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Abstract

尽管大型语言模型显著提升了 Text2SQL 生成的能力，
但在语义理解上仍存在一个关键差距，即语法正确的查
询往往误解了用户的真实意图。为缓解这一挑战，我们
提出了 GBV-SQL，这是一种新颖的多代理框架，引入
了带有 SQL2Text回译验证的引导式生成。该机制利用
专门的代理将生成的 SQL翻译回自然语言，以验证其逻
辑是否与原始问题一致。至关重要的是，我们的研究表
明当前评估受到系统性问题的影响：基准测试本身的质
量低下。我们引入了“黄金错误”的正式分类，这些是真
实数据中存在的广泛缺陷，并展示了它们如何掩盖模型
的真实性能。在具有挑战性的BIRD基准上，GBV-SQL
实现了 63.23%的执行准确率，绝对提升了 5.8%。移除
有缺陷的例子后，在 Spider基准上，GBV-SQL达到了
96.5%（开发）和 97.6%（测试）的执行准确率。我们的
工作不仅提供了一个强大的语义验证框架，还对基准测
试的完整性提出了批判性观点，强调了更严格的数据库
整理需求。

1 介绍
Text2SQL 是一项具有挑战性的任务，涉及将自然

语言问题（NLQ）自动转换为可以在关系数据库上执
行的结构化查询语言（SQL）。(Zelle and Mooney 1996;
Qin et al. 2022) 主要目标是使非技术用户能够仅使用
自然语言与复杂数据库进行交互，消除学习 SQL 语法
的障碍。作为自然语言处理和数据库研究领域长期的目
标之一 (Nguyen et al. 2023; Zhu et al. 2023)，这一领
域因大型语言模型（LLMs）的最新进展而发生了深刻
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User Question
What is the charter number of the school that the 
average score in Writing is 499?

Pred SQL
SELECT T2.CharterNum FROM satscores AS T1 JOIN 
schools AS T2 ON T1.cds = T2.CDSCode WHERE 
T1.AvgScrWrite IS NOT NULL AND T2.CharterNum IS 
NOT NULL GROUP BY T2.CharterNum HAVING 
AVG(T1.AvgScrWrite) = 499;

SELECT T1.CharterNum FROM schools AS T1 INNER 
JOIN satscores AS T2 ON T1.CDSCode = T2.cds 
WHERE T2.AvgScrWrite = 499

Gold SQL

图 1: A BIRD 开发示例，其中语法上有效的 Pred SQL
对查询进行了语义上的误解：它不必要地按特许群组对
“平均分数”进行聚合，而用户明确寻求一所分数为 499
的学校。

变革。这些模型，特别是在上下文学习（ICL）范式下，
现在代表了最先进的技术水平，通常表现出超越传统
微调方法的性能。(Pourreza and Rafiei 2023; Li et al.
2023a; Liu et al. 2024)

Despite this significant progress, a critical chal-
lenge persists: ensuring the generated SQL query is not
only syntactically correct but also semantically faith-
ful to the user’s original intent. This challenge stems
from the inherent semantic gap between an unstruc-
tured Natural Language Question (NLQ) and the for-
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图 2: GBV-SQL框架的工作流程，包括四个代理：(1)规划者 (2)SQL生成器 (3)SQL2文本验证器 (4)SQL检查器。

mal structure of SQL, which remains a primary source
of failure. A syntactically valid query can still misinter-
pret the user’s goal, producing plausible but erroneous
results that are difficult to detect. For instance, as il-
lustrated in Figure 1, when asked for a school whose
“average score” column has a value of 499, a model
might instead generate a query that performs an un-
necessary aggregation, calculating the average of the
“average score” column across a group of schools and
checking if that new result is 499. This error, transform-
ing a direct filtering condition (‘WHERE’) into a flawed
aggregation condition (‘HAVING’), highlights the inad-
equacy of syntax-only verification. While existing state-
of-the-art methods employ techniques like query decom-
position (Gao et al. 2024a; Xie, Wu, and Zhou 2024) and
multi-agent collaboration (Wang et al. 2025) to ensure
that LLMs generate reasonable SQL, they often lack
a dedicated mechanism to robustly validate the final
query’s logic against the NLQ’s semantics.

