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基于大语言模型的时空数据零样本插补
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摘　要：　物联网感知数据由于部署成本、环境约束、设备故障等多重因素普遍存在数据稀疏问题，严重制约智能

感知系统的整体性能 . 现有插补方法大多依赖标注数据进行监督训练，在面对新场景“冷启动”时泛化能力严重不足，

难以满足物联网快速部署和跨域应用的实际需求 . 本文首次将大语言模型的内在推理能力引入时空数据插补领域，

提出了基于多智能体协同推理的ZeroImpute框架，实现了从传统“数据驱动学习”向“知识驱动推理”的范式转换 . 该方

法构建了由专门化任务的大语言模型智能体组成的协同推理系统：时序分析智能体负责复杂时间依赖关系的语义理

解与推理，通过双向序列建模捕获前向演化趋势和后向约束条件；空间分析智能体专注于动态空间关系的建模与解

析，基于时序上下文指导实现时变空间相关性的精准识别；插补决策智能体整合多源语义知识，运用自适应权重融合

算法完成最终的智能插补决策 . 各智能体通过语义化的知识表达与逻辑推理实现对复杂时空模式的深度理解，将传

统的数值计算问题转化为多智能体可协同处理的语义推理任务，突破了单一模型处理复杂时空关系的局限性 . 该框

架具备一定的技术优势：首先，实现了真正的零样本泛化能力，无需任何领域特定的训练数据即可直接部署；其次，通

过多智能体分工，提升了复杂时空模式的识别精度和推理质量；再次，具备良好的可解释性，智能体推理过程透明化，

增强了系统的可信度；最后，即插即用部署大幅降低了实际应用的技术门槛和部署成本 . 在三个真实物联网数据集的

综合评测中，ZeroImpute 在完全零样本、零训练的严格设置下相比最优的专用深度学习模型在平均绝对误差 MAE 
（Mean Absolute Error）指标上实现了至少 4.5%的性能提升 . 此外，该方法在不同缺失率场景下均展现出鲁棒性，能够

有效解决新部署区域快速上线、跨域数据插补泛化以及资源受限环境高效部署等关键实际问题 . 本研究开辟了多智

能体协同推理的时空计算新范式，为时空数据插补领域提供了全新的技术路径，为推动物联网技术在更广泛领域的产

业化应用提供了关键的技术支撑和理论基础 .
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Abstract:　Internet of things (IoT) sensing data commonly suffers from data sparsity issues due to multiple factors in⁃
cluding deployment costs, environmental constraints, and equipment failures, severely limiting the overall performance of 
intelligent sensing systems. Most existing imputation methods rely on labeled data for supervised training, resulting in se⁃
verely insufficient generalization capabilities when facing “cold start” scenarios in new environments, failing to meet the 
practical demands of rapid IoT deployment and cross-domain applications. This paper introduces, for the first time, the in⁃
trinsic reasoning capabilities of large language models (LLM) into the spatiotemporal data imputation domain, proposing 
the ZeroImpute framework based on multi-agent collaborative reasoning that achieves a paradigmatic shift from traditional 
“data-driven learning” to “knowledge-driven reasoning.” The core innovation of this method lies in constructing a collabora⁃
tive reasoning system comprising specialized task-oriented LLM agents: the temporal analysis agent is responsible for se⁃
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mantic understanding and reasoning of complex temporal dependencies, capturing forward evolutionary trends and back⁃
ward constraint conditions through bidirectional sequence modeling; the spatial analysis agent focuses on modeling and 
parsing dynamic spatial relationships, achieving precise identification of time-varying spatial correlations through temporal 
context guidance; the imputation decision agent integrates multi-source semantic knowledge and employs adaptive weight 
fusion algorithms to complete final intelligent imputation decisions. Each agent achieves deep understanding of complex 
spatiotemporal patterns through semantic knowledge representation and logical reasoning, transforming traditional numeri⁃
cal computation problems into semantic reasoning tasks that can be collaboratively processed by multiple agents, thereby 
overcoming the limitations of single models in handling complex spatiotemporal relationships. The framework possesses 
significant technical advantages: first, it achieves true zero-shot generalization capability, enabling direct deployment with⁃
out requiring any domain-specific training data; second, through multi-agent specialization, it enhances the identification ac⁃
curacy and reasoning quality of complex spatiotemporal patterns; third, it exhibits excellent interpretability with transparent 
agent reasoning processes, enhancing system trustworthiness; finally, plug-and-play deployment substantially reduces tech⁃
nical barriers and deployment costs for practical applications. Comprehensive evaluations on three real-world IoT datasets 
demonstrate that ZeroImpute achieves at least a 4.5% performance improvement in MAE compared to the best-performing 
specialized deep learning models under strictly zero-shot, zero-training settings. Moreover, the method exhibits robustness 
across different missing rate scenarios, effectively addressing critical practical challenges including rapid deployment in 
new regions, cross-domain data imputation generalization, and efficient deployment in resource-constrained environments. 
This research pioneers a new paradigm of multi-agent collaborative reasoning for spatiotemporal computation, providing 
novel technical pathways for the spatiotemporal data imputation field and offering crucial technical support and theoretical 
foundations for advancing IoT technology adoption across broader industrial applications.
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els; zero-shot
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1　引言

