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摘摘摘要要要

本研究的任务旨在让大模型进行实体识别、角色识别、异常识别、信息推理、同义识
别任务，综合评估大模型的空间语义理解能力。其中，我们使用普通提示词、工作流
提示词和思维链三种提示词策略来探讨大模型的空间语义理解能力，最后发现ERNIE-
4在1-shot的普通提示词上表现最佳。最终，我们的方法排名第六，总体准确率得分
为56.20%。
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Abstract

The task of this paper aims to comprehensively assess large models’ spatial semantic
understanding capabilities through entity recognition, role recognition, anomaly detec-
tion, information inference, and synonym recognition tasks. We explored the spatial
semantic understanding capabilities of large models using three prompt strategies: gen-
eral prompts, workflow prompts, and chain-of-thought prompts. In the end, we found
that ERNIE-4 performed best with 1-shot general prompts. Our system ranked sixth
overall, with an accuracy score of 56.20%.

关关关键键键词词词：：： Spatial Semantics ；Large Language Model ；Prompt Engineering

1 引引引言言言

在自然语言处理领域，大型语言模型取得了显著进展。现有的大模型主要基于注意力
机制的Transformer (Vaswani et al., 2017)，利用缩放定律（Scaling Laws）大幅提升模型性
能 (Kaplan et al., 2020)，从而使得BERT (Devlin et al., 2018)和GPT-3 (Floridi and Chiriatti,
2020)等模型能够捕捉复杂的语言结构和语境关系，甚至可以批量改写和生成逼真的文本，从而
端对端地完成机器翻译、语义分析等自然语言处理任务 (Brown et al., 2020; Zhao et al., 2023)。
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大语言模型具有较好的语义理解能力，与人类的语义判断具有极高的相关性，并展现出
作为理论语言学新兴研究工具的潜力 (Tjuatja et al., 2023)。在早期，大语言模型常被视为
一只“随机鹦鹉”，其学习机制是单纯统计某个词语出现的频率 (Bender et al., 2021)。然而后
续的研究表明，大模型在没有遵循语言学理论的情况下，能够有效整合语义和语法的多重信
息 (Piantadosi, 2023)，区分同一个词在不同语境中的多种用法 (Petersen and Potts, 2023)，甚
至可以有效表征时间和空间 (Gurnee and Tegmark, 2023)。

空间语义评测是评估自然语言处理系统对空间表达理解能力的重要手段。传统的空间语义
评测方法主要依赖人工标注，但这种方法标注成本高且可扩展性差。如今，基于生成式语言模
型开展评测任务逐渐成为趋势。基于上述背景，本研究拟探究以下问题：1）大模型对空间语义
的理解程度如何？2）在理解空间语义的具体任务上，大模型各有哪些优劣？

本研究基于第四届中文空间语义理解评测任务（SpaCE2024），首先介绍空间语义评测的
背景和相关研究，然后通过实验分析不同模型的空间语义理解能力，最后对实验结果进行讨论
和分析，以更好地了解大模型在空间语义理解方面的能力边界。

2 相相相关关关研研研究究究

这一部分首先介绍与空间语义有关的语言学研究，然后总结自然语言处理领域关于空间语
义评测的研究概况。

2.1 语语语言言言学学学视视视角角角下下下的的的空空空间间间语语语义义义研研研究究究

认知语言学基于人们对世界的经验和对世界进行感知和概念化的方法 (张敏, 1998)，借助隐
喻等方式将抽象概念具象化。空间关系在认知语言学中占据了重要地位，是人类最早习得的能
力之一 (Akhundov, 1986; Clark, 1973; 张敏, 1998; 赵艳芳, 2001)。Lakoff and Turner (1989)指
出，作为一种意象图式隐喻（image schema metaphor），空间隐喻将具体的空间概念投射到
抽象的语言结构中，这样的投射可以传递空间关系及其内在逻辑。这是空间语义形成的认知基
础。0

