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摘摘摘要要要

SpaCE2025以空间语义理解为核心，聚焦于具有较高难度的空间语义理解任务，旨在
评估大语言模型（LLM）在空间语言能力和空间推理能力两方面的表现。面对空间语
义复杂、训练数据缺失和模型参数限制等挑战，本文提出了一个基于数据、训练、推
理三阶协同增强的模型优化框架，针对空间语言能力和空间推理能力两个子任务分别
设计了两套不同的优化方案。对于空间语言能力任务，我们利用DeepSeek-R1结合空
间词表对训练集进行了扩充，对Qwen系列LLM进行了LoRA微调，在推理过程中使用
了测试时增强来进一步优化结果；对于空间推理能力任务，我们将空间语言能力数
据集也纳入训练集，对DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B模型进行微调，并对模型预测结
果进行了累计投票集成。最终，我们的方法排名第六，总体准确率得分为58.54%。此
外，本文还报告了一些尝试过但未能提升模型表现的其他方法。

关关关键键键词词词：：： 空间语义 ；大语言模型 ；三阶协同增强

System Report for CCL25-Eval Task 1:
Spatial Semantic Understanding based on the Triple-Stage

Collaborative Augmentation of Data, Training and Inference

1Zhongtian Hua,1Yi Luo,1Mengyuan Wang,2Meijia Yu,1Yingjie HanB
1Zhengzhou University,School of Computer and Artificial Intelligence,Zhengzhou 450001

2Henan University of Science and Technology,
College of Agricultural Equipment Engineering,Luoyang 471023

{hzt1113,wangmengyuan}@gs.zzu.edu.cn
nancetide@stu.zzu.edu.cn

240320261531@stu.haust.edu.cn

ieyjhan@zzu.edu.cn

Abstract

SpaCE2025 centers on spatial semantic understanding and focuses on spatial semantic
understanding tasks of high difficulty, aiming to evaluate the performance of Large
Language Models(LLM) in both spatial language ability and spatial reasoning abil-
ity.Facing challenges such as complex spatial semantics, missing training data, and
model parameter constraints, we propose a model optimization framework based on the
three-stage collaborative enhancement of data, training, and inference. Two different
optimization schemes are respectively designed for the two sub-tasks of spatial language
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and spatial reasoning.For spatial language tasks, we expanded the training set by com-
bining DeepSeek-R1 with a spatial word list, and fine-tuned the Qwen series of LLM
using LoRA. During the inference process, we used Test-Time Augmentation to fur-
ther optimize the results. For spatial reasoning tasks, we included the spatial language
dataset in the training set, fine-tuned the DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B model, and
performed cumulative voting integration on the model’s prediction results.Ultimately,
our method ranked sixth and the overall accuracy score was 58.54%. Additionally, this
paper also reports some other methods that were attempted but failed to improve the
performance.

Keywords: Spatial semantic , Large Language Model , Triple-Stage Collaborative
Augmentation

1 引引引言言言

近年来，空间语义理解在自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）领域持续引
发研究热潮。人类语言中蕴含着丰富的空间方位描述与关系表达，从日常对话中的方向指引到
地理文本中的坐标定位，空间元素必不可少。实现空间语义理解不仅依赖语言知识，还需要调
用空间认知能力，准确构建文本表征的空间场景。随着人工智能逐步迈向通用领域，如何使
模型拥有深度空间语义理解能力，能够解析并重构文本中的空间信息已成为NLP的关键问题之
一。
大型语言模型（Large Language Models，LLM）是一种基于深度学习的大规模参数（通

常为数十亿甚至数千亿）模型(Katikapalli, 2023)。它们在大规模文本数据上进行预训练，
从而拥有能够捕获复杂的语言模式和语义信息的能力。LLM在第四届空间语义理解评测
（SpaCE2024）的评测结果显示，在对空间认知能力要求较高的任务上其与人类平均水平
相比仍存在较大差距。空间语义理解对大语言模型来说仍然是一项挑战性任务。因此，第五届
空间语义理解评测（SpaCE2025）继续开展针对大语言模型的空间语义理解能力测试，关注大
语言模型的空间语言能力和空间推理能力。

