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摘摘摘要要要

本文介绍了我们在第二十三届中文计算语言大会的第四届中文空间语义理解评测任务
中提交的参赛模型。该任务旨在测试机器的中文语义理解水平。现有研究显示，机器
的中文语义理解水平与人类平均水平相比仍有较大差距。近年来，生成式大规模语言
模型在自然语言处理任务中展现了出色的生成和泛化能力。在本次评测中，我们采
用了对Qwen1.5-7b模型进行高效微调的方法，以端到端的形式实现空间语义的推理过
程，并结合prompt优化和半监督学习提升推理表现。实验结果表明，我们的模型在该
任务中取得了领先的效果。
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Abstract

This paper introduces the models we submitted for the Fourth Chinese Spatial Semantic
Understanding Evaluation Task at the 23rd Chinese Computational Linguistics Confer-
ence. This task aims to test the level of machine understanding of Chinese semantics.
Existing research indicates that the level of machine understanding of Chinese seman-
tics still lags significantly behind the average human level. In recent years, generative
large-scale language models have demonstrated excellent generative and generalization
capabilities in natural language processing tasks. For this evaluation, we employed an
efficient fine-tuning method on the Qwen1.5-7b model to achieve the spatial semantic
reasoning process in an end-to-end manner. We also combined prompt optimization
and semi-supervised learning to enhance reasoning performance. Experimental results
show that our model achieved leading performance in this task.
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空间表达是自然语言中常见的现象，用来描绘物体之间的空间位置关系。空间范畴是人类
认知总重要的基础范畴，大量空间信息存在于自然语言文本中。在通往人工智能的道路上，空
间语义理解是不可绕开的关键步骤。著名认知语言学家Jackendoff(2004)在其概念语义学理论中
指出，空间结构是语言系统的四种基本结构之一。理解文本中的空间表达语义，除了语言知识
外，还需借助空间认知能力来构建空间场景，并依据世界知识进行有关空间方位信息的推理。
通常认为，对文本中空间信息的理解，不仅需要掌握句段中词汇、句法语义知识，还需要具备
一定的常识或背景知识，甚至是超出语言范畴的空间想象等认知能力，以此来构建空间场景。

在这样的背景下，第二十三届中国计算语言学大会发布了SpaCE2024技术评测。与之前相
比，SpaCE2024不再划分子任务，而是以选择题的形式考察五个层次的空间语义理解能力：空
间信息实体识别，要求从四个选项中选出文本信息的参照物。空间信息角色识别。要求从四个
选项中选出文本信息的语义角色，或者选出与语义角色相对应的空间表达形式。空间信息异常
识别，要求从四个选项中选出文本空间信息异常的语言表达。空间方位信息推理。要求基于文
本给出的推理条件进行空间方位推理，从四个选项中选出推理结果。空间异形同义识别。要求
从四个选项中选出能使两个文本异形同义或异义的空间义词语。

近期，随着预训练语言模型的参数量和数据量不断增大，大规模语言模型在人工智能领域
取得了革命性进展，使得一些过去被视为仅限于人类能力范围的自然语言处理任务变得可行。
相较于传统预训练模型，大模型能够记忆更广泛的世界知识，关注到更多的信息，并展现出传
统模型不具备的涌现能力。通过指令微调和代码预训练等技术，大模型具备了理解人类指令、
泛化到新任务、代码理解与生成、利用思维链推理以及处理长距离依赖等多项能力。基于此，
我们采用了阿里发布的中文大模型Qwen1.5-7b进行端到端微调，以实现空间语义的推理过程。
并结合prompt优化和由半监督学习产生的伪标签来提升推理表现。

2 相相相关关关工工工作作作

为了评测机器的空间语义理解能力，自然语言处理领域的评测任务主要分为以下三类：1.
空间信息标注任务，要求机器根据给定的语义角色标注文本中的空间实体和空间关系，形
式上与语义角色标注任务和时间抽取任务相似，代表性工作有SpRL任务(Kolomiyets et al.,
2013)和SpaceEval任务(Pustejovsky et al., 2015)。2.空间关系推理任务，要求机器根据文本
中已有的空间信息回答涉及空间关系推理的问题，代表性工作又bAbI任务集(Weston et al.,
2015)中的位置推理任务和路径推理任务，以及SpartQA任务(Mirzaee et al., 2021)。3.空间语
义异常判断任务，要求机器判断文本是否存在空间信息异常以及异常的归隐类型，詹卫东
等(2022)首次提出该任务，认为如果机器能够识别错误的空间信息并进行正确的归因，就说明
机器具有一定的空间语义理解能力。

