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摘摘摘要要要

空间语义理解任务致力于使语言模型能够准确解析和理解文本中描述的物体间的空间
方位关系，这一能力对于深入理解自然语言并支持复杂的空间推理至关重要。本文聚
焦于探索大模型的上下文学习策略在空间语义理解任务上的有效性，提出了一种基于
选项相似度与空间语义理解能力相似度的样本选择策略。本文将上下文学习与高效微
调融合对开源模型进行微调，以提高大模型的空间语义理解能力。此外，本文尝试结
合开源模型和闭源模型的能力处理不同类型的样本。实验结果显示，本文所采用的策
略有效地提高了大模型在空间语义理解任务上的性能。

关关关键键键词词词：：： 上下文学习 ；高效微调 ；样本选择
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Abstract

The Spatial Cognition Evaluation task aims to enable language models to parse and
understand spatial relationships between objects described in the text, which is crucial
for a deeper understanding of natural language and complex spatial reasoning. In
this paper, we investigate the effectiveness of in-context learning for large language
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models on the spatial cognition evaluation task and propose a demonstration example
selection strategy based on option similarity and spatial capability similarity. In this
paper, we infuse in-context learning with parameter-efficient fine-tuning to fine-tune
the open-source model, improving the spatial cognition capability of the large language
model. Moreover, this paper attempts to combine the capabilities of open-source and
closed-source models to tackle different types of samples. Experimental results reveal
that our proposed strategy effectively improves the performance of the large language
model on spatial cognition evaluation tasks.

Keywords: In-context Learning , Parameter-efficient Fine-tuning , Demonstration
Example Selection

1 引引引言言言

空间范畴是人类认知的一个核心基础,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一环。要准确理解文本中表达的空间语义，
不仅需要语言知识，还需要使用空间认知能力，构建空间场景，并基于世界知识进行空间
方位信息相关的推理。空间语义理解已成为自然语言处理领域中一个热门的研究主题，这
在需要理解空间关系的导航系统、问答系统中具有关键的作用。近年来，随着大数据和深
度学习技术的不断进步，越来越多的研究者开始研究如何使机器像人类一样能够准确理解
自然语言中的空间信息。空间信息提取是理解文本中空间信息的关键，目前的研究主要致力
于提取空间元素和空间关系去提升机器的空间语义理解能力。许多自然语言处理技术和机器
学习方法已被应用于空间信息提取。例如，条件随机场(CRF)模型(Lafferty et al., 2001)被用
于空间元素提取，支持向量机(SVM) (Suykens and Vandewalle, 1999; Roberts and Harabagiu,
2012a)和卷积神经网络(CNN) (Mazalov et al., 2015)模型被用于空间关系提取。各种语言资源，
如GloVe (Pennington et al., 2014)、WordNet (Salaberri et al., 2015)和PropBank (Salaberri et
al., 2015)也被用于空间信息提取。以ELMO(Peters et al., 2018)和GPT (Yang et al., 2019)为代
表的语言模型在建模文本语义关系方面展现出优异的性能，被开发用于命名实体识别和语义角
色标注，这使得预训练模型可以很容易应用到空间信息的提取。Shin等人(2020)提出了一个基
于BERT的空间信息提取模型用于空间元素提取和空间关系提取。
为了推进空间语义理解任务的发展，第四届中文空间语义理解评测关注于大语言模型的空

间语义理解能力测试，SpaCE2024从空间信息实体识别、空间信息角色识别、空间信息异常识
别、空间方位信息推理和空间异形同义识别五个层次测试机器中文空间语义理解的能力。这些
测试语料来源于不同的领域，涵盖了空间语义理解的不同方面，旨在综合考察机器在理解自然
语言中的空间信息方面的能力。本文基于中文空间语义理解任务探索了大模型的上下文学习在
该任务上的有效性，我们基于选项相似度与空间语义理解能力相似度为测试样本选择示例。本
文将上下文学习融入大模型的高效微调阶段，以提高大模型的空间语义理解能力。此外，本文
尝试将开源模型和闭源模型融合用于处理不同难度的样本。实验结果显示，本文所采用的策略
有效地提高了大模型在空间语义理解任务上的性能。