具体来说，人在感知外部世界时总是对空间敏感，包括运动、方向、地点等信
息。Langacker (1982)高度重视空间语义对语言形成的作用，提出空间语法（Space Gram-
mar）。Jackendoff (1983)的主题关系假设（Thematic Relations Hypothesis, TRH）认为人类
语言概念结构中的事件（event）和状态（state）都是通过空间概念化组织起来的，所有语义
场内的关系都类似空间组织关系。Lakoff (1987)的形式空间化假设（SFH）与之类似，并且更
进一步从空间语义的视角讨论了一些基本句型的形成。Johnson (1987)概括出了和空间语义相
关的27个最重要的意象图式，认为这是人类空间范畴推理的基础。Pütz and Dirven (1996)也
指出地点位置对人类概念的形成有基础性作用。很多和空间范畴相关的概念也已经成为认知语
言学中的重要工具和分析手段，如Talmy (1983)的图形-背景理论、Langacker (1987)的“基体-侧
面”“射体-界标”关系等。

在这些基本概念和技术手段的指导下，国内外都出现了一批有关空间语义的微观研究。国
外研究中，Hawkins (1984)基于空间认知对英语介词进行了全面研究。Vandeloise (1994)系统考
察了法语空间介词的句法结构和语义表征。Herskovits (1986)对英语的空间表达式进行了跨学
科的调查。Svorou (1993)则从认知普遍性的角度对空间介词进行了跨语言比较研究。国内研究
中，廖秋忠 (1986)引进参照点的概念研究方位词，突破了传统语法对方位词静态研究的局限。
刘宁生 (1994)讨论了汉语如何选择空间方位的参照物、目的物和方位词，从而表达物体的空间
关系。齐沪扬 (1998)建立了现代汉语空间系统的理论框架，极大地开拓了汉语空间语义研究的
视野。

汉语方位词“上”“下”始终是微观研究的重点。崔希亮 (2000)对“在X上”进行解析，显示了
其空间语义及其心理延伸。蓝纯 (2003)比较了汉语的“上”“下”和英语的up和down，指出两种语
言中相似方位词存在不同空间语义。白丽芳 (2006)更加深入地考察了汉语的“上”和“下”，指出
两者在同一语言系统中也有不对称，“上”比“下”更基本、语义更丰富。徐丹 (2008)考察了汉语
时空表达的语言特点，认为和其他语言相比，汉语特有的采用“上”“下”这样的纵向结构表示时
间，体现了汉人独特的认知观念。

0“空间语义”和“空间范畴”是一对内涵和外延都类似的概念，本体研究中一般不作区分。如无特殊必要，下文也
不区分两者。
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除了关于方位词的静态研究，有关位移动词和位移事件的动态研究也是国内空间语义研究
的热门话题。陆俭明 (2002)最先明确界定位移动词，认为这类动词“含有向着说话者或离开说
话者位移的语义特征”，这个概念蕴含了很强的空间语义观。此后的研究中，动词的位移性逐渐
作为动词的一种语义特征使用，和语义特征分析法或构式研究结合在一起，如张国宪 (2006)对
表状态“在+处所+V状”和“V状+在+处所”两类构式的研究，雍茜 (2013)对三类“在+L”构式的
研究，曾传禄 (2014)对“V起来”“V得（不）过来/过去”等结构的语义分化研究等。

近来对空间语义的研究，则主要集中于汉（语）方（言）比较、汉（语）外（语）比
较、空间语义的认知和心理现实性等问题，如贾红霞 (2009)、尹蔚彬 (2014)、李云兵 (2016;
2020)、祝克懿 (2018)等。可以说，对空间语义的研究在国内已经步入了一个新的阶段，跨学科
和实证研究不断涌现，对包括汉语在内的人类语言空间语义的认识也在不断提高。

2.2 自自自然然然语语语言言言处处处理理理领领领域域域的的的空空空间间间语语语义义义评评评测测测研研研究究究

自然语言处理领域的空间语义评测研究主要关注如何从自然语言中提取和理解与物理空间
相关的信息。深度学习方法出现之前，自然语言处理中的空间语义任务大致经历了以下阶段：
阶段一主要关注空间语义网络的层级和关系定义 (Tappan, 2004)，通过明确空间实体之间的层
级关系和语义连接，初步奠定了空间信息处理的基础；阶段二则侧重特定空间语义任务，如空
间实体识别 (Kordjamshidi et al., 2011)、空间关系判定等，使用机器学习方法在特定数据集上
进行的半监督或无监督的训练。

