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摘 要：空间推理是大语言模型（LLMs）迈向规划、导航与具身交互的重要能力基础。然而，模型在空间推理
基准上给出正确答案，并不必然表明其内部已经形成结构化、可组合的空间表征；相应行为也可能源于语言启发
式、选项偏置或对任务格式的适配。为澄清这一问题，本文从机制分析视角出发，将空间推理分解为关系空间推
理、视角旋转变换与空间序列执行三类核心计算基元，并在英语、汉语和阿拉伯语三种语言环境下，结合行为评
估、线性探测、稀疏自编码器特征分析与因果干预，系统考察 LLMs 中空间信息的编码位置、功能可用性及语言
依赖性。实验结果表明，任务相关空间变量主要分布于模型中间层，且部分空间选择性特征会对模型输出产生因
果影响；空间信息的可解码性并不等同于可使用性，基础模型中存在明显的空间编码与任务行为脱耦现象；相近
的外部准确率可能由不同语言条件下的差异化内部特征所支撑，反映出跨语言机制退化与任务特异性。上述发现
表明，当前 LLMs 并非完全依赖浅层语言线索完成空间推理，但也尚未形成统一、稳定且可迁移的空间认知机制。
本文为超越基准准确率、从内部表征与因果机制层面评估 LLMs 的空间能力提供了新的实证视角。1
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Abstract：Spatial reasoning is a fundamental capability for large language models (LLMs) to support planning, nav-
igation, and embodied interaction. However, producing correct answers on spatial reasoning benchmarks does not
necessarily indicate that a model has developed structured and compositional spatial representations; such behavior
may instead arise from linguistic heuristics, option biases, or adaptation to task formats. To clarify this issue, this paper
adopts a mechanistic analysis perspective and decomposes spatial reasoning into three core computational primitives:
relational spatial reasoning, perspective rotation, and spatial sequence execution. Across English, Chinese, and Arabic
settings, we combine behavioral evaluation, linear probing, sparse autoencoder feature analysis, and causal intervention

1https://github.com/JiyuanAn/LLM-Spatial-Mechanisms



to systematically examine where spatial information is encoded in LLMs, whether it is functionally usable, and how
it depends on language. Experimental results show that task-relevant spatial variables are primarily represented in the
middle layers of the model, and that some spatially selective features exert a causal influence on model outputs. Moreover,
the decodability of spatial information does not necessarily imply its usability, revealing a clear dissociation between
spatial encoding and task behavior in base models. Similar external accuracies may also be supported by different internal
features across languages, suggesting cross-lingual mechanistic degradation and task specificity. These findings indicate
that current LLMs do not rely solely on shallow linguistic cues for spatial reasoning, yet they have not developed
a unified, stable, and transferable spatial cognitive mechanism. This work provides a new empirical perspective for
evaluating the spatial abilities of LLMs beyond benchmark accuracy, focusing instead on internal representations and
causal mechanisms.

Keywords：large language models; spatial reasoning; mechanistic interpretability; linear probing; sparse autoencoders;
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0 引言

大语言模型（LLMs）与视觉语言模型（VLMs）正在从文本生成工具走向具备规划、决策和交互能力的通用
系统，并被用于导航指令理解、具身交互和机器人控制等高度依赖空间理解的场景 [1], [2], [3], [4]。世界模型研
究同样指出，结构化内部表征是预测、规划与控制的基础 [5]。因此，一个比“模型在空间推理问题上能答对多
少”更关键的问题是：LLMs 是否真正形成并调用了空间表征，还是主要借助语言共现、答案偏置和任务格式获
得表面成功 [6], [7], [8]？

近期空间推理基准显示，模型规模扩大、指令微调和链式思维提示往往可以提升 LLMs 的外显表现 [6], [8],
[9]。然而，准确率只能说明模型“做出了什么选择”，难以解释其依据。正确输出可能来自结构化空间计算，也可
能来自语言启发式、记忆、选项偏置或提示诱导；错误输出也不必然说明模型完全没有编码空间信息 [10], [11],
[12], [13]。换言之，行为表现与内部表征可能脱耦，这是基准评测难以揭示的盲区。
这一局限与人类空间认知研究形成对照。在认知科学中，空间能力不仅由行为正确率刻画，更通过认知地图、

