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基于大模型的生成式数字孪生体建模 
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摘 要：针对数字孪生(DT)技术与大模型在工业设计中融合应用的挑战，提出了一种基于生成式大模型的

CAD-LDT 数字孪生体建模框架。通过构建物理实体模块、智能生成模块和虚拟实体模块的三元架构，创新性地

整合多模态数据融合机制与领域知识约束，实现从物理实体描述到参数化 CAD 模型的自主生成。采用 LLaVA-7B

和 LLaMA-7B 作为基础模型，通过 LoRA 轻量化适配器实现视觉-文本特征的跨模态对齐，并设计约束编码器将

几何公差与物理规则转化为结构化 JSON 对象。为增强空间变换的数学一致性，引入李群算法优化刚体变换表征；

采用几何权重分箱方法离散化复杂装配关系；提出时空解耦生成策略，协同规划空间布局与装配时序。在

DeepCAD 数据集上的实验结果表明，该框架在几何达到 83.6%，约束满足率达 91.3%，生成效率提升了 26.5%，

显著优于主流基线模型。消融实验进一步验证了多模态融合、约束编码机制和李群算法对建模质量的关键贡献。

为智能制造领域提供了新的 DT 建模范式，在参数化设计、装配工艺优化等方面展现出工程应用价值。 
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Generative digital twin modeling based on large models 

LIANG Shenglong1, FAN Qiuxia2 
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Abstract: To address the challenges in integrating Digital-Twin (DT) technology with large-scale generative models in 

industrial design, a CAD-LDT digital-twin modeling framework based on generative foundation models was proposed. 

The framework adopted a triadic architecture consisting of a physical-entity module, an intelligent generation module, 

and a virtual-entity module, and innovatively incorporated multi-modal data fusion mechanisms and domain-knowledge 

constraints to enable autonomous generation of parameterized CAD models from physical-entity descriptions. Utilizing 

LLaVA-7B and LLaMA-7B as backbone models, the framework employed LoRA-based lightweight adapters to achieve 

cross-modal alignment between visual and textual features, and introduced a constraint encoder that transformed 

geometric tolerances and physical rules into structured JSON objects. To enhance the mathematical consistency of spatial 

transformations, Lie-group algorithms were adopted for the optimization of rigid-body transformations, while a 

geometric-weight binning strategy was proposed to discretize complex assembly relationships. Moreover, a 

spatiotemporal-decoupled generation strategy was designed to jointly optimize spatial layout and assembly sequencing. 

Experimental results on the DeepCAD dataset indicated that the proposed framework achieved an Intersection- 

over-Union (IoU) of 83.6%, a constraint satisfaction rate of 91.3%, and a 26.5% improvement in generation efficiency, 
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significantly outperforming existing baseline models. Further ablation studies confirmed the critical contributions of 

multi-modal fusion, constraint encoding mechanisms, and Lie-group optimization to modeling performance, providing a 

novel DT modeling paradigm for intelligent manufacturing with demonstrated value in parametric design and assembly 

process optimization. 

Keywords: large models; digital twin; multimodal data; intelligent manufacturing; parametric design 

 

随着计算机软硬件的高速发展，数字孪生

(Digital Twin, DT)技术在工业领域也得到了越来越

多的应用。DT 是物理产品的虚拟和数字化复制品，

是一组信息集，能够在细节和整体上全面反映物理

产品的特性[1-2]；王进峰等[3]认为 DT 是指将实体工

厂完美地以一比一的比例复制到虚拟环境中，通过

实时收集和分析数据，并同步至虚拟工厂中进行处

理，进而对实际工厂产生影响，这一概念主要聚焦

于增强工业现场的任务执行效率、使生产装配流程

更加透明化，以及提高作业安全性；文献[4-6]认为

DT 仿真需要对应物理实体运行中的状态和特性，

然而其侧重于状态监测而非主动生成，缺乏对设计

需求的逆向建模能力；TAO 等[7]运用 DT 在 CPS
物理空间和信息空间进行数据的不断交互，物理空

间根据信息空间模型的仿真和优化结果进行控制

和调整，推动数控装备的可靠性分析。 
大模型的概念近年来在自然语言处理领域引

起了广泛关注，并在众多应用中展示了其强大的表

现能力。Transformer 模型通过自注意力机制

(Self-attention mechanism)有效地捕捉文本中远程依

赖关系，使得模型能够更好地理解上下文信息[8]。这

一特性使得 LLM(Large Language Model)能够在缺

乏大规模标注数据的情况下，仍能表现出卓越的性

能。此外，LLM 还可以通过少样本学习和零样本

学习的方式来适应新的任务，其极大地拓宽了其应

用场景[9]。这种架构不仅在 NLP (Natural Language 
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其他领域，如计算机视觉和语音识别等[10]。YAO
等[11]提出了用于文本游戏中动作生成的上下文动