SpaCE2025以空间语义理解为核心，聚焦于具有较高难度的空间语义理解任务，要求模型
具有较强的深层语义理解和空间认知能力，旨在评估大语言模型在空间语言能力和空间推理能
力两方面的表现。该评测包含两大子任务共五个赛题，从不同维度考察模型处理空间信息的表
现。针对本赛题的三大主要难点：空间语义复杂、训练数据缺失和严格资源限制，我们提出了
一个基于数据、训练、推理三阶协同增强的模型优化框架，并根据两个子任务的不同特点在各
个阶段分别采用了不同的增强方法来提升模型的性能。我们的贡献如下：

• 我们构建了一个基于数据、训练、推理三阶协同增强的模型优化框架，以提高LLM在空间
语义理解领域中的性能表现。

• 我们根据空间语言能力任务和空间推理能力任务两大子任务的不同特点，在优化框架
的基础上对其分别采用了包括多任务学习、测试时增强在内的不同增强策略，最终得到
了58.54的准确率得分，在所有队伍中排行第六。

• 我们通过全面的对比实验验证了所采用的增强策略的有效性，同时也总结了一些我们在评
测任务期间所尝试的一些其他方法，供后续的研究参考。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 空空空间间间语语语义义义理理理解解解研研研究究究

早期的空间语义信息提取主要采用基于机器学习的方法。Roberts等(Roberts and Ullman,
2012)基于支持向量机（SVM），使用多种方法联合的方式来识别和分类空间角色，首先使
用CRF模型从数据中提取特征，捕捉词语之间的依赖关系，接着使用最大熵和朴素贝叶斯分
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类器对词语之间的介词关系和歧义进行消除。Mazalov等(Alexey et al., 2015)提出了一个基于
卷积神经网络的空间角色及关系标注系统。随着深度学习的不断发展，在NLP具有里程碑意义
的Transformer模型被Vaswani等(Vaswani et al., 2017)提出，也有研究团队在基于Transformer的
预训练语言模型上开展空间语义理解的相关研究。Shin等(Shin et al., 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。而自从作为LLM代表的GPT-3系列模型的提出(Brown et
al., 2020)，其强大的语义理解能力使其能够在各种下游任务中展现出良好的性能。本文基
于LLM，开展了一系列空间语义理解领域的研究。

2.2 空空空间间间语语语义义义理理理解解解评评评测测测任任任务务务

随着人们对于空间语义理解任务的关注度不断增多，也有不少研究团队构建了空间语义
理解相关的数据集并发布评测任务，以测试模型在空间语义理解领域中的表现。SemEval系
列评测任务提出了面向空间语义理解的多个评测，关注模型的空间语义角色标注能力。具体
来说，SemEval 2012(Kordjamshidi et al., 2012)引入了一个关注于静态空间关系的角色标注任
务，SemEval 2013(Kolomiyets et al., 2013)则将空间关系扩展到动态，增加了评测任务的难度
和复杂性，从而更加全面的考察模型的空间语义理解能力。

SpaCE系列评测任务作为中文空间语义理解评测的杰出代表，致力于考察模型在中文空
间语义理解上的表现，近年来发布了一系列的评测任务。SpacE2021(詹卫东et al., 2022)提
出了三个子任务，以考察模型能否正确区分正常与错误的空间语义表达和解释表达错误的
原因。SpacE2022(Xiao et al., 2023a)扩大了任务类型，增加了信息标注任务，扩大了数据
规模。SpacE2023(Xiao et al., 2023b)则在SpaCE2022基础上增加了对空间场景的关注，重点
考察模型对于空间场景异同的判断。SpaCE2024(Xiao et al., 2024)更加注重针对LLM的空间
语义理解能力的测试，将之前的测试题改为选择题，同时提高了专业领域的语料占比。本
次SpaCE2025则在其基础上继续开展针对大语言模型的空间语义理解能力测试，关注大语言模
型的空间语言能力和空间推理能力。

3 方方方法法法

3.1 方方方法法法总总总览览览

我们基于提出的三阶协同增强优化框架为两个子任务分别设计了不同的优化方案。其中空
间语言能力任务方法总览图如图1所示，空间推理能力任务方法总览图如图2所示。

Figure 1: 空间语言能力任务方法总览图

对于空间语言能力任务，我们在数据部分利用了DeepSeek-R1模型(DeepSeek-AI et al.,
2025)的强大文本生成能力，结合官方提供的空间词表和示例数据集来生成额外的训练数
据。在训练部分，我们对符合要求的Qwen系列大语言模型（Qwen3 4B和Qwen2.5 8B）进行
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了LoRA微调。在推理部分，我们使用了测试时增强（Test Time Augmentation，TTA）的方
法，通过选用不同模型的检查点和以及我们自己所设计的一份混合增强提示框架（Augmented-
PromptFusion Framework，APF）来生成几份不同的预测结果，最后对这些结果进行少数服从
多数的投票集成以获取最佳的预测结果。