然而，此前的研究大多采用非语言的形式化方法，没有充分考虑人类在自然语言中表达空
间关系的方式，因此并不能有效理解自然语言中的抽象空间概念 (Stock, 1998; Renz and Nebel,
2007; Bateman et al., 2007)。例如，人类在交流空间信息时，自然语言片段中存在着不确定性
和模糊性，通过构建与空间相关的知识分类，如拓扑关系和度量关系 (Tappan, 2004)等类别的
方式发挥的效果有限。

为了解决自然语言中空间表述的模糊性问题，尤其是空间介词的语义识别，Kordjamshidi
等 (2011)提出了空间角色标注（Space Role Labelling，SpRL）任务，Roberts (2012)使用联合
方法来识别和分类空间角色，首先从训练和测试数据中使用CRF模型提取特征，捕捉词语之间
的依赖关系，并使用最大熵和朴素贝叶斯分类器来消除介词含义的歧义。同时，利用SemEval-
2007 (Litkowski and Hargraves, 2007)的介词项目（TPP）的注释数据来学习介词的空间意义，
然后在识别轨迹和地标角色的空间角色标签器中使用介词消歧的结果，从而实现介词的空间或
非空间意义的二元分类。该方法能够同时考虑空间关系中的所有元素（如轨迹物、地标和指示
物），允许使用基于整个关系的特征集 (Roberts and Harabagiu, 2012)，实现了空间关系介词
消歧。

SpaceEval 2013 (Kolomiyets et al., 2013)扩展了SpRL 任务，在静态空间关系识别之外引入
了运动关系（Movelink）和运动标签，用于注释运动动词或名词性运动事件及其类别并从空间
语义的角度来分类事件。SpaceEval 2015 (Pustejovsky et al., 2015)则通过设定空间元素识别和
分类任务、运动信号识别、运动关系识别等子任务，全面评估系统在识别和分类各种空间概念
及其关系中的表现。

在中文方面，SpaCE空间语义测评借鉴了上述成果，构建了一系列高质量评测数据集，为
机器的空间语义理解提出了更高要求 (詹卫东et al., 2022; 岳朋雪et al., 2023)。任务设置上，要
求模型不仅能在富含空间信息的语料中执行识别和分类任务，还要进行方位推理和异形同义识
别等多层次的空间语义理解。此外，在大语言模型掌握世界知识并“涌现”出空间语义识别和规
划能力后，针对空间语义理解任务的设定必然更加复杂且全面。

3 数数数据据据集集集

本研究的数据集涵盖五大任务类别和两种选择题形式，共有九个小类题目，包括报刊、文
学作品、中小学课本等一般领域与交通事故、体育动作、地理百科等专业领域，旨在考察模型
在实体识别、角色识别、异常判断、方位推理和语义识别五个维度的空间语义理解能力。表1分
别展示了训练集、验证集和测试集的数据情况，每一条数据都包含了题目编号、文本、选项和
答案，评测采用选择题形式，题目选项设置为4个。在数据分布上，空间方位信息推理题目最
多，空间异形同义识别题目最少，题型以单选题为主。总的来看，数据集的分布差异呈现了题
目的多样性和复杂性，给本次评测也带来了一定的挑战。
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序序序号号号 任任任务务务类类类别别别 任任任务务务要要要求求求 题题题型型型 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

1 空间信息实体识别 选出文本空间信息的参照物 单选题 937 226 489
多选题 161 24 81

2 空间信息角色识别 选出文本空间信息的语义角
色，或者选出与语义角色相
对应的空间表达形式

单选题 1074 186 746

多选题 19 4 24

3 空间信息异常识别 从四个选项中选出文本空间
信息异常的语言表达

单选题 1077 40 500

4 空间方位信息推理 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

单选题 909 468 1509

多选题 301 207 531

5 空间异形同义识别 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

单选题 4 44 517

多选题 1 11 133

总总总计计计 4483 1210 4530

Table 1: SPaCE 2024数据集概况

4 实实实验验验过过过程程程

4.1 模模模型型型一一一览览览

如表2所示，本研究选取了来自OpenAI、智谱华章、阿里巴巴、百度和深度求索的六个具
有代表性的模型，涵盖了不同模型架构和规模。这些模型的参数规模从720亿到2360亿不等，支
持的上下文长度从3.2万到12.8万不等，均是在2024年本研究开展期间的最新或较新版本1。