空间关系提取任务可以分为传统的机器学习方法和神经网络方法。前者高度依赖于手动
特征或显式句法结构。Nichols等(2015)提出了一种基于筛选的模型，它使用多层来提取空间元
素，然后引入分类器来分类空间关系。D’Souza等(2015)提出了一种基于筛选的模型，通过贪心
的特征选择技术来生成各种手动特征。还有研究人员(Salaberri et al., 2015)引入外部知识作为
空间信息的补充，在此过程中，提供了许多空间元素的信息。Kim等(2016) 提出了一种韩语空
间关系提取模型，使用依赖关系来找到适合角色的元素。

随着神经网络的广泛应用，Ramrakhiyani等(2019)提出了一种通过依存句法生成候选关
系，并使用BiLSTM 模型对候选关系进行分类的方法。Shin等(2020)提出了一种使用CRF 进行
空间关系分类的模型，Wu等(2019)则提出了基于AR-BERT 的方法来提取空间关系。此外，一
些研究关注于多模态空间关系提取。例如，Dan等(2020)提出了一种空间BERT，它同时从文本
以及包含实体的图片中来预测实体之间的空间关系。

3 实实实现现现方方方法法法

如图1所示，我们先对文本内容进行格式化处理，然后对主流大模型采用qlora方
法(Dettmers et al., 2024)进行端到端微调，实现语义空间的推理过程。接着，选出效果较
好的模型作为基线模型，最后采用prompt优化和半监督学习提升推理表现。

3.1 数数数据据据预预预处处处理理理

为了使得本评测任务的数据集能直接应用于大模型微调，在数据预处理阶段，我们编写
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图 1: 模型的数据预处理、预测以及后处理过程

了代码对原始数据集进行了处理。如图2所示，首先识别原数据的qid字段，并将识别后的能
力代号、题目类别加入到文本序列中，各项信息用“#”进行分隔，正确答案也作为一个序列
用“#”进行分隔。我们还尝试了除此之外的其他prompt模板，以优化模型输入格式。

图 2: 左为原格式数据，右为拼接后格式化数据

3.2 大大大模模模型型型微微微调调调

Qwen是一个全能的语言模型系列(Bai et al., 2023)，其使用了高达3万亿个token的数据进
行预训练，涵盖多个类型、领域和任务，不仅包括基本的语言能力，还包括算术、编码和逻辑
推理等高级技能。同时使用了复杂的流程进行数据清晰和质量控制。
在微调阶段，我们采用了qlora方法，这是一种高效的微调方法，可减少内存使用量。构造

的输入数据包括任务指令和利用prompt拼接后的原句，标签则是对应的选项答案。我们把该任
务视为序列生成任务，而不是直接生成符合本任务的数组形式，这样也是为了避免模型生成不
符合格式的答案。我们发现，参数秩设置为64和96时效果最佳。如图3所示，针对于输入的问
题，语言模型会将输入问题的上文作为参考进行信息的搜索，并以此来进行空间位置的推理，
从而得出正确答案。

图 3: 大模型语义空间的推理过程
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3.3 数数数据据据分分分析析析

为了进行后续分数的提升，我们对5种层次题型类别的数量和每个类别的准确率进行了
统计，如图4所示，我们发现不论在训练集还是验证集中，都存在数据分布不平均，部分标
签对应的数量较少的问题(Li et al., 2023)，如在训练集中，空间方位信息推理类型数量达到
了1210条，其对应的准确率也较高。而空间异形同义识别类型的训练集只有5条，其对应的准
确率也较低。为了提升该类的数据量，我们尝试采用增加数据集的方式来使得模型在训练时学
习到更多的相关特征，我们首先采用同义替换、随机词插入等方法对该类的数据进行了数据增
强，在模型上进行微调后，验证集分数有所提升，但在测试集上效果却较差，出现了过拟合的
现象，我们猜测可能是数据增强引入了过多错误的噪声，进而破坏了数据原始的分布。于是我
们采用了同样能增加训练集数量的伪标签方法。

