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Abstract: [Objectives] Understanding whether Large Language Models (LLMs) possess spatial cognitive 

abilities and how to quantify them are critical research questions in the fields of large language models and 

geographic information science. However, there is currently a lack of systematic evaluation methods and standards 

for assessing the spatial cognitive abilities of LLMs. Based on an analysis of existing LLM characteristics, this 

study develops a comprehensive evaluation standard for spatial cognition in large language models. Ultimately, it 

establishes a testing standard framework, SRT4LLM, along with standardized testing processes to evaluate and 

quantify spatial cognition in LLMs. [Methods] The testing standard is constructed along three dimensions: 

spatial object types, spatial relations, and prompt engineering strategies in spatial scenarios. It includes three 

types of spatial objects, three categories of spatial relations, and three prompt engineering strategies, all integrated 

into a standardized testing process. The effectiveness of the SRT4LLM standard and the stability of the results are 

verified through multiple rounds of testing on eight large language models with different parameter scales. Using 

this standard, the performance scores of different LLMs are evaluated under progressively improved prompt 

engineering strategies. [Results] The geometric complexity of input spatial objects influences the spatial 

cognition of LLMs. While different LLMs exhibit significant performance variations, the scores of the same 

model remain stable. As the geometric complexity of spatial objects and the complexity of spatial relations 

increase, LLMs' accuracy in judging three spatial relations decreases by only 7.2%, demonstrating the robustness 

of the test standard across different scenarios. Improved prompt engineering strategies can partially enhance 

LLM's spatial cognitive Question-Answering (Q&A) performance, with varying degrees of improvement across 

different models. This verifies the effectiveness of the standard in analyzing LLMs' spatial cognitive abilities. 

Additionally, Multiple rounds of testing on the same LLM indicate that the results are convergent, and score 

differences between different LLMs exhibit a stable distribution. [Conclusions] SRT4LLM effectively measures 

the spatial cognitive abilities of LLMs and serves as a standardized evaluation tool. It can be used to assess 
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LLMs' spatial cognition and support the development of native geographic large models in future research. 

Key words: large language model; spatial cognition; spatial relation; evaluation standard; prompt engineering; chain 

of thought; spatial scene
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摘要：【目的】大语言模型是否具有空间认知能力及其水平的量化方法，是大模型和地理信息科学研究的重要问题。目前还缺