模模模型型型 版版版本本本日日日期期期 开开开发发发者者者 模模模型型型大大大小小小 上上上下下下文文文 词词词表表表大大大小小小 是是是否否否开开开源源源 调调调用用用方方方式式式

GPT-4 Turbo 04-09 OpenAI 未披露 12.8万 10万 否 API

GPT-4o 05-13 OpenAI 未披露 12.8万 20万 否 API

GLM-4 未披露 智谱华章 未披露 12.8万 未披露 否 API

ERNIE-4 03-29 百度 未披露 8千 未披露 否 API

Qwen1.5-72B-chat 未披露 阿里巴巴 720亿 3.2万 15万 是 API

Deepseek-V2-chat 未披露 深度求索 2360亿 3.2万 10万 是 API

Table 2: 模型一览

4.2 提提提示示示词词词工工工程程程

本研究的提示词均采用Markdown格式的结构化格式，主要包含提示词策略、提示样本构
建两个部分。

在提示词策略上，分别采用普通提示（Vanilla Prompt）、工作流（Workflow）、思维链
（Chain of Thought, CoT）三种方式构建提示词。在提示样本构建上，本研究的普通提示词和
工作流提示词都采用0-shot、1-shot、3-shot，思维链采用1-shot。对于思维链提示词，我们参
考了Wei (2022)的提示词，将其改为“想法”和“答案”两部分，让输出更为结构化，从而方便思
维链和答案的提取。

关于样本的选取，训练集每条数据都有一个文本（C）、一个问题（Q）、四个选项（O）
和一个答案（A）。对于每条数据，我们将其组织为一个样本Si = {Ci, Qi, Oi}。随后，使
用Sentence-BERT (Reimers and Gurevych, 2019)将这些样本转换为向量。接下来，针对每个任
务类别，我们计算了所有样本向量的平均值，作为该类别的簇心。最后，通过计算每个样本向

1本研究开展日期为2024年5月1日至5月17日。
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量与簇心的语义相似度，分别找出距离簇心最近的1个和3个样本，作为1-shot和3-shot的训练数
据。

在思维链中，样本示例需要有思考过程，因此我们用GPT-4撰写了样本的思维链过程。此
外，由于异形同义识别任务的训练集只有1道多选题，我们人工将异形同义识别任务的其中2道
单选题改编为多选题，以确保能够构建3-shot。

普通提示词示例

#Goal: 从四个选项中选出文本中的空间信息参照物。注意，只需回答option的一
个key，不需要回答value，不需要解释。
*Text:** <text>
*Question:** <question>
*Option:** <option>
*Answer:**

工作流提示词示例

#Role: 你是一位擅长空间信息实体识别的专家。
#Goal: 从四个选项中选出文本中的空间信息参照物。注意，只需回答option的一
个key，不需要回答value，不需要解释。
#Workflow: 1.阅读text：细致阅读提供的text，特别关注其中的空间信息描述。2.分
析option：查看所有option，识别哪些可能是text中的空间参照物。3.选择正确option：
对比text与option，选择最匹配的空间信息参照物。
*Text:** <text>
*Question:** <question>
*Option:** <option>
*Answer:**

思维链提示词示例

#Goal: 从四个选项中选出文本中的空间信息参照物。注意，只需回答option的一
个key，不需要回答value，写出Thought和Answer。
*Text:** <text>
*Question:** <question>
*Option:** <option>
*Thought:** <thought>
*Answer:**