心理旋转、路径积分等内部机制加以解释；这些机制性概念帮助研究者理解泛化、鲁棒性和系统性错误。相较之
下，关于大型神经模型空间推理的大多数研究仍主要报告任务表现或提示策略效果，很少直接追踪隐藏状态中的
空间变量及其功能作用 [6], [8], [14], [15]。因此，LLMs 空间行为背后的认知基础仍然不透明。
这种机制理解的缺失会同时影响系统评估与理论解释：若不知道模型在何处、以何种形式保存空间状态，就

难以判断其在分布偏移、多语言输入或长程操作中的失效风险；缺乏表征证据时，模型与人类的行为相似性也只
能停留在现象类比 [16], [17]。

本文认为，基础模型空间推理研究需要从“测准不准”转向“看见并检验内部机制”。本文不仅考察模型是否
答对，更追问两个机制性问题：隐藏状态中是否存在可解码的空间变量；这些变量是否参与输出生成。受认知科
学启发，我们将空间能力分解为核心计算基元，并在标准单次前向推理设置下构建受控任务族，以更直接地观察
隐式空间计算。
本文提出三类空间任务族：关系空间推理、视角旋转变换和空间序列执行（如图 1）。为分离空间计算与语

言形式的影响，本研究构建英语、汉语和阿拉伯语的平行任务，在保持计算等价的前提下允许表层表达自然变化。
我们进一步结合行为评估、线性探测、基于稀疏自编码器的特征分析以及因果干预，定位空间信息在模型内部的
出现位置，检验其是否具有行为功能，并比较不同语言下的实现路径。本文的主要贡献如下：

1) 构建面向机制分析的三类跨语言文本空间推理任务，覆盖关系整合、参考系变换和状态更新。



2) 结合线性探测、SAE 特征分析与因果干预，检验空间信息从可解码表征到行为功能的转化。

3) 揭示 LLMs 空间能力的关键机制边界：空间表征主要形成于中间层，却未稳定接入输出决策，并在跨任务、
跨语言条件下呈现碎片化实现。

通过结合认知理论与机制可解释性，本文澄清了基础模型空间能力的性质与边界，并为超越基准准确率的空
间推理评测提供实证依据。

图 1: 从人类的空间认知到大型语言模型中的空间表征

1 相关工作

1.1 空间认知与计算机制

空间认知长期被认知心理学与神经科学视为人类智能的核心组成部分。经典心理测量框架区分了空间知觉、
心理旋转和可视化等能力 [18], [19]；后续研究进一步指出，空间行为由多种内部表征与计算机制协同产生 [20],
[21]。认知地图支持超越即时感知的关系推断 [22]，心理旋转与视角采择说明空间表征可经历连续几何变换 [19]，
导航研究则强调空间状态的维持和更新 [23]。这些发现提示，空间能力更适合被理解为若干计算基元的组合。本
文采纳这一计算视角指导任务设计，但不预设 LLMs 复现了人类空间认知的神经实现。

1.2 大语言模型的空间推理与评测基准

随着大语言模型在复杂推理和交互式任务中的应用扩展，空间推理逐渐成为检验结构化世界知识和状态建模
能力的重要方向。现有文本空间推理基准覆盖空间关系判断、组合式空间描述理解以及类导航推理等任务 [24],
[6], [25]。StepGame[26]、SpatialEval[27] 等数据集被广泛用于考察多步空间推断，但核心评价仍主要是输出准确
率。已有结果表明，LLMs 可在部分文本空间任务上取得非平凡表现，且链式思维提示、显式参照结构或可视化
式推理可进一步提升性能 [13], [28], [29]。然而，模型也对表层改写、组合复杂度和分布偏移较为敏感 [30], [31]。
这说明准确率虽能反映外显行为，却难以区分正确答案来自结构化空间计算、语言启发式、提示策略还是选项偏
置。相关综述也指出，行为成功与结构化、组合性空间表征证据之间仍存在鸿沟 [32], [33]。因此，仅扩大基准覆
盖面不足以回答模型“如何”完成空间推理。本文将任务变量设计为可被表征分析和因果干预直接访问的对象，
进一步考察隐藏状态中的空间变量、可解释特征及其行为作用。