作语言模型。PANG 等[12]将预训练的语言模型与变

分自编码器相结合，用于大模型指令翻译，把自然

语言指令转换为任务语言，但现有 LLM 在工业场

景的应用多局限于文本指令翻译，尚未实现多模态

数据与领域知识的深度融合。 
DT 和大模型技术在多个领域的应用取得了大量

研究成果，并展示了强大的能力，但DT 结合LLM 技

术在工业设计中的实际应用仍面临挑战。 
本文介绍了一种 CAD-LDT (Computer-Aided 

Design with Large-Model Based Digital Twin)数字孪

生体，从 CAD 设计机理入手，结合 DT 技术及大

模型根据物理实体和要求实现自主生成所需的模

型。通过利用多模态数据训练专用于 CAD 设计领

域的大模型，从物理实体中提取特定的知识，以及

通过人工所提出的设计需求作为语料与大模型进

行孪生模型的生成，已实现高效的 CAD 建模。 

1  模型架构 

基本的模型数字孪生体如图 1 所示，主要分为

3 个模块，①带有几何约束[13]与物理约束[14]的物理

实体模块；②微调后的大模型以及多模态数据组成

的智能生成模块；③相应 CAD 零件组成的装配体

的虚拟实体模块。物理实体根据其特性可以分为几

何约束与物理约束，二者共同构建了虚实映射的工

程基准，通过采取多模态数据融合策略，利用激光

扫描仪和工业相机传感器获取物理模型的特征，采

集高精度三维几何特征和多视角 2D 图像来提取轮

廓特征。其具体数据形式包括了用于重建物理实体

的边界表示模型的点云数据、2000×1500 分辨率的

多视角图像数据和相关工艺文档，包含材料属性和

装配公差等物理约束。几何约束表示物理实体通过

点/线/面拓扑关系定义形状边界，如齿轮的渐开线

齿廓、轴孔同心度等，并采取参数化表达的方式，

如直径 D=200 mm ± 0.1 mm，为后续 CAD 建模提

供精确数学描述；物理约束实体是在几何约束基础

上叠加材料属性，形成可验证的物理规则，确保生

成模型满足强度等要求。 
 

 
 

图 1  生成式数字孪生体 CAD-LDT 
Fig. 1  Generative digital twin CAD-LDT 
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智能生成模块中多模态数据融合实现约束解

算，多模态数据管道图像/视频流经 LoRA(Low-Rank 
Adaptation)[15]轻量化适配器，提取轮廓特征，而文

本指令则通过 LLM 解析为结构化操作符。同时提

供了一个约束编码器，将几何约束与物理约束编码

为 JSON 对象，部分字段定义样例如下： 
{   
  “几何约束”： 
{   
    “类型”：“同心度”，   
    “基准元素”：“轴 A”，   
    “目标元素”：“孔 B”，   
    “公差”：“0.05 mm”   
  },   
  “物理约束”： 
{   
    “类型”：“材料强度”，   
    “材料牌号”：“45 钢”，   
    “屈服强度”：“355 MPa”，   
    “安全系数”：1.5   
  }   
}  
最终输出参数化 CAD 模型及其装配关系，具

体包括几何参数和装配关系这些结构化参数序列，

以及公差调整和装配序列规划的设计优化建议。虚

拟实体模块内部图像引擎采用 CadQuery[16]内核引

擎，能够基于 JSON 约束动态生成参数化 CAD 模

型，以及支持 STEP/IGES 等标准格式输出。经过

物理实体模块和智能生成模块所生成的 CAD 组件

进行一定装配后构成最终的装配体。 

2  CAD-LDT 建模 

2.1  装配体序列表示 
该模型架构采用了 LLaVA-7B 和预训练后的

LLaMA-7B 作为基础模型。在微调部分，对于输入

图像，利用预先训练的视觉编码器 ViT(Vision 
Transformer)提供视觉功能。并将一个简单的 2 层

线性层视为视觉-语言投影器，将视觉补丁嵌入映

射到文本特征空间。因此，模型中有一个视觉标记

序列，可以像 LLM 的文本标记一样进行理解。具

体来说，对于长度为 K的序列，可通过下式计算目

标答案的概率，即 

   local global
1

( ) ( ) |{ }
K

a k k
k

p S p S p Assembly S


   (1) 

