中包含信

息的数据集有不同的格式,例如 PDF、DOC、HTML、
DWG、IFC 等,大多缺乏统一的标准,但大语言模型

的训练与微调目前只接受结构化如 JSON、CSV 等格

式的数据集。 尽管目前有 IFC 等标准化形式提高了

数据格式之间的交互性,但由于版本兼容等原因,
转换过程中会使数据的丰富性降低,造成一定程度

的信息丢失现象[52]。
因此,将大语言模型应用于土木工程中的实际

场景时,必须确保其生成内容的准确性与专业度,
并采取有效措施解决模型在技术伦理上的问题,以
更好地推进大语言模型的应用。

4　 大语言模型在土木工程领域的研究
趋势

4. 1　 模型优化层面

基于以上提及的挑战,大语言模型在土木工程

行业进行应用研究时,可以考虑从参数高效微调、
知识图谱增强、引入人工监督并进行评估 3 个方面

进行模型优化研究。
4. 1. 1　 参数高效微调

使用土木工程领域中的设计手册、规范、合同、
技术规程和 BIM 等数据对预训练语言模型进行微

调是模型应用的基础,然而,在微调可能会带来过

度拟合、灾难性遗忘等不利后果[53]。 通过诸如

QLoRA[54]、P-Tuning[55]、Adapter Tuning[56] 等参数高

效微调( parameter-efficient fine-tuning,PEFT)技术,
可以提高预训练模型在新任务上的性能,同时减少

计算成本和训练时间。
4. 1. 2　 知识图谱增强

通过将大语言模型与知识图谱相互结合,可以

结合它们的优势,共同驱动推理过程。 现有研究可

分为大语言模型构建知识图谱与知识图谱增强大

语言模型两部分。
大语言模型增强方面,已有研究利用大语言模

型辅助知识图谱的构建[57]、补全[58]、推理[59] 流程。

利用大语言模型的文本理解能力,能够从非结构化

文本中自动化地构建专业领域知识图谱,相较于传

统的人工构建能够大大提升效率。 对于不完整的

知识图谱,大语言模型可以通过预测缺失的关系或

属性的方式补全这些信息。 基于现有的知识图谱,
大语言模型亦可推断两个实体之间是否存在潜在

联系,或是探索不同领域知识之间的隐含关联。 这

种推理能力可以帮助发现新的知识,为研究、决策

等情景提供有价值的信息。
知识图谱增强大语言模型主要有查询-生成[60]

与生成-查询[61]两类策略。 查询-生成类策略将知识

图谱中的相关结构化知识转化为文本提示输入至大

语言模型中,由大语言模型进行推理生成答案。 生

成-查询类策略由大语言模型解析问题的语义,生成

查询检索命令以供知识图谱检索和推理得到答案。
通过这种方式,在智能问答类任务中能有效提高模型

的性能与可解释性,知识图谱作为独立的模块,易于

更新维护的特性也解决了信息时效性的问题。
4. 1. 3　 多模态交互

多模态交互涉及从文本、图像、声音等多种输

入模式中理解、推理和生成多种输出模式的过程。
在土木工程领域的应用中,根据各阶段的任务不

同,可以基于大语言模型,选取如 DALL-E3、Parti、
IMAGEN、StyleGAN、Phenaki、Magic3D 等模态转换的

模型或模块搭建多模态的实现框架。 其实现框架

如图 8 所示,各个模态的原始信息经过相应的编码

器转化为对应的语义向量,进入大语言模型中完成

任务,并经由文本解码器或其他模态的解码器生成

相应的内容。

图 8　 多模态大语言模型交互框架

Fig. 8　 Multimodal LLMs interaction framework

4. 1. 4　 引入人工监督并进行评估

大语言模型并不是一个完美的黑盒,仍然需要

人工监督来验证输出的质量和准确性,将 LLMs 生

成与人类判断相结合的人机交互方法可以兼顾两
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者的优势。 同时仍应设计实验,使用可以量化的关