Figure 2: 空间推理能力任务方法总览图

对于空间推理能力任务，在数据部分，我们借鉴了多任务学习的思想，将空间语言能力
数据集也纳入了原本的训练集来对模型进行协同训练。在训练过程中，对DeepSeek-R1-Distill-
Qwen-7B模型采用了LoRA微调。在推理部分，我们对模型不同检查点的预测结果进行了适用
于多项选择题的累计投票集成来提升最终的分数。

3.2 数数数据据据阶阶阶段段段的的的数数数据据据扩扩扩充充充方方方法法法

在本小节中，我们将介绍在数据阶段我们对于两个子任务分别使用的不同的数据增强方
法。在3.2.1节中，我们将介绍如何利用DeepSeek-R1模型来生成新的训练集以应对空间语言能
力任务数据集缺失的问题。在3.2.2节中，我们将介绍如何将多任务学习的思想应用到空间推理
能力任务当中。

3.2.1 面面面向向向语语语言言言任任任务务务的的的基基基于于于DeepSeek-R1的的的数数数据据据集集集扩扩扩充充充方方方法法法

针对比赛方未提供空间语言能力任务数据集的问题，我们利用官方提供的空间实体词表和
空间方位词表加上数据样例，精心设计了一份提示词，将其送给DeepSeek-R1来让其仿造示例
来生成新的数据以构建训练集。具体来说，我们首先对官方提供的空间实体词表和空间方位词
表进行随机采样，每次从中随机提取出50个方位词和100个实体添加到提示词中。再将官方提供
的空间语言能力任务示例集进行正负样本配对，每次提取一个正负样本对添加到提示词中。最
后再设计额外的提示词来提示DeepSeek-R1从提供的方位词和实体词中选择合适的词语，仿照
样本来生成新的数据。最终，我们针对空间语言能力任务中空间信息正误判断、空间参照实体
判断和空间异形通义判断三个赛题分别生成了2388、2114、1664条训练集。

3.2.2 面面面向向向推推推理理理任任任务务务的的的多多多任任任务务务学学学习习习方方方法法法

多任务学习是一种机器学习方法，其基本原理是利用不同任务之间的相关性，通过共享知
识来提高模型的训练效果。这种方法的优势在于可以提高模型的泛化能力，通过学习多个任
务，模型能够捕捉到更广泛的特征和模式。同时，当数据量有限时，多任务学习可以利用不同
任务的数据来丰富模型的训练数据，从而减少过拟合的风险。
在本次任务中，我们发现空间语言能力任务数据中包含了丰富的空间语义特征，通过这些

特征，模型能够学习到更加丰富和细致的空间语义知识，从而提升其在空间推理能力任务上的
表现。因此，我们将空间语言能力任务数据集也纳入到了空间推理能力任务的训练集当中，以
对原有的空间推理能力训练集进行扩充。
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3.3 训训训练练练阶阶阶段段段的的的微微微调调调方方方法法法

在本小节中，我们将介绍在训练阶段所采用的策略。在3.3.1中，我们将介绍在本次评测任
务中所选用的基座LLM并阐述为何选择了这些模型。在3.3.2中，我们将介绍如何对这些模型进
行高效参数微调。

3.3.1 模模模型型型选选选择择择

出于对比赛公平性以及后续评估研究的考量，本次评测任务的主办方限定了空间语言能
力任务所使用的模型大小不能超过7B；空间推理能力任务所使用的模型只能是DeepSeek-R1-
Distill-Qwen-7B(DeepSeek-AI et al., 2025)。因此，我们的模型选择主要针对于空间语言能力任
务。

Qwen 系列大模型是由通义实验室开发的一系列先进开源大语言模型，涵盖从1.8B 到72B
等不同参数规模版本。得益于在海量中文语料上的深度训练，其在处理中文语料的任务中拥
有着出色的性能。因此，我们在本次评测任务中选择了Qwen系列最新发布且符合参数规模
的Qwen2.5 7B(Yang et al., 2024)以及Qwen3 4B(Yang et al., 2025)模型来参加本次评测。

