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基於工程圖說之施工查驗表單自動化檢核

以查驗表單進行現場查驗是營建工程中確保結構品質的關鍵步驟，然而表單內標準的檢核需人工對

照繁複且篇幅龐大的施工圖說，不僅耗時費力且易出錯。本研究提出一結合多模態檢索增強生成

（Retrieval-Augmented Generation, RAG）與代理式工作流程之規範自動化檢核（Automated Compliance 
Checking, ACC）系統。該系統導入為工程圖說特別設計之層級式詳圖檢索流程，針對表單內容檢索相
關圖說與詳圖。以實際橋梁工程圖說與查驗表單進行實驗之結果顯示本系統於圖說頁面檢索、詳圖檢索

與符合性檢核三項指標中分別達成 93.3%、92.4%與 83.3%的準確率，驗證其於工程圖說 ACC應用之
實用性，為工程領域實務導入基於圖說之 ACC系統發展提供具體解決方案。
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簡介

現場工程查驗是現代營建工程中確保結構品質的關

鍵步驟。在施工過程中，每一步驟皆須依據相應的施工

規範或工程圖說嚴格執行以確保工程品質 [1]。為利現場

查驗之執行，傳統上工程師會於查驗前預先準備包含各

項查驗項目與查驗標準之查驗表單，而於現場查驗時，

即可依據表單所列之查驗標準逐項進行檢核。然而查驗

表單中所列之查驗標準是否正確與精準，攸關查驗作業

的有效性。若表單內容出現錯誤或與實際規範不符，將

導致現場查驗未能確實落實。一項在臺灣進行之研究指

出，在公共工程施工查核品質管理制度常見缺失中，缺

失排行第一名即為「品管自主檢查標準未訂量化標準及

落實執行」，缺失比率高達 84.1% [2]。此類問題包括品

管自主檢查表未落實執行，或檢查標準未訂量化、容許
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誤差值，或未確實記載檢查值等。其根本原因在於查驗

表單的製作過程需人工對照複雜且篇幅龐大的施工規範

及圖說，以淡江大橋工程專案為例，該專案之施工圖說

總計高達 1650頁。此一流程不僅耗時費力，亦極易產

生錯誤 [3]。此情境突顯了針對工程查驗表單進行規範自

動化檢核（Automated Compliance Checking, ACC），並

結合文字規範與施工圖說進行檢核之必要性。

針對文字法規之 ACC，傳統方法多仰賴自然語

言處理技術 [3] 與建築資訊模型 [4]。而近期隨著大型語

言模型（Large Language Models, LLMs）及其相關技

術，如檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation, 

RAG）[5]、多模態 RAG [6] 與代理型工作流程（Agentic 

Workflow）[7] 之發展，進一步拓展了對營建法規語意理

解的可能性。已有多項研究證實，結合生成式預訓練 

Transformer模型、提示工程與 RAG技術之架構，可

實現基於文字層面的工程規範 ACC [8-10]。除了文字規範
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外，圖說在多數應用領域中亦扮演關鍵角色，對於準確