4.3 实实实验验验设设设置置置

针对不同的提提提示示示词词词输输输出出出内内内容容容，我们采用了不同的答案提取方法以优化提取过程。在普通
提示和工作流提示中，提示词要求模型直接输出选项，选项之间用英文逗号“,”隔开，以便后
续转换为列表格式进行评估。然而，模型有时输出答案后可能继续输出其他内容。对此，我们
首先将其转换为列表，接着遍历每个元素，提取每个元素中的首字符。在思维链方法中，提示
词要求模型先输出思路，再输出答案。我们使用正则表达式来提取答案，所使用的正则表达式
为<**Answer:**\n(.+?)(\n\n|$)>。由于不同模型的指令遵循能力存在差异，我们还会自动
检查每个答案是否都为A、B、C、D 四个选项之一，如不符合，还需人工检查。

关于模模模型型型输输输出出出结结结果果果及及及其其其评评评测测测，本研究将temperature 设为0.1，以确保模型输出结果的稳
定性。评测指标采用准确率（Accuracy），即模型答对的题目数量占所有题目的百分比。模型
答对为1分，其他情况为0分。其他情况包括：模型认为选项都不符合要求，模型拒绝回答问
题，或在多选题中未能全部答对。
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5 结结结果果果

5.1 模模模型型型总总总体体体表表表现现现

表 3和表 4分别是模型验证集、测试集的总体表现，满分为100。ERNIE-4借助1个样本的
普通提示得到53.88%，为本研究评测的最高分，而GLM-4在1个样本的工作流提示词得到了第
二高分53.14%。最终测试集使用ERNIE-4和GLM-4进行预测，ERNIE-4达到了最高的准确率，
为56.20%。

根据所有模型的表现情况，我们总结归纳以下结论：（1）大模型基座能力具有举足轻重的
作用。大模型的表现并不是一成不变，但比如ERNIE-4、GLM-4等模型拥有较强的中文语义理
解基座能力，能够很好地适应多种有挑战性的任务。（2）提示词的数量对模型结果有重要影
响。单样本可以显著提升模型的空间语义理解能力，但相较于0-shot，1/3-shot可以显著提升模
型的空间语义理解能力，但从1到3-shot，准确率升降不定（7例上升，5例下降）。（3）提示
词策略不一定越复杂越好，简单的提示词策略可能也有出色的效果。思维链可以帮助模型更好
地理解语义空间，但在此次空间语义测评中表现并不突出。

模模模型型型 普普普通通通 工工工作作作流流流 思思思维维维链链链
0 1 3 0 1 3 1

ERNIE-4 50.25 53.88 52.73 52.23 52.73 52.81 51.06

GLM-4 51.24 52.01 52.23 50.49 53.14 50.41 50.82

GPT-4o 48.92 51.16 52.89 48.35 50.99 51.73 50.91

GPT-4 Turbo 48.18 50.99 51.54 47.43 51.49 47.77 50.74

Deepseek-V2-chat 48.84 49.83 49.98 46.69 49.42 49.83 46.78

Qwen1.5-72B-chat 44.71 46.61 46.45 42.81 45.70 45.04 45.45

Table 3: 模型在验证集的总体表现

模模模型型型 样样样本本本数数数量量量 提提提示示示词词词 测测测试试试集集集准准准确确确率率率

ERNIE-4 1 普通 56.20

GLM-4 1 工作流 54.52

Table 4: 模型在测试集的最终表现

5.2 模模模型型型具具具体体体表表表现现现

大模型使用某个提示词策略达到最佳结果，但不等于在该提示词策略下各个方面都表现
优秀。基于此，本研究进一步探究五个模型的具体表现，涵盖实体识别、角色识别、异常识
别、空间推理、同义词识别、单选题和多选题7个维度。为了展示模型的实际表现和最大潜力，
表 5列出了每个模型在验证集中的实际最佳性能和潜在最佳性能。其中，实际最佳性能是指某
一维度在最优提示词下的得分，潜在最佳性能是该维度在不同提示词中的最高得分。