1.3 LLMs 的探测与机制分析

另一类研究关注神经语言模型内部编码了何种信息 [34], [35], [6], [36], [37]。线性探测用于检验特定变量是
否可从隐藏状态解码；近期研究进一步分析表征几何结构，或借助稀疏自编码器识别可解释特征 [14], [38], [39],
[40], [41]，也可通过因果干预测量行为效应 [42]。尽管机制分析已被用于多种语言和语义现象，其在空间推理中
的应用仍然有限 [43], [44], [45], [46], [47]。更重要的是，单独的探测结果只能说明某个变量“可被读出”，不能
证明模型自身“正在使用”该变量。本文因此将线性探测、SAE 特征分析和因果干预放在同一框架中，旨在从相
关性证据推进到功能性与因果性理解。



综上，现有 LLM 空间推理研究多依赖行为基准，尚难揭示内部机制；机制可解释性研究虽已用于语言与语
义现象分析，但对空间认知相关计算的讨论仍有限。本文以空间认知中的核心计算成分设计任务，并结合探测、
特征分析与因果干预，在跨模型、跨语言条件下检验 LLMs 是否形成、保留并使用内部空间表征。

2 空间推理任务的计算分解

为区分大语言模型中的空间计算与表层语言模式匹配，本文提出基于计算分解的任务分类体系。不同于按领
域、数据来源或表面题型组织任务，本研究依据正确推理所需的最小计算基元划分任务，使每类任务都对应明确
的中间空间变量，并可被后续探测和干预直接访问。

本文识别出三类空间计算成分：（1）关系空间推理，检验局部关系能否整合为全局结构；（2）视角旋转变换，
检验模型能否对既有空间状态执行参考系或朝向变换；（3）空间序列执行，检验模型能否在多步操作中维持并更
新空间状态。三类任务分别对应空间结构建立、空间状态变换和空间状态更新，构成便于机制分析的测试套件。
图 2 展示了三类任务族及其代表性示例。

图 2: 本文提出的三类空间任务族示意图



2.1 任务设计原则

所有任务族遵循四项共同原则。抽象性：使用抽象实体与关系，减少世界知识依赖。组合性：要求整合多个
空间约束或操作，测试模型是否能组合使用空间信息。参数化：通过实体数量、步骤数或维度控制难度，以分析
性能随复杂度变化的规律。机制可及性：明确定义中间空间变量，使线性探测、SAE 特征分析和反事实干预指向
同一组可解释对象。所有任务均在标准单次前向推理条件下评估，不诱导显式推理轨迹；任务由受控规则程序生
成，以保证跨任务和跨语言的计算等价性。

2.2 三类空间任务族

本文构建三类空间任务族，分别对应空间结构建立、空间状态变换和空间状态更新。
关系空间推理任务。关系空间推理构成空间理解能力的基础层。其核心在于，模型能否根据多个局部关系（如

A 在 B 左侧、B 在 C 上方）建立全局一致的空间结构，并推导未被直接给出的隐含关系。该任务要求模型把成
对关系组织为整体空间网络，而非只识别单个空间词。
视角旋转变换任务。视角旋转变换体现空间理解能力的操作性维度。该任务要求模型在保持内部一致性的前

提下，对已有空间状态实施旋转、镜像、视角切换或参考系转换，并报告变换后的朝向或关系。与关系推理关注
“结构如何建立”不同，视角变换关注“已有结构能否被规则化操作”，因而可检验内部表征是否具有几何一致性。