式中：局部项为 

  local global( ) exp ( )i i ip x W h E x ∝  (2) 

式中：Eglobal 表示当前 token 对全局装配可行性的

预评估。 
全局项则基于超图注意力[17]建模多零件关系，

其定义为 

 global
1 exp ( )
Z c

c C
p C



 
  

 
 违反约束  (3) 

式中：Z 表示归一化常数；c 表示约束违反惩罚

函数。为避免局部生成与全局约束冲突，显式建

模零件间依赖关系。同时，装配体需处理空间布

局和时间顺序，解决传统单序列生成难以解耦的问

题，并将生成序列分成了空间序列和时间序列 2 部

分，其联合概率为 

      space time space|ap S p S p S S   (4) 

式中：Sspace 表示空间布局序列；Stime 表示时间布

局序列。 
在子模型设计方面，在空间布局上可使用扩散

模型[18]生成初始零件位置分布，其具体建模方法为 

  space
space instruct

1
( ) | ,

sL

i
i

P S p x S


 全局包围盒  (5) 

同时可在时间顺序方面引入了物理引擎模拟，

以评估安装工具的可达性，即 

 time
time space space

1
( | ) | ,

tL

j
j

p S S p x S


 物理可达性  (6) 

后续在空间模型预训练中基于无装配顺序的

零件位置数据，以及对时间模型进行微调，完成分

离空间规划与动作序列。 
2.2  3D 建模机制 

传统方法如 VAE(Variational Autoe-Ecoder)和
VQ-VAE(Vector Quantized Variational Auto Encoder)等
依赖潜在向量或点云作为输入，需专业设备进行采

集，其数据获取过程复杂且昂贵，且潜在向量的抽

象性导致生成结果依赖输入质量，易产生累积误

差。因此本文在框架中加入了李群算法[19]等用来增

强大模型的空间推理能力，又由于传统均匀分箱方

法无法适应复杂装配体的几何特征，特使用了几何

权重分箱方法进行空间关系离散化，并设零件表面

点云为 P={pi}，对每个离散方向 θ，定义分箱权重为 

     1( ) δ
i

i i
p

p p
N 

    


    (7) 

式中：(pi)表示点处的曲率，用于增强高曲率区域

的离散密度；(·)表示 Dirac 函数，筛选属于当前

分箱方向的点。 
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在装配约束编码部分使用李群嵌入来解决传

统欧拉角/平移分离表示难以保证刚体变换的数学

一致性，并设零件 A到零件 B的相对位姿为 TAB 
SE(3)，并将其映射到切空间，即 
  log (3)AB ABT æ  (8) 