为了弥合这一语义差距，我们提出了 GBV-SQL，
一个多智能体框架，集成了引导生成与 SQL2Text反向
翻译验证。工作流由四个专门的代理（图 2）编排。过
程始于一个规划者，它修剪数据库模式并将 NLQ分解
为更简单的子问题。然后，一个 SQL生成器使用新颖

的人类样链条思维过程构建查询。关键的是，为了确保
语义保真度，一个专门的 SQL2文本验证器执行反向翻
译，在发现与用户意图逻辑不符时纠正查询以生成改进
版本。最后，一个 SQL检查器进行最终检查，启动迭
代修复循环以解决任何语法或执行错误，直到查询有效
为止。整个过程旨在系统地针对并最小化不准确性。
我们在 Spider 基准测试 (Yu et al. 2018)上的严格

评估产生了第二个同样重要的发现：我们模型看似失败
的很大一部分并不是源于我们的方法，而是由于基准测
试的真实数据中存在的内在错误。我们将这些问题称为
“黄金错误”，并提出了一种正式的分类学来对它们进行
系统的分类。这一发现从根本上挑战了当前评估实践的
可靠性，并突显了该领域的一个系统性问题。
我们的主要贡献有三点：

• 我们提出了 GBV-SQL，一个新颖的多代理框架，该
框架引入了 SQL2Text反向翻译验证机制，以明确弥
合Text2SQL中的语义差距，确保生成的查询逻辑忠
实于用户的原始意图。

• 我们对广泛使用的 Spider基准测试中的错误进行了
系统性分析，引入了一种新型的“黄金错误”分类
法，这些错误是地面真实数据本身固有的缺陷。

• GBV-SQL 在具有挑战性的 BIRD 基准测试中实现
了 63.23%的执行准确性，绝对提升了 5.8%。在一个



经过修正的“干净”版本的 Spider 上，纠正了已识
别的“Gold Errors”，我们的模型在开发集上的执行
准确率达到 96.5%，在测试集上达到 97.6%，这揭示
了其真实能力和基准质量的关键影响。

2 相关工作
基于 ICL 的方法用于文本到 SQL 转换 大型语言模
型（LLMs）中的上下文学习（ICL）是当前文本到 SQL
（Text2SQL）的最先进范式。解决复杂查询的主要策略
是分解，即将一个困难的问题分解为更简单的子问题。
例如，DIN-SQL(Pourreza and Rafiei 2023) 首次应用
CoT提示进行分解。DAIL-SQL(Gao et al. 2024a)然后
在此框架中探索了先进的提示设计。Tai等人评估了多
种提示策略，并引入 QDecomp逐步向子问题添加模式
细节 (Tai et al. 2023)。为了提高整体鲁棒性，其他研
究主要集中在两个方面。首先是通过更准确的模式链接
来提升模型输入的质量 (Cao et al. 2024; Wang and Liu
2025; Li et al. 2024b)。第二个是通过事后纠正生成的
SQL(Dong et al. 2023; Ren et al. 2024)或从多个候选
者中选择最优查询来精炼模型的输出 (Lee et al. 2025;
Pourreza et al. 2024)。尽管这些多样化的策略推动了该
领域的进步，但它们主要在单向工作流程中运行。它们
缺乏明确的机制来验证最终语法正确的 SQL是否真正
与用户的原始意图语义对齐。我们的工作直接针对这个
语义差距引入了一个新的验证步骤。

