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摘摘摘要要要

本技术报告详细介绍了我们团队在第五届空间语义理解评测（SpaCE2025）中的方法
与成果。SpaCE2025 继续聚焦大语言模型在空间语义理解方面的能力评估，涵盖空
间语言理解与空间推理两个核心维度，共设置五个子任务：空间信息正误判断、空间
参照实体判断、空间异形同义判断、中文空间方位关系推理以及英文空间方位关系推
理。我们通过设计结构化提示词并引入思维链推理机制，结合LoRA 微调技术和投票
集成方法，有效提升了大语言模型在空间语义理解任务中的表现。在最终评测中，我
们团队五个子任务的综合准确率为0.5983，整体排名第五。
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Abstract

This technical report provides a detailed description of our methods and results in the
5th Chinese Spatial Semantic Understanding Evaluation (SpaCE2025). SpaCE2025
continues to focus on evaluating the capabilities of large language models (LLMs) in
spatial semantic understanding, covering two core dimensions: spatial language com-
prehension and spatial reasoning. The evaluation consists of five sub-tasks: judging the
correctness of spatial information, identifying spatial reference entities, distinguishing
spatial paraphrases, Chinese spatial position reasoning, and English spatial position
reasoning.To enhance the performance of LLMs on these tasks, we designed structured
prompt templates and incorporated chain-of-thought reasoning, combined with LoRA-
based fine-tuning and a voting ensemble approach. In the final evaluation, our system
achieved an overall accuracy of 0.5983 across the five sub-tasks, ranking fifth among
all participating teams.
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1 引引引言言言

空间表达描述了物体之间的空间方位关系，是自然语言中的高频现象。实现空间语义理
解 (Wu et al., 2024)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。空间语义理解是人类认知的核心能力之一，也是自然语言处理中实现场景构建、导航指令
解析和多模态交互的关键技术。近年来，大语言模型（LLMs）在文本生成 (Gao et al., 2023)、
逻辑推理 (Liu and Zhang , 2024)等任务上展现出接近人类的表现，但大语言模型在SpaCE2024
(Xiao et al., 2024)的评测结果显示，大语言模型的空间语义理解水平与普通人类的平均水平相
比，在对空间认知加工要求较高的任务上，存在较大差距。这一差距表明，空间语义理解对大
语言模型来说仍然是一项挑战性任务。

SpaCE2025评测体系进行了重要改进：一是聚焦高认知难度任务，舍弃已达标的形式标记
任务；二是提升数据多样性和平衡性，新增未考察的空间表达；三是新增跨语言空间推理评
估，通过中英文对照数据探究语言与推理能力的关系。这些改进旨在更准确地评估大语言模型
的空间认知能力。
本次参与第五届空间语义理解评测任务（SpaCE2025），我们系统地探索了大语言模型在

空间语言能力与空间推理能力两个维度上的理解与推理能力。围绕五个子任务，我们采用了三
种模型（DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B、Qwen2.5-7B-Instruct、Qwen3-4B）进行评测，通过
设计结构化提示词并引入思维链推理机制，结合LoRA 微调技术和投票集成方法，有效提升了
大语言模型在空间语义理解任务中的表现。在最终评测中，我们团队五个子任务的综合准确率
为0.5983，整体排名第五。

2 相相相关关关工工工作作作

空间语义理解是自然语言处理中高度依赖认知能力的任务。早期研究主要基于规则或浅层
机器学习方法，如SemEval-2012 (Kordjamshidi et al., 2012) 和SemEval-2013 (Kolomiyets et
al., 2013) 提出的空间关系语义角色标注任务，以及SpaceEval 2015 (Pustejovsky et al., 2015)
引入的ISO-Space 标注体系。
近年来，SpaCE 系列评测系统探索了中文空间语义建模。SpaCE2021 (詹卫东et al.,

2022) 首次引入空间语言错误归因评估，SpaCE2022 (Xiao et al., 2023) 扩展了任务范围，
而SpaCE2023 (Xiao et al., 2023) 增加了生成任务以考察空间概念建模能力。SpaCE2024
(Xiao et al., 2024) 首次系统性评估大语言模型在中文空间语义任务上的表现，发现模型在低认
知负载任务（如语义角色识别）上接近人类水平，但在复杂推理任务上仍有差距。