2 相相相关关关研研研究究究

目前，空间语义理解任务要求模型关注于不同层面的空间语义信息。SemEval 2012 (Kord-
jamshidi et al., 2012)，SemEval 2013和SemEval 2015提出了面向空间语义理解的多个评测，分
别关注模型的静态空间和动态空间的语义角色标注能力。SemEval 2012引入了一个主要关注于
静态空间关系的空间角色标注任务，SemEval 2013将空间关系扩展到动态，以捕获细粒度的语
义。SpaCE中文空间语义理解评测则对模型提出了更高的空间语义理解要求。SpacE 2021提出
了三个子任务，分别是空间语义正误判断、空间语义异常归因合理性判断和空间语义判断与归
因联合任务。SpacE 2022扩大了任务类型，增加了信息标注任务，要求机器在空间信息异常的
文本中识别异常片段，在空间信息正常的文本中进行细粒度的语义角色标注。SpacE 2023则在
空间语义异常和空间语义角色标注的基础上增加了对空间场景的关注，考察机器对空间场景异
同的判断。
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Figure 1: 大模型输入模板

早期的空间语义信息提取主要采用基于机器学习的方法。Nichols和Botros(2015)基
于CRF和SVM提出了SpRL-CWW模型。该方法基于CRF使用多种输入特征来提取空间元素，
例如使用GloVe的词嵌入、命名实体、词性和依存解析标签。SVM则用于从所有可能的三元组
组合中过滤出正确的三元组得到空间关系。D’Souza和Ng(2012b)基于SVM提出了UTD-SpRL模
型，该模型采用贪婪特征选择技术生成多个不同的特征并对空间关系相关的参数执行联合检
测。一些研究者尝试将多种语言资源用于空间语义理解任务，以补充空间信息。Salaberri等
人(2015)提出的X-Space模型使用WordNet中包含的地点、位置、方位等节点信息进行空间元素
提取，同时使用PropBank中的参数信息对空间关系进行了分类。

随着深度学习的发展，基于神经网络的方法被开发用于空间信息的提取。Mazalov等
人(2015)提出了一个基于卷积神经网络的语义角色标注系统来提取空间角色及其关系，成功地
适应于空间信息提取。Dan等人(2020)使用BERT对给定图像的两个实体之间的空间关系进行
预测。该模型包含一个由前馈网络实现的空间模型和一个BERT语言模型组成，其中语言模型
被作为补充特征来预测图像中不可见的关系。尽管该方法使用了BERT作为语言模型，但仅限
于对图像中给定的实体检测关系。Shin等人(2020)提出了BERT空间模型，使用BERT从原始文
本中提取空间元素，确定它们对应的空间角色，进一步使用R-BERT对空间角色的关系进行提
取，通过两个模块联合有效提高了空间信息提取的性能。本文则基于上下文学习和高效微调探
索了大模型在空间语义理解任务上的综合能力，为未来的工作提供了新的研究思路。

3 基基基于于于上上上下下下文文文学学学习习习的的的空空空间间间语语语义义义理理理解解解

上下文学习使模型能够在不更新任何参数的情况下从特定任务的示例中学习，它将一些训
练样本作为提示添加到推理阶段的测试样本之前。上下文学习的关键在于示例样本的选择，本
文基于空间语义理解任务精心设计了样本选择策略，提出根据选项相似度和空间语义理解能力
相似度为测试样本选择合适的示例样本。然后，本文将选择得到的示例样本作为前缀添加到测
试样本之前构建指令提示，作为大模型的输入。对于开源大模型，本文在高效微调阶段和推理
阶段均融合了示例样本作为模型的输入；而对于闭源大模型，本文仅在推理阶段使用示例样
本。