物联网（Internet of Things，IoT）通过赋予设备智能

通信与感知的能力，为数字化转型奠定了坚实基础 . 融

合环境感知与人工智能技术，物联网系统能够自主分

析复杂数据流并提供实时智能决策［1，2］. 例如，在智能

交通系统中，基于V2I（Vehicle-To-Infrastructure）技术的

信号控制系统通过获取实时交通流来智能调节信号配

时，显著缓解城市交通拥堵［3，4］. 传感器网络作为物联

网感知层的关键支撑，通过大规模部署各类感知设备

为上层应用提供丰富的时空数据资源［5，6］. 这些感知数

据经过深入分析处理，能够为生产制造、城市管理、环

境保护等领域提供重要的数据支撑和洞察信息［7~9］.
然而，在实际部署中，物联网感知系统面临着诸多

现实约束：一方面，受限于部署成本、地理环境和基础

设施条件，难以实现理想的全域覆盖；另一方面，设备

故障、电源耗尽、通信中断以及恶劣环境等因素不可避

免地导致数据采集的中断和缺失 . 这种数据缺失问题

在大规模、细粒度的物联网应用中尤为突出 . 采集到的

时空数据往往表现出不完整、随机分布和高度稀疏的

特征，严重影响了这些数据的分析质量和决策准确性，

进而导致整体服务质量的下降 .
当前解决方案主要为插补技术，利用部分观测样

本推断缺失数据，而非承担高成本来收集完整数据

集［10］. 该方案可行性源于感知数据的时空相关性，相邻

时空位置数据表现出的强关联性为从有限观测中重构

缺失信息提供了理论依据［11］. 现有时空插补技术主要

聚焦于构建场景专用模型，通过大量数据训练学习特

定时空关联模式，一旦脱离训练分布环境，性能显著下

降 . 统计学方法虽然具有一定的泛化性，但受限于线性

假设和独立性假设，无法处理复杂的非线性时空依赖

关系 . 在新兴应用场景中，缺乏充足训练数据导致模型

学习偏差较大，传统方法在“冷启动”场景下表现不佳，

亟需零样本插补策略填补这一技术空白 .
大语言模型（Large Language Models，LLM）的快速

发展为零样本生成提供了新思路 . LLM 在复杂任务中

展现出了卓越能力，从自然语言理解到逻辑推理［12］. 从

理论基础来看，大语言模型通过在海量序列数据（如文

本、音频、视频等）上的预训练，发展出了强大的序列建

模和模式识别能力，这与时空数据分析所需的核心技

能存在一定相似性：LLM 的序列建模能力与时间序列

分析高度契合，其语义推理能力可用于空间关系建模，
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而其少样本泛化能力为零样本插补提供了理论基础 .
然而，现有研究主要集中于将 LLM 应用于时间序列预

测任务，包括采用直接微调策略，或将数值时间序列转

换为自然语言描述，直接利用 LLM 的文本理解能力进

行分析［13］. LLM在时空数据中的应用，特别是插补任务

中的应用仍然有限 .
基于此认知，本文首次将大语言模型的推理能力

引入物联网时空数据插补任务 . 如图 1所示，我们设计

了基于 LLM 的插补策略，通过分析可观测时空数据内

在关联模式，对缺失位置进行重构 .

具体而言，本文提出了 ZeroImpute 框架，其实现了

两个重要范式转换：首先，将传统基于数据驱动训练的

学习范式转化为基于知识驱动推理的零样本范式；其

次，将传统单一模型处理复杂问题的范式转换为多智

能体协同推理范式，通过专门化智能体的分工协作实

现对复杂时空问题的系统性解构与重构 . 基于这一范

式创新，该框架将复杂时空插补任务分解为多个专门

化 LLM 智能体可协同处理的语义推理子任务，充分释

放多智能体协同推理在模式识别与决策融合方面的潜

能 . 该框架构建了由四个核心组件组成的多智能体协

同系统，分别是数据预处理模块、时序分析智能体、空

间分析智能体以及插补决策智能体 . 通过专门化智能

体的分工协作和知识交互，该系统能够处理比单一模

型更加复杂的时空依赖关系，实现更高精度和更强鲁

棒性的插补效果 .
相比传统方法，ZeroImpute 具有显著应用价值：首

先，它消除了对深度学习专业知识、大量标注数据和高

性能计算资源的依赖，使得非专业用户也能便捷地应

用先进的插补技术；其次，天然适配数据稀缺环境，特

别适用于新部署传感网络、偏远地区监测等缺乏历史

数据的冷启动场景；最后，通过利用大语言模型的模式

外推能力，规避了构建专用时空模型中常见的复杂网

络设计与参数调优 .
2　相关工作

2. 1　数据插补

现有的数据插补方法可以大致分为三类：统计方

法、机器学习方法和深度学习方法，它们在处理复杂度

和建模能力上呈现递进关系 .
统计方法基于基础统计属性和假设进行插补，具

有计算简单、易于理解的特点 . 典型方法包括均值插补

和 KNN（K-Nearest Neighbor）插补 . 均值插补通过使用

观测数据的统计均值来填充缺失值，适用于数据分布

相对均匀的场景 . KNN 插补使用最近邻相似性来估计

缺失值，适用于局部相关性强的场景，但对大型数据集

的计算成本较高 . 机器学习方法通过学习数据的内在

结构和关联模式实现更精确的插补 . 主要包括矩阵分

解［14~18］，如时间正则化矩阵分解（Temporal Regularized 
Matrix Factorization，TRMF）、回归方法［19］，如支持向量

回归（Support Vector Regression，SVR）以及随机森林和

梯度提升等技术［20，21］. 这些方法能够有效利用数据中

的潜在关系，在中等规模和复杂度的插补任务中表现

良好 .
深度学习方法近年来在时空数据插补领域取得了

突破性进展，通过构建复杂神经网络架构学习数据中

的高维非线性模式 . 常见的深度学习方法有深度自回

归方法［22］，通过递归结构捕获时间序列中的时间依赖

性；深度生成模型方法［23，24］，使用生成对抗网络（Gen⁃
erative Adversarial Networks，GANs）和扩散模型来模拟

数据生成过程，通过对抗训练有效填充缺失数据；基于

Transformer 的方法［25~29］，通过自注意力机捕获时间空

间依赖性，提高时空数据的插补精度；基于卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）的方法［30，31］，通
过卷积操作捕获时间序列数据中的局部模式和特征，