空间序列执行任务。空间序列执行体现空间理解能力的过程性要求。每个样本给定初始位置和一系列移动或
变换命令，模型需在执行全部步骤后计算最终位置。该任务突出时间维度上的状态维护：模型不仅要理解单步操
作，还要将多个操作累积为一致的最终空间状态。若中间状态无法保存，误差将在后续步骤中放大。因此，空间
序列执行抽象了导航与路径积分的计算核心。

2.3 与人类空间认知机制的功能对应

本文分类体系以计算为导向，与人类空间认知中的经典区分存在功能类比：关系推理类似认知地图中的空间
整合与推断，视角变换类似心理旋转中的几何操作，空间序列执行类似导航中的路径积分与动态更新。该类比仅
为任务设计提供理论锚点，并不预设神经实现等同。

2.4 跨语言任务构建

为区分空间计算与语言特异性线索，本文在英语、汉语和阿拉伯语中分别构建所有任务族。任务并非逐句直
译，而是在保持核心空间逻辑、约束数量、推理步数和答案唯一性一致的前提下，允许各语言采用自然表达。若
模型形成稳定的抽象空间机制，相似空间变量应在不同语言中呈现相近的层级分布与功能特征；若表征依赖具体
语言路径，则可能出现外部行为相近但内部机制不同的现象。

3 实验设置与机制分析方法

在上一节完成任务分解后，本节说明如何将其转化为可复现实验，并追踪模型内部的空间信息。本文建立从
行为表现到内部表征、再到因果作用的分析链条：首先在跨语言任务集上评估外部行为并提取各层隐藏状态；随
后通过线性探测定位空间变量的层级分布；进一步借助稀疏自编码器分离可解释特征；最后通过激活修补与特征
消融检验这些表征是否参与输出生成，从而区分“可读出”、“被使用”和“具有因果影响”三种证据。

图 3: 本文分析框架概览



3.1 实验设置

模型：本文评估两个多语言 LLM 家族，即 Qwen2.5-7B[48] 和 Llama-3-8B[49]，并同时纳入基础模型与指令
微调模型。所有实验均使用公开检查点，不进行任务特定微调，以考察预训练和指令微调后形成的一般空间表征
及其行为可用性。
推理策略：所有任务均采用标准单次前向推理，不使用链式思维提示或显式推理轨迹。模型通过输出单个

token 在多项选择格式中给出答案，以减少外部草稿、解释文本和提示工程的影响，使后续探测和干预更集中于
隐式空间表征。
数据与评估：对于每个任务族和每种语言，本文构建 2,000 个训练样例和 200 个留出测试样例，且各难度水

平均匀分布。测试数据从不用于探测器训练或 SAE 训练。除非另有说明，结果均报告于同分布测试集。表 I 汇
总了数据集统计信息。

任务族 训练集 测试集 难度范围（任务跳数）

关系空间推理 2 000 200 3–10
视角旋转变换 2 000 200 2–10
空间序列执行 2 000 200 2–10

每种语言合计 6 000 600 –
三种语言合计 18 000 1 800 –

表 I: 各任务族的数据集统计

评价指标：本文报告行为准确率，并分析性能随任务复杂度的变化。对于表征分析，本文使用线性探测 R2、
回归误差（MAE/RMSE）和层级趋势，刻画空间信息在模型内部出现的位置。行为指标和表征指标分开报告，以
避免把“可读出变量”直接等同于“能可靠完成任务”。
多语言设计：所有任务分别在英语、汉语和阿拉伯语中独立构建。提示并非从某一种语言直接翻译，而是在

允许自然语言差异的同时保持计算等价。所有模型均在三种语言上评估，且不进行语言特定调优。

模型 语言 关系空间推理任务准确率 视角旋转变换任务准确率 空间序列执行任务准确率

Llama3-8B-Instruct

EN 49.0 (98/200) 28.0 (56/200) 62.0 (124.0/200)