整体上看，所有模型在角色识别任务的表现最优，在空间推理任务的表现相对最差，单
选题得分普遍高于多选题。在实际最佳性能方面，ERNIE-4表现最好，在4个任务和单选题表
现优异，GLM-4次之，在角色识别任务和多选题的得分最高。在潜在最佳性能方面，ERNIE-
4和GLM-4依然保持稳定，模型可以在实体识别和角色识别这两个任务发挥更大潜力。此
外，Deepseek-V2-chat在同义识别任务的潜在表现尤其值得关注，可以达到与ERNIE-4、GLM-
4比肩的水平。

下列以ERNIE-4的实际最佳性能的结果为例，探究其在验证集不同任务类别的表现，更为
细致地了解模型空间语义理解的特点。

5.2.1 在在在实实实体体体识识识别别别题题题目目目的的的表表表现现现

实体识别类题目考察模型能否识别空间方位词和语境中已经出现过实体的同指关系。由于
这类空间方位词和实体的关系在语境中是固定的，模型比较容易从语境中学到这个知识，其对
实体的空间语义关系理解比较准确（如1题和4题）。
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实实实体体体识识识别别别 角角角色色色识识识别别别 异异异常常常识识识别别别 空空空间间间推推推理理理 同同同义义义识识识别别别 单单单选选选题题题 多多多选选选题题题

ERNIE-4 实际最佳 79.20 95.26 87.50 29.92 65.45 61.20 25.20
潜在最佳 80.40 96.84 87.50 29.92 65.45 61.20 25.20

GLM-4 实际最佳 78.40 95.79 85.00 29.33 60.00 58.30 32.93
潜在最佳 78.40 96.84 85.00 29.33 63.63 59.64 32.93

GPT-4o 实际最佳 76.40 93.68 80.00 30.52 60.00 58.09 32.52
潜在最佳 76.40 95.79 80.00 30.52 65.45 59.34 33.74

GPT-4 Turbo 实际最佳 76.80 95.26 72.50 28.59 54.54 59.54 20.73
潜在最佳 76.80 95.26 80.00 29.48 61.82 59.92 23.17

Deepseek-V2-chat 实际最佳 74.40 95.26 77.50 26.22 52.73 56.33 24.80
潜在最佳 74.40 96.84 82.50 29.04 65.45 56.74 29.67

Qwen1.5-72B-chat 实际最佳 71.60 91.05 67.50 23.11 52.73 55.50 11.79
潜在最佳 72.40 93.68 67.50 24.74 54.54 55.50 16.67

Table 5: 模型在验证集的实际最佳性能和潜在最佳性能

1题题题：周游口袋里只有五元钱. . . . . .所以蹬三轮车的上来拉生意时，他理都不理他们，而是
从西装口袋里掏出个玩具手机，这个玩具手机像真的一样，里面装上一节五号电池，悄悄按上
一个键，手机的铃声就会响起来。（题目： 里面装上一节五号电池）

4题题题：回家以后，她给丈夫算了一笔账：我每天上下班路程要花3个小时，工作8小时，中
午吃饭1小时，总共在外边花12小时. . . . . .（题目：总共在 外边花12小时）

值得一提的是，当需要判断的实体在语境中和其他实体有领属或广义领属关系，尤其是
其他实体没有在语境中出现时，ERNIE-4对实体选择的错误率较高。58题没有出现实体“屋
子”，67题存在干扰项“大厅”（实际应该选“楼上”，两者有广义领属关系），模型对两句话的判
断都出现了问题。

58题题题：爸爸把我从床头打到床角，从床上打到床下，外面的雨声混合着我的哭
声. . . . . .（题目： 外面的雨声混合着我的哭声）

67题题题：楼上只有南面的大厅有灯亮。灯亮里有块白长布，写着点什么——林乃久知道写的
是什么。其余的三面黑洞洞的. . . . . .（题目： 三面黑洞洞的）

总的来说，ERNIE-4可以比较准确地判断语境中出现过的单独和方位词关联的实体，但对
语境中没有出现的、以及语境中还存在和该实体有领属关系的干扰项时，模型的判断能力比较
弱。