能够有效建模多周期模式和长期时间依赖关系，在时

间序列插补任务中展现出良好的性能 . 此外，基于图神

经网络（Graph Neural Network，GNN）的方法［32~35］通过

构建图结构来建模时空数据中复杂的空间依赖关系和

时间动态特性 . 这类方法将时空数据中的空间位置作

为图节点，利用图卷积操作捕获节点间的空间相关性，

同时结合循环神经网络或时间卷积等时间建模组件处

理时间序列信息，能够同时学习时空数据的空间拓扑

结构和时间演化模式 .
尽管深度学习方法在建模能力上显著优于传统方

法，但它们普遍存在依赖大量训练数据、模型复杂度

高、泛化能力有限等问题，特别是在面对新域数据或数

据稀缺场景时往往表现不佳 .
2. 2　大语言模型在时空序列上的应用

近年来，大语言模型因其在自然语言处理、计算机

视觉推理、知识整合等任务中展现出的卓越性能而引

起了广泛关注 . 例如，生成式预训练转化器 GPT（Gen⁃
erative Pre-trained Transformer）系列模型通过大规模预

训练获得了强大的泛化能力和少样本学习能力，能够

在有限数据条件下完成复杂的推理任务［36］.
在时间序列分析领域，研究者们提出了多种将

LLM 应用于时序任务的技术方案 . 文献［37］提出了利

Mt: t+L

Xt: t+L

预训练
大语言模型

“656, Nan,…, 487, Nan”

“今天的天气非常晴朗”

“今天的天气非常舒适”

“656, 650,…, 487,485”

“656, 653,…, 487,477”

“今天的天气非常___，
适合外出游玩.”

图1　基于LLM的时空数据插补
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用预训练语言模型进行通用时间序列分析的框架，该

工作通过冻结预训练 Transformer（如 GPT-2）的自注意

力和前馈层，仅通过微调输入输出层来适配时间序列

任务 . 文献［38］则提出了更为精细的重编程技术，将冻

结的预训练语言模型适配到时间序列预测任务，采用

Prompt-as-Prefix策略将时序片段转换为自然语言原型，

在保持语言模型参数不变的情况下实现了更加有效的

时序建模 . PromptCast［39］则提出了基于提示的时间序列

预测范式，将数值输入输出转换为提示格式，使预测任

务成为句子到句子的生成任务，从而使预训练语言模

型能够直接应用于预测目的 .
然而，上述研究主要集中在单维度的时间序列分

析上，针对更复杂的时空数据建模的探索仍然有限 .
UrbanGPT［40］在这一方向上进行了有益尝试，通过将城

市时空数据转换为文本序列，利用大语言模型的序列

建模能力来捕获复杂的时空依赖关系，并结合城市领

域知识进行时空数据分析 . 但该工作主要针对预测任

务设计，在时空数据插补方面的应用尚未得到充分

探索 .
3　预备

3. 1　定义

定义 1 感知数据：将时空感知数据定义为X t：t + L =
[X t  X t + 1  X t + L ]. 其中 X t ÎRH ´W，（H ´W =N 为感知区

域的划分表示）. 在任意观测时刻 t，位置（i，j）处的观测

数据记为 xt
(ij)ÎR.

定 义 2 掩 码 标 记 ：引 入 二 值 掩 码 矩 阵

M t Î{01}H ´W 表示 t 时刻各子区域的缺失情况 . 其中，

mt
(ij)= 1 表示 t 时刻子区域（i，j）存在有效观测数据，

mt
(ij)= 0 表示该位置数据缺失，即 xt

(ij)=Nan. 为简单表

示，记 M t：t + L =[M t  M t + 1  M t + L ]表示时间窗口［t： t+L］
内的数据缺失情况 .
3. 2　问题描述

大语言模型凭借其在海量数据上的预训练优势，

发展出了强大的序列建模和模式识别能力，能够从复

杂的字符或数值序列中有效学习并捕获潜在的分布规

律、依赖关系以及高层语义特征 . 这种能力为将 LLM
应用于时空数据插补任务提供了重要的理论基础 .

基于时空感知数据 X t：t + L 和掩码标记 M t：t + L（简单

起见，后文省略下标），本文的核心任务可以形式化表

达为

F (XML)® X̂ （1）
其中，X̂ 为重构的完整时空数据；L为提示词等语义信

息 . 重构过程中，满足mt
(ij)= 1的位置保持观测值不变，

mt
(ij)= 0 的位置通过模型生成相应的插补值，从而实现

时空数据的完整性恢复 .