SpaCE2025 进一步聚焦空间推理与跨语言评估，首次引入中英文对照的方位推理任务，以
检验模型的语言中立性。SpaCE2025空间语言能力类评测任务，包括三个子任务：（1）空间信
息正误判断。本任务要求机器判断文本的空间信息是否正确。（2）空间参照实体判断。本任务
给出可能在句子中充当参照物的实体，要求机器判断该实体是否是正确的参照物。（3）空间异
形同义判断。本任务要求机器判断两个文本描述的空间场景是相同还是不同。SpaCE2025空间
推理能力类评测任务，包括两个子任务：（1）中文空间方位关系推理。本任务要求机器在中文
文本中推理出实体在空间场景中的位置，以及未知的方位关系，选择题。（2）英文空间方位关
系推理。与中文推理文本对照的英文文本，要求机器在英文文本中推理出实体在空间场景中的
位置，以及未知的方位关系。此外，SpaCE2025显著扩展了语料覆盖与题型均衡性，更全面考
察大语言模型在多任务、多语种、多领域下的空间语义理解表现。
整体来看，空间语义理解任务正逐步从信息提取向“空间认知-语言融合”过渡，模型的空间

建模能力、语言灵活性及跨语言迁移能力正成为评估焦点。SpaCE2025的设计充分体现了这一
趋势，并为后续研究提供了更具挑战性与现实意义的评测基准。

3 方方方法法法

在本次评测任务中，空间语言能力类评测任务要求使用不大于7B的模型，因此我们使
用DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B、Qwen2.5-7B-Instruct、Qwen3-4B这三个模型进行实验，并
对比了零样本采用思维链直接推理，少样本LoRA微调方法的性能。中英文空间方位关系推理
任务以DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B作为主模型，将中英文训练集合并进行多任务学习，使用
精心设计的提示词并结合思维链的方法，对模型进行LoRA指令微调，根据评测指标设置相应
评估函数并使用验证集进行训练中端到端评估，以保存最好的LoRA权重。最后采用投票集成
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方法以获取最优结果。此外，我们对五个任务均使用了vLLM框架（Vectorized Large Language
Model Inference），通过创新的PagedAttention和连续批处理技术，显著提升推理速度和服务
吞吐量。我们的框架图如图1所示。

Figure 1: 任务整体框架图

3.1 思思思维维维链链链

思维链（Chain-of-Thought, CoT） (Wei et al., 2022)是一种新兴的人工智能推理方法，旨
在通过模拟人类在解决复杂问题时的思维过程，增强机器学习模型的能力。具体而言，CoT方
法通过构建多跳（multi-hop）的思维链条，将问题求解过程拆解为一系列具有严格逻辑关联
的中间状态，每一个步骤都基于上一步的输出进行进一步的分析与推理，从而逐步逼近最终答
案。这种方法不仅能够提高模型在复杂推理任务中的表现，还能增强其决策过程的可解释性，
使模型的推理路径更加透明和易于理解。在SpaCE2025任务中，我们也采用了思维链推理方
法，以增强大语言模型在处理复杂空间语义任务时的推理能力。

具体实现上，我们为每个空间语义理解子任务人工设计了结构化的CoT提示词模板。这些
模板旨在引导模型显式地进行关键的空间认知步骤推理，例如：识别空间场景中的关键实体与
潜在参照物、理解方位词（如“上”、“下”、“左”、“右”、“内部”、“相邻”）的确切含义、基于
已知条件逐步推导实体间的相对位置关系、构建简化的空间关系示意图、综合所有信息进行判
断或选择、以及排除不符合条件的选项。图2展示了一个用于中文空间方位关系推理任务的典
型CoT提示词模板示例。针对空间参照实体判断任务，提示词会侧重于引导模型分析给定实体
在句子中是否提供了确定其他实体位置所需的参考框架；而对于空间异形同义判断任务，提示
词则会引导模型逐项对比两个描述中的实体、方位关系和整体空间布局是否等价。

对于空间语义理解任务，特别是空间方位关系推理与参照实体识别等子任务，准确理解文
本中的空间信息往往依赖于多个隐含推理过程，如识别隐式参照系、整合上下文信息、构建合
理的空间场景等。传统语言模型在处理这类任务时容易出现跳步或忽略隐含线索的问题，而通
过引入CoT方法，我们能够引导模型逐步明确推理路径，从而显著提升模型的推理深度与答案
可解释性。
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Figure 2: CoT数据生成示例（以中文空间方位关系推理为例）