乏大语言模型空间认知能力测评的系统方法和标准。本文在研究现有大语言模型特征的基础上开展大语言模型在空间认知

问题上的测试标准研究，最终形成一套具备大语言模型空间认知能力的测试标准框架SRT4LLM和测试流程，用以评估大语

言模型的空间认知能力。【方法】 SRT4LLM分别从空间场景中的空间对象类型、空间关系和Prompt策略 3个维度研究构建测

试体系，包括 3种空间对象类型、3种空间关系和 3种提示工程策略，并制定标准化测试流程。通过对 8个不同参数的大语言

模型进行多轮测试，验证SRT4LLM标准的有效性和结果的稳定性，据此标准测试不同大模型在逐次改进的提示工程的得分。

【结果】输入空间对象的几何复杂度影响大语言模型空间认知，不同大模型表现差异较大，但同一大模型得分较为稳定，随着

空间对象几何复杂性和空间关系复杂度的增加，大语言模型对 3种空间关系的判断准确率最大仅有 7.2%的小幅下降，显示本

测试标准在不同场景间的较强的适应性。改进的提示工程能够部分改善大语言模型的空间认知问答得分，且不同大模型的

改善程度差异较大，本标准具备挖掘大模型空间认知能力的能力。同一大语言模型多轮测试表明测试结果收敛，大模型之间

的分值差也较稳定。【结论】 SRT4LLM具备度量大语言模型空间认知能力的能力，可作为大语言模型空间认知能力的评估的

标准化工具，可为下一步构建原生的地理大模型提供支持。

关键词：大语言模型；空间认知；空间关系；测试标准；提示工程；思维链；空间场景

1   引言

以 ChatGPT、DeepSeek 为代表的大语言模型

（简称“大模型”）因其基于大规模文本数据预训练，

在自然语言理解、文本补全、多语种翻译、自动摘要

和文本生成等自然语言处理任务中表现出接近甚

至优于人类的能力[1-2]。此外，大模型在诸如图像理

解、声音复刻、视频生成等[3-4]非语言理解领域也展

现出广阔的应用前景。研究发现，大模型具备处理

地理描述文本的能力，可以回答地理相关的非推理

性问题，也能够根据语言描述生成地图[5]。进一步

研究发现，大模型输出结果会因为空间对象的输入

方式和提示方法的不同产生波动，在部分任务中波

动高达 40%[6]。现有大模型在自然语言理解能力逐

渐趋同，但对空间问题的理解能力呈现较大差异。

大模型是否具有空间认知能力？如何量化不同大

模型在空间认知能力上的差异？成为迫切需要解

决的研究问题。

空间认知是人类认知能力的重要组成部分，也

是地理学研究的基本问题之一。空间认知一般是

以空间场景作为载体开展研究，经典的空间场景认

知能力一般以空间关系作为空间认知的媒介，拓扑

关系、方向关系和距离关系是空间关系的重要组成

部分，定性空间关系的描述与相似性度量是常用量

表[7-10]。这些经典方法的有效性在众多理论研究和

认知测试中得到验证，人工智能模型的空间认知能

力研究也基本延续这一量表方法。如 Ji等[11]评估了

大语言模型在几何形状和空间关系表示方面的能

力，实验结果显示空间关系表示准确率可达 73%。

Yamada等[12]提出了一种基于空间网格方法，用于评

估大模型对序列输入中隐式空间结构的表示能力，

尽管该方法在空间接近性问题存在明显错误，但对

其他空间关系问题能提供较合理的答案。作为

RCC 模型的提出者，Cohn 采用对话的方式对大语

言模型的空间常识边界进行了辩证评估[13]，通过聚

焦定性空间推理任务，对 ChatGPT-4的 RCC-8关系

的推理能力进行了 3项实验评估，揭示其在此方面

的表现特征[14]。这些研究表明，大语言模型具备一

定的空间认知能力，不同大模型空间认知能力有显

著差异，但目前的研究没有提出对大模型空间认知

能力的统一测试标准。

在大模型的空间认知研究中，大模型的“幻觉

问题”是一个无法回避的问题。“幻觉问题”指的是

大模型输出的回答与客观事实或用户预期显著不

一致，但形式规范的现象[15]，提示工程（Prompt Engi‐

neering）是抑制大模型幻觉问题的重要方法之一，

即通过为特定的推理任务设计策略性提示（Prompt），

在不改变大模型参数的情况下，引导大模型产生更

准确且符合用户预期的输出，降低生成内容的不确

定性，从而提升大模型的实际效能。随着大模型技
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术的发展，提示工程的研究日益深入，如 Few-Shot 