傳達設計意圖與技術要求具有不可或缺的重要性。在工

程領域中，諸如鋼筋配筋規格、施工高程、鋼筋搭接長

度等查驗項目，這類查驗項目不僅數量眾多且在一工程

內各處標準不盡然相同，無法依靠純文字規範闡明所有

細節，因此必須倚賴大量設計圖或施工圖等文件內之圖

說或表格進行檢核。為解讀工程圖說資訊，傳統之電腦

視覺技術包括可擷取圖面文字資訊之光學字元辨識 [11]；

可辨識圖形元素之卷積神經網路 [12]；而注意力機制模型

則可捕捉文字與圖像間之上下文關係 [13]。近期研究亦開

始探索運用多模態 LLMs於工程文件理解上之潛力 [14]。

儘管已有相關技術進展，然而目前尚未有效連結至針對

查驗表單進行施工圖說 ACC之流程中。其主要挑戰包

括：現有語言模型之上下文視窗（Context Window）限

制，導致難以處理大型且複雜之施工圖；以及施工圖

說間高度視覺相似性，致使檢索困難。故目前多模態

RAG架構尚不足以支援針對查驗表單之 ACC。此現況

凸顯出需開發具工程領域特化之檢索機制，方能實現基

於工程圖說之施工查驗表單 ACC系統。

為克服上述限制，本研究提出一套創新架構如圖 1

所示，整合層級式詳圖檢索與代理式反思流程，以實現

基於工程圖說之施工查驗表單 ACC。層級式詳圖檢索嵌

入工程圖說之領域特有結構規則，並由多個模組組成，

能針對查驗表單內容，自設計圖說中層級式溯源並檢索

相關詳圖。實驗驗證結果顯示，在使用真實施工圖說與

查驗表單進行測試時，所提之架構於低難度之 RC擋土

牆工程分項工程資料集之圖說頁面檢索、詳圖檢索及整

體符合性檢核準確率均達 100.0%，更於高難度之全套管

基樁分項工程資料集上分別達 93.3%、92.4%與 83.3%，

證實其有效性及可擴展性。本研究之主要貢獻於發展出

一套具工程領域特化檢索能力之架構，可克服現有多模

態 RAG方法之限制，具體貢獻如下：

1. 導入一物件偵測模型以分割複雜施工圖面為具結

構性的詳圖，使模型可於語言模型上下文視窗限

制內，保留必要視覺與語意資訊進行處理。

2. 設計一與施工圖說結構對應之層級式檢索流程，

即便面對圖說頁面與詳圖間高度視覺相似性，仍

能精確檢索相關圖說頁面及詳圖，確保檢核品質。

本文其餘章節安排如下：第貳節說明本研究架構

之方法與實驗配置；第參節討論消融實驗結果與檢核

錯誤分佈及變化 [15]；第肆節為結論與未來研究方向。

研究方法

系統運作流程

本基於工程圖說之查驗表單 ACC系統旨在自施工

圖檔中檢索正確圖說頁面及詳圖，並對查驗表單進行

檢核，其整體系統運作流程如圖 2所示。

輸入及資料預處理

施工查驗表單

圖 3(a) 所示為一施工查驗表單範例，其內容包含

表單名稱、工程名稱、檢查位置、管理項目以及抽查

標準等資訊。為利自動化處理，查驗表單內容經人工

轉換為 JSON格式，作為系統輸入資料。

圖 1   本研究背景與所提架構概覽



圖 2   系統運作流程概覽
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施工圖說檔案

圖 3(b) 為一施工圖說頁面之範例，展示圖說頁面

結構與詳圖配置。施工圖說檔案通常為 PDF格式，作

為本系統進行檢核的主要參考依據。其內部具備有助

於系統進行有組織檢索之層級式結構，可分為三個層

級：(1) 頂層：整份施工圖說檔案，作為整體設計資訊

之載體；(2) 中層：單一圖說頁面，每頁具備唯一之圖

號與圖名；(3) 底層：頁面中內嵌之詳圖或表格，呈現

施作細節與規格資訊。為支援系統流程之順利運作，需