3.3.2 参参参数数数高高高效效效微微微调调调

参数高效微调（Parameter-Efficient Fine-Tuning，PEFT）是一种在LLM上进行微调的新
技术，旨在降低LLM微调的计算和存储成本，使得微调过程更为高效。低秩适应（Low-Rank
Adaptation，LoRA）是PEFT 支持的多种微调方法之一。在本次比赛中，我们采用了LoRA方
法进行指令微调，并通过多种不同策略进一步优化微调效果、显存利用和微调效率。

具体来说，为了实现在训练过程中实时计算每个检查点的准确率得分，我们手动实现了一
套简易的训练框架来进行微调。同时还使用了余弦退火学习率调度方法来优化微调的效果。而
在显存利用的方面，采用了8bit AdamW优化器、梯度检查点等策略。针对Qwen2.5模型，我们
额外采用了liger-kernel的线性融合交叉熵损失来替代原本的LLM前向传播方法中的损失函数，
这一改进进一步降低了显存占用。而为了加快收敛，我们采用了掩码策略，将模型输入序列中
的instruction部分全部设为-100，仅计算output部分的交叉熵损失，从而提升了微调的效率。

3.4 推推推理理理阶阶阶段段段的的的推推推理理理增增增强强强方方方法法法

在本小节中，我们将会阐述在推理阶段时我们采取的增强策略。在3.4.1中介绍我们所提出
的混合增强提示框架APF，在3.4.2中介绍在空间语言能力任务当中所采用的测试时增强方法。
在3.4.3中介绍在空间推理能力任务当中我们所采用的累计票数投票法。

3.4.1 混混混合合合增增增强强强提提提示示示框框框架架架

提示工程是一种为LLM设计更加工程化、更加符合任务需求的提示词设计技术。通过精
心设计输入提示，引导模型按照使用者的需求来响应。有效的提示工程可以大大提高大型
语言模型在特定任务中的性能。在本次评测中，我们通过集成角色扮演、问题分解等提示工
程技术，设计了一份针对于空间评测任务的混合增强提示框架（Augmented-Prompt Fusion
framework，APF），并根据两大子任务中五个赛题的不同特点，在该框架的基础上精心设计
了五份提示模板。同时，为了获取多样化的答案输出以用于最后的模型集成，我们还设计了五
份只使用了角色扮演技术的简单提示模板。我们所使用的提示模板的样例在文章的附录中给
出。

3.4.2 面面面向向向语语语言言言任任任务务务的的的测测测试试试时时时增增增强强强方方方法法法

测试时增强（Test-Time Augmentation, TTA）是一种在模型推理阶段进行数据增强的方
法。TTA在模型测试时通过对输入数据进行多次变换（如使用不同的提示增强方法构建的提示
词），然后对这些增强后的数据进行预测，最终通过对多个预测结果的平均或投票等策略来得
到最终的预测输出。这种方法能够有效提高模型的泛化能力，是一种简单且有效的提升模型性
能的技术。

在空间语言能力任务中，我们在推理时应用了TTA方法进一步提升模型表现。具体来说，
我们在简单增强数据集和APF数据集两组数据集上对Qwen2.5模型和Qwen3模型分别进行了微
调。在推理阶段同样应用了不同的提示模板，从而使两个模型分别产生了两组多样化的输出。
然后对这四个结果中得分相近的三个进行少数服从多数的模型投票硬集成以得到最终结果。
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3.4.3 面面面向向向推推推理理理任任任务务务的的的累累累计计计票票票数数数投投投票票票法法法

在空间推理能力任务中，由于模型的种类被限定了，因此我们额外使用了一份不包含提示
增强的提示模板来训练模型，从而同样得到了三份答案输出。同时，由于空间推理能力任务的
题目均为单项选择题或多项选择题，这就导致虽然投票集成的方式可以应用于单项选择题，却
无法直接应用于多项选择题中。因此，我们引入了同时适用于单项与多项选择题的累计票数投
票法。对于单项选择题，我们沿用了少数服从多数的投票机制，票数最多的选项会被选为最终
答案选项。若出现平票的极端情况，则会选择得分最高的检查点生成的答案；对于多项选择
题，我们统计了每个选项的得票数，最终将所有票数大于等于2的选项作为最终答案选项。