5.2.2 在在在角角角色色色识识识别别别题题题目目目的的的表表表现现现

角色识别类题目考察模型能否识别存在空间交互关系的两个实体。两个实体的空间交
互关系有多种来源，包括领属关系带来的空间关系（如251题）、事件带来的空间关系（如
第258题）、相对位置带来的空间关系（如259题）等。ERNIE-4对这些关系的认识都非常准
确。

251题题题：时间过去近两个月，木沙江·努尔墩仍清楚地记得. . . . . .在人工湖边的冰窟中，拉
齐尼用一只手臂搂住孩子，另一只手努力托举着孩子. . . . . .（题目： 的手努力托举着孩子）

258题题题：. . . . . .正在站上值班的牛红生例行巡检，走到龙王路段时，发现一辆轿车从百米外
的公路上猛然栽进路边的排水渠. . . . . .牛红生只能在水中摸索，摸到车门后用力拽开，把人拉
出水面. . . . . .（题目：牛红生把 拉出了水面）

259题题题：文本同258题（题目：轿车栽进去时的初始位置是 ）

当题目直接询问实体（包括抽象实体）的复杂空间关系（包括隐域空间关系）时，模型的
识别能力下降，出现了较多错误。这类空间关系要么是隐涵的，要么是“元语言”意义上的，不
容易从语境中直接得到。这里说的“元语言”，指题目选项中的抽象空间关系表达，如398题的四
个选项为“路径”“方向”“起点”和“外部位置”，是抽象的描述方位的语言，和具体题干无关，这
和“名词”“动词”“主语”“宾语”等“描述语言”的“元语言”不同。感谢审稿专家指出这一点。

398题题题：首先是水的气味，宽广的昌江流经鄱阳城奔向鄱阳湖，在城外留下韭菜湖、青山
湖、土湖、东湖、球场湖五片湖. . . . . .（题目：“鄱阳城”属于“昌江”流动时的 信息）

425题题题：几天以后李光头回来了，他在上海买了一辆红色的桑塔纳轿车，他有专车
了. . . . . .李光头从车里出来时，身穿一身黑色的意大利阿玛尼西装，那身破烂衣服扔在上海
的垃圾桶里了. . . . . .（题目：“破烂衣服扔在上海的垃圾桶里”发生在 ）
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总的来说，ERNIE-4判断两个具体实体的具体空间关系是最准确的，判断抽象实体的具体
空间关系次之，判断抽象实体的抽象空间关系是最弱的。这和人类一般的认知能力相似，越是
具体的对象和关系就越容易认知和识别。

5.2.3 在在在异异异常常常识识识别别别题题题目目目的的的表表表现现现

异常识别类题目考察模型能否识别存在异常或错误空间交互关系的若干实体。异常的空间
关系要么是不合常理的（如441题），要么是自相矛盾的（如442题）。

441题题题：小红在下，我在上，走到四楼的东侧. . . . . .（题目：异常的空间方位信息是 ，要
求识别出“小红在下，我在上”）

442题题题：灵车缓缓地前进，牵动着千万人的心. . . . . .人们多么希望车子能停下来，希望时间
能停下来！可是灵车渐渐地靠近了，最后消失在苍茫的夜色中了. . . . . .（题目：异常的空间方
位信息是 ，要求识别出“灵车渐渐地靠近并消失在夜色中”）

ERNIE-4的异常空间识别能力较好，但如果异常空间关系复杂，ERNIE-4就不容易将其识
别出来。例如在478题中，由东向西行驶的车子左转弯是向南而不是向北。这种空间关系并不直
观，模型在识别上也出现了问题。对这种异常空间关系的识别通常需要另外的百科知识或一般
推理能力。

478题题题：经审理查明. . . . . .小型客车沿本区亭林镇红梓路由东向西行驶至车亭公路路口时，
遇绿灯向北实施左转弯途中. . . . . .（题目：异常的空间方位信息是 ，要求识别出“小型客车由
东向西行驶至车亭公路路口向北左转弯”）