然后对切空间向量 [ , ]AB T  进行分层离

散化，旋转分量R3 映射到四元数球面网格。平

移分量R3 按零件包围盒尺寸自适应量化。 

3  实验 

3.1  数据集准备 
本文选择的是 DeepCAD 数据集，该数据集包

含约 17.8 万单个零件的建模序列。首先，使用

CADQuery 图形库，从固定角度为每个 CAD 模型

渲染 2D 图像。然后，开发了需要给模型输入几种

不同的自然语言建模指令，旨在指导 CAD-LDT 根

据参考图像生成 CAD 模型。在每次微调迭代中，

随机选择一个不同的指令。使用预训练的视觉编码

器提取视频和图片中的图像特征，与离散化 token
拼接为多模态输入序列。而对描述性文本进行语义

解析，生成结构化参数序列。最后将数据集分成了

训练-验证-测试集，按 8∶1∶1 划分，测试集覆盖

了极端案例(如遮挡图像、模糊文本)以验证鲁棒性。 
然后先对原始 CAD 模型的 B-Rep(Boundary 

Representation)边界 JSON 格式表示数据和渲染图

像进行联合推理，剔除无法生成有效描述如非流形

曲面等的非常规几何结构。随后基于 InstructGPT
构建参数化指令生成管道，结合 GB/T 4458[20]机械

制图标准术语生成包含尺寸公差和功能属性的结

构化描述文本。通过三阶段人工校验流程：①删除

与 STEP(Standard for the Exchange of Product 
Model Data)文件中几何矛盾的描述；②轮修正不符

合标准的尺寸标注；③保留 18 000 条精准描述并

量化错误率低于 0.3% (95%置信区间)。生成的自然

语言描述与 CADQuery 渲染图像、参数化代码构成

三元组数据，按 LLaVA 兼容格式存储用于跨模态

对比学习，其中文本指令通过 LLM 解析器转换为

结构化操作符，与视觉编码器提取的图像特征共同

输入多模态融合模块。 
3.2  数据参数设置和指标设计 

为了全面评估预测序列，本文采用了一组指标

来评估预测的不同方面。具体而言，最终的 CAD
重建通过使用适用几何匹配度评估的交并比

(Intersection over Union, IoU)与约束满足率进行定

量分析。由于 CAD 序列是作为标记进行预测的，

当使用 CADQuery 进行重建时，其并不总是生成成

功渲染的 CAD 模型，因此本文引入了一个约束满

足率指标，以百分比表示，用于量化无效模型的比

例，反映生成方案对几何约束、工艺约束和标注规

范的满足程度。此外，还使用生成时间指标评估实

时性，由于生成时间直接影响设计迭代周期，在实

际的应用中可缩短产品开发周期。 
由表 1 可见，在实验过程中，优化器为 AdamW，

为了避免陷入尖锐局部极小值，需要将学习率设置

为 5e-5，而批量大小设置为 32，使其能够兼顾显存

效率与梯度稳定性，训练周期为 50 个 epochs。同时

也需要进行正则化，此时权重衰减值为 0.01 防止

过拟合，而 0.1 的 Dropout 值则为了提升泛化性。 
 

表 1  数据参数表 
Table 1  Data parameter table 
参数项 配置值 
优化器 AdamW 
学习率 5e-5 

批量大小 32 
训练周期 50 
正则化 0.01+0.1 

 

3.3  实验结果分析 
为了验证所提框架的有效性，本文在 DeepCAD

测试集上对 GPT-3.5+Adapter，LLaVA-7B 和 CAD- 
LDT 的 3 种方法进行了对比实验。表 2 实验结果表

明，CAD-LDT 在 IoU、约束满足率和生成时间 3 个

核心指标上均显著优于基线模型。具体而言，在几

何匹配度方面，CAD-LDT 的 IoU 为 83.6%较

LLaVA-7B 提升 4.5%，说明多模态数据融合策略有

效增强了模型对几何拓扑关系的理解能力。通过图 2
可视化分析发现，本方法在渐开线齿廓、同心轴孔

等复杂几何特征的建模精度上具有显著优势。 
 

表 2  孪生体测试对比表 
Table 2  Comparison table of model testing 

模型 IoU/%
约束满

足率/%
生成 
时间/s 

材料 
利用率/% 

最小壁厚

合格率/%
GPT-3.5+
Adapter 

75.3 81.2 12.4 79.2 76.5 

LLaVA-7B
CAD-LDT

79.1
83.6

85.7 
91.3 

9.8 
7.2 

86.7 
92.4 

82.3 
94.1 

 

而 91.3%的约束满足率验证了约束编码器与

李群算法的协同作用，相比其他 2 种模型的 81.2%
和 85.7%的满足率有了明显地提高。更为重要的

是，在设计质量指标上，92.4%的材料利用率较

LLaVA-7B 提升了 5.7 个百分点，表明模型通过轮

廓优化排样有效减少材料浪费，其最小壁厚合格率 
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图 2  多模态输入场景不同方法的比较 
Fig. 2  Comparison of different methods for multimodal 
input scenarios ((a) Original image; (b) GPT-3.5+Adapter;  

(c) LLaVA-7B; (d) CAD-LDT) 
 

也远超基线的 82.3%，证明物理规则编码成功规避

薄壁缺陷。在生成时间方面，7.2 s 的平均生成时间

较 LLaVA-7B 缩短 26.5%，这得益于参数化 CAD
内核的轻量化部署，LoRA 轻量化适配器将视觉特

征提取耗时降低 58.0%，同时约束编码器的 JSON
结构化输出使 CADQuery 建模效率提升 32.0%。 

为验证复杂系统装配能力，利用车铣复合数控

机床的相关核心子系统作为测试案例(含横梁、导

轨、主轴箱等零件)，由表 3 可看出，GPT-3.5+ 
Adapter 模型的特征完整性评分为 75.3 分，关键尺

寸误差率为 18.8%，生成时间为 32.5 s。LLaVA-7B
模型在特征完整性方面有所提升，关键尺寸误差率

降低至 14.3%，生成时间缩短至 30.8 s。值得注意

的是，CAD-LDT 模型展现出显著优势：特征完整

性达到 83.6 分的最高水平，关键尺寸误差率控制

在 8.7%的最优值，生成时间维持在 31.2 s 的可接

受范围，其可视化图如图 3 所示。 
 

表 3  复杂装配场景测试对比表 
Table 3  Comparison table for complex assembly 

scenarios testing 

模型 
特征完整性/ 

分数 
关键尺寸 
误差率/% 

生成 
时间/s

GPT-3.5+Adapter 75.3 18.8 32.5 
LLaVA-7B 79.1 14.3 30.8 
CAD-LDT 83.6 8.7 31.2 

 