Prompting通过为大模型提供少量但高质量的输入

输出示例[16]，得以提高大模型在复杂任务上的理解

能力；思维链（Chain-of-Thought, CoT）[17]则通过引

入一系列中间推理步骤，约束大模型推理方向，从

而提高大语言模型执行复杂推理的能力。目前缺

乏专门针对空间认知能力的大模型提示工程方法

的研究。此外，由于空间对象的描述方式与文本存

在较大的差异，研究人员观察到在大模型问答任务

中，空间对象的几何特征和空间布局会对大模型的

空间认知产生较大影响[18]，但缺乏量化研究。

在此背景下，本文针对大模型在空间认知的应

用，构建评测标准，以揭示大模型认知能力的量化

机制。具体而言，本文从空间对象的几何形态、空

间对象的布局方式及提示策略 3个维度，对大模型

的性能进行系统性评估，旨在测试其在不同空间场

景下的适应性与输出稳定性。同时，将输入对象的

几何特征及空间分布等关键因素纳入测试框架，以

确保评测的全面性与科学性。为此，本文提出了一

种系统化测试框架 SRT4LLM，并通过多轮实验验

证当前大模型在该框架下的表现，从而评估测试标

准的有效性及测试结果的稳定性。

2   大模型空间认知测试标准

依据 ISO的标准，软件测评标准应涵盖标准化

要素，包括术语、流程、文档、技术规范及适用于各软

件开发生命周期阶段的测试评估模型。本文聚焦于

大模型的空间认知能力测试，重点研究测评标准、

测试流程设计及测试样例的构建。首先，构建多层

次测试标准框架与测试流程，涵盖测试空间场景、空

间关系、提示工程和测试步骤，以全面覆盖空间对象

形态与布局的多样性和难度梯度；为降低提示对测试

结果潜在的干扰，结合 Few-shot Prompting 和 CoT

方法，优化提示策略，以评估不同大模型在多种提示

方案下的适应性；最后，通过对不同参数规模的大语

言模型进行多轮实验，验证测试标准的有效性，为

进一步优化大模型的空间认知能力提供理论支撑。

2.1  大模型空间认知测试框架SRT4LLM

大模型的空间认知能力测试与传统软件测试

存在显著差异，为规范测试内容并减少不同大模型

在不同测试数据中的得分偏差，需构建标准化空间

认知测试框架。本文提出了面向大模型的空间认

知测试标准框架SRT4LLM（图 1），采用递进式的测

试方法，逐层挖掘大模型对空间关系的理解与推理

能力，确保测试的全面性和科学性。 SRT4LLM 从

以下4个层面对大模型测试进行约束：

（1）空间关系：涵盖拓扑关系、方位关系和距离

关系。这 3类关系是空间认知的核心要素，构成了

所有复杂空间场景的基础。SRT4LLM以此为认知

基准，构建系统化测试方案。

（2）空间场景：包括空间对象的输入方式、空间

对象类型的组合方式和空间场景复杂度 3个维度，

均遵循从简单到复杂的设计原则。空间对象几何

类型涵盖圆形、矩形和多边形；空间关系主要涉及

面-面关系和点-线-面关系；简单空间场景由基础

几何对象圆形和矩形构成，复杂空间场景则包含多

种不规则多边形、点和折线的组合。

（3）提示工程策略：采用 3种复杂度渐进的方法

——简单提示、引导提示和示例提示，以充分挖掘

不同大模型的空间认知能力，并评估其在不同提示

策略下的表现。

（4）测试脚本模板：大模型具备较强的上下文

理解能力，为减少测试顺序对结果的干扰，制定标

准化的测试脚本，涵盖任务指令、空间关系定义、测

试对象坐标序列和提示工程策略，以确保测试过程

的可重复性与稳定性。

2.1.1  空间关系定义

定性空间关系描述更符合人类的空间感知与表达

习惯[19]。本文基于定性空间关系对大模型进行测试，涵

盖3类基本关系：拓扑关系、方向关系和距离关系。

图1   SRT4LLM测试架构

Fig. 1   The test architecture of SRT4LLM
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（1）拓扑关系

拓扑关系描述空间实体之间的位置逻辑结构

关系，独立于具体形状和大小。SRT4LLM 采用

RCC-8 模型[7-8]对拓扑关系进行刻画，包括 DC（离

散）、EC（外接）、PO（部分重叠）、TPP（内接）、NTPP

（被包含）、TPPi（包含）、NTPPi（外部包含）和EQ（相

等）8种关系（图2）。

（2）方向关系

方向关系刻画空间实体的空间排列顺序。

SRT4LLM 采用基于投影的 9 方位系统，包含 Up

（上）、Down（下）、Left（左）、Right（右）、Upper Left

（左上）、Lower Left（左下）、Upper Right（右上）和

Lower Right（右下）8种关系（图3）。

（3）距离关系

距离关系描述空间实体之间的定性距离约束。

SRT4LLM 采用单调递增的距离范围划分方式[10]

（图 4）。考虑不同空间场景的坐标尺度差异，在简

单的空间场景中， δ0=2， δ1=4，在复杂的空间场景

中， δ0=10， δ1=20，根据此定义，将参考对象的周围

空间分为 Close、Medium 和 Far 3 种层次关系，以确

保距离关系的稳定性与适用性。

2.1.2  空间场景设置

在大模型测试设计中，空间对象的表达形式对

测试目标具有重要影响。输入真实地名可用于评

估大模型地理常识认知能力，而输入空间几何对象

更适合测试其空间场景认知表现。为消除不同大

模 型 中 地 名 语 料 的 语 种 差 异 导 致 的 偏 差 ，

SRT4LLM 采用几何对象组合作为空间场景输入。

所有测试场景统一采用直角坐标系，空间对象的位

置信息以（x, y）坐标形式表示。具体而言，点对象

用二维坐标表示，线对象用顶点坐标序列，面状对

象采用首尾相连的坐标序列，而圆对象则通过中心

图2   RCC-8模型[8]

Fig. 2   RCC-8 model[8]

图3   基于投影的9方位系统[9]

Fig. 3   The 9-directional system based on projection[9]

图4   单调递增的距离范围划分的定性距离表示[10]

Fig. 4   Qualitative distance representation of 

monotonically increasing distance 

range division[10]
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点坐标和半径进行描述。