3.2 参参参数数数高高高效效效指指指令令令微微微调调调

在中英文空间方位关系推理任务中，我们采用了LoRA（Low-Rank Adaptation）方
法 (Hu et al., 2021)对大型语言模型进行高效微调。LoRA 是一种参数高效微调技术，适
用于在计算和显存资源受限的情况下对大规模预训练语言模型（如GPT (Achiam et al.,
2023)、BERT (Vaswani et al., 2017)等）进行任务适配。LoRA 的核心思想是：不直接更新
预训练模型的原始权重，而是在特定模块（如Attention 层）引入一对可训练的低秩矩阵A
和B，对权重更新进行建模：

W = W0 +∆W = W0 +BA (1)

其中，W0 ∈ Rd×k 为冻结的预训练权重，A ∈ Rr×k，B ∈ Rd×r 为可训练的低秩矩阵，且
秩r ≪ min(d, k)。

模型在训练过程中仅更新A 和B，损失函数采用因果语言建模（Causal Language Model-
ing, CLM）形式，其目标为最大化下一个token 的预测概率，对应的损失函数为：

LCLM = −
n∑

i=1

log p(xi | x<i; θ) (2)

其中xi 表示第i 个token，θ 为包括LoRA 参数在内的可训练参数集合。LoRA 微调不仅显
著减少了所需参数与显存使用，还能保持预训练模型原有的表达能力。在本实验中，我们使
用DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 模型在中英文空间推理子任务中进行LoRA微调。

CC
L 
20
25

第二十四届中国计算语言学大会论文集，第24页-第32页，济南，中国，2025年8月11日至14日。

(c) 2025 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 27



中国计算语言学大会

3.3 数数数据据据处处处理理理

我们将评测任务提供的数据集处理为instruction-input-output的格式，以中文空间方位
推理任务为例，由于测试集已包含题型(多选/单选)等信息，我们使用精心设置的提示词作
为instruction,使用训练数据中的text、question和options作为微调数据的input，以保证训练和
推理时的指令一致性。我们将中文方位关系推理和英文方位关系的数据集合并进行训练，
共4000条训练集。数据处理的形式如图2所示。

3.4 训训训练练练中中中端端端到到到端端端评评评估估估及及及vLLM加加加速速速推推推理理理

我们在对中英文空间方位关系推理任务的训练中通过调用model.generate()进行生成式
的端到端评估，根据评测设置的指标(本次评测指标为Accuracy)设置相应评估函数在训练中
进行每50步一评估，每当下一次的权重指标超过上一次，则保存LoRA权重，以此保存最佳
指标的LoRA权重，最终使用最佳权重进行推理。为提升模型推理效率，我们在推理阶段引
入vLLM框架。vLLM通过优化的显存管理机制与并行化注意力计算，显著减少推理延迟与显存
占用。实验表明，使用vLLM后，Qwen3-4B模型的单次推理时间从平均1.2秒降至0.8秒，显存
占用减少25%，有效加速了推理过程，提升了整体性能表现。

3.5 投投投票票票集集集成成成

单一模型的预测结果存在语义不准确和信息短期记忆的问题，投票机制是一种基于多数原
则的策略，通过汇聚多个模型的预测结果来增强模型的鲁棒性。在空间语言能力类的三个子任
务中，我们使用准确率相近的3-5份结果进行投票。针对空间推理任务中模型预测不稳定的问
题，我们在经典投票集成框架 (Zhu et al., 2023)的基础上提出三项改进：首先，采用多权重投
票机制，通过融合同一模型不同训练阶段的LoRA检查点预测结果，增强决策多样性；其次，
设计阈值自适应规则，根据题型动态调整通过阈值，对单选直接进行投票集成，严格输出多数
票结果。对于多选题，我们使用3个不同的LoRA权重进行投票，对每一个选项，统计在三份结
果中被选择的次数。如果某个选项在三份结果中被选择的次数大于或等于两个，那么该选项就
被最终选择，如果某个选项的选择次数小于两个，则该选项不会被最终选中。最终选择的选项
为所有满足“大于或等于2票”的选项；最后，引入冲突消解策略，当出现平票时优先采纳验证集
表现最优的检查点输出。该方案在保持投票集成鲁棒性的同时，显著提升了复杂空间场景下的
预测一致性。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

SpaCE2025总数据量为18,423 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。空间方位关系推理任务则是
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。

子子子任任任务务务 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: 数据概况
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4.2 参参参数数数设设设置置置

