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Abstract 

Following PRISMA‐ScR guidelines, this scoping review systematically maps the landscape of Large 

Language Models (LLMs) in mechanical engineering. A search of four major databases (Scopus, IEEE 

Xplore, ACM Digital Library, Web of Science) yielded 66 studies for analysis. The findings reveal a 

nascent,  rapidly  accelerating  field,  with  over  68%  of  publications  from  2024,  and  applications 

concentrated  on  front‐end design processes  like  conceptual design  and Computer‐Aided Design 

(CAD)  generation.  The  technological  landscape  is  dominated  by  OpenAIʹs  GPT‐4  variants.  A 

persistent challenge identified is weak spatial and geometric reasoning, shifting the primary research 

bottleneck  from  traditional data  scarcity  to  inherent model  limitations. This, alongside  reliability 

concerns, forms the main barrier to deeper integration into engineering workflows. A consensus on 

future directions points to the need for specialized datasets, multimodal inputs to ground models in 

engineering realities, and robust, engineering‐specific benchmarks. This review concludes that LLMs 

are currently best positioned as powerful ʹco‐pilotsʹ for engineers rather than autonomous designers, 

providing an evidence‐based roadmap for researchers, practitioners, and educators. 

Keywords:  large  language models; mechanical  engineering;  computer‐aided design; multimodal 

artificial intelligence; generative design 

 

1. Introduction 

1.1. Background 

Large  Language  Models  (LLMs)  are  revolutionizing  artificial  intelligence  with  advanced 

capabilities in language understanding, reasoning, and knowledge synthesis. Since their widespread 

commercial introduction in late 2022, these models have rapidly evolved from general‐purpose tools 

to  specialised applications across various  technical domains driven by approximate human  level 

performance [1]. This rapid evolution can primarily be attributed to transformers [2] the availability 

of specific training data [3–6] and increased computational capacity [7–9] leading to the proliferation 

of LLM services for consumers worldwide. Their ability to understand and generate human‐like text, 

combined with  recent advances  in handling  technical  content and  spatial  relationships, positions 

them as potentially powerful tools for engineering applications [10], (p. 202), [11,12]. 

The current landscape of computational mechanical engineering is dominated by sophisticated 

digital  tools  that have  fundamentally  transformed how  engineers  approach design  and  analysis. 

Computer‐Aided Design  (CAD)  systems, Finite Element Analysis  (FEA)  software,  and  advanced 

simulation platforms form the basis of modern engineering workflows. However, these tools often 

present significant learning curves, require extensive manual input, and can create bottlenecks in the 

design process [13,14]. Due to their complexity and the specialised expertise required for effective 

utilisation [15] there is growing interest in utlising Large Language Models (LLM) in the design and 

analysis  of  engineering projects. LLMs  and  related multi‐modal models  offer potential  solutions 
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through their ability to input and output natural language, facilitating integration into the natural 

flow of discourse that characterises engineering design processes. Their world knowledge is valuable 

both for interacting with humans—establishing common ground—and for reducing solution spaces 

to generate creative solutions. Preliminary evidence suggests that LLMs possess rich representations 

of the world despite being trained on simple objectives [16]. While humans are constrained by their 

knowledge  when  designing  by  analogy  or  biomimicry,  LLMs  can  accumulate  wide‐ranging 

knowledge during training [17–20]. Models of sufficient size display strong capabilities in various 

reasoning  tasks  including  step‐by‐step  reasoning  [21].  Furthermore,  multi‐modal  LLM  models 

(MMLM)  can  operate  on  various  forms  of design  representations  (text,  tables,  sketches,  and  3D 

models), addressing the diverse representational needs throughout the product development process 

[22–24]. 

1.1.1. Multi‐Modal Applications 

The  integration of multi‐modal Large Language Models  (MMLMs) has  catalysed  significant 

advancements in Computer‐Aided Design (CAD) systems, which remain fundamental to industrial 

prototyping processes  requiring  feature‐based modeling  [25] and part  editing  [26]. The principal 

advantage  of multi‐modal  approaches  lies  in  their  enhanced  spatial  understanding  capabilities. 

Makatura et al.  [10] demonstrate how  these models  translate natural  language specifications  into 

precise  technical  representations,  enabling  designers  to  develop  complex  components  such  as 

aerodynamic structures or functional mechanisms through intuitive textual and visual prompts. This 

capability  minimises  the  iterative  cycles  inherent  in  traditional  CAD  workflows,  substantially 

reducing design development timelines. 

Despite  their  promise,  contemporary MMLMs  encounter  considerable  challenges  in  spatial 

reasoning  tasks.  Research  on  CAD‐GPT  [25]  has  identified  persistent  difficulties  in  accurately 

inferring  three‐dimensional spatial positions and orientations,  resulting  in geometric construction 

errors.  These  limitations manifest  in  practical  design  flaws—horizontal  placement  of wheels  on 

vehicle models or incorrectly positioned table legs—underscoring the necessity for enhanced spatial 

reasoning mechanisms. Recent innovations such as CAD‐MLLM address these challenges by offering 

unified  frameworks  for  generating  parametric CAD models  from diverse  input modalities. This 

system leverages command sequences from CAD models while employing sophisticated language 

models to align feature spaces across different data representations [18]. By creating a comprehensive 

translation layer between various input conditions and CAD construction sequences, these systems 

democratise  access  to  complex  design  tools  for  both  expert  and  non‐expert  users.  The  practical 

applications of these technological developments extend beyond basic design creation to complex 

engineering  tasks  including  component  integration,  simulation‐based  optimisation,  and 

collaborative design processes [26]. 