这一问题形式化的核心在于将传统的数值优化问

题转化为语义推理问题，通过引入语义信息L，使得插

补过程不再仅仅依赖于数值计算，而是融合了基于知

识的逻辑推理，从而实现更加智能和准确的插补效果 .
4　方法

4. 1　总体框架

本文提出的 ZeroImpute 方法基于多智能体协同推

理构建了一种新颖的语义化时空插补架构，通过将数

值序列转换为结构化语言表示，使专门化 LLM 智能体

能够协同识别和推理传统方法难以建模的复杂时空依

赖关系 . 该设计基于一个关键洞察，即时空数据中的模

式特征（如趋势性、周期性、空间相关性等）本质上可通

过语义化表示进行精确刻画，而多个专门化大语言模

型智能体在跨域协同推理方面的优势为复杂模式识别

提供了新的技术路径 .
该架构的核心设计在于构建由时序分析智能体、

空间分析智能体和插补决策智能体组成的三层协同推

理体系，建立数值与语义表示的双向映射桥梁，实现从

数值序列到多智能体语义推理，再从协同推理结果到

最终插补值的完整转换链路 . 这种设计突破了传统单

一模型直接在数值空间进行插补的局限性，充分利用

了多智能体在专门化语义理解和协同逻辑推理方面的

优势 .
整体框架如图 2 所示 . 数据预处理模块采用标准

化和文本格式化策略，将数值型时空数据转换为各智

能体可理解的统一语义化表示；时序分析智能体负责

复杂时间依赖关系的语义理解与推理，通过双向序列

建模从演化趋势和约束模式两个互补视角深度挖掘时

序特征；空间分析智能体专注于动态空间关系的建模

与解析，基于时序分析智能体提供的上下文指导识别

时变空间相关性模式；插补决策智能体作为协调者整

合多源语义知识，基于多智能体推理结果和局部上下

文特征，通过自适应权重融合算法生成最终的智能插

补决策 . 通过专门化智能体的分工协作和智能体间的

知识交互机制，该框架实现了对复杂时空依赖关系的

系统性理解和高精度重构 .
与传统方法相比，ZeroImpute不仅能够处理复杂的

非线性时空依赖关系，还具备良好的可解释性和泛化

能力 .
4. 2　数据预处理

4. 2. 1　数据扁平化

针对大语言模型的序列处理特性，本文设计了基

于滑动窗口的时空数据序列化方法，实现了时空结构

向一维序列的语义保持映射 . 通过 k × k滑动窗口对二

维空间进行扫描，将每个窗口内的空间展开为一维子
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序列 . 将每个窗口内的空间区域展开为连续子序列，这

种设计不仅有效保持了原始数据的空间邻域关系，还

通过自适应窗口尺寸调节实现了局部聚合粒度的精确

控 制 . 基 于 这 种 扁 平 化 表 示 ，原 始 时 空 数 据

X t：t + L ÎRL ´H ´W 被转化为 X t：t + L ÎRL ´N（xt
i 构成 X t：t + L，其

表示 t 时刻第 i 个位置的观测值），相应的掩码矩阵

M t：t + L同步进行对应变换 .
4. 2. 2　数据标准化

原始时空观测数据往往存在数值范围差异显著、

包含负值以及极端异常值等问题，这些因素会对 LLM
的理解和处理产生不利影响，如在固定的上下文窗口

限制下无法保留足够的有效信息、不同量级的数值混

合可能导致LLM难以识别数据的内在分布特征等 .
为解决这一问题，本文采用基于分位数的标准化

策略 . 受文献［41］的启发，我们将序列中第 α百分位数

xα设定为标准化基准点，映射至固定标准值 1.0. 相较

于传统的最大值标准化方法，该策略具有显著的异常

值抵抗性，能够有效抑制极端观测值对整体数据尺度

的扭曲影响 . 同时引入偏移量 β实现数据的正值平移，

消除负值和近零值可能导致的数值不稳定性 . 对于任

意观测值 xt
i，其标准化变换定义为

x͂t
i =

xt
i -min(XM )

xα -min(XM )
+ β   1 ≤ i ≤ N （2）

4. 2. 3　数据分词

标准化后的数值需要进一步转换为LLM友好的文

本格式 . 传统的BPE（Byte-Pair Encoding）分词方法在处

理数值序列时存在固有缺陷，往往将完整数值拆分为

语义不连贯的子词单元，破坏了数值的内在逻辑结构

和逐位关联性 .
为克服这一局限，本文采用“十进制逐位分解”策

略 . 该策略首先将标准化后的数值 x͂t
i 按照预设精度 d

进行四舍五入处理（例如 d = 2表示保留两位小数）得到

x̄t
i = round ( x͂t

i  d )，随后移除小数点并转换为 d + m 位整

数表示=x
t
i（其中m为整数部分位数），通过将数值拆分为

独立字符并插入空格分隔符，形成字符级别的 token
序列：

st
i = u1   u2ud +m   （3）

例 如 ，当 d=2 且 x̄t
i = 1.23 时 ，有 =x

t
i = 123（记 作

“123”），对应的 token序列为 st
i =“1 2 3 ”. 完整的数据可

以表示为

St =[st
1  s

t
2  st

N ] （4）
St：t + L =[St  St + 1  St + L ] （5）

这种精细化的分词策略使大语言模型能够在字符

级别学习数值间的逐位依赖关系，显著提升了对复杂

数值模式的识别能力 . 值得注意的是，该策略针对不同

的 LLM 架构具有不同的适配性，对于 LLaMA（Large 
Language Model meta AI）等已采用数字字符独立分词的

模型，可直接省略空格插入步骤，保持方法的通用性和

灵活性［41］.
4. 3　特征学习

4. 3. 1　时序特征学习

时序特征学习旨在通过 LLM 的语义理解能力，实

现对时间序列复杂模式的深度挖掘和精准刻画 . 与传

统预测任务的单向信息流不同，时空插补任务具有本

质上的双向依赖特性：缺失值的最优估计不仅依赖于

历史演化轨迹，同时也受到未来观测值的强约束 . 如图3
所示，这种双向信息可用性构成了插补精度提升的重

要理论基础，其中前向依赖性体现了缺失值对历史趋

势的继承性，后向依赖性则确保了插补结果与未来观

测的逻辑一致性 .

基于这一认知，本文设计了前向与后向双向时序

学习机制，通过构建时序分析智能体实现对复杂时序

模式的全方位理解 . 该智能体基于设计的结构化提示

策略（如图 4 所示），引导 LLM 从趋势性、周期性、平滑

度、自相关性等多个维度对输入时间序列进行综合分

析，并以自然语言形式返回对观测模式的综合描述 .
双向时序分析的工作流程可形式化表述为

A t (XM )®L tfo
L tback

（6）
其中，A t表示时序分析智能体，L tfo

和L tback
分别为前向和

数字分词
数
据
预
处
理

数据标准化

数字扁平化

Location 1
Location 2
Location 3
Location 4
Location 5

Location 1
Location 2
Location 3
Location 4
Location 5

You are analysing spatio-temporal data … Task : … Format: … Data: …
Analysis: temporal trends, seasonality, smoothness, autocorrelation,
temporal dependencies...

GPT

时序分析智能体 时间特征抽取

Look ing at the temporal characteristics and spatio-temporal
data...Analysis: spatial correlations, clustering, gradients,
smoothness across space, neighbor relationships...