ZH 47.5 (95/200) 28.0 (56/200) 52.5 (105/200)

AR 31.0 (62/200) 26.0 (52/200) 57.5 (115/200)

Qwen2.5-7B-Instruct

EN 50.0 (100/200) 23.0 (46/200) 55.5 (111/200)

ZH 39.5 (79/200) 23.5 (47/200) 58.0 (116/200)

AR 39.5 (79/200) 24.5 (49/200) 47.0 (94/200)

Qwen2.5-7B-Base

EN 4.0 (8/200) 2.0 (4/200) 2.0 (4/200)

ZH 0.0 (0/200) 2.5 (5/200) 0.0 (0/200)

AR 3.5 (7/200) 3.0 (6/200) 0.5 (1/200)

表 II: 不同任务族和语言上的准确率（%）

如表 II所示，模型在空间任务上的行为表现明显不均衡：关系推理和空间序列执行达到中等准确率，而视角
旋转变换普遍接近随机水平，说明空间推理不能被视为单一能力。性能也未随复杂度单调下降：关系推理和视角
变换中，准确率随步骤长度非单调波动，提示内部处理可能存在策略切换；空间序列执行则表现出更稳定的退化
趋势，说明基于坐标的更新更容易被模型以数值或模板化路径处理。



跨语言评估显示，模型表现具有中等语言依赖性。总体而言，英语和汉语表现相近，阿拉伯语在关系推理任
务上明显落后。空间序列执行的跨语言差异最小，提示坐标格式提供了更接近语言无关的计算接口；关系词和参
考系表达则更易受具体语言路径影响。

按难度（跳数/步数）细分后，关系推理和视角变换准确率呈非单调波动，在中等难度区间骤降后局部回升，
提示模型可能切换至粗粒度启发式策略；空间序列执行准确率则近似单调下降，与逐步累积误差一致。非单调区
段的统计显著性经分段线性回归的 Chow 检验确认（p < 0.05）。

3.2 空间变量的线性探测

本文训练线性探测器，从模型隐藏状态中解码任务相关空间变量，包括相对位置向量（任务族 1）、朝向向量
（任务族 2）和绝对空间坐标（任务族 3）。探测器在训练集上训练，并在留出测试集上评估；文中报告 R2、MAE
和 RMSE 作为解码质量指标。线性可解码性并不直接等同于模型真正“使用”该信息，而是定位候选空间表征的
第一步。为评估解码指标是否高于随机水平，本文将训练标签随机打乱后训练探测器，重复 100 次获得零分布。
所有报告的非负 R2 值均显著高于零分布的 95% 分位数（p < 0.01，经 Bonferroni 校正）。视角变换任务中的负
R2 表明探测器预测误差超过均值预测基线，与其接近随机的行为表现一致。
跨模型和跨任务的层级曲线显示出明显模型特异性（图 4）。Qwen 系列的空间信息通常在中间层达到峰值，

并在最终层附近衰减；Llama3-8B-Instruct 的空间信息虽留存至最终层附近（第 31 层），但强度偏弱。视角旋转变
换任务在所有模型和语言中均表现出较低甚至为负的 R2，说明朝向变量难以被稳定解码，也解释了该任务的行
为低迷。
指令微调并非空间表征强度的决定性因素：Qwen2.5-7B-Base 在关系推理上的探测 R2（0.382）高于其指令

微调版本（0.366），空间序列执行的 R2（0.394）也与指令微调模型（0.402）几乎持平。然而，基础模型在行为
层面几乎无法完成这些任务，表明空间能力的瓶颈不只在于“是否编码”，更在于能否将空间信息接入输出决策。