总的来说，ERNIE-4基本可以准确识别相对直观的异常空间关系，但在需要调用推理能力
或百科知识判断空间关系是否正常时，模型的表现并不是很好。

5.2.4 在在在空空空间间间推推推理理理题题题目目目的的的表表表现现现

空间推理类题目，考察模型能否通过简单的推理方式得到正确的实体间空间关系。这类问
题中，模型只能在语境里得到条件句命题的前件，后件需要根据实际问题的需要自行推理。

481题题题：贺知章、李白、陈子昂、骆宾王、王维、孟浩然六个人在海边沙滩上围成一圈坐
着，大家都面朝中心的篝火。六人的位置恰好形成一个正六边形。任意相邻两个人之间的距离
相等，大约为一米。已知：陈子昂在骆宾王左边数起第1个位置，孟浩然在陈子昂逆时针方向的
第5个位置，王维在孟浩然顺时针方向的第1个位置（题目：孟浩然在 的斜对面）

尽管该推理问题并不是很复杂，但ERNIE-4体现出的空间推理能力不是很强。这种推理能
力不仅需要正确得到语境中的信息，同时还要调用必要的百科知识（如481题中对“正六边形”的
理解等），然后根据这些信息展开推理。空间推理可以理解为复杂的角色识别和实体识别问
题，这意味着模型在处理连续实体识别问题上还存在一些问题，无法正确判断这种需要推理和
叠加的复杂空间关系。

5.2.5 在在在同同同义义义识识识别别别题题题目目目的的的表表表现现现

同义识别类题目考察模型对不同空间方位词表达的具体空间关系的认识是否准确。汉语存
在一批空间方位词，它们单独使用的语义不同，但和某些空间实体结合时可以表达相同的空间
方向。例如在1157题，“回来”和“回去”是两个不同的词，甚至有时被认为是一对反义词，但此
时发生替换后空间场景没有明显改变。

1157题题题：傍晚的时候，宋钢将他带回去的钱用一张旧报纸仔细包好了，放在了枕头下
面. . . . . .（题目：“回去”替换为 形成的新句可以与原句表达相同的空间场景，要求用“回
来”替换“回去”）

由于这类空间方位词单独使用的语义不同，如果要正确替换，模型必须将方位词和与之关
联的实体联系在一起替换，这考察了模型对“实体+方位词”序列语义的认识能力，而不是仅仅
从语境中找到方位词关联的实体，后者是实体识别的任务。从同义识别题目和实体识别题目的
对比表现上看，ERNIE-4可以比较好地找到方位词和方位词关联的实体，但是在其语义的理解
上表现得不够出色。

5.2.6 在在在不不不同同同任任任务务务类类类型型型的的的任任任务务务表表表现现现

综合上文分析，虽然测试题目在不同类型空间关系的考察上有所差异，但从ERNIE-4在现
有题目的平均表现上还是可以观察到其空间语义理解的特点，具体如表 6。

6 结结结语语语

在CCL2024年中文空间语义评测中，我们观察到了不同大模型的空间语义理解能力。本队
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任任任务务务类类类别别别 模模模型型型表表表现现现 影影影响响响因因因素素素

角色识别 好 具体实体的具体空间关系不受外界影响，但不容易判断抽象实体（元语
言对象）的抽象空间关系

实体识别 较好 表示静态的空间关系，基本不受外界影响，但出现与目标实体有领属或
广义领属关系的其他实体时容易受干扰

异常识别 较好 简单异常空间关系容易识别，但在需要百科知识或推理能力的问题上易
受干扰

同义识别 较差 表示空间关系的联系，受“实体+方位词”语义的影响

空间推理 差 参与空间主体较多，而且需要百科知识和推理能力，易受干扰项影响

Table 6: 模型表现及其影响因素

伍提交的系统在封闭赛道中排名第6，测试集上的准确率得分为56.20。综合来看，为了提升模
型的空间语义理解能力，可以深入优化模型的提示词处理机制，或者设计更具结构化和明确性
的提示词。

此外，进一步提升大模型的基座能力，也是未来模型发展的重要方向。这包括对模型架构
的优化，如通过更多的数据和更先进的训练算法提升模型的表现；同时，结合外部知识库和信
息源，使模型能够在更广泛的知识背景下进行推理和生成。通过结合知识增强方法和交互式决
策策略，可以显著提高模型的实际应用效果。
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