GPT

空间分析智能体 空间特征抽取

Provide imputation strategy for missing values (NaN)
based on learned temporal and spatial patterns.

插补决策智能体

Step 1

Step 2

Step 3

图2　ZeroImpute框架

tt 1 t+2t+1t 2 t+3t 3 t+4t 4 t+5t 5
时间

感
知
值

－－－ －－

图3　时序双向依赖性
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后向时序模式的自然语言描述 .
利用 LLM 在复杂模式理解和语言表达方面的优

势，识别传统数值方法难以捕捉的复合特征，生成如

“该序列呈现稳定的上升趋势，伴随轻微的周期性波

动，整体变化较为平滑，显示出较强的短期自相关性”

等综合性描述 . 为实现语义描述向数值特征的有效转

换，可以通过关键词匹配和语义解析，将L映射为结构

化特征向量 . 例如，“强烈上升趋势”被转换为趋势得分

+2.0，“中等波动性”被转换为波动性得分+0.5，“明显季

节性”被转换为周期性得分+1.5. 同时，为增强特征表

示的可靠性，引入传统统计量作为补充验证，包括线性

回归系数验证趋势特征、标准差验证波动性、自相关系

数验证时序依赖性等 . 通过多源特征融合策略，得到前

向时序特征Efo 和后向时序特征Eback，为后续的时空耦

合分析提供丰富的时序语义信息 . 这种语义化的特征

表达相比传统的数值统计量具有更强的表达能力和可

解释性，能够捕获复杂的非线性模式特征 .
4. 3. 2　空间特征学习

空间特征学习的核心设计在于构建了时空耦合的

空间关系识别机制，将时序分析智能体生成的知识作

为关键上下文信息，指导空间分析智能体进行更加精

准的空间依赖性挖掘 . 这一设计突破了传统方法将时

空维度独立建模的局限性，基于一个重要的理论洞察：

时空数据中的空间相关性模式往往受到时序演化规律

的显著调制，忽略这种深层耦合关系将导致空间特征

表征的不完整性和插补精度的损失 .
传统空间插补方法通常基于静态空间相关性假

设，即认为不同位置间的关系在时间维度上保持恒定 .
然而，现实时空系统中的空间相关性模式呈现显著的

时变特征 . 例如，在气象系统中，温度场的空间分布模

式随季节变化表现出截然不同的相关结构；在城市交

通网络中，道路间的流量耦合关系在高峰与非高峰时

段展现出迥异的空间传播特性 . 这种动态演化的空间

相关性正是时空耦合分析的核心挑战和价值所在 . 本

文的空间特征学习通过引入时序上下文信息，实现了

对这种时变空间关系模式的精确捕获 .
具体而言，空间分析智能体接收三个关键输入信

息：时空观测数X、时序特征描述L t ={L tfo
 L tback

}以及缺

失数据的位置标注信息M，其分析过程可形式化为

As (XL t M )®Ls （7）
该智能体能够生成体现深层时空关联的语义化描

述，典型输出示例如下：“基于时序周期性特征，当前时

刻的空间相关性应考虑周期同步效应 . 观察发现相邻

位置不仅在数值上相关，更重要的是在周期相位上高

度一致，这种相位同步增强了实际的空间依赖强度 . 建

议在周期性背景下，空间相关性的有效作用距离应扩

大约 30%，衰减率相应减缓”. 这种描述不仅识别了空

间相关性，更重要的是揭示了时序特征对空间模式的

塑造作用 .
类似于时序特征处理，输出的语义描述通过解析

转换为数值化的空间特征 . 该转换过程重点关注空间

相关性的强度、方向性和衰减模式等关键属性 . 同时，

为确保特征提取的统计可靠性，引入传统空间统计量

作为交叉验证基准，包括空间自相关系数（用于验证整

体空间相关性强度）、变异函数（用于验证空间相关性

的衰减模式）、最近邻相关性（用于验证局部空间结构

特征）等 . 时空耦合的空间特征学习的最终输出是一个

融合了时序上下文信息的空间特征Espa，该特征不仅保

留了传统空间统计信息，更重要的是编码了时序演化

对空间模式的动态影响机制，为后续高精度插补提供

了丰富而可靠的空间语义信息 .
4. 3. 3　插补决策

插补决策智能体负责将多维度特征信息融合为精

确的缺失值估计 . 该智能体基于语义理解的自适应权

重分配机制，根据局部时空上下文的复杂性动态调整

不同特征源的贡献权重，实现从固定权重融合向智能

化决策融合的根本性转变 .
插补过程的输入包括三个同维度的语义化特征表

示：前向时序特征矩阵 Efo、后向时序特征矩阵 Eback 和

时空耦合空间特征矩阵Espa. 对于每个待插补的缺失值

xt
i，首先识别其有效邻域集合：

O= Yt (x
t
i ) Ys (xt

i ) （8）
其中，Yt (x

t
i )和 Ys (xt

i )分别表示 xt
i 时间邻域和空间邻域

集合 .
随后将邻域信息构造为结构化的文本描述，使用

LLM进行分析：

Aw (XMO)® (wfo wback wspa ) （9）
典型的LLM分析输出如下：“考虑到当前位置的空

间邻域观测密度较低，且时序演化呈现明显的非平稳

特征，建议采用时序主导的融合策略：前向时序权重

0.45（利用历史稳定趋势），后向时序权重 0.35（保证未

来一致性），空间权重 0.20（补充局部空间信息）”. 这种

语义化的权重分配不仅提供了数值结果，更重要的是

The PEMS08 dataset is a traffic flow dataset collected by ...
This dataset contains data collected by 170 sensors, which
are distributed at different locations and collect data every
five minutes for 62 consecutive days...

***
[Task ]: Analyze the temporal patterns (how values change over time) for the
given spatial location.
***
[Data Format]: Time × Space, each sequence shows how one location
changes over time…
***
[Analyze]: Temporal trends, seasonality, smoothness, autocorrelation, and
temporal dependencies.