3.1 示示示例例例样样样本本本选选选择择择

给定一个包含n个样本的数据集D = {(x1, q1, t1, o1, y1), ...(xn, qn, tn, on, yn)}，对于第i(i ∈
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[1, n])个样本，xi, qi 和ti分别代表题目的背景信息、问题以及考察的空间语义理解能力类
型，oi和yi表示该样本对应的选项和答案，其中，选项oi包含四个不同的选项文本，即oi =
{o1i , o2i , o3i , o4i }。对于给定的样本i以及在数据集D中的另一个样本j，本文计算两个样本之间的

选项相似度sijo：

sijo =
|oi ∩ oj |
|oi|

. (1)

此外，对于样本i和样本j，如果两个样本考察的空间语义理解能力类型一样，两个样本之
间的空间理解能力相似度则为1，否则，其空间能力相似度为0。具体地，两个样本之间的空间
语义理解能力相似度sijc 定义如下：

sijc ==

{
1 ti = tj ,

0 ti ̸= tj .
(2)

基于上述选项相似度和空间语义理解能力相似度两种不同的相似度，本文进一步将两种相
似度相加作为两个样本总的相似度sij：

sij = sijo + sijc . (3)

对于样本i，本文计算该样本与数据集D中其他的所有样本的相似度，然后选择相似度最大
的Q个样本作为示例样本用于上下文学习。

3.2 提提提示示示设设设计计计

中文空间语义理解任务要求大模型根据输入的信息、题目以及选项，选择正确的答案。本
文基于此精心设计了指令提示来引导大模型输出期望的回复。本文设计的提示模板如图1所示，
包括五个部分：

(1)任务定义：该部分详细描述了大模型需要完成的具体任务。
(2)参考示例：这里提供了基于选项相似度和空间语义理解能力相似度所选择得到的Q个示

例样本，提供了大模型执行空间语义理解任务时的输出示例。
(3)背景信息：这里对应题目的背景信息，机器需要阅读理解后回答问题。
(4)题目：机器需要回答的问题。形式上是一个句中有括号的陈述句。
(5)选项：这里对应题目的选项，在微调过程中作为输入的一部分。

3.3 高高高效效效微微微调调调

指令微调（Instruction tuning）训练语言模型遵循专门的自然语言指令，从而提高模型的
性能和理解能力。这需要在特定任务的数据集上基于提示-回答的形式对模型进行训练。针对开
源大模型，本文采用主流的高效微调方法LoRA微调。LoRA微调冻结预先训练的模型权重，并
将可训练的低秩矩阵注入到每一层中，从而显著减少需要训练的参数量，从而实现使用更少的
计算资源来训练大模型。具体来说，对于使用W0 ∈ Rd×k 作为权重矩阵的线性层，LoRA引入
一组低秩矩阵进行训练，分别为B ∈ Rd×r 和A ∈ Rr×k，其中，k表示输入的维度，d表示输出
的维度，r是预定义的等级。对于输入x，前向传播过程的输出表示为：

h = W0x+∆Wx = W0x+BAx. (4)

在微调过程中，只有矩阵B 和A 被更新，而W0 保持静态并且不接收梯度更新。同时，本
文在微调过程中使用了因果语言建模（Causal Language Modeling, CLM）技术，该方法以自
回归方式训练模型，根据给定的输入标记序列(x0, x1, x2, . . . , xi−1) 预测下一个标记xi，最终使
用负对数似然函数来计算训练过程的损失：

LCLM(Θ) = Ex∼D

[
−
∑
i

log p(xi | x0, x1, . . . , xi−1; Θ)

]
, (5)

其中，Θ表示模型的参数。
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Figure 2: 模型融合流程

4 基基基于于于K折折折数数数据据据划划划分分分的的的模模模型型型融融融合合合

如图2所示，本文采用了K折交叉验证策略来增强模型的泛化能力，具体地，我们首先将整
个数据集均匀划分为K个子集。在此过程中，本文选取K = 5作为交叉验证的折数。对于划分
的K折数据，我们从中随机选取一折数据作为验证集，而其余K − 1折的数据则用作训练集。
通过这种方式，我们分别训练了K个独立的模型。在模型评估阶段，每个模型都独立地对最终
的测试集进行预测。为了得到更为稳健的预测结果，我们采用了集成学习中的投票机制来融合
这K个模型的输出，通过投票法确定最终的预测结果。这种方法不仅可以减少模型在特定数据
子集上的过拟合风险，同时能够有效提升模型在未知数据上的预测准确度。