Evaluative frameworks for these systems have evolved beyond simple geometric assessment to 

encompass  structural  integrity  and  manufacturability  constraints.  Researchers  have  developed 

specialised metrics that analyse not only geometric accuracy through Chamfer Distance and F‐scores 

but also structural  integrity via topology quality measures such as Segment Error, Dangling Edge 

Length,  and  Self‐Intersection  Ratio  [18].  These  comprehensive  evaluation  methods  ensure  that 

generated  CAD  models  satisfy  both  visual  accuracy  requirements  and  fundamental 

manufacturability constraints and represent an advancement over prior point cloud metrics [27,28]. 

Recent  research  demonstrates  increasing  robustness  in  multi‐modal  systems  when  handling 

imperfect  input  conditions,  such  as  noisy  or  partial  data.  For  instance, CAD‐MLLM  has  shown 

remarkable resilience when processing point clouds with up to 95% of points removed or containing 

significant noise, vastly outperforming previous approaches. This robustness signifies the growing 

maturity of the field and its readiness for deployment in real‐world engineering contexts where ideal 

input conditions rarely exist. 

In  summary, multi‐modal  applications  represent  a  transformative  paradigm  in mechanical 

engineering design processes. By unifying diverse  input modalities,  enhancing  spatial  reasoning 
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capabilities,  and  facilitating  intuitive  human‐machine  interaction,  these  systems  are  poised  to 

fundamentally  alter  traditional  CAD  workflows.  Their  continued  development  promises  to 

democratise  complex  design  processes  while  simultaneously  increasing  design  efficiency  and 

expanding the creative possibilities available to engineers across disciplines. 

1.1.2. Data Challenges in LLM Enhanced Mechanical Engineering 

In contrast to conventional large‐scale datasets, mechanical engineering data presents distinct 

challenges for LLMs due to its inherent characteristics: limited sample sizes, heterogeneous sources, 

and intricate interdependencies [29]. This engineering data fundamentally differs from text‐rich web 

corpora  used  in  general  LLM  training,  integrating  specialised  technical  terminology,  numerical 

parameters,  dimensional  specifications,  and  multidisciplinary  knowledge  spanning  materials 

science, physics,  and manufacturing processes. Consequently,  several  key  challenges  emerge  for 

LLM  application  in  this  field.  These  include  pronounced  data  scarcity,  characterised  by  fewer 

documented  design  instances  and  limited  exemplars  of  specialised  components;  significant 

multimodal complexity, necessitating the coherent  integration of  textual descriptions, engineering 

drawings,  geometric  CAD  models,  and  numerical  simulation  outputs;  and  domain‐specificity 

barriers arising  from specialised  lexicon and  foundational mathematical principles  that generalist 

LLMs often struggle to interpret accurately. Strategies proposed to address these  limitations often 

involve  co‐learning  and  transfer  learning methodologies,  adapting models  from  data‐abundant 

domains  to  the  data‐scarce  engineering  context  [30–32].  These  techniques  facilitate  knowledge 

transfer,  enabling  model  inference  even  when  faced  with  incomplete  multimodal  inputs 

characteristic of specific engineering tasks. 

Issues pertaining to data quality and accessibility further compound the challenges of applying 

LLMs within mechanical  engineering.  Engineering  knowledge  frequently  resides  in  tacit  forms, 

embedded within CAD models, process sheets, and manufacturing documents that often adhere to 

inconsistent  standards  or  encapsulate  implicit  information  reflecting  design  rationale  [33,35], 

typically comprehensible only to domain specialists [34]. This inherent opacity exacerbates the issue 

of  data  scarcity,  as  intricate  engineering  designs  are  commonly  subject  to  stringent  disclosure 

restrictions, preventing experts from divulging complete knowledge or data pertaining to specific 

project  solutions, which may  be  archived  in  non‐standardised  or difficult‐to‐access  formats  [35]. 

Furthermore,  real‐world  engineering  data  is  characteristically  siloed  across  diverse  systems—

including  CAD  platforms,  Enterprise  Resource  Planning  (ERP)  systems, maintenance  logs,  and 

simulation  software—engendering  significant  integration  obstacles  that  hinder  the  creation  of 

comprehensive datasets requisite for effective LLM training in this domain. These domain‐specific 

data challenges parallel earlier difficulties encountered in scaling the training corpora for general‐

purpose LLMs  [36], where data volume  rapidly surpassed  the capacity  for human verification of 

factual accuracy. Consequently, multimodal LLMs  (MMLMs)  tailored  for mechanical engineering 

grapple with  a  constrained  supply  of  training  data,  insufficient  to  achieve  the  scale  typical  of 

generalist models. Although available datasets may be sparse, their validation is further complicated 

by data  fragmentation across silos, often residing within proprietary systems unsuitable  for open 

sourcing.  Any  feasible  validation  process  is  inherently  demanding  due  to  the  requisite  expert 

knowledge and the intricate, often bespoke nature of engineering solutions under scrutiny. 

Despite  these  significant  impediments,  the  transformative  potential  of  LLMs  continues  to 

motivate  intensive  research  efforts  aimed  at  overcoming  these  data‐centric  barriers.  Particular 

emphasis is now being placed on advancing multimodal large language models (MMLMs), as these 

architectures  are  inherently  better  suited  to  processing  the  heterogeneous  data  landscape  of 

mechanical  engineering.  MMLMs  offer  the  capability  to  integrate  and  reason  across  diverse 

information  streams  central  to  design  and  analysis,  such  as  textual  requirements,  schematic 

drawings,  geometric  CAD  representations,  and  numerical  simulation  results.  Current  research 

frontiers actively  explore  targeted mitigation  strategies,  including domain‐specific  fine‐tuning on 

curated engineering datasets, the development of more sophisticated multimodal training paradigms 
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capable  of  capturing  cross‐modal  relationships,  the  generation  of  high‐quality  synthetic  data  to 

augment  limited  real‐world  examples,  and  initiatives  promoting  standardised  data  formats  to 

enhance interoperability. The subsequent section delves into practical implementations, presenting 

specific examples that illustrate the evolving application of these multimodal approaches in tackling 

complex  engineering  design  problems,  showcasing  both  the  progress  made  and  the  ongoing 

development required to fully realise their potential. 