空间场景中空间对象布局的方式可能影响大

模型输出结果，为降低布局差异带来的测试结果

波动，本研究设计了垂直、水平和对角线 3 种布

局，以缓解单一布局可能导致的偏差。场景的复

杂性方面，测试设计遵循 2 项原则： ① 逐步增加

空间对象的形态复杂度，从简单的圆形与矩形扩

展到不规则多边形； ② 增强空间对象组合关系

的复杂度，将单一的面-面关系扩展到点、线、面

之间的空间关系。基于此，在简单空间场景基础

上，构建复杂测试场景，以评估大模型对不同复

杂度空间认知任务的适应性。简单的空间场景

（图 5）基于 3 种布局（垂直、水平和对角线）设计

测试任务，并针对 3 种空间关系（拓扑、方向、距

离）构建测试集。其中，拓扑关系测试场景覆盖

RCC-8 模型中的 8 种关系，每种关系在 3 个布局

共包含 24 组测试数据。方向关系测试场景从 9

个对象中随机选择 3 组，共有 24 组测试数据。距

离关系测试场景则关注 x 和 yi 之间的关系，每种

距离关系包含 8 组测试场景，综合考虑不同布局，

总计 24 组测试数据。

此外，文献[18]设计提出了一套用于定性空间

关系的计算和空间认知测试的场景，涵盖更高复杂

度的空间对象的形状与布局。本研究将该复杂场

景（图 6）纳入测试标准，作为评估大模型空间认知

能力评估的基准测试集，以增强测试体系的全面性

与有效性。

2.1.3  提示工程策略

在 SRT4LLM 框架中，为全面评估大语言模型

的空间认知能力，采用 3种提示工程策略：简单提示

（Simple Prompt, SP）、引导提示（Guiding Prompt, 

GP）和示例提示（Example Prompt, EP）。不同提示

策略通过不同上下文引导方式与推理需求，以系统

的方式测试大模型的空间认知表现。

（1）简单提示(Simple Prompt, SP)

SP作为基础的测试，在无额外引导的情况下，

主要衡量其预训练语料库中空间关系的存量及对

空间关系的默认推理能力。SP仅包含任务指令和

空间关系的定义（以```标签标识），并输入空间对象

的坐标信息。在测试过程中这些作为上下文信息

输入给大模型引导其回答。以拓扑关系为例（下

同），SP算法如下：

图5   简单空间测试场景

Fig. 5   Simple spatial test scenes

图6   复杂空间测试场景参考[18]

Fig. 6   Complex spatial test scenes reference [18]
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算法算法1 Simple Prompt (SP)

输入：空间对象形状 shape; 空间对象坐标 coordinate; 空间关系  

          定义 relation

输出：Simple Prompt模板

1. 初始化Simple Prompt模板：

Your task is to determine the topological relation between two 

closed geometrical shapes in the same coordinate system. The 

eight kinds of topological relations will be delimited with ``` tag.

```{relation}```.

The two geometrical shapes are {shape} that will be given 

their positions by coordinates: {coordinate}.

2. 将具体测试数据的 shape、coordinate和 relation分别替换模板

     中的占位符{shape}; {coordinate}; {relation}

3. 返回生成的SP提示语

（2） 引导提示(Guiding Prompt, GP)

SP仅能测试出大模型知识库中的空间关系知

识，难以衡量其推理能力。研究表明，优化提示词

可以有效激发大模型的推理能力，其中，CoT 是一

种提升大模型复杂推理任务表现的技术。对于复

杂问题，如算术推理(arithmetic reasoning)、常识推

理(commonsense reasoning)、符号推理(symbolic rea‐

soning)等，大模型很难直接给出正确答案。CoT通

过要求大模型在输出最终答案之前，显式输出逐步

的推理步骤这一方法来增强大模型的推理。由于

拓扑关系(RCC-8)的层次递进性，GP能够引导大模

型 遵 循 这 样 的 层 次 关 系 一 步 步 推 理（图 7）。

图7   标准思维链prompt模板

Fig. 7   Standard CoT template

SRT4LLM 在设计引导提示时，简化了思维链的复

杂推理过程，针对空间问题加入关键推理要点。测

试表明，其效果显著优于具有复杂推理过程的

CoT。GP算法如下：

算法算法2  Guiding Prompt (GP)

输入：空间对象形状 shape; 空间对象坐标 coordinate; 空间关系

          定义 relation

输出：Guiding Prompt模板

1. 初始化Guiding Prompt模板：

Your task is to determine the topological relation between two 

closed geometrical shapes in the same coordinate system. The 

eight kinds of topological relations will be delimited with ``` tag.

```{relation}```.

The two geometrical shapes are {shape} that will be given 

their positions by coordinates: {coordinate}.

Pay attention to the following points in responding:

(1) By specifying the range of x-coordinate and y-coordinate, 

clearly define the positions of two geometrical shapes in the co‐

ordinate system.

(2) Two {shape} can only be overlapping if their x-coordinate 

and y-coordinate overlap at the same time.

(3) TPP, NTPP, TPPi, NTPPi and EQ are special cases of PO 

and should be categorized separately if their definitions are 

met. If not, categorized as PO.