多智能体系统用于文本到 SQL转换 为了编排多步骤
推理过程，最近的研究转向了多智能体系统。MAC-
SQL(Wang et al. 2025) 和 MAG-SQL(Xie, Wu, and
Zhou 2024) 通过使用多个基于 LLM 的代理来协作管
理分解、SQL生成和优化，开创了这一方法。这些框架
展示了分工可以有效地处理复杂查询。然而，现有的代
理只合作生成 SQL；没有一个执行最终查询的明确语
义验证。其他基于代理的系统，如 SQLFixAgent(Cen
et al. 2025)，专注于纠正微调模型产生的错误，这属于
不同的任务背景。我们的 GBV-SQL框架引入了一种新
的代理原型：SQL2TextValidator。这个代理作为一个
怀疑论者验证者，其唯一目的是执行 SQL到文本的反
向翻译。通过从逆向视角挑战生成查询的语义保真度，
它提供了一个在先前协作模型中缺失的关键反馈循环。

基准质量和黄金错误 文本到 SQL评估的可靠性本质
上与基准数据集的质量息息相关。先前工作中错误分
析已注意到地面真实标签中的缺陷，称为“黄金误差”
(Wang et al. 2025; Lee et al. 2025)。进一步的研究深
入探讨了具体质量问题，如分析标签准确性 (Renggli,
Ilyas, and Rekatsinas 2025)，分类问题模糊性 (Dong

(ContId, cont id [PRIMARY KEY]. Value examples:column type is 
INTEGER, [1, 2, 3, 4].),
(Continent, continent. Value examples:column type is TEXT, 
['europe', 'australia', 'asia', 'america'].)

Database ID: car_1

# Table: continents

(CountryId, country id [PRIMARY KEY]. Value examples:column type is 
INTEGER, [1, 2, 3, 4].),
(CountryName, country name. Value examples:column type is TEXT, 
['usa', 'uk', 'sweden', 'russia'].),
(Continent, continent [FOREIGN KEY -> continents.ContId]. Value 
examples:column type is INTEGER, [2, 1, 5, 4].)
.[[

# Table: countries

countries.`Continent` = continents.`ContId`
.[[

Foreign keys

图 3: 模式表示的提示模板。

et al. 2024)或自动检测不正确的 SQL-NLQ映射 (Yang
et al. 2025)。这些努力凸显了对数据质量问题日益增长
的认识。我们的工作在此基础上提出了一种正式的、结
构化的黄金误差类型学。与之前的事后分析不同，我们
的分类系统更加全面，将来自 SQL、NLQ和数据库本
身的错误进行归类。这一系统的框架不仅允许更精确
且公平地重新评估 GBV-SQL的真实能力，还为未来文
本到 SQL基准的数据整理和维护提供了一个有价值的
工具。

3 方法论
3.1 概述
在本节中，我们介绍了 GBV-SQL，一个利用大规

模语言模型的新型 Text2SQL多智能体框架。如图 2所
示，我们的框架包含四个代理：规划者、SQL生成器、
SQL2文本验证器和 SQL检查器。规划器通过调用一个
大语言模型来修剪数据库模式到其最相关的元素，并将
自然语言查询分解为子问题，从而启动该过程。模仿人
类思维过程，SQL生成器为每个子问题生成 SQL，然
后再将其综合成最终的查询。SQL2Text验证器通过提
示一个大语言模型将完整的 SQL翻译回自然语言并与
原始 NLQ进行比较，以确保语义完整性，从而产生一
个优化后的查询。最后，SQL检查器进行格式和语法检
查，并纠正任何错误，以保证最终的 SQL可执行。

3.2 规划者
模式表示 先前的工作 (Bogin, Berant, and Gardner
2019; Guo et al. 2019; Lei et al. 2020; Gao et al. 2024b)
表明，一个组织良好的数据库模式表示可以提高 LLMs
生成 SQL的准确性。在本文中，我们基于MAC-SQL的
方法来组织我们的模式描述，但进行了增强。我们包含
了数据库列的数据类型，并提供了更直观的外键描述。
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图 4: 类人思维链工作流用于起草 SQL查询。