1.2. Practical Implementation Examples 

An early demonstration of LLM potential in engineering involved leveraging powerful, general‐

purpose models like GPT‐4 primarily for their code‐generation capabilities. In the work by Makatura 

et al.  [10],  the workflow  involved users providing natural  language prompts describing a desired 

object or component (e.g., ʺa sturdy bracket to hold a pipeʺ). The LLM then processed this prompt 

and generated corresponding code in a programmatic CAD language, specifically OpenJSCAD. This 

generated script, when executed, produced the 3D geometry of the described object. The significance 

lay in using an intuitive text interface to drive a CAx workflow; the resulting 3D models could then 

be directly exported for downstream applications like 3D printing. This approach effectively treated 

the LLM as an intelligent natural language‐to‐code translator, relying on an intermediary scripting 

language rather than directly manipulating native CAD features or structures, showcasing feasibility 

but highlighting the need for deeper domain understanding. 

1.2.1. CAD‐GPT: Synthesising CAD Construction Sequences with Enhanced Spatial Reasoning 

(Based on Wang et al. [25]) 

To address limitations in geometric accuracy and spatial understanding observed when directly 

applying general MLLMs, specialised frameworks like CAD‐GPT were developed [25]. This system 

focuses on generating not just the final shape, but the sequence of construction steps typically used 

in CAD software (e.g., creating a sketch on a plane, extruding it, adding a fillet). The model takes 

multimodal  inputs,  such  as  textual  descriptions  combined  with  reference  images  or  sketches. 

Internally,  CAD‐GPT  incorporates  architectural  enhancements  specifically  designed  to  improve 

spatial reasoning – understanding relationships like orientation, alignment, and connectivity in 3D 

space, which are critical for avoiding common geometric errors (e.g., floating components, incorrect 

feature  placement).  The  output  is  a  structured  sequence  of CAD  operations,  aiming  for  a more 

accurate and potentially editable representation compared to generating raw geometry, signifying a 

move towards MLLMs with better intrinsic understanding of CAD procedures. 

1.2.2. CAD‐MLLM: Unifying Multimodality‐Conditioned Parametric CAD Generation (Xu et al. [18]) 

Pushing  towards greater  flexibility and  robustness,  the CAD‐MLLM  framework  [18] aims  to 

create a unified system  for generating parametric CAD models  from a wide array of  input  types. 

Users  can  provide  textual  descriptions,  rasterized  sketches  (images),  or  even  3D  point  clouds 

(potentially incomplete or noisy). The core mechanism involves using advanced language modeling 

techniques to map these diverse inputs into a common feature space. This aligned representation is 

then  translated  into  sequences  of  commands  compatible with  standard  CAD  software  kernels, 

crucially  aiming  to  produce  parametric models where  design  intent  (e.g.,  relationships  between 

features, driving dimensions)  is preserved. A key demonstrated  capability was  its  resilience;  the 

system could generate plausible CAD models even when processing point clouds with significant 

noise or missing data. This approach represents a significant step towards MLLMs that can handle 

the heterogeneous and often imperfect data landscape of engineering while producing more editable 

and robust design outputs suitable for complex development cycles. 

These examples collectively  illustrate a clear  trajectory:  from  leveraging general LLM coding 

abilities,  to  developing  specialised MLLMs  focusing  on  CAD  sequence  generation  and  spatial 

reasoning,  further advancing  to unified  frameworks for robust parametric modeling  from diverse 
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inputs,  and  extending  towards  interactive  systems  that  couple  generative  techniques  with 

evolutionary optimisation tailored to specific, user‐defined simulation environments. 

1.3. Rationale and Objectives 

The swift proliferation and advancing capabilities of Large Language Models (LLMs) present 

transformative  opportunities  across  numerous  scientific  and  technical  domains,  including 

mechanical  engineering.  However,  despite  growing  interest  and  preliminary  applications,  the 

specific ways in which LLMs are being utilised, the inherent limitations encountered, and the true 

scope  of  their  potential  within  diverse  mechanical  engineering  workflows  remain  largely 

underexplored and unsystematic  in the current literature. A comprehensive understanding of this 

rapidly  evolving  landscape  is  currently  lacking. Therefore,  this  scoping  review  is undertaken  to 

address this knowledge gap. The primary objectives of this review are fourfold: (1) to systematically 

map  the current  landscape of LLM applications within  the  field of mechanical engineering;  (2)  to 

critically  identify  the key challenges,  limitations, and opportunities associated with  their practical 

implementation; (3) to provide insights that help guide future research and development priorities 

in this emergent area; and (4) ultimately, to inform the development of best practices for integrating 

LLMs effectively and responsibly into established engineering design, analysis, and manufacturing 

processes. 

While prior reviews have explored the broader application of machine learning within additive 

manufacturing and design [12,37], these have not focused on the specific and rapidly growing impact 

of  Large  Language Models  (LLMs).  This  review  uniquely  addresses  that  gap  by  systematically 

examining how LLMs, especially multimodal models, are being applied across the diverse landscape 

of mechanical engineering. 

2. Methods 

The methodology  of  this  scoping  review was  designed  to  be  systematic,  transparent,  and 

reproducible, adhering  to  the principles outlined  in  the Preferred Reporting  Items  for Systematic 

Reviews and Meta‐Analyses extension for Scoping Reviews (PRISMA‐ScR) checklist [38]. The process 

involved a multi‐stage approach encompassing a focused search strategy, a systematic screening of 

sources, and a detailed data charting protocol. 

2.1. Research Questions 

This review was guided by the following research questions: 

1. What are the current applications of LLMs in mechanical engineering? 

2. What are the key challenges and limitations in implementing LLMs in this domain? 

3. How  do  LLMs  complement  or  replace  traditional  computational  approaches  in mechanical 

engineering? 

4. What are the emerging trends and future directions for research at the intersection of LLMs and 

mechanical engineering? 