2. 将具体测试数据的 shape、coordinate和 relation分别替换模板

    中的占位符{shape}; {coordinate}; {relation}

3. 返回生成的GP提示语

（3）示例提示(Example Prompt, EP)

EP 在 SP 的基础上引入 Few-shot策略，每次测

试前提供 2个推理示例，以指导大模型生成更优输

出。该策略能够强化大模型对空间关系的理解，并

减少错误分类。EP算法如下：

算法算法3 Example Prompt (EP)

输入：空间对象形状 shape; 空间对象坐标 coordinate; 空间关系

          定义 relation

输出：Example Prompt模板

1. 初始化Example Prompt模板：

Your task is to determine the topological relation between two 

closed geometrical shapes in the same coordinate system. The 

eight kinds of topological relations will be delimited with ``` tag.

```{relation}```.

You will be given two cases to learn how to reason the ques‐

tion out. 

Case 1 - The two geometrical shapes are {shape} that will be 

given their position by coordinates: rectangle x: (5, 6), (7, 6), (7, 

7), (5, 7), (5, 6); rectangle y: (4, 5), (8, 5), (8, 8), (4, 8), (4,5).

Answer 1 - Based on the given coordinate information, the po‐

sition of the two circles in the coordinate system can be deter‐

mined: 

rectangle x: x-coordinate ranges from 5 to 7, y-coordinate rang‐

es from 6 to 7.

rectangle y: x-coordinate ranges from 4 to 8, y-coordinate rang‐

es from 5 to 8.
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Next, reason about the topological relation between two rectangles:

(1). The two rectangles overlap in both the x and y coordinate 

ranges, so it is not DC(x, y) or EC(x, y).

(2). Rectangle x's x and y coordinates are both completely con‐

tained in rectangle y, so they are not partially overlapping or 

identical. It is a TPP(x, y) or NTPP(x, y) relation.

(3). Rectangle x and rectangle y are not tangent, so it is a NTPP

(x, y) relationship.

Therefore, it is concluded that the two rectangles are NTPP(x, y).

Case 2 - The two geometrical shapes are {shape} that will be 

given their position by coordinates: rectangle x: (1, 2), (3, 2), (3, 

5), (1, 5), (1, 2); rectangle y: (3, 3), (5, 3), (5, 4), (3, 4), (3, 3).

Answer 2 - Based on the given coordinate information, the po‐

sition of the two rectangles in the coordinate system can be de‐

termined: 

rectangle x: x-coordinate ranges from 1 to 3, y-coordinate rang‐

es from 2 to 5.

rectangle y: x coordinate ranges from 3 to 5, y coordinate rang‐

es from 3 to 4.

Next, reason about the topological relation between two rectangles:

(1). The y-coordinate ranges of the two rectangles overlap, but 

the x-coordinate ranges do not, so it is DC(x, y) or EC(x, y), not 

the others.

(2). The x-coordinate ranges of the two rectangles do not over‐

lap, but are connected, indicating that the two rectangles are ex‐

ternally connected, so it is EC(x, y).

Therefore, it is concluded that the two rectangles are EC(x, y).

Question - The two geometrical shapes are {shape} that will be 

given their position by coordinates: {coordinate}. 

2. 将具体测试数据的 shape、coordinate和 relation分别替换模板

    中的占位符{shape}; {coordinate}; {relation}

3. 返回生成的EP提示语

