
 

特色专题

面向时间序列和时空数据分析的大模型研究
进展
罗远波 1，孙嘉 1，陶俐芝 2*

摘要　近年来，大模型凭借其强大的序列建模能力、优异的表征学习潜力和灵活的预训练−微调范式，

在自然语言处理和计算机视觉领域取得了突破性进展，也为时间序列和时空数据的挖掘分析带来新的

发展机遇。综述了大模型在时间序列与时空数据分析中的研究进展，重点涵盖大语言模型赋能与专用

基础模型构建 2 条路径。前者通过提示工程、标记化设计和参数微调等手段，使大模型能够适配时序

与时空任务；后者则依托跨域大规模预训练，形成统一的动态表征能力。大语言模型赋能路径具有开

发成本低、零样本/少样本迁移灵活等优势，而专用基础模型在跨域泛化方面表现更优。与此同时，这

2 类方法仍存在可解释性不足、多模态语义对齐困难等问题。未来研究亟需在可解释性增强、多模态

联合建模以及模型架构创新等方面取得突破。

关键词　时间序列；时空数据；大语言模型；预训练基础模型

时间数据主要包含时间序列和时空数据，它们蕴

含着丰富的动态信息，广泛应用于现实世界中[1−2]。它

们捕获动态系统的测量值，并由物理和虚拟传感器大

量产生。分析这些数据对于理解现实世界系统的复

杂性和演化规律至关重要。

近年来，人工智能领域见证了基础模型（founda-

tion models，FMs）的崛起与蓬勃发展。这些深度神经

网络模型通过自监督学习在大规模数据集上进行预

训练，能够学习到通用知识表征，并通过迁移学习广

泛适用于各种下游任务，取得了变革性成功。基础模

型从早期预训练语言模型发展到现在的大语言模型

（large language models，LLMs）和视觉语言模型（vision−

language models，VLMs），在多模态理解、推理和跨域

泛化等方面展现出卓越性能。随着多模态 LLMs的

不断进步，LLMs的下游任务已远超传统自然语言的

范畴，渗透到更广泛的数据模态和应用场景中[3]。

值得注意的是，时间序列和时空数据与自然语言

序列在序列结构上具有本质的相似性。时间序列是

按时间顺序排列的单变量或多变量数值序列，主要反

映系统随时间演化的动态过程；而时空数据则在此基

础上引入空间维度，用于描述特定空间位置上随时间

变化的状态。两者虽形式不同，但本质上都是时间数

据，均依赖上下文信息进行建模。通过合适的离散化

方式，这些数据可以转化为类似自然语言词元（token）

的离散符号序列，与 LLMs处理文本的方式在结构上

具有相似性。这种结构上的相似性自然地引出一个

关键问题：我们能否以及如何有效利用现有强大的

LLMs，赋能通用的时间序列与时空数据的分析任
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务？这可能涉及将时间序列/时空数据编码为 LLMs