键指标来评估 LLMs 产生的影响,诸如生产力、成
本、时间、风险等,这有助于量化 LLMs 投资为企业

带来的收益。
4. 2　 应用场景层面

大语言模型与土木工程领域的融合应用前景

广阔,未来土木工程领域基于大语言模型的研究主

要可以基于前文提到的四类任务应用场景进行

扩展。
4. 2. 1　 内容生成类

在土木工程领域大量基于模板的工作任务中,
大语言模型可以发挥其能力,大大提升从业人员的

生产效率。 例如,根据模板快速生成可行性报告、
工程合同、概预算书、施工方案及交底资料等文档,
极大提高文件制作的效率;也可以通过模态转换将

各类数据信息以直观的图表、3D 模型等形式呈现,
提高从业者决策的效率;还可以按设计师的要求自

动生成多种设计理念的文字与简图,提高业主单位

与设计单位的沟通效率。
4. 2. 2　 智能问答类

在项目事实的各个阶段,信息的交互至关重要,
未来研究可以专注于如何结合问答系统和可视化工

具改善从业者与数据、从业者之间的交互效率,实现

知识积累与流动。 例如,工程咨询问答系统中,语言

模型可以对用户提出的有关工程设计、施工、计量、合
同、招标等专业问题给出解答,极大地拓展了工程技

术人员获取咨询意见的渠道;行业中现有的规范标准

众多且冗杂,通过规范标准问答系统,即可快速定位

相关内容并做出解释,展示相关条文的联系;在运维

阶段,可创建具备知识管理的运维知识问答系统,提
供设备运维所需的操作技能、维修指导、故障处理等

知识,为维修人员提供一定的参考。 此外,可以探讨

集成语音识别和计算机视觉技术,以支持更自然、直
观的交互方式,如通过语音指令操作建模软件或使用

增强现实(AR)技术辅助现场工作。
4. 2. 3　 文本摘要类

在土木工程领域,信息提取关键在于从海量的

非结构化数据中(如工程日志、现场照片、设计文档

等)提取出关键的信息,例如工期进度、材料消耗

量、成本开支等。 未来研究可以聚焦于开发和训练

大语言模型,使其能够理解和处理行业特有的术语

和数据结构范式,自动化地提取和归类这些关键信

息,以便直接用于进一步的数据分析和决策。
4. 2. 4　 推理分析类

大语言模型可以通过其强大的推理分析能力,
自动化或半自动化地协助从业者完成一些复杂任

务,例如,合规性审查存在于各生命周期阶段,复杂

而烦琐,通过整理和预处理土木工程领域的相关法

规、条例文档,大语言模型可被用于自动地审查设

计、施工文件,并发现其中不符合审查条例的问题。
此外,在该研究方向上也可进行多模态的扩展:结
合 BIM 数据和规范数据库,大语言模型可以分析设

计的具体参数,并与相应的条例要求进行比较;利
用无人机对施工现场进行检查,将图像数据与检查

条例进行比对,生成检查结果报告,以提前避免潜

在的问题。
综合以上应用场景来看,未来的研究方向将主

要围绕着信息化、智能化方向开展,利用大语言模

型相关的技术处理各种与自然语言相关的任务可

以使项目提高效率,降低成本。 理解和应用大语言

模型在土木工程领域的能力将是未来技术的重要

发展方向之一。

5　 结论

从大语言模型爆发式增长的背景下出发,通过

文献回顾的方式,探讨了大语言模型在土木工程行

业内应用的现状、挑战及未来可能研究的方向。 结

论如下。
(1)大语言模型在垂直领域的主要应用任务可

分为内容生成类、智能问答类、文本摘要类和分析

推理类四大方向。
(2)大语言模型在土木工程领域中设计、招投

标、施工和运营阶段均存在应用的场景及潜力,在
需要处理自然语言文本的任务中表现出色,并可以

结合其他技术构建多模态的语言模型,实现更广泛

的应用。
(3)大语言模型在土木工程领域应用面临着诸

多挑战,主要包括知识准确性要求高、数据质量及

交互性低、信息时效性要求高,以及大语言模型本

身存在的幻觉和准确性、泛化性和可解释性等问题。
(4)在模型优化层面,未来研究趋势包括:参数

高效微调、与知识图谱结合、融合多模态数据、开发

适用于模型的评估方法。 在应用场景层面,未来研

究可以拓展 LLMs 在文档生成、问答系统、信息抽

取、合规性审查等复杂任务中的应用,提高从业者

与数据间的交互效率。
全面信息化将是土木工程行业未来发展的大

方向,大语言模型作为一种新兴的通用型人工智能

技术,已经展示了其巨大的潜力,该综述为认识大

语言模型在该行业的能力和挑战提供了一定的文

献基础,未来如何开发大语言模型具体在土木工程

行业应用的研究将是重点所在。
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