2.1.4  测试脚本模板

当前大模型的测试数据集[20-22]通常采用"问题-
答案"对（Q&A）形式，并以客观选择题形式构建测

试数据。然而，当测试空间关系认知能力时，传统

选择题设计难以有效评估大模型的推理能力。主

要原因在于，通用预训练语料库中的空间关系专业

语料（如“拓扑分离”、“拓扑交叉”等）出现频率较

低，导致大模型对相关概念的理解能力不足，从而

影响测试有效性。此外，为消除上下文记忆对测试

结果的干扰，亟需建立标准化的测试脚本模板。

本研究提出的测试模板在每次测试前向大模

型提供空间关系的标准定义（表 1），以减少因概念

模糊导致的理解偏差。同时，考虑到选择题可能对

大模型的输出产生暗示，测试改为简答题形式，使

大模型需独立完成推理与判断，从而更准确地评估

其空间关系认知能力。

为降低因任务描述的上下文环境引起的差异导

致的结果偏差，本研究提出一套标准化提问模板，包

含4个核心要素：任务指令、空间关系定义、测试对象

坐标序列及提示工程策略。通过结构化设计，该模

板确保输入一致性，从而提供稳定的测试基准，支持

后续性能评估。此外，鉴于测试涉及多语种大模型

对比分析，为确保实验的一致性和可比性，所有测试

均采用英文作为标准输入语言，尽可能减少因语言

差异可能引入的变量，提高测试的客观性与严谨性。

表1   SRT4LM 3种基础空间关系的定义

Tab. 1   Definitions of three spatial relations in SRT4LLM

空间关系

拓扑关系

方位关系

距离关系

SRT4LLM对空间关系的定义

(1) DC(x, y): x is disconnected from y. 

(2) EC(x, y): x is externally connected to y without any overlap. 

(3) PO(x, y): x partially overlaps y, with neither being a part of the other. 

(4) TPP(x, y): x is a tangential proper part of y. 

(5) NTPP(x, y): x is a nontangential proper part of y. 

(6) TPPi(x, y): y is a tangential proper part of x. 

(7) NTPPi(x, y): y is a nontangential proper part of x. 

(8) EQ(x, y): x is identical with y.

(1) Up(x, y): y is roughly above x. 

(2) Down(x, y): y is roughly below x. 

(3) Left(x, y): y is roughly to the left of x. 

(4) Right(x, y): y is roughly to the right of x. 

(5) Upper Left(x, y): y is roughly to the upper left of x. 

(6) Lower Left(x, y): y is roughly to the lower left of x. 

(7) Upper Right(x, y): y is roughly to the upper right of x. 

(8) Lower Right(x, y): y is roughly to the lower right of x.

Qualitatively describe the relation by delimiting the distance range.

(1) Close(x, y): The length of the distance from x to y is [0, δ0].

(2) Medium(x, y): The length of the distance from x to y is (δ0, δ0+δ1].

(3) Far(x, y): The length of the distance from x to y is (δ0+δ1, +∞).
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2.2  SRT4LLM测试流程

SRT4LLM 采用 3 类 Prompt 工程策略（SP、GP、

EP），针对 3 类空间对象（圆形、矩形、多边形）进行

测试。每类空间对象包含 24组场景，对一种空间关

系进行 24×3×3=216 次测试，3 种空间关系共进行

648次提问。测试在 8个大模型上分别调用 API自

动化执行（图 8），若测试过程中出现异常结果或因

连接问题导致中断，则重启测试流程，确保数据完

整性。最终，测试结果由人工统计正确分类的场景

数，并计算正确率。随后进入下一轮测试迭代。

图8   SRT4LLM测试流程

Fig. 8   The evaluation process of SRT4LLM

表2   测试大模型

Tab. 2   Tested large language models

         大模型名称及版本

ChatGLM3

ERNIE Bot

Gemini

GPT-3.5

GPT-4

LLaMa2

QWEN

SparkDesk

       发布机构

智谱AI

百度

Google

OpenAI

OpenAI

Meta AI

阿里云

科大讯飞

    发布时间

2023年10月27日

2023年3月16日

2023年12月6日

2022年11月30日

2023年3月15日

2023年7月19日

2023年3月16日

2023年5月6日

       测试版本号

ChatGLM3-6B

ERNIE-Bot-turbo-0922

gemini-pro

gpt-3.5-turbo

gpt-4-0125-preview

LLaMa2-13B-chat

qwen-max

sparkv3.5

3   实验与结果分析

3.1  大模型选择

为验证测评标准的有效性，本研究依据大模

型的发布时间、用户规模及讨论热度等因素，选取

了 8 种主流大模型作为测试对象，包括 Chat‐

GLM3，ERNIE Bot，Gemini，GPT-3.5，GPT-4，LLa‐

Ma2，QWEN 和 SparkDesk（表 2）。测试实验在

2024 年 1—2 月开展，其中，ERNIE Bot、Gemini、

GPT-3.5、GPT-4、QWEN 和 SparkDesk 是通过调用