能够理解的语言序列，或利用 LLMs强大的上下文理

解和推理能力进行零样本或少样本预测、异常检测

等。或者说，是否需要借鉴 LLMs的成功范式，构建

专门针对时间序列与时空数据特性的基础模型？这

一范式强调在海量、跨域的时序/时空数据集上进行

大规模预训练，学习时间和空间维度上的通用表征和

动态规律，然后通过迁移学习技术适配到各种具体的

下游任务，最终实现数据通用和任务通用的时间序列

和时空数据基础模型。

探索上述问题，将大模型的技术优势引入时间序

列与时空数据的挖掘分析中已成为当下的学术前沿

热点[4]。本文旨在全面梳理这一新兴交叉领域的研究

现状，回顾利用大模型进行时间序列与时空数据分析

的最新进展，探讨关键技术、代表性模型、主要应用

场景，分析当前面临的挑战，并展望未来的发展趋势，

以期为相关研究和引用提供有价值的参考。 

1    基础理论与关键技术
 

1.1    时间序列与时空数据分析

{Xt| t ∈ T}

X= {x1,x2, . . . ,xT} ∈ RT xt ∈ R

t D(D> 1)
X= {x1,x2, . . . ,xT} ∈ RT×D D

xt ∈ RD t

时间序列（time series）定义为一组按时间排序的

随机变量的集合 ，时间序列的观测值可以

认为是随机变量的实现。时间序列可以分为单变量

时间序列和多变量时间序列。对于长度为 T的单变

量时间序列样本 ， 是时

刻 对应的观测值；具有 个通道的多变量时间

序列样本 由一组有序的 维

向量组成，其中 是时刻 对应的观测值。一般

来说，主流的时间序列分析任务包括预测、插补、异

常检测和分类。

时空数据（spatio−temporal data）是指同时包含时

间维度和空间维度的数据集，用于记录和分析时空动

态变化规律及其内在关联。它可以被理解为一组时

间序列，每个序列都与特定的空间位置相关联。在实

际应用中，时空数据常见的数据结构包括位置

（location）、轨迹（trajectory）、事件（event）、时空栅格

（spatio−temporal  raster）和 时 空 图 （spatio−temporal

graph）。时空数据分析包含与时间序列分析类似的任

务，但更注重针对特定应用场景的优化与扩展。 

1.2    LLMs
LLMs通常是具有大规模参数和计算能力的自然

语言处理模型。通过规模扩展（例如增加模型参数规

模或数据规模）通常会带来下游任务的模型性能提

升，这些大规模的预训练语言模型在解决复杂任务时

表现出与小型预训练语言模型不同的行为[5]。这种大

模型具有但小模型不具有的能力通常被称为“涌现能

力”（emergent abilities），为序列建模带来了前所未有

的潜力，并重塑了人类使用人工智能的方式。 

1.3    预训练基础模型

预训练基础模型（pre−trained foundation models，

PFMs）是指在大规模语料库上进行预训练的通用人

工智能模型。在自然语言处理领域，BERT[6]和GPT−3[7]

等基础模型彻底改变了文本理解和生成任务。在计

算机视觉领域，文本提示模型 CLIP[8]和视觉提示分割

模型（segment anything model，SAM）[9]等模型推动了

图像识别、目标检测等领域的进步。随着 PFMs的巨

大成功，针对时间数据设计和预训练的基础模型也在

不断涌现，但仍处于早期发展的阶段。 

1.4    骨干网络

1） Transformer架构。Transformer网络结构作为

自然语言处理领域的一个革命性进展，其核心创新在

于对注意力机制的利用，该机制允许模型动态地关注

输入数据的不同部分。根据这种网络架构的变形，目

前主流的框架可分为 Encoder−decoder（编码器−解码

器）、Encoder−only（仅编码器）、Decoder−only（仅解码

器）3种[10]，如图 1所示。

2） 扩散（Diffusion）模型。扩散模型代表了一类

概率生成模型，这些模型通过在训练样本中注入和去

除噪声的两步过程进行优化和生成[11]。具体而言，其

通过一个迭代的正向扩散过程系统地、缓慢地破坏数

据分布中的结构，然后学习一个反向去噪过程来恢复

数据中的结构，从而得到一个高度灵活且易于处理的

生成模型（图 2）。

3） 其他模型。除 Transformer和扩散模型这类近

年来备受关注的架构外，一些经典的深度学习模型，

包括多层感知机（multi−layer perceptron，MLP）、卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）、循环

神经网络（recurrent neural network，RNN）和图神经网

络（graph neural network，GNN）仍然是时间序列与时
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空数据分析领域的重要基石。 