Figure 3: 空间信息实体识别数据示例
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Table 1: 数据集分布
训练集 验证集 测试集 总计

4,483 1,210 4,680 10,373

Table 2: 主实验结果
大模型 上下文学习K折融合总分实体识别角色识别异常识别空间推理同义识别

ChatGLM3 否 是 44.22 64.91 79.48 59.20 25.44 31.69
ChatGLM3 是 否 50.53 74.21 85.20 67.80 31.23 36.00
ChatGLM3 是 是 52.34 73.68 86.62 73.00 32.40 39.69
文心4 是 否 53.89 67.19 93.12 76.60 28.97 56.46
文心4 是 是 55.21 69.82 92.86 76.20 30.68 58.62

ChatGLM3 + 文心4 是 是 56.45 73.68 92.86 76.20 32.40 58.62

5 实实实验验验与与与分分分析析析

5.1 实实实验验验设设设置置置

本文基于RTX 8000 48G GPU完成了所有实验，基于PyTorch框架0的代码开发模型。在
开源大模型的微调方面，我们采用了支持LoRA微调的LMFlow框架1。此外，本次实验中，我
们使用的基座模型包括开源大模型ChatGLM3-base2 (Du et al., 2022) 和闭源大模型文心43。
对ChatGLM3-base模型进行微调时，我们将批处理大小设定为1，训练了7个Epoch，学习率设
置为5e-5。

5.2 数数数据据据集集集

本次中文空间语义理解任务数据集共10,373条样本，一共约100万字符，训练集、验证集
和测试集规模如表1所示。所有样本均以选择题的形式呈现，以空间信息实体识别类型数据为
例，如图3所示，每条样本包含qid、text、question、option和answer五个字段，其中qid代表题
目编号，采用“能力代号-子集类别-题目类别-题目号”的策略。对于能力代号的表示，1代表实体
识别，2代表角色识别，3代表异常识别，4代表空间推理，5代表同义识别。对于子集类别的表
示，train代表训练集，dev代表开发集，test代表测试集。对于题目类别的表示，使用s代表答
案只有1个的单选题，m代表答案有2个及以上的多选题。text代表该样本的文本材料，即机器
需要阅读的文本。question代表机器需要回答的问题，形式上是一个有括号的陈述句。option代
表选择题的选项，采用“选项字母-选项内容”键值对的形式，共有四个键-值对。answer代表选
择题的答案。

5.3 评评评估估估指指指标标标

SpaCE2024使用准确率（Accuracy）作为评价指标，对于每个待检查的预测结果，如果与
标准答案一致，则认为预测正确。中文空间语义理解任务中的准确率被定义为命中正确答案的
题目数量Ncorrect占总的测试样本数量Ntotal的比例，计算过程如下：

Accuracy =
Ncorrect

Ntotal
. (6)

5.4 实实实验验验结结结果果果

主主主实实实验验验结结结果果果 本文将评测提供的原始训练集和验证集合并后用于模型微调，微调过程进行五
折划分与模型融合，实验结果如表2所示。可以发现，基于ChatGLM3融合上下文学习进行高效
微调时，模型的性能相比仅使用指令微调时取得了显著提升，从44.22提升至50.53。同时，融合
示例样本进行微调后的ChatGLM3在实体识别和角色识别两个类型上取得了优异的性能，分别

0https://github.com/pytorch/pytorch
1https://github.com/OptimalScale/LMFlow
2https://github.com/THUDM/ChatGLM3
3https://yiyan.baidu.com/
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Table 3: 参数探究结果
Q 交叉验证集 测试（K折融合）