图 4: 大模型语义空间的推理过程

3.4 基基基于于于半半半监监监督督督学学学习习习的的的伪伪伪标标标签签签生生生成成成

伪标签方法来自于半监督学习，其核心思想是借助无标签的数据来提升有监督过程中的模
型性能(Rizve et al., 2021; Berry et al., 2019)。由半监督学习生成伪标签的过程如图5所示，其
主要是将模型对无标签的测试数据的预测结果加入到训练集中，从而增大数据量以提升模型效
果。该方法适用于模型精度比较高的情况。由于我们未采用传统分类模型进行训练，从而无法
得到预测类别的概率值。我们采用多个预测结果较高的文件，并取预测标签相同的部分作为伪
标签加入到训练集中重新训练。经过统计，每次得到的伪标签数量都接近3k条，这表明我们的
数据集在原本数量的基础上又增加了3k条数据。经过多轮的伪标签训练后，筛选出的伪标签会
越来越接近，最终模型达到了拟合的状态，此时在进行后续的伪标签训练已经无法进一步再提
升测试集的准确率。

3.5 模模模型型型融融融合合合

关于模型融合，周志华(2021)教授在其《机器学习》一书中提到：模型融合要好而不同，
即模型差异性越大，融合效果越好。我们从两个方面来增加差异化，一是使用不同的多个模
型，Qwen和ChatGLM4，二是重新划分训练集和验证集来改变模型输入。在使用这两个模型进
行预测后，选择出每个层次类别中较好的部分进行结果的融合。
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图 5: 基于半监督学习的伪标签生成

3.6 prompt模模模板板板构构构造造造

如图6所示，我们构造了两种prompt模板，并用不同颜色区分原数据的信息。尽管第二种
模板比第一种更加流畅，但在实验中发现，在使用模型微调情况下，这两种prompt模板对结果
的影响基本可以忽略不计，然而，由于第二种模板增加了一些额外的文本信息，导致其最大长
度增加，从而增加了训练时的额外开销。相反，在调用大模型接口时，prompt的质量对结果影
响非常显著。

图 6: 左为prompt模板1，右为prompt模板2

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验结结结果果果

如表4.1所示，我们列出了采用ChatGLM3、Qwen-7b、Qwen1.5-7b和调用ChatGLM4接口
的测试集结果。在选择基线模型的过程中，我们发现Qwen1.5-7b模型要明显优于其他模型。但
为了更好的使用半监督学习来生成高质量的伪标签，我们同样也使用了除Qwen1.5以外的模型
进行训练，以融合出更高质量的伪标签。随着Qwen模型逐轮加入伪标签数据后，模型预测的
准确率不断提升。同时我们发现，在使用微调时，prompt模板的优劣对结果不会有太明显的影
响。而在调用大模型接口时，prompt模板的质量对结果影响非常明显。最终，通过多轮伪标
签的应用，我们模型预测准确率达到了0.5516的分数，再通过多个模型结果的融合，最终达到
了0.566的分数。如表4.1所示，实验结果证明，我们的模型取得了较为先进的效果，并在本任务
中取得第4名的成绩。
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模型 方法 准确率 实体识别 角色识别 异常识别 空间推理 同义识别

Baseline 微调 0.4792 0.7509 0.8818 0.6860 0.2196 0.4200

ChatGLM3-6b 0 微调 0.4370 0.6720 0.7727 0.6320 0.2348 0.3185

Qwen-7b1

微调 0.5035 0.7667 0.8714 0.6920 0.2853 0.3769
+1轮伪标签 0.5344 0.8175 0.9039 0.7580 0.3157 0.3630
+2轮伪标签 0.5423 0.8316 0.9000 0.7920 0.3122 0.3954
+3轮伪标签 0.5434 0.8421 0.9051 0.7980 0.3078 0.3970

Qwen1.5-7b2

微调 0.5100 0.7795 0.8810 0.6900 0.2966 0.4277
+1轮伪标签 0.5465 0.8351 0.9103 0.7740 0.3181 0.4046
+2轮伪标签 0.5485 0.8403 0.8961 0.7960 0.3196 0.4092
+3轮伪标签 0.5516 0.8526 0.9078 0.7860 0.3210 0.4092