图4　时间特征学习prompt示例
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给出了决策的逻辑依据，增强了插补过程的可解释性

和可信度 .
基于智能权重分配结果，执行多特征自适应融合

操作：
Efused =wfo ×Efo +wback ×Eback +wspa ×Eback

s.t. wfo +wback +wspa = 1
（10）

进一步地，计算O中每个观测值的权重wt'
i'，该权重

综合考虑距离衰减：

wt'
i' = exp ( )-

dst( )(it)(i't')
τ

(i't')ÎO （11）
其中，dst 表示时空距离；τ为温度参数，用于调节权重衰

减的敏感性 . 最终的插补结果通过融合特征预测和邻

域加权插补获得：

x̂t
i = γ

∑
(i't')ÎO

wt'
i' × x

t'
i'

∑
(i′t′)ÎO

wt'
i'

+ (1 - γ)×Efused (i't') （12）

其中，γ为平衡参数，动态调节基于观测值的直接插补

与基于特征融合的语义插补之间的权重 .
5　实验评估

5. 1　实验设置

5. 1. 1　数据集

为了验证ZeroImpute在零样本插补上的有效性，我

们在三个公开数据集上进行了实验，数据集信息如表 1
所示 .

5. 1. 2　基线方法

我们使用的 LLM 模型主要包括 GPT-3.5、GPT-4、
GPT-4o、DeepSeek-v3. 对比方法包括传统统计学插补

方法以及基于深度学习的时空插补方法 . 统计学方法

主要为Mean插补，基于深度学习的时空插补方法可以

进一步细分为基于深度自回归的方法（Brits）、基于深

度生成式的方法［CSDI （Conditional Score-based Diffu⁃
sion model）、（US-GAN （UnSupervised Generative Adver⁃
sarial Network）］、基于 CNN 的方法［TimesNet、SAITS 
（Self-Attention-based Imputation for Time Series）］，基于

Transformer 的方法（Imputeformer），基于图神经网络的

方法［T-GCN（Temporal Graph Convolutional Network）、

StemGNN （Spectral Temporal  Graph Neural Network）］以

及基于 LLM 的方法［GPT4TS （Generative Pre-trained 
Transformer for Time Series）］.
5. 2　插补性能对比

为了评估模型在完全零样本、零训练条件下的时

空插补性能，我们在三个公开数据集上进行了对比实

验，统一设置 20%的数据缺失率，展平窗口大小为 2. 由

于大语言模型的输出具有固有的随机性（如图 5所示，

该箱型图通过 10 次独立采样的 Z-Score 标准化结果展

示了 ZeroImpute（GPT-4）的输出分布），我们采用 10 次

输出结果的中位数作为插补结果，以确保评估结果的

稳健性 .

表 2的实验结果显示（其中加粗数据为最优结果），

ZeroImpute 方法在以 GPT-4o 为模型基底时，在所有测

试数据集上均取得了最优的插补性能，同时其他 LLM
基底模型也展现出稳定的性能表现，充分证实了大语

言模型驱动的时空插补范式的有效性和泛化能力 . 与

传统深度学习方法相比，我们的方法展现出明显优势，

在 MAE 指标上实现了至少 4.5% 的精度提升 . 这一结

果源于框架对LLM语义推理和模式识别能力的充分释

放，通过双向时序分析、时空耦合建模和协调插补机

制，实现了对复杂时空依赖关系的深度理解和精准

重构 .
传统深度学习方法在零样本场景下的表现揭示了

数据驱动范式的固有局限性 . Imputeformer 作为基于

Transformer 的方法，在有训练数据的情况下通常表现

优秀，但在零样本设置下性能显著下降 . SAITS 和 Ti⁃
mesNet等基于 CNN 的方法同样面临相似问题，它们依

赖于从训练数据中学习的网络参数，在没有训练的情

况下无法发挥应有的建模能力 . T-GCN 和 StemGNN 等

图神经网络方法的表现更加说明了专用模型的局限

性 . 这些方法需要预先构建图结构来表示空间关系，但

在零样本场景下，这种图结构的构建缺乏数据支撑，导

致空间建模效果不佳 . 相比之下，我们的方法通过语义

理解自动识别空间关系，避免了这一问题 .
CSDI作为代表性的扩散模型方法，其在所有数据

集上的表现甚至劣于简单的均值插补基线，这一反常

表1　数据集描述

数据集

类别

位置

子区域数

时间步数

时间间隔/min

PEMS08[32]

交通流

圣贝纳迪诺

170
17 856

5

METR-LA[42]

速度

洛杉矶

207
34 272

5

AQI[43]

PM2.5
北京等

437
8 760

60

图5　ZeroImpute (GPT-4)采样结果的标准化分布
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现象深刻揭示了生成式模型对训练数据的极强依赖特

性 . 扩散模型的核心机制基于学习数据从噪声到真实

观测的逆向去噪过程，这一复杂的生成机制需要在海

量训练样本上进行长期迭代优化，以掌握目标数据的

潜在概率分布特征 . 在零样本条件下，CSDI 失去了训

练阶段积累的分布先验知识，只能依赖随机初始化参

数进行盲目去噪，生成结果趋近于无意义的随机噪声

而非合理的插补估计，充分说明了传统生成式方法在

零样本场景下的根本性缺陷 .
5. 3　鲁棒性实验

为了进一步评估ZeroImpute在不同数据稀疏程度下

的鲁棒性，我们选取了能力适中的 ZeroImpute（GPT-4）
与三种性能相对较优的基线方法（GPT4TS、SAITS、Im⁃
puteFormer）进行对比分析，在三个基准数据集上测试

了从 10%~50%的渐进缺失率场景，以考察方法的稳定

性和可靠性 .
如图 6所示，ZeroImpute在整个缺失率谱上展现了

稳定的性能优势 . 在较低缺失率（10%~30%）下，能够

利用可观测信息，通过多智能体分析挖掘数据中的潜

在规律并生成高质量的插补结果 . 特别是在 AQI （Air 
Quality Index）空气质量指数数据集上，ZeroImpute的误

差显著低于其他方法 . 而在其他缺失率场景下，Zero⁃
Impute依然保持了竞争优势 .