(a) 关系空间推理 (b) 旋转视角变换 (c) 空间序列执行

图 4: 三类空间任务族空间变量预测的逐层 R² 分数

3.3 SAE 空间选择性特征分析

为从分布式隐藏状态中分离可解释的空间特征，本文在各任务族探测性能的峰值层上训练稀疏自编码器
（sparse autoencoders, SAEs）。SAE采用标准架构，扩展因子为 32，L1惩罚系数经网格搜索在 {10−4, 5×10−4, 10−3, 5×
10−3} 范围内选取（以验证集重构误差与稀疏性的 Pareto 最优为准），使用 Adam 训练 100 个 epoch，批大小为
512，学习率为 10−3。空间选择性特征定义为：在空间任务输入上的平均激活值超过非空间控制输入平均激活值
2 个标准差以上。SAE 揭示出少量空间选择性特征，通常仅占所有发现特征的 3%–5%，如图 5所示，说明空间信
息集中于少量可识别但高度任务化的特征子集。



图 5: 空间推理任务中特征重要性与激活频率的关系（以视角旋转变换任务、Qwen2.5-7B-Instruct、汉语为例）

跨任务分析显示，模型内部存在清晰的空间选择性特征，包括响应基本方位的单元（任务族 2）、坐标范围特
征（任务族 3）和关系轴特征（任务族 1）。基于梯度的归因分析进一步表明，空间选择性更强的特征对空间预测
贡献更大，说明它们并非探测器偶然利用的统计痕迹，而是功能性候选单元。
不同任务族之间的特征重叠有限（12%–18%），说明不同空间计算大体依赖不同特征集合。跨语言分析显示，

若依据激活频率衡量，特征存在部分共享；但若依据因果归因排序，重叠显著降低。这提示模型可能在不同语言
中到达相似答案，却调用不同内部路径。

3.4 空间表征的因果干预

仅凭探测和特征选择不足以证明空间表征参与了行为生成。为此，本文采用激活修补（activation patching）和
SAE 特征消融，评估所发现的空间表征是否因果性地影响模型行为。
在激活修补实验中，本文为每个测试样本选取一个仅在目标空间变量上不同的配对样本，并将其在对应层的

残差流激活作为反事实激活。将原始前向传播中的目标层激活替换为反事实激活后，测量输出概率分布朝反事实
方向偏移的程度。在空间序列执行任务中，替换中间层激活会系统性地将输出推向反事实轨迹，其中第 14–18 层
效果最强；最终层虽最接近输出生成，干预影响却最弱（图 6）。这与探测结果相互印证：空间信息主要在中间层
被构造和使用，但未稳定保留为最终层的显式决策变量。

SAE 特征消融进一步确认了功能特异性。移除排名最高的空间特征使视角变换准确率下降 29%（配对 t 检
验，p < 0.01），使空间序列执行准确率下降 14.5%（p < 0.05）；消融非空间控制特征几乎不产生影响（∆ < 2%，
p > 0.1）。显著性检验基于 200 个测试样本的 bootstrap 重采样（10,000 次），报告 95% 置信区间。这表明本文识
别的空间表征不仅可解码，而且在特定任务和层级中具有因果作用；干预效果集中于中间层也说明空间信息未稳
定贯通至最终输出层。

4 分析与讨论

本节基于行为评估、线性探测、SAE 特征分析和因果干预结果，讨论 LLMs 空间推理机制。下文依次分析空
间表征的条件性与碎片化、跨语言机制差异，以及对空间推理评测的启示。

4.1 空间表征的条件性与碎片化

本文的核心问题是，大语言模型是否形成了结构化空间表征，还是其空间行为仅由浅层语言启发式产生。实
验结果并不支持简单二分：LLMs 的确编码了部分空间信息，其中一部分还会因果性地影响行为；但这些表征是
条件性的、碎片化的，且未被稳定整合到最终决策之中。



图 6: 不同维度空间特征的干预效应（以空间序列执行任务，Qwen2.5-7B-Instruct，英语为例）

线性探测显示，任务相关空间变量能够从隐藏状态中解码。Qwen 系列在关系推理和空间序列执行上的最高
R2 可达 0.37–0.40，表征具备一定几何一致性；Llama3-8B-Instruct 的空间编码整体较弱，尤其空间序列执行的 R2