2.2. Search Strategy 

To identify relevant literature, a systematic search was conducted in [Month, Year] across four 

major peer‐reviewed academic databases: Scopus, IEEE Xplore, the ACM Digital Library, and Web 

of Science. These databases were chosen for their comprehensive coverage of engineering, computer 

science, and interdisciplinary research. 

The  search  query  was  designed  to  be  highly  focused  to  precisely  identify  studies  at  the 

intersection  of  three  core  concepts:  (A)  Large  Language Model  technologies,  (B)  the mechanical 

engineering domain, and (C) specific engineering applications and tools. The search query, adapted 

for the syntax of each database, is detailed in Table 1. The search was applied to the titles, abstracts, 

and keywords of  records published between  January  2020  and  the date of  the  search. An  initial 
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exploratory  search of  the  arXiv preprint  server was  also performed; however, due  to  significant 

technical  challenges  with  the  platformʹs  export  functionality  that  prevented  a  systematic  and 

reproducible export of the results, a pragmatic decision was made to exclude this source from the 

final analysis to ensure methodological consistency. 

Table 1. Overview of Search Terms, Organized by Concept. 

Search Terms Concept 

ʺlarge language modelʺ OR ʺLLMʺ OR 

ʺgenerative AIʺ OR ʺfoundation 

modelʺ 

A: LLM Technologies 

ʺmechanical engineeringʺ OR 

ʺengineering designʺ OR ʺproduct 

designʺ 

B: Engineering Domain 

ʺcomputer‐aided designʺ OR ʺCADʺ 

OR ʺgenerative designʺ OR ʺfinite 

elementʺ OR ʺFEAʺ OR ʺsimulationʺ 

OR ʺCAxʺ 

C: Specific Applications & Tools 

2.3. Source Selection and Screening 

The source selection process followed a systematic, multi‐stage screening protocol. The initial 

search across the four specified databases yielded 587 records. These were consolidated using Zotero 

(v6.0), and after the removal of duplicates, 122 unique articles remained for screening. 

The  initial  screening  of  titles  and  abstracts  was  conducted  using  the  active  learning  tool 

ASReview (v1.2.2) to ensure a systematic and efficient review. The model was seeded with a set of 

known relevant studies to establish prior knowledge, then proceeded iteratively, prioritizing records 

most likely to be relevant based on the authorʹs classifications. A stopping rule was set to conclude 

the screening after 50 consecutive records were classified as ʹIrrelevantʹ. Based on this initial review, 

all 122 unique studies were deemed potentially relevant and were advanced to the full‐text analysis 

stage. 

The  second  stage  involved  a  full‐text  review  of  all  122  articles  to determine  final  eligibility 

against a pre‐defined set of criteria. Studies were included or excluded based on the following criteria: 

Inclusion Criteria: 

1. The study describes a direct application, framework, or analysis of an LLM within a mechanical 

engineering context (design, analysis, manufacturing, knowledge management). 

2. The publication is a peer‐reviewed journal article or conference paper. 

3. The study was published between January 2020 and the date of the search. 

4. The article is written in English. 

Exclusion Criteria: 

1. Studies where LLMs are only mentioned in passing (e.g., in future work sections). 

2. Editorials, opinion pieces, or non‐technical articles. 

3. Review papers not containing original data or applications. 

4. Studies not available in full‐text. 

The application of these criteria during the full‐text review resulted in the final dataset for this 

scoping review, consisting of 66 included studies and 56 excluded studies. 
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2.4. Data Charting 

2.4.1. Purpose and Approach 

A  data  charting  process  was  employed  to  systematically  extract  and  organize  relevant 

information from the final set of included sources. Following an iterative approach, the data charting 

form was refined as initial insights emerged from the literature, allowing for a flexible yet systematic 

data extraction process suitable for a scoping review. 

2.4.2. Data Charting Form Categories 

1. The final data charting form was organized into five key thematic areas, as detailed below: 

2. Source  Characteristics:  Publication  type  (e.g.,  journal  article,  conference  paper),  year  of 

publication, country of origin, and the specific engineering domain focus. 

3. LLM  Implementation  Details:  The  type  of  LLM  used  (e.g.,  GPT‐4,  Llama  2),  the  primary 

application  area  (design, manufacturing,  analysis,  knowledge management),  the  integration 

approach (e.g., API‐based, fine‐tuned), and the specific tools or frameworks mentioned. 

4. Engineering Applications: The specific engineering  tasks addressed, any  traditional methods 

being augmented or replaced, the performance metrics used for evaluation, and the reported 

outcomes or key findings. 

5. Implementation  Considerations:  Any  technical  challenges  encountered,  solutions  or 

workarounds that were developed, specific integration methods, and any discussion of safety or 

validation approaches. 

6. Future  Directions:  Any  identified  limitations  of  the  described  approach,  proposed 

improvements, stated research gaps, and identified needs for future development. 

2.4.3. Charting Process 

The  charting  process  was  designed  to  ensure  consistency  and  rigor.  An  initial  form  was 

developed based on the reviewʹs research questions and was pilot tested on a sample of 5 sources to 

assess its clarity and comprehensiveness. The form was then refined based on team discussion and 

emerging themes from the pilot data. Throughout the extraction process, regular team meetings were 

held to discuss and resolve any charting challenges and ensure consistent application of the coding 

scheme. This iterative process of refinement continued as new patterns emerged from the literature, 

ensuring the final charted data was both comprehensive and systematically organized. 

3. Results 

The systematic search across the four specified databases initially yielded 680 records. After the 

removal of 12 duplicates, 668 unique articles were screened using ASReview, which resulted in the 

exclusion of 562 records. An additional 23 records were identified through other sources, leading to 

a total of 129 reports sought for retrieval. After 7 reports were not retrieved, a final pool of 122 articles 

underwent a comprehensive full‐text review. This analysis resulted in the inclusion of 66 studies for 

the final synthesis. A total of 56 studies were excluded at this stage, with the most common reason 

being ʹReview paper without original dataʹ (n=28). A complete summary of the selection process is 

illustrated in the PRISMA flow diagram (Figure 1). 