此外，我们是第一个在模式表示中包含主键描述的。具
体提示设计如图 3所示。

模式剪枝 过长的模式可能导致 LLM 专注于与 NLQ
无关的信息并产生高额的 token 成本。因此，我们通过
提示 LLM 对完整的数据库模式进行初步修剪。我们提
示 LLM 分析 NLQ (Q) 和完整的数据库模式 (D)，仅
保留最相关的信息。

Sinitial = Prune(Q,D) , (1)

其中 Sinitial 代表与问题相关的修剪后的模式。

NLQ 分解 如前所述的调查显示 (Pourreza and Rafiei
2023, 2024)，将问题分解为子问题是有效的策略。我们采
用基于分治范式的分解策略，其中问题分解和 SQL生成
是分开的过程。具体来说，我们采用了MAG-SQL(Xie,
Wu, and Zhou 2024)中提出的 Targets-Conditions方法
来根据其不同的条件从句和查询目标分解 NLQ，如图
所示 2。

3.3 SQL生成器
类人 Cot 为了模拟人类构思 SQL查询的过程 (Yuan
et al. 2025)，我们设计了一种新颖的 CoT方法，如图 4
所示。该方法首先分析 NLQ的意图。然后根据数据库
模式识别相关的表和列，并确定要返回的具体信息。随
后，它系统地分析如何构建必要的 SQL子句，考虑连接
的特定逻辑、分组和排序的列以及使用 DISTINCT去
重的可能性。最后，它强调在整个生成过程中遵守正确
的 SQL语法。

子 SQL生成与合并 我们的框架采用两阶段过程生成
SQL。首先，对于由规划器分解的每个子问题，我们生
成相应的子 SQL。随后，我们将这些子 SQL中的上下
文信息合并以合成最终答案。该过程首先应用我们的类

人 CoT方法，利用初始修剪后的模式 Sinitial 为每个子
问题（qi）生成一个子 SQL。接下来的关键步骤是对每
个生成的子 SQL（SQLi）执行“回链”操作。此操作
是一个 LLM推理步骤，在该步骤中，模型被提示提取
对子查询创建至关重要的精确表格-列对集（Si）。

SQLi = HumanCoT
(
Sinitial, qi

)
(2)

Si = BackLink
(
SQLi

)
(3)

这些提取的模式子集随后被合并，以创建一个更加精细
且高度相关的模式，Score。这个新的模式比 Sinitial 更
准确，因为它直接源自回答每个子问题所需的 SQL逻
辑。合并操作定义为来自各个模式子集的所有表-列对
的并集：

Score =

n⊕
i=1

Si (4)

其中，对于模式中的任何表 tk，运算符定义为：(
n⊕

i=1

Si

)
(tk) =

n⋃
i=1

Si(tk) (5)

最后，这个综合模式 Score，连同完整的子问题和子 SQL
对集合，为 LLM生成最终的综合性查询提供了丰富且
集中的上下文，在图 2中被称为初始 SQL。

3.4 SQL2文本验证器
作为GBV-SQL的核心模块之一，SQL2TextValida-

tor通过提示LLM将 SQLGenerator生成的初始 SQL查
询转换为详细的自然语言解释，执行语义验证。该解释
描述了查询的整体功能及其组件的具体机制，特别关注
查询的执行过程。然后，LLM的任务是将此解释与原始
NLQ进行比较，以识别任何语义差异。如果逻辑一致，
则接受该查询；否则，LLM会被提示更正 SQL，使其
与用户的意图一致，从而产生经过验证的改进 SQL。为
了最大限度地提高验证的有效性，我们结合了受 RSL-
SQL(Cao et al. 2024)启发的二元选择器。该选择器使
用 LLM评估初始 SQL版本和验证后的 SQL版本与原
始 NLQ之间的语义一致性，并考虑它们的执行结果以
选择最终 SQL。