在训练过程中，我们使用LoRA框架对DeepSeek-R1- Distill-Qwen-7B模型的部分参数进行
了微调，训练了4个epoch。训练过程中设置了端到端评估机制，每隔50步进行一次评估，并根
据评估结果保存性能最优的LoRA 权重。当模型出现过拟合迹象时，手动停止训练，因此我们
设置的epoch数相对较大。训练时的学习率（Learning rate）设置为2e-5，批大小（batch size）
为1。LoRA 微调时的超参数包括：LoRA rank 为64，LoRA alpha 为512，dropout 为0.05。具
体的模型参数配置列于表2 中。

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B Learning rate 2e-5
epoch 4
batch size 1
LoRA rank 64
LoRA alpha 512
LoRA dropout 0.05

Table 2: 超参数设置

4.3 评评评估估估指指指标标标

本次评测的排名依据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：

S = 0.5 · S1 + 0.5 · S2 (3)

S1 =
1

3

3∑
i=1

Acci (4)

S2 =
1

2

2∑
i=1

Acci (5)

Acci =
#correct

#total
(6)

4.4 实实实验验验设设设置置置

实验中使用的超参数已封装在HyperParameters 类中。我们启用了梯度累积（gradient
accumulation）和检查点保存机制（checkpointing）以降低内存占用。在微调过程中，仅计算
指令输出部分对应的交叉熵损失（cross-entropy loss）。在评估与推理阶段，统一采用贪婪解
码（greedy decoding）策略。

4.5 实实实验验验结结结果果果

表3展示了不同模型在SpaCE2025空间语言能力类任务（信息正误判断、异形同义判断、参
照实体判断）上的表现。其中，“Zero-shot CoT”指仅在提示中添加“请逐步思考”的零样本思维
链策略，不提供任何示例；“CoT”表示在推理阶段向模型展示少量含推理过程的示例，引导其
生成中间步骤；“Train”则表示是否对模型进行LoRA微调（“w”为微调，“w/o”为直接推理）。

实验结果表明，Qwen3-4B模型在未微调（Train=w/o）且结合CoT策略时表现最优，语
言能力得分达0.717，显著优于其他模型。思维链策略对任务提升具有显著作用：Qwen2.5-7B-
Instruct添加CoT后，语言能力得分从0.647升至0.658。此外，通过多数投票融合策略，模型综
合语言能力得分达到0.7315，参照实体判断得分0.7856为子任务最高值，表明不同模型在空间语
言理解上存在互补性，融合策略有效提升了整体稳健性与性能。

值得注意的是，表3显示在空间语言能力类任务（信息正误判断、异形同义判断、参照实体
判断）上，对Qwen2.5-7B-Instruct和Qwen3-4B进行LoRA微调（Train=w）后的模型性能，普
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遍低于直接使用CoT策略进行推理而不进行微调（Train=w/o）的同一模型。我们分析认为，
主要原因在于以下两点：（1）训练数据匮乏：如表1所示，这三个子任务未提供官方的训练
数据集（训练集数量均为0）。LoRA微调作为一种参数更新方法，在缺乏充分、高质量训练
数据的情况下，极易导致模型过拟合到有限的微调样本上，或者学习到数据中的噪声模式，
反而损害了模型在预训练阶段获得的知识和泛化能力，无法应对测试集中复杂多样的样本。
（2）任务特性与微调适配性：空间语言能力类任务（尤其是正误判断和异形同义判断）的核
心挑战在于复杂的常识推理、细粒度的语义理解和上下文依赖的空间逻辑判断。这些任务更依
赖于模型固有的世界知识和零样本/少样本的泛化与推理能力。预训练好的大语言模型（特别
是Qwen3-4B）本身在这些方面已具备较强的基础。在数据不足的情况下进行微调，可能干扰了
模型原有的知识结构和推理模式，未能带来性能提升，甚至产生负面影响。相比之下，空间推
理能力类任务拥有相对充足的训练数据（2000条），LoRA微调结合CoT策略可取得稳定的性能
提升，这进一步佐证了充足且高质量的微调数据对于LoRA方法发挥效用至关重要。

Model Zero-shot CoT CoT Train 语语语言言言能能能力力力得得得分分分 信信信息息息正正正误误误判判判断断断 异异异形形形同同同义义义判判判断断断 参参参照照照实实实体体体判判判断断断

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w w/o w 0.550 0.513 0.596 0.541

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w/o w w 0.562 0.525 0.605 0.556

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w/o w w/o 0.581 0.554 0.621 0.567