All 122 unique records were advanced for a comprehensive full‐text review to determine final 

eligibility  against  the  pre‐defined  inclusion  and  exclusion  criteria.  This  analysis  resulted  in  the 

inclusion of 66 studies. A total of 56 studies were excluded at this stage. The most common reason 

for exclusion was the article being a review paper without original data (n=28), followed by studies 

that did not describe a direct application within a mechanical engineering context (n=19). 
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Figure 1. PRISMA Flow Diagram. 

3.2. Characteristics of Evidence 

The analysis of the 66 included studies reveals a rapidly emerging field of research. 

The  temporal  distribution,  shown  in  Figure  2,  indicates  that  research  at  this  intersection  is 

nascent,  with  the  first  publications  appearing  in  2020.  However,  the  field  has  experienced  a 

significant acceleration, with over 68% of all included studies published in 2024 alone. This highlights 

the recent and intense interest in applying LLMs to mechanical engineering challenges following the 

widespread availability of powerful models. 

 

Figure 2. Publications by Year. 
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An analysis of the publication types (Figure 3) shows that the literature is primarily composed 

of preprints and conference papers, which  together account  for 64% of  the  included studies. This 

balance suggests a field characterized by rapid dissemination of novel ideas at conferences, with more 

mature research being consolidated into journal articles. 

 

Figure 3. Publications by Type. 

The geographical distribution of the research is highly concentrated, as illustrated in Figure 4. 

The United States is the leading contributor, accounting for nearly half of all publications, followed 

by China. This  indicates that the current research  landscape  is dominated by these two countries, 

though a wide array of other nations contribute to a smaller but significant global effort. 

 

Figure 4. Publications by Geographical Distribution. 

3.3. LLM Implementation Details 

The analysis of implementation details reveals a strong reliance on a few dominant models and 

integration strategies. 

As  shown  in  Figure  5,  the  field  is  overwhelmingly  dominated  by  OpenAIʹs  GPT models 

(particularly GPT‐4 and its variants), which are mentioned in over 60% of the studies that specified a 
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model. While other commercial and open‐source models like Claude, Llama, and Gemini appear in 

the literature, their prevalence is significantly lower, underscoring the formative influence of the GPT 

series on current research. 

 

Figure 5. Publications by LLM Type. 

The primary application areas for these models are heavily skewed towards the early stages of 

the engineering workflow (Figure 6). ʺConceptual Designʺ and ʺCAD Generation from Textʺ are the 

most common applications, indicating a strong focus on leveraging LLMs to automate and enhance 

ideation and the creation of initial geometric models. 

 

Figure 6. Task Categories. 

Figure 7 illustrates the technical approaches used to integrate LLMs. The most common method 

is ʺPrompting / API Integration,ʺ where off‐the‐shelf models are utilized via their APIs. However, a 

substantial number of  studies  (n=31) are developing more  sophisticated  ʺCustom Frameworks or 

Multi‐Agent  Systemsʺ  to  orchestrate  complex  tasks.  ʺFine‐Tuningʺ  and  ʺRetrieval‐Augmented 
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Generation  (RAG)ʺ  represent more  advanced  techniques  to  imbue models with  domain‐specific 

knowledge, albeit used less frequently. 

 

Figure 7. Publications by Integration Approaches. 

3.4. Engineering Applications and Evaluation 

When  examining how LLMs  are  applied,  the  focus  is  clearly on  augmenting or  automating 

manual, knowledge‐intensive tasks. As shown in Figure 8, ʺManual CAD Design & Modelingʺ is the 

most  frequently augmented  traditional method,  followed by  ʺConceptual Design &  Ideationʺ and 

ʺKnowledge Management.ʺ This highlights a primary goal of using LLMs to reduce the manual effort 

and specialized software knowledge required in traditional CAx workflows 

 

Figure 8. Manual CAD Design & Modeling. 

The evaluation of these LLM‐based systems employs a diverse set of metrics (Figure 9). The most 

common category  is  ʺGeometric Accuracy & Similarity,ʺ using metrics  like Chamfer Distance and 

Intersection over Union (IoU) to assess the quality of generated 3D models. This is closely followed 

by ̋ Task Success & NLP Metricsʺ (e.g., accuracy, F1‐score) and ̋ User‐Based / Qualitative Evaluation,ʺ 

indicating  that  both  technical  performance  and  human‐centric  factors  are  considered  critical  for 

success. 
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Figure 9. Performance Metrics. 

3.4. Challenges, Limitations, and Future Directions 

The analysis of reported challenges and limitations reveals several persistent themes. As shown 

in Figure 10, the most frequently cited technical challenge is the ʺWeak Spatial/Geometric Reasoningʺ 

of LLMs, mentioned in 19 studies. This fundamental difficulty in understanding and manipulating 

3D space is a core barrier. Other significant challenges include the ʺReliability & Factual Correctnessʺ 

of the models (i.e., hallucination) and issues related to ̋ Data Scarcity & Qualityʺ for training and fine‐

tuning. 

 

Figure 10. Common Challenges. 

These challenges are directly reflected in the limitations reported in the final solutions (Figure 

11). Again, ʺWeak Spatial/Geometric Reasoningʺ is the most common limitation (n=14), followed by 

the ̋ Limited Scope & Task Complexityʺ of the proposed systems and concerns about their ̋ Reliability 

& Factual Accuracyʺ (n=12). 
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Figure 11. Common Limitations. 

Finally,  the  proposed  improvements  and  identified  research  gaps  point  towards  a  clear 

trajectory  for  the  field.  Figure  12  shows  that  the most  commonly  proposed  improvement  is  to 

ʺExpand/Improve Datasets & Data Handling,ʺ followed by efforts to ʺIntegrate Multimodal Inputsʺ 

and ʺEnhance Human‐AI Interaction.ʺ 

 

Figure 12. Proposed Improvements. 