- 45.83 44.22
3 48.21 49.47
5 48.61 49.93

Table 4: 不同规模数据下的实验结果
数据 总分 实体识别 角色识别 异常识别 空间推理 同义识别

原始训练集 49.93 71.75 85.84 72.80 28.04 39.38
原始训练集+ 验证集 52.34 73.68 86.62 73.00 32.40 39.69

达到了74.21和85.20。但是，ChatGLM3总体上在空间推理和同义识别两个类别上表现较差，这
种现象可能是由于空间推理往往涉及多层次的理解和推断，如物体的相对位置、运动路径等，
对模型的推理能力有更高的要求。而同义识别需要对文本的丰富语义有深刻理解，依赖于其语
境和上下文信息，涉及细粒度的语义分析，在通用语料训练的大模型则很难捕获细粒度的语义
信息。此外，实验结果表明文心4模型在整体表现上比ChatGLM3性能更好，但是在实体识别能
力与空间推理能力上表现不如ChatGLM3，因此，本文将文心4和ChatGLM3两个大模型的结果
进行融合，分别处理不同空间语义理解能力的题目，以提高系统在中文空间语义理解任务上的
表现。总体上，ChatGLM3和文心4在空间推理类型上均表现不佳，表明了大模型在推理任务上
仍然面临挑战。

融融融合合合策策策略略略有有有效效效性性性验验验证证证 如表2所示，无论是在开源大模型ChatGLM3还是闭源大模型文
心4上，利用五折划分分别构建不同的模型进行推理后融合的效果，均高于不采用融合策略的
模型。使用了融合策略后，ChatGLM3的总体评分从50.53提升至52.34，而文心4的总体评分则
从53.89提升至55.21，表明我们设计的融合策略有效提升了模型的空间语义理解能力。

参参参数数数探探探究究究结结结果果果 本文以ChatGLM3为实验模型，探究了不同的示例样本数量对于模型性能的
影响，结果如表3所示。表中的实验仅采用原始训练集进行五折交叉验证与模型融合，可以发
现，不同的示例样本数量Q对于模型的性能具有一定的影响，当选择5个参考示例时的模型性能
优于选择3个参考示例时的模型。同时，考虑到随着参考示例的数量增加，所需的训练成本也同
步增加，因此，本文采用示例样本数量Q为5作为主要实验设置。

数数数据据据规规规模模模的的的影影影响响响 本文进一步在ChatGLM3上进行实验，分别探究仅采用原始训练集进行五
折划分与模型融合，以及采用原始训练集和验证集进行五折划分和模型融合两种数据规模的效
果。在测试集的实验结果如表4所示。可以观察到，增加训练数据量能显著提高模型性能。通过
仅添加1000多条样本进行训练，模型的性能已从49.93提高至52.34。这表明，目前的空间语义理
解数据集的规模还不足以完全发挥开源大模型在此任务上的潜力。因此，采用数据增强策略以
进一步提升模型性能，是未来值得探索的一个研究方向。

6 总总总结结结

本文基于上下文学习策略探索了大模型在中文空间语义理解任务上的表现，揭示了大模型
在该任务上的潜力。此外，通过基于选项相似度与空间语义理解能力相似度的策略去选择示例
样本，研究结果显示，我们提出的样本选择方法能有效提高大模型在中文空间语义理解任务上
的性能。实验结果表明，在高效微调阶段融合上下文学习策略能显著提升模型的空间语义理解
能力，特别是在开源和闭源模型的综合使用上表现出色。此外，本文的研究不仅提高了模型的
实际应用效果，也为未来在空间语义理解领域的研究提供了新的思路和框架。尽管取得了一定
的成果，但模型在空间推理类型和同义识别类型上仍存在显著的差距，在接下来的工作中，如
何有效提升模型的推理能力和同义区分能力可能是新的重点和难点。空间语义理解仍有待进一
步深入研究。未来的工作可以在优化样本选择算法、数据增强策略、探索更多维度的语义关
系，以及提升模型在更广泛自然语言处理任务中的泛化能力等方面进行。
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