對輸入之施工圖說檔案進行預處理。具體步驟如下：

首先將 PDF文件中每一頁擷取並轉換為圖像檔案。隨

後從各頁圖像中提取圖名與圖號，並使用 OpenAI提供

之「text-embedding-3-small」[16] 模型產生圖名的文字向

量。最後將上述圖名、圖號與文字向量存入向量資料

庫中（本研究採用 Neo4j圖型資料庫進行實作）[17]。透

過此前處理流程，系統可執行基於輸入查驗表單內容

對於工程圖說頁面之相似度搜尋，並建立施工圖說檔

案內各頁面與其詳圖間之關係，進而支援後續之層級

式詳圖檢索與 ACC作業。

層級式詳圖檢索

層級式詳圖檢索採用由上而下之層級式檢索策略

以逐步縮小檢索範圍，檢索最符合查驗表單內容之圖

說內容。該機制整合多個模組，包括相似度搜尋、詳

圖分割、兩階段圖說頁面檢索、詳圖檢索以及詳圖校

閱。以下各小節將分別介紹層級式詳圖檢索各組成模

組之設計與運作細節。

相似度搜尋

系統將查驗表單資訊轉換為文字向量表示，並與

在預處理階段儲存於向量資料庫中之圖名向量進行相

似度比較，取得圖說頁面候選。

(a) 施工查驗表單範例 (b) 施工圖說頁面範例

圖 3   施工查驗表單及施工圖說頁面範例
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詳圖分割

本研究將引入 LLMs分析圖說頁面內容以進行精確

檢索，然而將整頁施工圖說直接輸入至 LLMs可能出現

以下問題：圖說頁面所包含資訊量龐大，若完整輸入將

導致總 token過大，超過 LLMs之上下文視窗上限。即

便技術上能處理整頁圖說頁面內容，工程圖說的複雜

性仍將造成極高的計算成本。由於 LLMs仰賴自注意力

機制進行語意理解，當輸入過長或結構過於複雜時，將

導致模型效能下降，產出結果亦可能不具備足夠準確

性與參考價值。為解決上述問題，本研究訓練並應用

「Roboflow 3.0 Object Detection (Fast)」[18] 物件偵測模

型，以自動化方式將整頁圖說頁面分割為獨立的詳圖與

表格，如圖 4所示。候選施工圖說在輸入至 LLMs前將

先行處理，透過物件偵測模型將其切割為可供後續檢索

與分析之小區塊。這些被分割的詳圖與表格將被儲存並

作為後續 LLM處理的單位，藉此實現更高效率的圖說

頁面語意分析與檢索。

兩階段圖說頁面檢索

兩階段圖說頁面檢索的處理流程設計為由兩個語

言模型代理協同合作，以完成圖說頁面的檢索。第一

個語言模型代理的任務是判斷給定圖說頁面之圖名或

其各詳圖內容是否涵蓋了查驗表單中指定的檢查位置

資訊。在這一階段，系統會將該頁圖說的圖名以及所

有經物件偵測模型分割出的詳圖內容，連同查驗表單

中標註的檢查位置資訊一起輸入至語言模型代理。語

言模型代理根據這些資訊進行語意理解與比對，評估

該圖說頁面與檢查位置的相關性，並判斷該頁是否包

含所需資訊。若檢查位置驗證通過，第二個語言模型

代理將進一步驗證這些詳圖是否包含足以驗證查驗表

單中所列各查驗項目的必要元素。在此階段，系統將

切割後的詳圖與各查驗項目一併輸入至語言模型代理

中，語言模型代理根據這些資訊評估圖說頁面內容的

相關性，確認是否可作為檢核的參考依據。透過此設

計，即便初步相似度搜尋之結果無法完全判斷圖說內

圖 4   透過一物件偵測模型實現之工程圖說詳圖分割範例
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容細節，也能藉由語言模型代理的語意推理能力進一