3.5 SQL检查器
由于大型模型的幻觉性质，生成的 SQL 经常包含

格式错误 (Shen et al. 2025)。因此，该模块引入了一个
SQL 格式修剪器。该组件根据两个关键原则优化查询：
最小化原则，消除多余字段和冗余操作；以及最小可用
性原则，避免侵入性格式（例如，四舍五入小数），除非
明确要求，否则可能会改变结果的含义。随后，我们采
用多轮迭代检查过程来分析查询的可执行性。如果 SQL



Algorithm 1: SQL检查算法
输入：问题 q，数据库 db，模式 S′，初始 SQL

sqlpre

输出：最终 SQLsql
1: sql← ReduceFormat(q, sqlpre, S

′)

2: count← 0

3: while count < maxTryTime do
4: (pass, err, res)← execTool(sql, db)
5: if pass then
6: 中断
7: else
8: vals← valueRetrieve(q, sql, S′, db)

9: sql← Refiner(q, sql, S′, err, res, vals)

10: end if
11: count← count+ 1

12: end while
13:
14: return sql

执行产生空结果、值为 0 或包含 NULL 值，则会修复
查询。此修复循环将继续，直到查询成功执行或超过最
大迭代次数。对于修复过程，我们根据 SQL 从数据库
中检索最相关的 k个值，并将它们与部分执行结果结合
起来作为提示 LLM 进行更正的上下文。Algorithm 1详
细介绍了这个过程。

4 实验

4.1 实验设置

数据集 我们在两个广泛使用的 Text2SQL基准上评估
了GBV-SQL：Spider(Yu et al. 2018)，以评估其在超过
200个数据库上的跨领域泛化能力（例如，飞行_2），以
及更具挑战性的 BIRD(Li et al. 2023b)，以测试面对涉
及噪声数据和外部知识的真实世界复杂性时的性能。虽
然 Spider 2.0(Lei et al. 2024)是一个重要的面向行业的
发展，但其在长上下文理解和多工具使用上的复杂性目
前阻碍了对我们语义验证机制的明确评估。我们计划在
未来的工作中将 GBV-SQL适应这样的企业场景。

基线 在我们的实验中，我们将提出的 GBV-SQL 方
法与一系列基于 ICL 的方法进行了比较，包括 DIN-
SQL(Pourreza and Rafiei 2023)、DAIL-SQL(Gao et al.
2024a)、MAC-SQL(Wang et al. 2025)、MAG-SQL(Xie,
Wu, and Zhou 2024)、SuperSQL(Li et al. 2024a) 和
CogSQL(Yuan et al. 2025)。

评估指标 我们使用两个指标来评估我们的框架：执行
准确率和有效效率分数。执行精度（EX）被定义为预测
的 SQL查询中，其执行结果与真实 SQL完全匹配的比
例。有效效率得分（VES）是由 BIRD数据集引入的，
同时考虑了生成的 SQL的正确性和执行效率。效率得
分（与执行时间相关）仅在预测和实际的 SQL结果匹
配时计算；否则，得分为 0。

实现细节 我们的实验主要以 Deepseek-v3作为主干大
型语言模型，通过 Deepseek API访问。为了补充验证，
我们还通过 OpenAI API使用了 GPT-4o。两个模型的
温度均设置为 0。在我们的 SQLChecker模块中，最大
修复迭代次数设置为 3。我们的多智能体架构借鉴了
MAC-SQL。我们的方法能够处理中等复杂度的查询，
涵盖涉及单表和多表的场景。

4.2 主要结果
鸟类结果 表 1的结果显示，我们的方法显著提升了
Deepseek 基线的性能。使用 Deepseek-v3 模型，GBV-
SQL 在 BIRD dev 数据集上实现了 63.23% 的 EX，比
同样使用 Deepseek模型的 MAC-SQL提高了 5.8%，甚
至超过了众多使用 GPT-4的方法。这突显了 GBV-SQL
在 Text2SQL 任务中的有效性。