官网 API 接口实现自动化测试，而 ChatGLM3 和

LLaMa2 基于阿里云的 DashScope 通过 API 接口进

行调用。

3.2  测评结果分析

3.2.1  空间场景对象几何形状影响分析

实验设计涉及不同复杂度的几何场景，包括圆

形、矩形和多边形，以逐步增加推理难度。测评结

果（表 3）显示，8个大模型在圆形、矩形和多边形空

间场景的 3 种空间关系判断准确率分别为 35.8%、

38.8%、53.0%，28.6%、39.7%、51.4%，以 及 32.6%、

37.2%、46.5%。

圆形对象由于其位置仅依赖于圆心与半径，判断

相对简单，大模型整体表现较优。矩形对象需考虑

边界条件，增加了几何复杂性，对大模型的推理能力

提出更高要求。多边形对象则涉及多个顶点及边界

的复杂空间关系，进一步提高了任务难度，导致准
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确率下降。然而，整体而言，大模型在不同几何场

景的表现未出现显著下降，体现了较强的适应性。

综上所述， SRT4LLM 测试标准验证了大模型

在不同场景的适应性，表明大模型在地理空间任务

中的能力受场景复杂度影响。从 8个大模型的测试

结果（图 9）看，除个别大模型在 3 类空间对象上的

准确率有明显波动外，大部分大模型在不同空间对

象类型中回答准确率相对稳定，表现出较高的一致

性，进一步验证了 SRT4LLM 能够有效运用于各类

空间场景。此外，各大模型在空间认知任务中的准

确率存在较大差异，表明 SRT4LLM 具备测试大模

型在空间认知能力上的区分能力。

3.2.2  提示工程影响分析

本研究采用3种提示工程策略：SP、GP和EP，为

大模型提供不同程度的提示信息。测评结果（表 4）

表明，使用 SP、GP和 EP提示策略时，大模型在 3类

空间关系判断任务上的平均准确率分别为 29.6%、

32.3%、35.4%，31.0%、35.8%、47.4% 以 及 44.3%、

46.6%、57.3%。

SP策略适用于简单问题，但对复杂问题的推理

指导不足。GP 与 EP 策略能够显著提升大模型的

表3   3种空间场景上的测试准确率

                                                                      Tab. 3   Accuracy on three spatial scenes                                                     (%) 

大模型

ChatGLM3-6B

ERNIE-Bot

Gemini-pro

GPT-3.5

GPT-4

LLaMa2-13B

Qwen-max

Sparkv3.5

平均值

拓扑关系

圆形

22.2

9.7

38.2

40.3

78.5

22.9

47.2

27.1

35.8

矩形

13.9

16.0

25.0

27.8

72.9

14.6

29.2

29.9

28.6

多边形

4.2

8.3

45.8

29.2

63.9

11.1

54.2

44.4

32.6

方位关系

圆形

11.8

10.4

38.2

54.2

87.5

14.6

55.5

38.2

38.8

矩形

11.8

10.4

37.5

52.1

95.1

18.1

60.4

31.9

39.7

多边形

13.9

18.1

40.3

41.7

72.2

15.3

68.1

27.8

37.2

距离关系

圆形

25.0

34.8

51.4

81.9

98.6

25.0

76.4

31.3

53.0

矩形

18.0

30.6

58.3

85.4

92.4

32.0

62.5

32.0

51.4

多边形

11.1

29.2

55.6

45.8

79.2

16.7

84.7

50.0

46.5

图9   大模型在3类空间场景上的准确率

Fig. 9   Accuracy of tested large language models 

on three types of spatial scenes

表4   Simple Prompt (SP)、Guiding Prompt (GP)和Example Prompt (EP)策略下的大模型空间认知准确率

Tab. 4   Spatial cognitive accuracy of large language models using Simple Prompt (SP), 

                                                          Guiding Prompt (GP), and Example Prompt (EP)                                                      (%)

大模型

ChatGLM3-6B

ERNIE-Bot

Gemini-pro

GPT-3.5

GPT-4

LLaMa2-13B

Qwen-max

Sparkv3.5

平均值

拓扑关系

SP

12.0

8.3

36.5

27.1

63.6

12.0

40.1

37.0

29.6

GP

11.5

13.5

36.0

27.6

72.4

16.2

45.3

35.9

32.3

EP

9.9

9.9

43.7

40.1

73.4

16.7

53.1

36.5

35.4

方位关系

SP

12.0

14.6

26.0

36.5

73.4

13.0

50.5

21.9

31.0

GP

10.4

11.5

33.9

40.6

87.5

15.6

63.6

23.4

35.8

EP

16.1

16.7

57.3

62.0

84.4

18.7

75.0

49.0

47.4

距离关系

SP

2.1

25.5

54.2

60.9

86.5

15.1

67.7

42.2

44.3

GP

4.2

37.5

43.2

62.5

89.6

20.3

71.9

43.3

46.6

EP

42.7

29.7

68.2

70.9

85.9

32.3

91.7

37.0

57.3

注： 3类空间关系中3种Prompt的准确率最高得分用粗体标注，优化后准确率下降的加注下划线。