步篩選出更相關的圖面。

詳圖檢索

為了進一步檢索與輸入之查驗表單中指定的查驗

項目最相關的詳圖或表格，本研究發展一詳圖檢索流

程。在此流程中，自上一步驟檢索得之圖說頁面內每

張詳圖將由一語言模型代理進行評估，判斷其和指定

查驗項目間的相關性。語言模型代理會為每張詳圖提

供一個介於 0到 10之間的相關性分數，用以表示該詳

圖與指定查驗項目的契合程度，隨後選取分數最高的

詳圖作為檢索結果。

詳圖校閱

詳圖檢索流程在多數情況下皆表現良好，但偶爾會

出現評分不合導致檢索錯誤發生。這些錯誤源於 LLMs

固有的隨機性及不確定性。為了解決此問題，本研究提

出了一詳圖校閱流程，用以校正錯誤檢索的詳圖。此方

法不依賴額外的外部知識，而是利用預訓練模型提取

的各詳圖內多數群體之平均影像特徵作為參考依據。

圖 5說明了本研究所提出的詳圖校閱流程，針對不同

查驗表單的同一查驗項目，每張被檢索的詳圖會先透

過預訓練的「ResNet-50」模型 [19] 提取影像特徵，並使

用 K-means分群為兩類。多數群體被視為正確檢索的詳

圖，並將作為後續校正的參考依據。屬於少數群體的詳

圖，將重新回到詳圖檢索流程。所有詳圖候選將再次進

行特徵提取處理，並將其特徵與多數群特徵進行比較，

計算平均歐氏距離（Euclidean Distance）。最後根據這

些平均距離對詳圖候選進行重新排序，優先選擇與多數

群距離較近者做為校正後之檢索詳圖。此校閱流程能有

效減少因 LLMs的不確定性與隨機性所導致詳圖錯誤檢

索錯誤，進而提升整體詳圖檢索結果的可靠性。

代理式反思

代理式反思的運作流程涉及兩個語言模型代理：

符合性檢核代理與檢核結果評估代理。符合性檢核代

理負責根據輸入查驗表單中指定的查驗項目與抽查標

準，以透過層級式詳圖檢索得到的詳圖進行檢核。相

對於符合性檢核代理，檢核結果評估代理負責評估符

合性檢核代理所產出的檢核結果，以確保檢核過程的

準確性與完整性。若檢核結果評估代理從結果中發現

任何錯誤或說明不足之處，其將提供改善建議並傳回

給符合性檢核代理，促使其進行修正後的檢核。

實驗驗證

為驗證所提出系統的可行性，本研究進行一系列

消融實驗並驗證不同類型工程圖說，測試層級式詳圖

檢索流程內各模組的可行性與可擴展性。以下各小節

分別說明資料集、消融實驗配置及評估指標之細節。

資料集

本研究之實驗將透過來自一真實橋梁工程專案之

資料集進行驗證，該橋梁工程專案的施工圖說共計

1650頁，涵蓋多種分項工程。本研究選取其中兩項分

項工程的現場查驗表單作為實驗對象進行消融實驗，

測試層級式詳圖檢索流程中各模組對於檢核任務之可

行性及可擴展性，其細節如下：

圖 5   詳圖校閱運作流程圖示意
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1. RC擋土牆工程分項工程資料集