3.5 其其其他他他尝尝尝试试试方方方法法法

3.5.1 数数数据据据阶阶阶段段段所所所尝尝尝试试试的的的其其其他他他方方方法法法

在数据阶段，我们曾经尝试过对空间推理能力任务也进行数据集扩增的方法。然而由于空
间推理能力任务的复杂性，由DeepSeek-R1生成的新数据质量较为一般，无法对模型起到正面
影响。我们也尝试过模型蒸馏的方法，由DeepSeek-R1产生对训练集每个答案生成过程的思维
链，让小型模型去学习大型模型的思考过程。由于小型模型的模型参数过小，无法吸收大型模
型的思考过程，这种方法甚至会降低小型模型的回答准确率。

3.5.2 训训训练练练阶阶阶段段段所所所尝尝尝试试试的的的其其其他他他方方方法法法

在训练阶段中，我们在模型选择方面和微调方法选择方面都尝试过一些别的方法。在模
型选择方面，由于Qwen3 8B所表现出的出色性能，我们也尝试在不影响其性能的情况下对其
进行剪枝操作以符合参数要求。我们统计了训练集和测试集所有可能出现的token索引，裁剪
掉除此之外的嵌入层token行权重，然而裁剪后的模型权重大小为7.6B，仍然超过了比赛的限
制，而进一步的剪枝又可能会影响模型的性能，因此我们最终放弃了这一方案。而在训练方
法方面，受强化学习算法GRPO在DeepSeek-R1模型上取得的巨大成功的影响，我们也尝试对
三个模型分别进行GRPO微调。然而，由于GRPO算法所需的算力资源和微调时间过多，即使
我们使用了unsloth框架来降低其显存需求并加快训练，还是没有足够的时间来对三个模型进
行完整的GRPO训练。最终，我们对DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B进行了一轮GRPO微调，发
现GRPO微调的效果也远不如预期。这可能是由训练轮次不足和GRPO算法只能强化模型现有
能力而无法增加其他能力的特性共同导致的。

3.5.3 推推推理理理阶阶阶段段段所所所尝尝尝试试试的的的其其其他他他方方方法法法

在推理阶段，我们曾尝试过将思维链技术（Chain-of-Thought）应用到APF模板当中。但
是效果也同样不佳。这与Nayab等(Nayab et al., 2024)的结论是一致的：CoT技术只适用于参
数规模大于10B的大型LLM上，将其应用在小型LLM上不仅不能提升模型性能反而会影响其表
现。

4 实实实验验验与与与结结结果果果

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 数数数据据据集集集

SpaCE2025数据集总数据量为18,423 题。其中空间语言能力任务的三大赛题：空间信息正
误判断、空间参照实体判断、空间异形同义判断任务在多种不同类型的真实语料上进行改写工
作，包括：报刊语料、文学作品语料、中小学课本语料、交通事故描述文本、人体动作文本、
地理百科文本。空间推理能力任务则是运用基于知识库的数据合成方法生成的高质量合成数
据。数据分布如表1所示：

4.1.2 评评评价价价指指指标标标

SpaCE2025使用的评价标准为两大类任务的综合得分S，S1代表空间语言能力类评测
任务的得分，S2 代表空间推理能力类评测任务的得分，Acci 代表各子任务的准确率
（Accuracy，Acc）。公式如下：
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赛赛赛题题题 示示示例例例集集集 训训训练练练集集集 验验验证证证集集集 测测测试试试集集集 数数数据据据总总总量量量

空间信息正误判断 20 0 0 3500 3520
空间参照实体判断 20 0 0 1763 1783
空间异形同义判断 20 0 0 1100 1120

中文空间方位关系推理 0 2000 500 3500 6000
英文空间方位关系推理 0 2000 500 3500 6000

合计 60 4000 1000 13363 18423

Table 1: 数据集分布

S = 0.5 · S1 + 0.5 · S2 , S1 =
1

3

3∑
i=1

Acci , S2 =
1

2

2∑
i=1

Acci , Acci =
#correct

#total
(1)

4.1.3 基基基线线线与与与细细细节节节

对于空间语言能力任务，选用了未经微调的Qwen2.5 7B模型使用未增强的提示词直接预
测作为基线模型；对于空间推理能力任务，也同样使用未经微调不使用提示增强的DeepSeek-
R1-Distill-Qwen-7B模型作为基线模型。实验过程中与模型训练相关的所有超参数设置如表2所
示：