蜘蛛结果 表 2显示了我们的框架和基线方法在 Spider
数据集上的性能。GBV-SQL 在 Spider 开发集和测试
集上分别实现了 79.6% 和 82.8% 的执行准确性。在测
试集中，使用相同的 Deepseek-v3 模型时，我们的方
法比 MAC-SQL 基线高出显著的 5.2%，达到了与依赖
GPT-4 方法相当的表现。然而，开发集上的表现出乎
意料地低于预期。这种差异促使我们深入调查执行失败
的本质，这揭示了问题并非源自我们的模型能力，而是
我们所认定为“金标错误”：基准数据中的真理数据本
身存在广泛的质量问题，详情见以下章节。

4.3 误差分析
对所有在 Spider基准测试中执行失败的项目进行

严格的手动审查表明，大多数失败并非由我们的模型引
起，而是由于数据集本身的内在质量问题。因此，我们
开发了一个新的框架来分类这些金标准错误。

黄金错误识别 为了确保客观和可重复分析，我们建立
了一套严格协议以审核每个数据项的质量。该过程由三
名精通 SQL的研究生执行。最初，两名学生独立检查并
根据我们提出的类型学（图 5）分类每个数据项中的潜
在质量问题，实现了显著的标注者间一致性（Cohen’s
Kappa = 0.86）。第三名学生随后裁定所有分歧以确定
最终分类，确保我们的发现可靠性。



方法
示例

VES
简单 适度 挑战性的 总数

GPT-4 (zero-shot) – – – 46.35 51.75
Deepseek-v3 (zero-shot) 49.84 34.70 25.52 42.96 53.25

DIN-SQL + GPT-4 – – – 50.72 58.79
MAG-SQL + GPT-4 – – – 61.08 –
DAIL-SQL + GPT-4 63.02 45.59 43.05 54.76 –
CogSQL + GPT-4 – – – 59.58 64.30

CogSQL + Deepseek-v2 64.11 46.67 39.58 56.52 –
MAC-SQL + GPT-4 65.73 52.96 40.28 59.39 66.24

MAC-SQL + Deepseek-v3 62.92 50.75 43.75 57.43 68.40
GBV-SQL + Deepseek-v3 (ours) 69.51 54.62 50.69 63.23 (↑5.8%) 69.87

表 1: BIRD 开发集上的 EX 和 VES 结果。

方法 开发 测试

GPT-4 (zero-shot) 74.6 –
DIN-SQL + GPT-4 82.8 85.3
DAIL-SQL + GPT-4 84.4 86.6
CogSQL + GPT4 85.4 86.4
SuperSQL + GPT4 87.0 –
MAG-SQL + GPT-4 85.3 85.6
MAC-SQL + GPT-4 86.8 82.8

MAC-SQL + Deepseek-v3 80.1 77.6
GBV-SQL + Deepseek-v3（我们的） 79.6 82.8(↑5.2%)
GBV-SQL + GPT-4o（我们的工作） 79.7 83.9
GBV-SQL + 无黄金错误 96.5 97.6

表 2: EX结果在 Spider开发和测试数据集上的表现。相
对于 MAC-SQL+Deepseek-v3 的改进（括号中显示）。
“无黄金错误”标识表示在经过清理的基准子集上进行
评估，从中移除了存在质量问题的条目。

黄金错误的新分类法 虽然先前的研究已经承认数据
质量问题的存在，但一直缺乏明确且系统的分类。我们
通过引入一种新标准来填补这一空白，该标准基于对反
复出现问题的全面分析，将 Gold Errors分为三种不同
的类型：

• 类型 A（SQL侧错误）：涵盖所有源自黄金 SQL本
身的错误，假设 NLQ是有效的。这包括语义错误，
即查询未能正确或最优地表示用户的意图，以及妨
碍查询执行的语法错误。