仅为 0.168（约为 Qwen2.5-7B-Instruct 的 40%）。因果干预进一步证实，对中间层进行激活修补能够可靠地将模
型输出推向反事实空间轨迹。
与此同时，空间表征是脆弱且瞬时的。Qwen 系列的探测性能在中间层达到峰值后于最终层急剧下降，说明

中间阶段构建的空间结构未持续保留至输出阶段；Llama3-8B-Instruct 的空间信息虽留存至最终层附近，但强度较
低，同样未能有效支撑空间推理。此外，空间特征具有明显任务特异性，在关系推理、朝向推理和坐标推理之间
重叠有限。相比通常能以共享表征支持多种空间计算的认知地图，当前 LLMs 尚未表现出这种统一性。
综合来看，LLMs 展现出条件性且部分的空间编码：模型能够构建局部空间表征，但这种表征既不持久，也

未在不同任务族之间形成统一。这解释了其为何能在部分空间基准上取得非平凡表现，却仍在参考系变换和组合
泛化中表现脆弱。
基础模型与指令微调模型的对比进一步揭示了编码与可用性的分离。Qwen2.5-7B-Base 在行为层面几乎无法

完成空间任务（三族任务准确率均低于 4%），但内部表征中包含较强空间信息：关系推理 R2 为 0.382，超过
Qwen2.5-7B-Instruct的 0.366和 Llama3-8B-Instruct的 0.305；空间序列执行 R2 为 0.394，与表现最好的 Qwen2.5-
7B-Instruct（0.402）几乎持平（表 III）。这一现象可能说明空间编码与任务导向可用性可分离，也可能反映基础模
型缺乏指令遵循和多选题答题能力。为区分二者，本文在补充实验中选取基础模型可可靠完成的非空间事实检索
任务，发现其探测 R2 与行为准确率呈正相关（r = 0.64），而空间任务上无此相关性（r = 0.03）。这表明空间任务
中“编码强而行为弱”的分离并非基础模型的普适特征，而是空间推理的特有问题。与此同时，Qwen2.5-7B-Base
的最佳探测层位于第 22–26 层，而非最后若干层，进一步说明空间信息不会自然流向最终输出层。

不同任务族中的失败模式进一步揭示了 LLM 空间推理的能力边界。关系空间推理：组合坍缩。在关系任务
中，准确率随链长非单调下降，并在中等复杂度处急剧下滑。错误分析显示，模型常保留一个空间轴而丢失另一
空间轴，表明多约束组合部分失效；更高复杂度下的性能恢复可能反映模型转向粗粒度启发式。视角旋转变换：
表征缺失。朝向跟踪接近随机水平，且在所有层上呈现近零的探测 R2。错误模式显示模型偏向高频方向（如北、
东），说明其选择主要依赖语言先验，而非几何状态跟踪。空间序列执行：算术通道主导。空间序列执行表现最
强（Llama3-8B-Instruct 在英语中达 62%，Qwen2.5-7B-Instruct 在汉语中达 58%），但错误分析显示不少失败源于
算术错误。排除算术错误后，其空间性能更接近关系推理水平，说明坐标任务的成功部分受益于数值计算通道。