Qwen2.5-7B-Instruct w w/o w 0.647 0.588 0.633 0.719

Qwen2.5-7B-Instruct w/o w w 0.658 0.596 0.653 0.723

Qwen2.5-7B-Instruct w/o w w/o 0.680 0.624 0.670 0.749

Qwen3-4B w w/o w 0.666 0.609 0.652 0.737

Qwen3-4B w/o w w 0.686 0.637 0.664 0.758

Qwen3-4B w/o w w/o 0.717 0.675 0.698 0.778

Voting - - - 0.7315 0.6889 0.7200 0.7856

Table 3: 空间语言能力类任务实验结果

表4展示了我们在空间推理能力子任务上的实验结果，包括中文方位关系推理和英文方位关
系推理任务。我们基于DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 模型进行了多组实验，并考察了CoT对模
型性能的影响。Lora acc为在训练中评估生成的Accuracy指标结果，评估数据为中英文关系推
理任务的1000条验证集。实验结果表明：推理任务总体困难显著高于语言任务。在不使用CoT
提示且未进行微调的基础设置下，模型的空间推理能力得分为0.4271，Lora acc 为0.436，中文
方位推理和英文方位推理的准确率分别为0.4242 和0.4256，反映出在缺乏认知引导和参数调整
的情况下，大语言模型在复杂空间推理任务中能力有限。加入CoT 后，推理过程被显式引导，
模型推理得分最高提升至0.4493，模型表现明显提升。中文方位推理得分提升至0.4520，英文方
位推理也达到0.4466，表明引入链式思维策略与参数调节机制有助于增强模型的空间场景建模
与方位关系理解能力。通过将多个LoRA 微调模型结果进行投票集成，最终在三个指标上均取
得最优结果：推理能力得分0.4651，中文推理0.4694，英文推理0.4609。这说明多模型融合在处
理认知负载较高的任务中具有较强的性能增益与鲁棒性。我们在五个子任务上的最终实验结果
如表5所示。

Model CoT Lora acc 推推推理理理能能能力力力得得得分分分 中中中文文文方方方位位位推推推理理理 英英英文文文方方方位位位推推推理理理

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w/o 0.436 0.4271 0.4242 0.4256

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w 0.451 0.4446 0.4467 0.4425

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w 0.453 0.4434 0.4446 0.4423

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B w 0.456 0.4493 0.4520 0.4466

Voting - - 0.4651 0.4694 0.4609

Table 4: 空间推理能力类任务实验结果
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综综综合合合得得得分分分 语语语言言言能能能力力力得得得分分分 推推推理理理能能能力力力得得得分分分 信信信息息息正正正误误误判判判断断断 异异异形形形同同同义义义判判判断断断 参参参照照照实实实体体体判判判断断断 中中中文文文方方方位位位推推推理理理 英英英文文文方方方位位位推推推理理理

0.5983 0.7315 0.4651 0.6889 0.7200 0.7856 0.4694 0.4609

Table 5: 五个任务在测试集上最终结果

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本次参与第五届空间语义理解评测任务（SpaCE2025），我们系统地探索了大语言模型在
空间语言能力与空间推理能力两个维度上的理解与推理能力。围绕五个子任务，我们采用了三
种模型（DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B、Qwen2.5-7B-Instruct、Qwen3-4B）进行评测，并引
入了LoRA参数高效微调、CoT推理提示、以及投票集成等策略来提升模型的空间语义处理能
力。

在空间语言能力类任务中，Qwen3-4B表现出较强的综合能力，在异形同义判断和参照实
体判断任务中取得了优异成绩。而在空间推理能力类任务中，我们使用DeepSeek-R1-Distill-
Qwen-7B结合LoRA微调和多数投票策略，实现了在中英文方位推理子任务上的稳定性能提
升。在最终的评估中，我们在空间信息正误判断题目中准确率为0.6889，在空间异形同义判断
题目中准确率为0.7200，在空间参照实体判断题目中准确率为0.7856，在中文空间方位关系推理
题目中准确率为0.4694，在英文空间方位关系推理题目中准确率为0.4609，测试集综合准确率
为0.5983，最终排名第五。

尽管我们的方法在整体上取得了较好的效果，但实验也暴露出当前大语言模型在空间认知
建模以及复杂方位场景理解方面仍存在明显挑战。空间语义理解不仅需要强大的语言表达建模
能力，更依赖对物理空间关系、参照系统和场景逻辑的深入把握。未来可结合视觉信息、多场
景交互任务与跨语言对比学习，增强模型的空间理解与泛化能力。

本次评测不仅加深了我们对大语言模型空间语义能力的理解，也为后续空间语言处理系统
的设计与研究提供了坚实的实验基础与方法参考。
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