综合三个数据集的结果可以看出，我们的方法不

仅在单一缺失率下表现优异，在面对不同程度的数据

稀疏、不同环境时依然能提供稳定可靠的插补结果 . 这

证明了ZeroImpute具有良好的实用价值，能够适应实际

应用中不可预测的数据缺失情况以及各种数据环境，

为物联网中的时空数据插补提供了解决方案 .

5. 4　时间维度插补表现

为验证ZeroImpute在时间维度上的插补精度，我们

随机选取了三个数据集中的时间序列进行分析，通过

对比真实观测值与插补结果来评估方法在不同时序模

(a) PEMS08

(b) METR-LA

(c) AQI
图6　变化缺失率下模型的插补表现

表2　20%缺失率下不同模型在三种数据集上的零样本插补能力比较

数据集

基线模型

ZeroImpute(GPT-3.5)
ZeroImpute(GPT-4)
ZeroImpute(GPT-4o)

ZeroImpute(DeepSeek-v3)
GPT4TS[37]

Imputeformer[28]

SAITS[29]

TimesNet[30]

US-GAN[24]

CSDI[23]

Brits[22]

T-GCN[34]

StemGNN[35]

Mean

PEMS08
MAE
52.03
42.82
40.15

41.82
44.45
42.02
46.80
62.21
53.01

266.63
55.57
62.17
66.69

119.82

RMSE
65.81
58.88
56.80

57.76
60.38
58.71
63.71
82.96
69.55

488.23
75.65
86.21
91.40

144.11

METR-LA
MAE
4.74
4.60
3.49

4.12
3.90
4.54
6.91
4.039
7.04

58.74
7.77
9.30

11.15
16.39

RMSE
6.02
5.82
4.90

5.66
7.70
8.10

12.95
8.00

11.46
145.34

13.39
14.13
20.02
21.63

AQI
MAE
22.18
14.79
14.14

14.52
16.93
20.73
27.34
20.50
26.21

817.77
25.90
25.41
37.75
35.15

RMSE
26.14
23.90
22.25

22.37
30.05
34.80
42.66
35.22
40.01

1 837.42
40.58
44.84
56.66
52.14
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式下的表现能力 .
如图 7 所示，ZeroImpute（GPT-4）在三个数据集上

都展现出了较好的插补效果 . 在加州交通评估系统数据集

PEMS08 （caltrans Performance Measurement System 08）
交通流量数据中，其精准捕获了交通流的单调上升趋

势特征，插补点与真实观测轨迹实现了高度吻合 . 这一

优异表现源于双向时序学习机制的协同效应：前向时

序分析通过语义化建模识别历史演化的趋势性和连续

性特征，后向时序分析则利用未来观测值提供的强约

束信息，确保插补结果与整体演化方向的逻辑一致性 .
在 METR-LA（Metro Traffic Los Angeles）洛杉矶交通数

据集中，其成功识别了交通传感器数据的高频振荡特

征，准确捕获了短期内的急剧变化和局部抖动模式 . 这

种对微观时序结构的精确建模体现了时序分析智能体

的语义理解优势：通过将数值波动转化为“急剧上升-短

暂稳定-快速下降”等语义化描述，LLM能够理解和推理

传统统计方法难以建模的复杂非线性时序模式 . AQI
空气质量数据展现了更为复杂的多峰波动和非周期性

变化特征，包括污染物浓度的急剧上升、缓慢扩散和波

动衰减等多种模式的组合 . 我们的方法同样实现了高

质量的模式重构，充分体现了基于语义推理的时序建

模在处理复杂环境数据方面的独特优势 . 传统数值方

法往往将这种复合模式视为噪声或异常，而我们的方

法能够通过语义理解识别其中的逻辑规律，如“污染源

爆发-大气扩散-自然沉降”等环境过程的语义表达 .
5. 5　时空插补表现

为了直观展示ZeroImpute的时空插补效果，我们对

三个数据集在 20% 缺失率下的插补结果进行了可视

化 . 图 8 通过热力图形式展示了 PEMS08 和 METR-LA
数据集中 2 h时间窗口内 50个传感器位置的插补效果，

以及 AQI数据集中 1 d观测周期内 50个监测站点的重

构结果，通过原始观测数据与插补结果的直接对比，展

现方法在时空连续性保持和模式重现方面的性能 .
从可视化结果可以看出，ZeroImpute基本重构了不

同数据集的时空分布 . 在 PEMS08 交通流量数据中成

功保持了数据的整体空间分布格局，特别是准确重现

了低流量区域的空间定位和数值特征 . METR-LA数据

集呈现出更为复杂的时空异质性模式，不同传感器位

置间存在显著的数值差异和动态变化，ZeroImpute的插

补结果准确捕获了这种时空变异性，在高数值区域与

低数值区域的过渡边界处保持了良好的连续性 . AQI
空气质量数据展现了典型的空间聚集特征，插补结果

不仅精确重现了这种空间聚集模式，还保持了污染物

扩散的自然渐变特性 .
ZeroImpute 通过基于语义理解的时空耦合建模机

制，克服了传统方法在处理复杂时空依赖关系时常见

的不连续性和不一致性问题，保持了原始数据的宏观

时空结构特征和局部细节信息的完整性，为时空数据

插补提供了准确自然的重构效果 .
5. 6　滑动窗口大小分析

为研究 k × k滑动窗口参数对插补性能的影响，我

们进行了窗口大小的敏感性分析 . 如图 9所示，实验设

计涵盖了 k值在 1~4范围内的系统性变化，并引入随机

打乱（shuffle）的对比实验来验证空间结构保持对插补

性能的重要性 .
实验结果揭示了不同数据集对窗口参数需求的显

著差异化特征 . PEMS08和METR-LA交通流量数据集在

k = 4时达到最优性能，而AQI空气质量数据集在k = 2时

表现最佳 . 这种差异化的最优窗口配置深刻反映了不

同时空系统的内在空间依赖特征：交通网络数据由于

传感器节点间存在复杂的多跳相关性和网络级联效

应，需要更大的空间窗口来充分捕获远程空间依赖关

系和交通流的传播模式；相比之下，环境监测数据主要

表现为基于物理扩散的局域性空间相关特征，较小的

邻域窗口即可有效捕获污染物浓度的空间梯度和扩散

模式 .