These proposed improvements directly align with the major research gaps identified in Figure 

13. The most cited gap is the ʺNeed for New Frameworks, Methods & Systemsʺ to address complex 

engineering tasks, alongside a call for ʺBetter Benchmarks & Evaluationʺ methods and a fundamental 

need to close the ʺGaps in Multimodal & Spatial Capabilities.ʺ 
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Figure 13. Research Gaps. 

4. Discussion 

4.1. Summary of Findings 

This  scoping  review  provides  a  comprehensive  snapshot  of  a  research  domain  that, while 

nascent,  is experiencing explosive growth characterized by both methodological convergence and 

geographical concentration. The findings reveal that the application of Large Language Models  in 

mechanical engineering, having emerged only in 2020, has since accelerated dramatically, with the 

vast majority of  literature published  in  the most  recent year of analysis. This  rapid  expansion  is 

currently  led by a concentrated cohort of researchers, primarily situated  in  the United States and 

China, who demonstrate a marked preference for fast‐paced dissemination through preprints and 

conference  papers—a  publication  pattern  that  is  particularly  indicative  of  a  field  navigating  its 

formative stages while responding to rapidly evolving technological capabilities. 

The  technological  landscape  reveals  a  notably  homogeneous  foundation,  characterized  by 

significant  reliance  on  OpenAIʹs  GPT‐4  and  its  variants  across  the  surveyed  literature.  This 

pronounced dominance underscores the profound impact that a single, powerful, general‐purpose 

model has exerted in shaping the initial trajectory and methodological approaches of the entire field. 

The primary application focus of these models centers heavily on the front‐end of the engineering 

workflow, specifically augmenting and automating conceptual design processes and enabling  the 

generation  of  initial CAD models  from  textual descriptions. This  concentrated  application  focus 

suggests that researchers are strategically prioritizing the deployment of LLMs to lower barriers to 

entry  for  complex  design  tasks while  simultaneously  streamlining  knowledge‐intensive, manual 

processes that have traditionally constituted significant bottlenecks in engineering workflows. 

Notably,  while  broader  reviews  of  machine  learning  applications  in  engineering  contexts 

consistently  emphasize  data  scarcity  as  the  principal  limiting  factor  [37],  our  comprehensive 

synthesis reveals that for LLM applications specifically within mechanical engineering, the dominant 

challenge has shifted to weak spatial and geometric reasoning capabilities. This finding indicates a 

fundamental shift  in bottleneck characteristics—transitioning  from data availability constraints  to 

inherent model architectural limitations—thereby highlighting the critical need for domain‐specific 

design approaches in developing LLM frameworks suitable for engineering applications. 

Despite the documented rapid progress across multiple application domains, a persistent and 

fundamental  challenge  continues  to  temper  the  fieldʹs broader potential:  the demonstrably weak 

spatial and geometric reasoning capabilities exhibited by current‐generation LLMs. This limitation 

emerged  as  both  the  most  frequently  cited  technical  challenge  in  the  literature  and  the  most 

commonly  reported  constraint  in  final  implemented  systems. The modelsʹ  consistent  inability  to 
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reliably  understand  and  manipulate  the  inherent  complexities  of  three‐dimensional  spatial 

relationships,  coupled with  ongoing  concerns  regarding  their  factual  accuracy  and  documented 

tendency toward hallucination, collectively represents the core barrier preventing deeper integration 

of these technologies into established engineering practice. 

In direct response  to  these  identified challenges, a remarkably clear consensus regarding  the 

optimal  path  forward  has  emerged  across  the  surveyed  literature.  The  research  community 

overwhelmingly  points  toward  the  urgent  need  for  developing  specialized  frameworks  and 

methodologies  that  fundamentally  move  beyond  simple  API‐based  interactions  with  general‐

purpose models. The proposed  improvements  and  identified  research  gaps demonstrate notable 

convergence  around  three  critical  areas:  first,  the  creation  of  high‐quality,  specialized  datasets 

specifically  designed  for  training  and  fine‐tuning  models  on  engineering‐specific  data  and 

workflows;  second,  the  strategic  integration  of multimodal  inputs,  including  sketches,  technical 

drawings, and images, to more effectively ground LLMs in the visual and spatial realities that define 

engineering practice; and  third,  the development of  robust, domain‐appropriate benchmarks and 

evaluation metrics  specifically  designed  to  assess model  performance  on  complex,  engineering‐

specific tasks with the rigor required for professional adoption. 

4.2. Future Directions 

Based on the challenges and research gaps identified in this review, several key directions for 

future work  emerge.  These  can  be  grouped  into  foundational  research  needs,  specific  technical 

development  priorities,  and  broader  implementation  challenges  that must  be  addressed  for  the 

successful integration of LLMs into mechanical engineering. 

4.2.1. Research Needs 

The most  pressing  research  need  is  the  development  of  community‐wide  infrastructure  to 

support  rigorous  and  reproducible  research.  The  literature  highlights  a  significant  lack  of 

standardized benchmarks and evaluation metrics specifically designed for engineering tasks. Current 

methods often  rely on general NLP metrics or geometric similarity scores  that  fail  to capture  the 

functional and physical validity of a design. Future work should focus on creating comprehensive 

benchmarks  that  test  for manufacturability,  physical  plausibility,  and  adherence  to  engineering 

principles. Furthermore, the persistent challenge of data scarcity must be addressed. There is a clear 

need to develop and share high‐quality, large‐scale, multimodal datasets of engineering components, 

including their design history, associated documentation, and performance data. 