ChatGLM-43
api+模板1 0.3870 0.5543 0.7987 0.4580 0.1838 0.3353
api+模板2 0.4832 0.6070 0.9064 0.7080 0.2309 0.4923

- 结果融合 0.5660 0.8526 0.9142 0.7980 0.3210 0.4923

表 1: 方法结果

排名 队伍 准确率 实体识别 角色识别 异常识别 空间推理 同义识别

1 TeleAI 0.6024 0.8947 0.9364 0.8480 0.3471 0.5631
2 zyy 0.5969 0.8491 0.9143 0.8100 0.3716 0.5131
3 涛涛不绝 0.5949 0.7719 0.9429 0.7800 0.3711 0.5877
4 Prompt 0.5660 0.8526 0.9142 0.7980 0.3210 0.4923
5 猪门永存 0.5647 0.7368 0.9286 0.7620 0.3240 0.5862
6 龙年旺旺空间站 0.5620 0.7965 0.9429 0.7420 0.3064 0.5692
7 panda 0.5448 0.7509 0.9117 0.7540 0.3044 0.5231
8 一个短篇 0.5355 0.7333 0.9013 0.7960 0.2858 0.5123
9 欣崽全球研究生后援会 0.5199 0.8053 0.9000 0.7020 0.34076 0.2415
10 CPIC1 0.4865 0.7667 0.8610 0.6220 0.2603 0.4031
11 少小离家 0.4724 0.6719 0.8182 0.7000 0.2735 0.3369
12 Azur Promilia 0.3364 0.4947 0.6727 0.2160 0.2172 0.2662
- Baseline 0.4792 0.7509 0.8818 0.6860 0.2196 0.4200

表 2: 测试集排行榜4

4.2 结结结果果果分分分析析析

在使用大模型之前，我们也尝试使用了类似Bert的传统分类模型，然而，传统模型在测试
集上的表现要远低于基线模型的结果。这一结果表明基座模型对于推理效果有着显著的影响，
而大模型在预训练获得的世界知识和涌现能力对空间语义理解能力任务有着重要帮助。我们在
对大模型微调时也面临着一个普遍问题，即幻觉现象(Huang et al., 2023)。当模型生成的文本
不遵循原文或者不符合事实时，我们就认为模型出现了幻觉，尽管在我们训练集的选项中只
有4个选项可选，但模型在结果预测时仍会产生4个选项以外的答案，为此，我们暂时只采用正
则表达式来过滤掉这些无效答案。

0https://github.com/THUDM/ChatGLM3
1https://github.com/QwenLM/Qwen
2https://github.com/QwenLM/Qwen1.5
3https://chatglm.cn
4https://2030nlp.github.io/SpaCE2024/leaderboard.html

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第87页-第94页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷3：评测报告

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 92



计算语言学

通过大量实验发现，数据增强方法在大多数任务中，尤其是小样本任务，通常会有不同程
度的提升效果。然而，在本任务中，由于数据量规模并不小，采用类似随机词插入和随机词删
除等通过添加噪声来实现数据增强的方法可能改变了原本的数据分布，反而没有显著提升效
果。相反，使用半监督学习生成的伪标签可以增加数据集的规模，提升模型预测的准确率，并
增加模型的泛化性。在使用多轮伪标签方法后，后续筛选得出的伪标签几乎不会有变化，导致
模型的性能不再有提升，这时可以采用模型融合技术，取差异较大的多个模型，分别学习不同
的输入，使得多个模型之间学到的知识特征尽量不同，这样使得多个模型可以更好的融合，提
升性能。

5 总总总结结结

在本任务中，除了提供的训练集和测试集以外，任务组织者还额外提供了空间语义词表
信息，但我们在仅使用了训练集和验证集的情况下就达到了超过基线模型的效果，后续并采
用prompt优化和半监督学习的方式来进一步提升推理的表现。为了进一步优化结果，未来我们
将针对使用训练集存在的过拟合问题，考虑在划分训练集和验证集时进行数据均衡。使用模型
融合时，采用五折交叉验证法来训练多个模型，然后在对多个预测结果取平均，以取得更好的
预测效果。
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