(a) PEMS08

(b) METR-LA

(c) AQI
图7　20%缺失率下ZeroImpute (GPT-4)的时序插补表现
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当我们破坏原有的空间邻近关系，对所有空间位

置进行随机展平时，所有数据集的性能都出现了明显

下降，然而插补效果仍然保持在可接受的范围内，这一

现象有力证明了 LLM的强大泛化能力和鲁棒性 . 即使

在空间结构信息被完全破坏的极端情况下，LLM 仍能

够通过识别数值序列中的潜在模式进行合理推断 .
5. 7　大语言模型的能力探索

基于LLM的插补方法的有效性本质上依赖于大语

言模型从不完整观测数据中识别潜在规律的能力 . 如

果 LLM 能够准确识别缺失数据的生成模式，就具备了

进行合理插补的必要条件 . 基于这一假设，本节通过生

成函数识别实验验证了LLM的模式抽象能力 .
实验中，我们构造了 7种具有不同数学特征的生成

函数，覆盖了常见的数据模式类型：高斯波函数、指数

函数、线性函数、正弦函数、Sigmoid函数、对数函数以及

二次函数 . 这些函数分别代表了线性增长、非线性变

化、周期性振荡、局部化特征等不同的数学结构 . 实验

数据生成过程如图 10所示，首先，在预定义的 7个生成

函数中随机选择一个作为真实模式，在指定区间内生

成 100个数据点；然后，通过随机采样在序列中引入特

定比例的缺失值，模拟真实应用场景中的不完整观测；

最后，将含缺失的数值序列连同 7个候选函数描述一同

输入 LLM，要求模型基于不完整信息进行函数类型识

别 . 图 11 展示了典型的任务提示设计，通过结构化的

问题形式引导LLM进行推理判断 .

我们在 GPT-4、Claude Sonnet 4、DeepSeek-v3 等主

流大语言模型上进行了多次重复实验 . 实验结果显示，

即使在 50% 的缺失率下，所测试的 LLM 均能够达到

100%的识别准确率 . 这一表现充分证实了LLM具备从

稀疏、不完整的数值序列中准确提取关键结构化特征

的能力，包括增长趋势的识别、波动模式的捕获、局部

极值的定位以及变化率的估计等 . 更为重要的是，这种

基于稀疏观测的特征抽象能力为LLM在时空插补任务

中的优异表现提供了坚实的理论支撑 .

[Task ]: Given the series <Series> with missing data，，carefully
analyze the series. Use your observations to identify which of the
functions is most lik ely to have generated it. Reason your way to a
solution and at the end give give a name as your answer such as
‘Answer: gaussian_wave’.
***
[Function]:         
gaussian_wave, exp, linear, sine, sigmoid, log, square

图11　任务prompt示例

图9　不同滑动窗口大小 k对插补性能的影响

  
(a) PEMS08

  
(b) METR-LA

  
(c) AQI

注:GPT-4)的时空插补表现(左为原始数据,右为插补数据 .
图8　20%缺失率下ZeroImpute 

functions = {
        'gaussian_wave': lambda t: np.exp ( 5 * (t －－  

 

－

－

 

0.6) ** 2) * np.sin(20 * (t －
0.6)),
        'exp': lambda t: np.exp (2 * t),
        'linear': lambda t: 0.3 + 0.5 * t,
        'sine': lambda t: np.sin (40 * t + 3), 
       'sigmoid': lambda t: 1 / (1 + np.exp( 4 * t)),
        'log': lambda t: np.log (1 + t),
        'square': lambda t: 3 * (t  0.6) ** 2
}

selected_function = random.choice (list (functions.keys ()))
selected_function = functions[selected_function]

t = np.linspace (0, 1, sequence_length)
original_sequence = selected_function (t)
sequence_with_missing = original_sequence.copy ()
num_missing = int (sequence_length * missing_ratio)

# 随机选择位置设为NaN
missing_indices = np.random.choice (sequence_length, size=num_missing,
replace=False)
sequence_with_missing[missing_indices] = np.nan

图10　序列生成过程
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6　结束语

时空数据插补作为物联网感知系统中的关键技术

挑战，长期以来受制于传统方法对大规模训练数据的

严重依赖以及在复杂时空依赖关系建模方面的局限

性 . 本文提出的 ZeroImpute 框架通过引入多智能体协

同推理机制，实现了时空插补领域从数据驱动学习向

知识驱动推理的根本性范式转变 . 通过构建由时序分

析智能体、空间分析智能体和插补决策智能体组成的

专门化LLM协同系统，ZeroImpute将传统的数值计算问

题转化为多智能体可协同处理的语义推理任务 . 在多

个真实物联网数据集上的对比实验表明，基于多智能

体协同推理的 ZeroImpute 在零样本零训练设置下相较

于传统深度学习方法取得了显著提升，充分验证了智

能体分工协作的有效性 . 在不同缺失率场景下，Zero⁃
Impute 依然能展现出良好的鲁棒性，体现了协同推理

相对于单一模型的优势 . 该研究为物联网感知系统的

数据质量保障开辟了新的技术路径，其零样本特性使

其能够直接应用于新部署的感知网络而无需大量训练

数据，特别适用于偏远地区监测、应急响应等数据获取

困难的应用场景 .
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