4.2.2. Technical Development Priorities 

The  foremost  technical  priority  is  to  overcome  the  weak  spatial  and  geometric  reasoning 

capabilities of current LLMs. This fundamental limitation is the primary barrier to more advanced 

applications. Future development should explore novel model architectures, such as graph neural 

networks  or  specialized  transformers,  that  can  better  represent  and  manipulate  the  complex 

relationships in 3D space. Integrating multimodal inputs—such as sketches, technical drawings, and 

point clouds—is a critical component of this effort, as it helps to ground the models in the visual and 

geometric language of engineering. 

Furthermore, the field must move beyond simple prompting of general‐purpose APIs towards 

the creation of specialized, integrated frameworks. This includes developing more robust multi‐agent 

systems  that  can orchestrate  complex workflows,  as well  as  fine‐tuning  smaller, domain‐specific 

models on curated engineering data. The goal should be to create systems that produce controllable, 

editable,  and  parametric  outputs,  rather  than  static  geometry,  allowing  for  true  integration  into 

iterative engineering design cycles. 
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4.2.3. Implementation Challenges 

For LLMs to be adopted in practice, their reliability and factual accuracy must be significantly 

improved.  Future  research must  develop  robust methods  for  validation,  verification,  and  fact‐

checking  to mitigate  the risk of model hallucination  in safety‐critical applications. Alongside  this, 

enhancing human‐AI  interaction  is  crucial. The development of more  intuitive  and  collaborative 

interfaces is needed to move beyond the limitations of text‐based prompts. These interfaces should 

provide engineers with greater control over the generative process and offer more  interpretability 

into the modelʹs ʺreasoning,ʺ addressing the ʺblack boxʺ problem and building the trust required for 

professional adoption. 

4.3. Implications 

The  findings of this scoping review carry significant  implications for several key stakeholder 

groups within the mechanical engineering community. 

 For  the Research Community: This  review provides a  clear, data‐driven  roadmap  for  future 

research  priorities.  The  identified  gaps—particularly  the  need  for  robust  benchmarks, 

specialized datasets, and solutions to the persistent challenge of spatial reasoning—highlight the 

most critical areas where innovation is required. The current homogeneity in the field, with its 

heavy reliance on a few specific models and a concentration of research in limited geographical 

areas, signals a clear opportunity  for diversification. Researchers can contribute by exploring 

alternative  model  architectures,  developing  open‐source  tools  and  datasets,  and  fostering 

broader international collaboration to enrich the field with new perspectives and approaches. 

 For Practicing Engineers and Industry: The current state of the art, as mapped in this review, 

suggests that LLMs should be viewed as powerful ʺco‐pilotsʺ or ʺintelligent assistantsʺ rather 

than autonomous experts. Their demonstrated strengths lie in augmenting the early stages of 

the design workflow, such as accelerating conceptual  ideation, automating  the generation of 

initial CAD models, and assisting  in knowledge management  tasks. However,  the prevalent 

issues of reliability, factual accuracy, and weak geometric control mean that these tools are not 

yet suitable  for detailed, safety‐critical design or analysis without rigorous human oversight. 

The  primary  implication  for  industry  is  that  the  value  of  LLMs  can  be  unlocked  today  by 

integrating them into workflows to enhance creativity and efficiency, but this must be coupled 

with robust validation and verification processes managed by domain experts. 

 For Engineering Education: The rapid emergence of LLMs as tools for engineering design signals 

a necessary evolution in engineering curricula. The findings imply a potential shift in focus from 

traditional, manual software operation skills  towards a new set of competencies centered on 

human‐AI collaboration. Future engineering education will need to incorporate training on ʺAI 

literacy,ʺ including the principles of prompt engineering, understanding the inherent limitations 

and biases of generative models, and developing the critical thinking skills required to validate 

and critique AI‐generated outputs. The ability to effectively leverage these tools as part of the 

engineering toolkit will be a critical skill for the next generation of mechanical engineers. 

5. Conclusions 

This  scoping  review  has  systematically mapped  the  rapidly  expanding  landscape  of  Large 

Language  Model  applications  in  mechanical  engineering,  revealing  a  research  ecosystem 

characterized by both remarkable temporal acceleration and significant methodological challenges. 

The  findings  demonstrate  a  field  defined  not merely  by  nascent  but  exponentially  accelerating 

growth, with research efforts demonstrating a pronounced  focus on applying LLM  technology  to 
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augment the conceptual front‐end of the design process, particularly in ideation workflows and the 

automated  generation  of  initial  CAD  representations  from  natural  language  specifications.  The 

current  research  landscape  is dominated by a  relatively narrow set of  foundational models, with 

investigations primarily driven by coordinated efforts to automate traditionally knowledge‐intensive 

engineering tasks while simultaneously reducing barriers to entry for sophisticated design software 

platforms. 

Despite the considerable potential evidenced across multiple application domains, a critical and 

persistently  recurring  limitation continues  to constrain broader adoption:  the demonstrably weak 

spatial  and  geometric  reasoning  capabilities  exhibited  by  current‐generation  models.  This 

fundamental constraint, compounded by ongoing challenges in system reliability and the inherent 

scarcity  of  high‐quality,  domain‐specific  training  data,  collectively  forms  the  primary  barrier 

preventing  broader  deployment  in  autonomous  applications  within  safety‐critical  engineering 

workflows.  The  path  forward,  as  consistently  indicated  throughout  the  surveyed  literature, 

necessitates a concerted, multi‐pronged effort to develop specialized architectural frameworks, create 

robust  and  comprehensive  domain‐specific  datasets,  and  establish  standardized  evaluation 

benchmarks capable of rigorously assessing performance on complex engineering tasks. 

Ultimately, this comprehensive review concludes that while LLMs are strategically positioned 

to  become  powerful  collaborative  partners  in  mechanical  engineering  practice,  their  current 

capabilities and  limitations suggest their optimal role  is best characterized as intelligent assistants 

rather than autonomous design agents. Through providing a systematic, evidence‐based synthesis of 

the current state of the art, its persistent challenges, and the emerging consensus on future research 

directions, this work establishes a foundational roadmap for researchers, industry practitioners, and 

engineering  educators  seeking  to  guide  the  effective  and  responsible  integration  of  this 

transformative technology into the evolving landscape of engineering practice. 