模型 语言 关系空间推理 视角旋转变换 空间序列执行

Llama3-8B-Instruct

EN R2=.305 / L=31 / MAE=.57 / RMSE=.75 R2=–.001 / L=17 R2=.168 / L=31 / MAE=2.14 / RMSE=3.27

ZH R2=.207 / L=31 / MAE=.60 / RMSE=.80 R2=–.003 / L=0 R2=.156 / L=31 / MAE=2.19 / RMSE=3.27

AR R2=.172 / L=31 / MAE=.63 / RMSE=.82 R2=–.002 / L=4 R2=.156 / L=31 / MAE=2.19 / RMSE=3.27

Qwen2.5-7B-Instruct

EN R2=.366 / L=19 / MAE=.55 / RMSE=.71 R2=–.008 / L=9 R2=.402 / L=20 / MAE=1.86 / RMSE=2.80

ZH R2=.243 / L=19 / MAE=.60 / RMSE=.78 R2=–.006 / L=0 R2=.457 / L=20 / MAE=1.65 / RMSE=2.67

AR R2=.265 / L=20 / MAE=.59 / RMSE=.76 R2=–.005 / L=0 R2=.418 / L=20 / MAE=1.82 / RMSE=2.74

Qwen2.5-7B-Base

EN R2=.382 / L=25 / MAE=.55 / RMSE=.70 R2=–.007 / L=0 R2=.394 / L=26 / MAE=1.83 / RMSE=2.79

ZH R2=.254 / L=22 / MAE=.59 / RMSE=.77 R2=–.003 / L=0 R2=.347 / L=24 / MAE=1.93 / RMSE=2.90

AR R2=.272 / L=24 / MAE=.59 / RMSE=.76 R2=–.011 / L=0 R2=.347 / L=24 / MAE=1.93 / RMSE=2.90

表 III: 按模型、语言和任务族统计的最佳层探测结果

4.2 空间表征的跨语言差异

多语言评估揭示出分层的语言依赖模式。在行为层面，不同语言之间的性能差异最高可达 14 个百分点，尤
其体现在关系推理任务中；坐标任务（空间序列执行）的跨语言差异最小，与数值格式更具语言不变性的直觉一
致。在表征层面，空间信息在不同语言中出现在相似层级，说明模型具备某种共享计算架构。然而，SAE 分析显
示，不同语言中具有因果重要性的特征重叠有限，即不同语言可能达到相近探测表现，却依赖不同内部特征。这
挑战了“LLM 空间推理天然语言无关”的观点。

4.3 对空间推理评测的启示

空间表征是必要但非充分的。表征强度与行为准确率之间的差距表明，仅编码空间变量不足以保证可靠推理。
主要瓶颈在于空间信息能否向最终决策层传播、整合并转化为答案。因此，未来评测不应只问模型内部是否含有
某个变量，还应追问该变量是否被正确路由到行为生成环节。隐式推理与显式推理。禁用链式思维提示可揭示模
型的隐式空间结构，但这种结构较为脆弱。本文推测，显式推理通过外化中间状态来稳定空间表征，其作用更类
似补偿性支架，而非仅仅暴露隐藏能力。任务形式至关重要。不同任务族的表现差异凸显了任务形式的影响。基
于坐标的任务可受益于算术计算路径，而关系任务和朝向任务要求模型维持抽象空间组合，这是 LLMs 难以持续
完成的。某一任务形式上的高表现并不等同于一般空间理解能力；空间评测需要同时覆盖关系整合、参考系变换
和状态更新等互补维度。

5 结论与未来工作

本文从机制分析视角考察了大语言模型的空间推理能力。通过将空间推理分解为关系空间推理、视角旋转变
换和空间序列执行三类计算基元，并结合线性探测、稀疏自编码器分析与因果干预，本文发现：当前 7–8B 参数
规模的 LLMs 并非完全依赖浅层语言启发式，其隐藏状态中确实包含可解码、且在一定条件下影响行为的空间信
息。然而，这类空间表征仍具有明显局限。空间信息多集中于中间层，并在传向最终决策层时衰减；基础模型可
表现出“编码强而行为弱”的脱耦现象；不同任务族依赖的内部特征重叠有限；跨语言结果进一步显示，相似行
为可能由不同内部路径支撑。总体而言，当前 LLMs 具备有限的、条件性的空间编码能力，但尚未形成稳健、统
一、可迁移的空间认知机制。
未来工作可在更大规模和更多架构的模型上验证本文发现，进一步分析空间表征的尺度规律与跨任务共享机

制；同时，可将该框架扩展至多模态和具身场景，并探索通过辅助空间预测、对比学习、表征正则化或显式状态
记忆等方法增强模型空间表征的稳定性、可组合性与跨语言一致性。
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