参参参数数数名名名称称称 参参参数数数值值值

epoch 5
batch size 1

gradient accumulation 4
learning rate 1.8e-5

max grad norm 1.0
lora r 64

lora alpha 512

Table 2: 超参数设置

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

空间语言能力任务实验结果如表3所示，其中Accjsi、Accrse、Accrsr 分别代表了空间信息
正误判断、空间参照实体判断、空间异形通义判断的正确率得分。具体来看，不论是数据阶段
的训练集扩增方法还是推理阶段的APF增强方法，即便是单独使用都可以给模型带来不小的
提升，综合分数分别相对于基线提升了6.53和3.93个百分点。而在3.5小节中阐述的对DeepSeek-
R1的思维链进行蒸馏的方法并没有奏效，这可能是因为模型参数带来的限制。需要特别说明的
是，模型推理时所使用的提示模板要和微调时的提示模板匹配，因此若在推理时想使用思维链
技术让模型生成带思维链的输出，在训练阶段也必须用带思维链的数据集去微调。最终我们选
择将有效的增强方法组合，对模型起到一个协同增强的作用，并将Qwen3 4B和Qwen2.5 8B的
最好答案集成投票，取得了我们在本次评测中空间语言能力任务的最佳准确率得分72.33。

空间推理能力任务实验结果如表4所示,其中Accspr zh、Accspr en分别代表了中文空间方位
关系推理和英文空间方位关系推理的准确率得分。具体来看，首先比较GRPO和LoRA两种不
同的微调方式，结果证明LoRA微调的效果远超GRPO，这可能是强化学习本身特性和训练轮
次不够两个因素共同导致的结果。此外，出于对DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B模型本身就是带
思维链的推理模型的考量，我们也尝试了对其使用带思维链的训练数据来微调，然而实验结果
表明其效果仍然不如直接让其输出答案，这进一步证明了我们先前的结论。与之相反的是，实
验结果证明了多任务学习的方法和文本增强的有效性，相对于基线带来了29.43%的提升。即
使与仅使用LoRA微调的结果来比较也有4.79%的提升。最终我们将推理阶段无增强、简单增强
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模模模型型型 数数数据据据/训训训练练练/推推推理理理增增增强强强方方方法法法 Accjsi Accrse Accrsr S1

Qwen2.5 7B

-/-/- 59.20 62.81 66.70 62.90
-/-/APF增强 65.37 64.90 70.22 66.83

扩增训练集/LoRA/- 66.11 65.63 76.57 69.43

扩增训练集（带CoT）/LoRA/CoT 60.42 57.90 72.20 63.51
扩增训练集/LoRA/APF增强 66.25 68.36 77.76 70.80

Qwen3 4B
-/-/- 62.45 65.72 63.30 63.82

扩增训练集/LoRA/- 62.82 67.27 78.50 69.53
扩增训练集/LoRA/APF增强 61.51 68.18 80.54 70.08

模型集成 扩增训练集/LoRA/集成投票 66.26 69.73 81.00 72.33

Table 3: 空间语言能力任务实验结果

和APF增强的三种文本增强方法产生的结果进行累计投票集成，得到了我们本次评测中的最好
成绩44.74。

模模模型型型 数数数据据据/训训训练练练/推推推理理理增增增强强强方方方法法法 Accspr zh Accspr en S2

DeepSeek-R1-
Distill-Qwen-7B

-/-/- 16.24 14.37 15.31
-/LoRA/- 40.23 39.64 39.95
-/GRPO/- 17.10 15.23 16.17

带CoT训练集/LoRA/CoT 38.42 38.76 38.59
多任务学习/LoRA/- 41.26 41.06 41.16

多任务学习/LoRA/简单增强 42.43 44.86 43.64
多任务学习/LoRA/APF增强 43.39 43.71 43.70
多任务学习/LoRA/累计投票集成 44.46 45.03 44.74

Table 4: 空间推理能力任务实验结果

4.3 总总总结结结

在本次CCL2025空间语义理解评测任务（SpaCE2025）中，我们针对空间语义复杂、数据
集缺失和模型限制等问题，构建了一套基于数据、训练和推理三阶协同增强的模型优化框架，
并针对空间语言能力任务和空间推理能力任务两个子任务具体构建了两种不同的优化方案。我
们进行了充分的对比实验来验证方法的有效性并取得了模型的最佳预测结果，最终，我们取得
了58.54的综合分数，在所有参数队伍中排行第六。
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附附附录录录A.提提提示示示模模模板板板样样样例例例

Figure 3: APF模板使用样例
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Figure 4: 简单增强模板使用样例

Figure 5: 无增强模板使用样例
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