Supplementary Materials: The  following  supporting  information  can be downloaded at  the website of  this 

paper posted on Preprints.org. Appendix B. 

Author Contributions: Conceptualization, C.B.; methodology, C.B.;  software, C.B.;  validation, C.B.;  formal 

analysis, X.X.; investigation, X.X.; resources, X.X.; data curation, C.B.; writing—original draft preparation, C.B.; 

writing—review and editing, C.B.,K.R. and M.P..; visualization, C.B..; All authors have read and agreed to the 

published version of the manuscript. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflicts of interest. 

Abbreviations 

The following abbreviations are used in this manuscript: 

CAD  Computer‐Aided Design 

API  Application Programming Interface 

ASReview  Active learning for Systematic Reviews 

CAx  Computer‐Aided Technologies (referring generally to CAD, CAM, CAE, etc.) 

DSL  Domain Specific Language 

FEA  Finite Element Analysis 

IoU  Intersection over Union 

LLM  Large Language Model 

MMLM  Multi‐Modal Large Language Model 

PRISMA‐SCR 
Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta‐Analyses 

extension for Scoping Reviews 

RAG  Retrieval‐Augmented Generation 
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Appendix A. Search Strategy Details 

6.1.1. Scopus 

TITLE‐ABS‐KEY ( ̋ large language modelʺ OR ̋ LLMʺ OR ̋ generative AIʺ OR ̋ foundation modelʺ 

) AND TITLE‐ABS‐KEY ( ʺmechanical engineeringʺ OR ʺengineering designʺ OR ʺproduct designʺ ) 

AND  TITLE‐ABS‐KEY  (  ʺcomputer‐aided  designʺ OR  ʺCADʺ OR  ʺgenerative  designʺ OR  ʺfinite 

elementʺ OR ʺFEAʺ OR ʺsimulationʺ OR ʺCAxʺ ) AND ( PUBYEAR > 2019 ) 

6.1.2. IEEE Xplore 

((  (  (ʺAll  Metadataʺ:ʺlarge  language  modelʺ)  OR  (ʺAll  Metadataʺ:ʺLLMʺ)  OR  (ʺAll 

Metadataʺ:ʺgenerative  AIʺ)  OR  (ʺAll  Metadataʺ:ʺfoundation  modelʺ)  )  AND  (  (ʺAll 

Metadataʺ:ʺmechanical  engineeringʺ)  OR  (ʺAll  Metadataʺ:ʺengineering  designʺ)  OR  (ʺAll 

Metadataʺ:ʺproduct  designʺ)  )  AND  (  (ʺAll  Metadataʺ:ʺcomputer‐aided  designʺ)  OR  (ʺAll 

Metadataʺ:ʺCADʺ) OR (ʺAll Metadataʺ:ʺgenerative designʺ) OR (ʺAll Metadataʺ:ʺfinite elementʺ) OR 

(ʺAll Metadataʺ:ʺFEAʺ) OR (ʺAll Metadataʺ:ʺsimulationʺ) OR (ʺAll Metadataʺ:ʺCAxʺ) ) )) 

6.1.3. ACM Digital Library 

[[All:  ʺlarge  language modelʺ] OR  [All:  ʺllmʺ] OR  [All:  ʺgenerative aiʺ] OR  [All:  ʺfoundation 

modelʺ]] AND  [[All:  ʺmechanical  engineeringʺ] OR  [All:  ʺengineering designʺ] OR  [All:  ʺproduct 

designʺ]] AND [[All: ʺcomputer‐aided designʺ] OR [All: ʺcadʺ] OR [All: ʺgenerative designʺ] OR [All: 

ʺfinite elementʺ] OR  [All:  ʺfeaʺ] OR  [All:  ʺsimulationʺ] OR  [All:  ʺcaxʺ]] AND  [E‐Publication Date: 

(01/01/2020 TO 31/12/2025)] 

6.1.4. Web of Science 

TS=(ʺlarge  language modelʺ OR  ʺLLMʺ OR  ʺgenerative AIʺ OR  ʺfoundation modelʺ) AND 

TS=(ʺmechanical engineeringʺ OR ʺengineering designʺ OR ʺproduct designʺ) AND TS=(ʺcomputer‐

aided designʺ OR ʺCADʺ OR ʺgenerative designʺ OR ʺfinite elementʺ OR ʺFEAʺ OR ʺsimulationʺ OR 

ʺCAxʺ) 

Appendix B. Data Charting Form 

The data charting form used for this scoping review is directly implemented as the structured 

spreadsheet containing the full dataset. The final, organized data can be found in the Excel file: 

LLM Mechanical Engineering Scoping Review.xlsx 

This file is organized into two sheets: 

Included: Contains the fully charted data for the 66 studies included in the final synthesis. 

Excluded: Contains the metadata and the specific reason for exclusion for the 56 studies that did 

not meet the eligibility criteria. 

The columns in the ʺIncludedʺ sheet represent the complete set of data points extracted from 

each study, corresponding to the five thematic areas described in the Methods section. The primary 

column headers are: 

Source Characteristics: 

Paper_ID,  Paper_Title,  First_Author,  Year,  Publication_Type,  Country_of_Origin, 

Engineering_Domain_Focus 

LLM Implementation Details: 

LLM_Used, Application_Area, Integration_Approach, Tools_Frameworks_Used 

Engineering Applications: 

Specific_Task_Addressed,  Traditional_Method_Augmented,  Performance_Metrics_Used, 

Reported_Outcomes 

Implementation Considerations: 

Technical_Challenges, Proposed_Solutions, Safety_Validation_Approaches 

Future Directions: 

Identified_Limitations, Proposed_Improvements, Research_Gaps_Identified 
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