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空间认知能力，主要原因可能有以下3点：

（1）上下文信息的补充：由于大模型缺乏人类的

直觉认知，适当补充提示信息可以帮助其更好地理

解任务。GP通过提供回答线索，EP通过提供回答示

例，均为大模型的任务解析与推理提供了明确方向。

（2）注意力的有效引导： GP能够聚焦于关键信

息，减少大模型对无关内容的注意分散；同时，使用

准确而简洁的语言表述，使大模型接收到的提示信

息更具有效性，从而提高回答准确性。

（3）复杂任务的分解： EP提供了问题解答的参

考框架，帮助大模型分解复杂任务，将其转化为易

于处理的逻辑步骤，从而增强大模型在处理复杂空

间关系时的能力。

综上，提示工程策略有助于提升大模型空间认

知性能，尤其是在复杂任务场景中，优化提示能够

充分挖掘大模型的潜在能力，显著提高其在空间认

知问题中的准确性和鲁棒性。

从 8个大模型的评估结果（图 10）看，提示工程

对大模型空间认知能力的表现有显著影响。随着

提示的复杂性逐步增加，大部分大模型的准确率呈

现上升趋势。这一结果表明，恰当的提示工程能够提

升大模型的空间认知表现。同时， SRT4LLM 能够

有效挖掘大模型的空间认知潜力。此外，各大模型在

不同提示策略下的表现存在差异，也表明SRT4LLM

能够区分大模型在空间认知能力上的差异，为后续

大模型优化与提示设计优化提供重要依据。

3.2.3  稳定性分析

为了验证大语言模型在本研究评测标准下的

结果稳定性，在每种空间关系的 3 类测试场景（圆

形、矩形、多边形）中随机抽取 10 个测试样例，对 8

种大语言模型在SP条件下进行 3轮测试，记录各轮

测试结果，并计算均值和标准差（表 5）。同时，对每

个大模型在不同空间关系的准确率均值和标准差

进行量化（图11），结果具有稳定性。

实验结果表明，大多数大模型在多轮测试中

的 准 确 率 波 动 较 小 ，显 示 出 较 高 的 稳 定 性 。

Sparkv3.5 在所有测试任务中展现出最佳的稳定

性，Qwen-max 和 GPT-4 的准确率波动范围亦较

小，标准差较低，表明其在不同测试场景下具备较

高的一致性和稳定性。相较之下，ERNIE-Bot、

Gemini-pro 和 GPT-3.5 表现出较大的波动，稳定性

相对较弱。此外，各大模型在拓扑关系、方位关系

及距离关系 3 类任务上的表现较为均衡，Qwen-

max大模型尤其突出。

整体而言，SRT4LLM 能够有效评估大模型在

不同空间任务和场景下的稳定性，并区分大模型在

各任务类别中的性能。多数大模型的准确率具备

稳定性，但部分大模型在特定任务的适应性存在差

异，这进一步说明本评测标准的区分能力。

图10   大模型使用3种Prompt策略的准确率对比

Fig. 10   Accuracy comparison of tested large language 

models using three Prompt strategies

表5   多轮测试结果得分

Tab. 5   The result scores of multiple rounds of testing

大模型

ChatGLM3-6B

ERNIE-Bot

Gemini-pro

GPT-3.5

GPT-4

LLaMa2-13B

Qwen-max

Sparkv3.5

拓扑关系

第一轮

0.0

0.0

30.0

20.0

80.0

20.0

60.0

20.0

第二轮

0.0

0.0

30.0

40.0

70.0

20.0

60.0

20.0

第三轮

0.0

0.0

50.0

10.0

80.0

20.0

70.0

20.0

平均值

0.0

0.0

36.7

23.3

76.7

20.0

63.3

20.0

标准差

0.0

0.0

11.5

15.3

5.8

0.0

5.8

0.0

方位关系

第一轮

20.0

0.0

50.0

30.0

80.0

10.0

70.0

40.0

第二轮

10.0

0.0

30.0

30.0

70.0

0.0

60.0

40.0

第三轮

20.0

20.0

50.0

20.0

80.0

10.0

60.0

40.0

平均值

16.7

6.7

43.3

26.7

76.7

6.7

63.3

40.0

标准差

5.8

11.5

11.5

5.8

5.8

5.8

5.8

0.0

距离关系

第一轮

10.0

30.0

50.0

30.0

60.0

10.0

60.0

50.0

第二轮

10.0

0.0

60.0

50.0

60.0

0.0

60.0

50.0

第三轮

10.0

20.0

60.0

30.0

60.0

10.0

60.0

50.0

平均值

10.0

16.7

56.7

36.7

60.0

6.7

60.0

50.0

标准差

0.0

15.3

5.8

11.5

0.0

5.8

0.0

0.0
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4   结语

本研究围绕大语言模型空间认知能力，初步探

讨了系统性测试方法，并提出了一套标准测试框架

SRT4LLM，从空间对象类型、空间关系和提示工程

3个维度构建完整的评测体系，并设计了标准测试

流程。实验结果表明，SRT4LLM 不仅能够评估大

语言模型在几何复杂场景中的表现，还可量化其在

处理复杂空间关系时的适应能力和局限性，验证了

该标准在衡量大模型空间认知能力方面的有效性。

在提示工程的优化下，大语言模型的测试结果整体

呈现稳步提升，表明提示策略对大模型输出具有显

著影响。然而，不同大模型对Prompt策略的敏感度

存在较大差异，进一步佐证 SRT4LLM 具备区分大

模型能力的科学性和实用性。此外，多轮测试结果

的稳定性验证了 SRT4LLM 的可靠性，可为研发原

生大语言地理模型提供重要参考。

SRT4LLM仍存在一定的局限性，如：统一采用

英文提问模式可能抑制了 ChatGLM3、ERNIE-Bot、

QWEN和 Sparkv3.5等中文语料大模型的表现。未

来研究可考虑引入多模态输入场景，以更全面地评

估大模型的空间认知能力，并挖掘其在实际地理认

知任务中的应用潜力。在本论文修改期间， Deep‐

Seek 发布，本文虽未将其纳入测试，但测试结果将

在测试代码中共享。
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