 
 

图 3  复杂装配场景不同方法的比较 
Fig. 3  Comparison of different methods in complex 

assembly scenarios ((a) Original image;  
(b) GPT-3.5+Adapter; (c) LLaVA-7B; (d) CAD-LDT) 

 
约束编码器注入的结构化规则使关键尺寸误

差率降低 10.1 个百分点，而 LoRA 轻量化适配器

通过剪枝冗余视觉特征提取路径，在保持特征完整

性的同时有效控制计算耗时。尽管 CAD-LDT 生成 

时间略高于 LLaVA-7B，但其在特征完整性与尺寸

精度上的显著提升，证明该折衷策略对高精度装配

场景具有决定性价值。 
3.4  消融实验 

在消融实验部分，本文针对模型的 3 种关键

组件进行消融实验，第 1 组移除了多模态数据，

第 2 组禁用框架内部的约束编码器，第 3 组采用传

统欧拉角替代李群算法，进行传统空间表示。 
实验结果见表 4。在移除多模态数据后，IoU

相比原来完整的框架下降了 12.7%，表明图像特征

与文本指令的跨模态对齐对几何理解具有决定性

作用。而禁用了约束编码器后，会导致所生成的模

型约束满足率骤降至 71.4%，说明结构化约束表示

对工程可行性具有比较高的重要性。在最后一组

中，采用传统欧拉角替代李群算法时，模型失败率

上升至 18.3%，足以证明刚体变换的数学一致性对

复杂装配至关重要。而在具有完整模块的情况下，

其失败率仍有 2.1%，在所有失败案例中 68%源于

点云特征缺失(如高反光表面扫描空洞)，32%因过

盈配合与热膨胀约束矛盾等可导致公差冲突。在后

续的研究中，将尝试引入多传感器融合补偿点云，

增加约束优先级仲裁模块。 
 

表 4  不同约束条件下孪生体实验对比/% 
Table 4  Comparison of twin experiments under  

different constraint conditions /% 
消融项 IoU 约束满足率 失败率 
完整模型 83.6 91.3  2.1 

移除多模态数据 
禁用约束编码器 

70.9 
76.2 

82.5 
71.4 

15.7 
27.3 

传统空间表示 78.4 85.1 18.3 

4  结论与展望 

本文提出了一种基于大模型的生成式数字孪

生体建模框架 CAD-LDT，通过融合多模态数据与

领域知识约束，实现了从物理实体描述到参数化

CAD 模型的自主生成。实验表明，该框架在几何

匹配度、约束满足率及生成效率等核心指标上显著

优于现有基线模型。在该框架中，多模态融合机制

(LoRA 适配器+约束编码器)使几何交并比提升至

83.6%，在 DeepCAD 数据集上 91.3%的约束满足率

验证了结构化知识表达的工程可行性；李群算法与

几何权重分箱显著优化复杂装配关系表征，将空间

变换一致性错误率降至 2.1%；时空解耦生成策略
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实现空间布局与装配时序协同规划，生成效率达

7.2 秒/件(提速 26.5%)，在某数控企业实际应用显

示工艺变更响应时间缩短 40.0%。上述结果证明：

多模态融合机制有效解决视觉-文本跨模态对齐问

题，李群算法保障了数学表征的物理一致性，时空

解耦策略突破传统序列模型的耦合局限。 
然而，本研究仍存在若干待改进之处：首先，

当前训练数据主要聚焦机械零件级建模，仅在数控

机床这一对象上进行了测试，对整机系统级装配场

景的覆盖不足；其次，模型对极端工艺约束的泛化

能力有待验证。未来研究将从以下方向展开： 
1) 扩展工业级多尺度装配数据集，开发层次

化生成框架以支持从零件到系统的全流程建模； 
2) 结合物理信息神经网络强化模型对复杂力

学约束的嵌入能力； 
3) 构建数字孪生体在线更新机制，通过边缘

计算设备实现物理-虚拟空间的毫秒级双向反馈； 
4) 探索大模型与增强现实技术的融合应用，

开发支持自然语言交互的智能化设计辅助系统。随

着多模态大模型与数字线程技术的深度融合，生成

式 DT 有望在个性化定制、故障预测性维护等领域

产生更大的应用价值。 
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