此資料集包含 9份針對不同配置之 RC擋土牆工程

施工的現場查驗表單，對應一頁工程圖說頁面，屬於

難度較低之資料集。每份表單均包含表單名稱、工程

名稱、檢查位置與五組需透過圖說進行檢核的查驗項

目及對應抽查標準（共計 45組）。

2. 全套管基樁分項工程資料集

此資料集包含 90份針對不同全套管基樁施工位

置的現場查驗表單，分佈於六個橋段，對應七頁工程

圖說頁面，屬於難度較高之資料集。每份表單同樣包

含表單名稱、工程名稱、檢查位置，以及五組需透過

圖說進行檢核的查驗項目及對應抽查標準（共計 450

組）。

消融實驗配置

為驗證層級式詳圖檢索流程中各模組在圖說檢索與

檢核任務中的貢獻，本研究設計五種不同的圖說檢索組

合方式進行消融試驗並透過 OpenAI的「o4-mini」[20]進

行實驗。所涉及的模組包括詳圖分割、兩階段圖說頁面

檢索、詳圖檢索以及詳圖校閱，五種圖說檢索流程細節

說明如下：

1. 基礎

透過一語言模型自相似度搜尋結果得之候選圖說

中篩選出一圖說頁面作為檢索結果。 

2. 詳圖分割

首先將候選圖說頁面進行詳圖分割，隨後透過一

語言模型自候選圖說中篩選出一圖說頁面作為檢索結

果。

3. 兩階段圖說頁面檢索

將圖說頁面檢索流程拆分為兩階段的驗證流程，

先驗證指定檢查位置後再驗證圖說頁面內容。

4. 詳圖檢索

改為使用 LLMs檢索最為相關的單一詳圖作為檢

索結果。

5. 詳圖校閱

加入額外的校閱步驟以減少因 LLMs在檢索正確

詳圖時的不確定性所導致的錯誤。

評估指標

為評估所提出方法的整體效能與可行性，本研究

採用三項指標作為評估依據，此三項指標說明如下：

1. 圖說頁面檢索準確率

本研究假設每份查驗表單在提供之施工圖說檔案

中皆存在一最具關聯性的圖說頁面，可作為檢核之依

據。圖說頁面檢索準確率即根據層級式詳圖檢索流程

是否正確檢索出該正確圖說頁面進行計算。

2. 詳圖檢索準確率

針對每一查驗項目，本研究假設在提供之施工圖

說檔案之最具關聯性的圖說頁面中存在一張最具關聯

性的詳圖，可作為檢核之依據。詳圖檢索準確率即根

據層級式詳圖檢索流程是否正確檢索出該正確詳圖進

行計算。

3. 符合性檢核準確率

針對每一查驗項目，本研究假設在提供之施工圖

說檔案皆定義有一正確的抽查標準。符合性檢核準確

率即根據系統是否能正確判斷該查驗項目是否符合圖

說要求並能否在發現抽查標準有誤時能正確修正該標

準進行計算，亦為本研究所提出架構之整體指標。

實驗結果與討論

消融實驗結果

表 1彙整了以 RC擋土牆資料集與全套管基樁資料

集進行之消融實驗的準確率結果。綜合所有消融實驗

結果，最佳的結果來自於整合所有四個模組的配置。

此配置於難度較低之 RC擋土牆分項工程資料集上達到

100.0%的圖說頁面檢索準確率、100.0%的詳圖檢索準

確率以及 100.0%的符合性檢核準確率，並於難度較高

表 1   消融實驗結果比較
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之全套管基樁分項工程資料集達成了 93.3%的圖說頁