• 类型 B（NLQ侧错误）: 包括所有 NLQ本身是问题
来源的情况。这包括模糊的、定义不明确的、逻辑上
有误的问题，或者用给定数据库无法回答的问题。

• 类型 C（数据库错误）：表示数据库本身发现的错
误，如缺陷的数据模式设计或不一致和“脏”的数
据值。

如 5所示，每个主要类别进一步划分为细粒度的子类别
层次结构。

分析 Spider中的黄金错误 我们对 Spider开发集的分
析揭示了大量“金标准错误”（即，真实标签中的错误），
在模型失败（EX=0）的样本中发现了 183个实例，在
通过的样本（EX=1）中发现了 62个。图 6提供了这些
失败样本中各种金标准错误类别的定量分解。一个显著
的例子是飞行_2数据库中的数据污染，如图 7所示；此
处，TEXT属性中的多余空格导致许多官方的金标准
SQL查询失败，而我们的方法能够正确处理这种“脏数
据”。在手动纠正这些数据集缺陷后，我们发现只有 37
个是真正的模型故障。因此，在一个“干净”的子集上
重新评估使我们的模型执行准确率在开发集上提高到
96.5%，在测试集上达到 97.6%（表 2，“无金标准错误”
行）。这一发现强调了基准质量问题如何掩盖真实模型
性能，这是一个普遍存在的问题，因为对 BIRD开发集
的 10%分层样本进行初步分析表明，其超过 30%的项目
包含类似的金标准错误，这与近期的研究 (Shen et al.
2025; Yang et al. 2025)相吻合。由于篇幅限制，更多关
于我们 Spider测试集分析的详细信息请参见补充材料。

4.4 消融研究
表 3展示了我们在 BIRD 开发集上的消融研究。

“w/o Planner/SQLGenerator”表示用 MAC-SQL 的模
块进行替换，而其他变体则移除了指定组件。“w/o
Human-like CoT”表示将链式思维提示替换为标准的
零样本提示。结果证实 GBV-SQL框架中的每个组件都



New Gold Error 
Classification

A. SQL Semantic 
Mismatch Errors

A1: Suboptimal SQL Representation
The SQL captures the basic intent of 
the NLQ but is not the optimal or most 
standard representation.

A2: Incorrect Semantic & Logical 
Implementation

A2.1: Incorrect Table/Column Selection The SQL uses incorrect tables/columns or omits necessary ones.

A2.2: Incorrect JOIN Logic The SQL's join types or conditions are incorrect.

A2.3: Improper Query Conditions The SQL's `WHERE` or `HAVING` filtering logic is incorrect, redundant, 
or missing.

A2.4: Incorrect Aggregation/Grouping 
Logic

The SQL's aggregate functions or `GROUP BY` clauses are used 
incorrectly.

A2.5: Incorrect Value Usage The SQL hardcodes incorrect literal values in its conditions.

A2.6: Nuanced Implementation Errors
A2.6.1: Improper handling of NULL values

A2.6.2: Issues from implicit data type conversions

A2.7: Incorrect Sorting Logic The SQL's sorting column or direction (`ASC`/`DESC`) is incorrect.

A2.8: Deduplication Errors The `DISTINCT` keyword is either missing when required or used 
unnecessarily.

A3: Syntactic & Execution Errors
A3.1: Syntax Errors The SQL query itself contains syntax errors and cannot be parsed.

A3.2: Schema Mismatch The SQL references tables or columns that do not exist in the 
database schema.

B. Flawed Natural 
Language Questions

B1: Ambiguity

B1.1: Lexical/Semantic Ambiguity A word or phrase in the question has multiple valid meanings.

B1.2: Syntactic Ambiguity The grammatical structure of the question allows for multiple parse 
trees.

B1.3: Schema-Induced Ambiguity A term in the question can map to multiple elements in the database 
schema.

B2: Underspecification & Implicit 
Assumptions

B2.1: Implicit Assumptions The question lacks necessary details, forcing the annotator to make a 
subjective assumption.

B2.2: Ambiguous JOIN Decisions The question does not clearly specify how tables should be joined.

B3: Unanswerable or Self-Contradictory 
Questions

The question is logically contradictory 
or requests information unavailable in 
the database.