面檢索準確率、92.4%的詳圖檢索準確率以及 83.3%的

符合性檢核準確率。

消融實驗結果分析

基礎

此檢索方式由相似度搜尋結果以大型語言模型重新

篩選出一圖說頁面作為檢索結果，雖然在難度較低的 RC

擋土牆資料集中，此方法可達到 100.0%的圖說頁面檢索

準確率（由於最佳相似度結果即為正解），但在高難度的

全套管基樁資料集中表現顯著不佳，圖說頁面檢索準確

率僅為 66.7%，兩資料集之符合性檢核準確率更降至僅

24.4%及 20.0%，為所有檢索策略中最低。此結果顯示

單純且未經調整的檢索方式並不適用於圖說溯源檢核任

務，需引入更進階之技術方能有效提升整體效能。

詳圖分割

當加入詳圖分割模組後，兩資料集之符合性檢核

準確率有顯著提升。在 RC擋土牆資料集中，由 24.4%

大幅提升至 100.0%。而在全套管基樁資料集中，亦由

20.0%提升至 62.9%。此結果凸顯將施工圖說頁面切分

為較小且可處理的小區塊對於模型推理能力的幫助，

能有效降低處理圖說資訊的複雜度，使 LLMs更能聚

焦於與查驗項目及抽查標準高度相關的內容，提升整

體檢核的準確率。

兩階段圖說頁面檢索

加入兩階段圖說頁面檢索機制後，全套管基樁資料

集之圖說頁面檢索與符合性檢核準確率皆顯著提升。由

於較簡易的 RC擋土牆資料集在前述檢索策略下即已達

成 100.0%的圖說頁面檢索準確率，故此模組對該資料

集無進一步改善空間。而在全套管基樁資料集中，圖說

頁面檢索準確率由 74.4%提升至 93.3%，符合性檢核準

確率同步提升至 80.4%。此結果顯示將圖說頁面檢索任

務拆解為兩個連續且相對簡化的步驟，能有效模擬實務

中工程師尋找正確圖說頁面的推理流程，顯著提升語言

模型在辨識正確施工圖說頁面時的準確率。

詳圖檢索

引入詳圖檢索模組後，在全套管基樁資料集中之

符合性檢核準確率下降，由 80.4%降至 74.2%。此結果

顯示，雖然詳圖檢索旨在提供更聚焦的輸入內容，該

步驟仍存在檢索錯誤詳圖的風險。若檢索錯誤詳圖，

反而可能導致缺乏關鍵資訊，進而影響檢核準確性。

然而若進一步分析全套管基樁資料集中，在「成功檢

索到正確圖說」的前提下的檢核表現，符合性檢核準

確率由原先的 86.2%（即 93.3%圖說頁面檢索準確率

內達成 80.4%符合性檢核準確率）提升至 92.5%（即

80.2%詳圖檢索準確率內達成 74.2%符合性檢核準確

率），展現出提升趨勢。此一現象指出，儘管詳圖檢索

步驟可能因錯誤檢索而拉低整體檢核準確率，其對於

成功檢索到正確圖說的樣本而言，卻能顯著提升檢核

表現。這是因為相較於提供整頁圖說資訊，將單一、

聚焦的詳圖提供予語言模型代理，不僅可有效縮小分

析範圍、降低自注意力機制的運算負擔，更有助於模

型聚焦於與查驗項目及抽查標準直接相關的內容，從

而減少推理錯誤，提升檢核判斷的精確性。

詳圖校閱

最終加入之詳圖校閱模組進一步提升了詳圖檢索

準確率與整體符合性檢核準確率兩項關鍵指標的表

現。在全套管基樁資料集中，詳圖檢索準確率提升至

92.4%，符合性檢核準確率則提升達 83.3%，皆為整體

最佳表現。詳圖校閱步驟能有效降低單獨僅有詳圖檢

索步驟所帶來的檢索錯誤，在減少檢索錯誤的同時，

又保有將單一且最聚焦的詳圖提供予語言模型代理處

理的優勢。此最後一步驟不僅強化了整體符合性檢核

流程的穩健性與可靠性，也使本研究所提出之架構在

所有測試的檢索方式中達成最佳的整體檢核效果。

結論

以施工查驗表單進行現場工程查驗是現代營建工

程中確保結構品質的關鍵步驟。傳統上此流程仰賴工

程師人工對照篇幅龐大且結構複雜之施工規範與圖說

對查驗項目及標準逐條檢核，不僅耗時費力亦易出

錯。儘管現有 LLMs已具備初步理解施工規範與圖說

之能力，然其尚未被有效導入至基於工程圖說之施工

查驗表單 ACC應用中。主要挑戰包括 LLMs的上下文

視窗限制，以及施工圖說間高度視覺相似性所造成之

檢索困難。為解決上述問題，本研究提出一融合多模

態 RAG技術與代理型工作流程之創新架構，以層級式

詳圖檢索逐層篩選出與查驗項目相關之圖說頁面與對

應詳圖。系統以一物件偵測模型進行詳圖分割，以降
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低視覺輸入的處理負擔，並於檢索流程之最終步驟導

入詳圖校閱機制進一步確認詳圖內容之正確性。最終

於符合性檢核階段透過代理式反思，結合兩語言模型

代理之迭代驗證，提升檢核準確率。本研究以一實際

橋梁工程案之施工圖說與查驗表單作為測試資料集進

行驗證，結果顯示所提出系統於圖說頁面檢索、詳圖

檢索與符合性檢核三項指標上，於較簡易之 RC擋土牆

資料集上全部達成 100.0%的準確率，並於較高難度之

全套管基樁資料集分別達成 93.3%、92.4%與 83.3%的

準確率，展現了整體系統的可擴展性。消融實驗分析

進一步驗證各模組對整體效能之貢獻：詳圖分割能有

效降低語言模型之輸入複雜度；兩階段圖說頁面檢索

提升圖說頁面辨識準確性；詳圖檢索有助於聚焦模型

處理範圍，降低模型處理負擔；詳圖校閱則能顯著降

低錯誤檢索導致之後續檢核失敗，提升整體系統穩健

性與可靠性。本研究針對工程領域圖說在資訊結構與

視覺呈現上之特殊性，設計出一具擴展性、穩健性與

高準確性的層級式詳圖檢索流程，整合於基於工程圖

說之施工查驗表單 ACC架構中。此架構於處理圖說量

龐大且內容複雜之大型建設專案時，展現出高度實用

潛力。透過補足現有多模態 RAG框架於工程圖說檢索

應用上的缺口，為工程領域實務導入可行的 ACC系統

提供一項具體且具應用價值的技術基礎。
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