C. Database Errors

C1: Dirty Data The database contains erroneous or 
inconsistent data.

C2: Deficient Schema Design The database's schema has structural 
or design flaws.

图 5: 新的黄金错误分类。

图 6: Gold Error 类型在 Spider 的开发集中的分布情
况，其中 EX=0。

是不可或缺的，因为移除任何一个都会降低整体性能。
值得注意的是，移除处理最终格式化和可执行性分析的
SQLChecker 会导致最大的性能下降。这强调了查询可
执行性和正确格式对当前基于执行（EX）评估范式的
深远影响。

airlines

INTEGER uid PK

TEXT Airline

TEXT Abbreviation

TEXT Country

airports

TEXT AirportCode PK

TEXT AirportName

TEXT City

TEXT Country

TEXT CountryAbbrew

fligths

INTEGER FlightNo PK

INTEGER Airline PK

TEXT SourceAirport FK

TEXT DestAirport FK

SourceAirport DestAirport

‘ APG’ ‘ ASY’

‘ ASY’ ‘ APG’

AirportCode City AirportName

‘APG’ ‘Aberdeen ’ ‘Phillips AAF ’

‘ABR’ ‘Aberdeen ’ ‘Municipal ’

SELECT AirportCode, AirportName FROM AIRPORTS WHERE city = "Anthony"

SELECT City, Country FROM AIRPORTS WHERE AirportName = "Alton"

SELECT T1.City FROM AIRPORTS AS T1 JOIN FLIGHTS AS T2 ON T1.AirportCode  
= T2.DestAirport GROUP BY T1.City ORDER BY count(*) DESC LIMIT 1

Empty Result

Gold SQL

图 7:来自 Spider开发集中的数据库飞行_2的一个 (C1:
脏数据)示例。

4.5 讨论

标准的 Text2SQL 评估将预测查询的执行结果与
黄金查询进行比较，这一过程极易受到数据集质量的
影响。例如，一个模糊的自然语言问题可能会使得单
个黄金 SQL 查询不足以做出可靠的判断。同样地，正
确的提问配以有缺陷的黄金 SQL 将仍然产生不准确的



模型 简单 模。 挑战 总数

GBV-SQL + Deepseek-v3 69.51 54.62 50.69 63.23
w/o Planner 68.76 53.98 45.83 62.13 (↓)
w/o SQLGenerator 67.78 53.76 48.61 61.73 (↓)
w/o Human-like CoT 66.70 52.90 51.39 61.08 (↓)
w/o SQL2TextValidator 68.54 52.69 47.92 61.80 (↓)
w/o SQLChecker 66.49 49.89 47.22 59.65 (↓)

表 3: GBV-SQL在 BIRD的开发集上的消融研究。Mod.
和 Chall. 分别代表 Moderate 和 Challenging。

EX 分数。更为严重的是，数据库级别的错误可能导致
评估出现显著偏差。因此，我们强烈建议社区更加重视
Text2SQL 基准测试的完整性，采取更严格的方法进行
创建和维护。基准不应被视为静态、无误的标准，而应
被视为需要持续验证、修正和版本化的动态实体。

5 结论

本文研究了 Text2SQL中的语义不一致问题，提出
了一个新颖的多代理框架 GBV-SQL，该框架使用引导
生成和 SQL到文本反向翻译验证。该方法在 BIRD基
准上实现了 5.8%的准确率提升。为了更好地评估我们
模型的能力，我们利用我们提出的“黄金错误”分类法
对 Spider数据集进行了分析。这一分析表明，大多数
预测失败源于基准缺陷而非模型不足。在这有效子集上
的重新评估将GBV-SQL的有效准确率提高到了 Spider
开发集和测试集的 96.5%和 97.6%，分别。因此，我们
的工作提供了一个有前景的语义保真框架和一种基准
整理的方法，为自动数据集验证和扩展这种验证机制到
其他复杂推理任务的研究方向提出了建议。
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