2    LLMs 赋能时间序列与时空数据分析

自然语言处理领域 LLMs的快速发展揭示了其

在序列建模和模式识别方面前所未有的能力，这为时

间序列与时空数据分析提供新的研究范式。本节基

于 LLMs的时序与时空数据分析方法，并依据模型架

构设计将其划分为 3类：直接推理方法以零样本或少

样本方式直接利用预训练 LLMs进行挖掘分析；定制

微调方法通过领域适配的微调策略使 LLMs适应特

定任务，具体包括标记化设计、提示设计和微调策略

3个关键环节（图 3）；特征增强方法将 LLMs作为辅

助模块，与传统模型协同提升性能。 

2.1    直接查询 LLMs

PromptCast[12]引入了一种新的基于提示（Prompt）

的学习范式，通过设计特定的提示词模板将数值序列

转化为自然语言提示，利用 LLMs以句子对句子的方

式进行序列预测。研究表明，在特定领域场景中，尤

其是当结合领域相关的上下文提示和先进的预训练

LLMs时，直接查询 LLMs可能带来显著优势。 

2.2    时间数据的标记化设计

LLMs被设计用来处理离散的 token，对于时间序

X1D ∈ RL

S
P S

XP ∈ RP×N N=

õL−P
S

û
+2

列与时空数据的数值序列输入，将其转化为字符串

token是关键步骤。Nie等 [13]提出了时间序列的补丁

表示方法，对长度为 L的单变量时间序列 ，补

丁操作首先在原始序列中重复最后的数值 次。然

后，通过具有补丁长度 和步长 的滑动窗口展开输入

单变量时间序列。通过补丁操作，单变量时间序列被

转换为二维表示： ，其中 ，是

补丁的数目。补丁表示方法保留了数据的原始相对

 

x4 x2 x1 x2 x3 x4

[S] x1 x2 x3

p1 p2 p3 p4p1 p2 p3 p4

x1 [M] [M] x4

p1 p2 p3 p4

x1 [M] x3 x4

p1 p2 p3 p4

[S] x1 x2 x3

Σp(xt|x<t) Σp(xt|x\M(x) )

（a） Decoder-only （b） Encoder-only （c） Encoder-decoder
t=1 xt∈M(x)

T

Σ p(xt|x<t, x\i:j)
t=1

T

图 1　3种主流模型训练框架

 

正向扩散过程
q(xt|xt−1)=(xt; √

—
1−βt xt−1, βt I)

pθ(xt−1|xt)=(xt−1; μθ(xt, t), σθ(xt, t)I)
反向去噪过程

图 2　扩散模型用于时间序列和时空数据分析

 

微调策略

输出层

Add & norm

Add & norm

位置感知
前馈网络

LoRA
新增
低秩
矩阵

多头自注意力

提示 （Prompt）

额外文本
信息

背景和指令
数据统计特征
可训练软提示
……

可逆实例归一化
补丁表示
季节-趋势分解
……

嵌入 （Embedding）

位置

微调

冻结

提示设计 标记化

编码

Transformer blocks

图 3　微调 LLMs组件设计分类
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顺序，并将局部信息聚合到每个补丁中。OFA[14]、

LLM4TS[15]、TEST[16]、TEMPO[17]和 Time−LLM[18]等工

作主要采用这种补丁表示方法对时间序列数据进行

标记化。为了协调数值数据和自然语言的模态，

TEST引入了一个辅助损失，以增强时间序列标记的

嵌入与选定文本原型之间的余弦相似性，并确保相似

时间序列实例在文本原型空间中的邻近性。出于类

似的目的，Time−LLM提出使用多头注意力机制来将

时间序列补丁表示与通过线性探测获得的预训练文

本原型嵌入对齐。此外，基于提示选择的生成 Transfor-
mer模型 TEMPO使用加性 STL（seasonal  and  trend
decomposition using loess）分解来提取趋势、季节性和

残差成分，以更好地标记输入时间序列。 

2.3    提示设计

PromptCast为利用 LLMs进行时间序列预测开

发了基于模板的提示，而一些方法通过整合 LLMs生

成的或收集的背景信息来丰富提示设计。除了背景

和指令提示之外，Time−LLM还添加了时间序列数据

的关键统计信息，包括最小值、最大值、中位数以及

整体趋势等信息。与固定且不可训练的提示相比，软

提示和可训练的提示使 LLMs更容易理解和与输入

对齐。软提示将文本提示转化为可训练的连续嵌入

向量引入到模型的输入层，并在训练过程中根据特定

任务进行调整。TEST训练了针对时序数据的软提

示，这些软提示针对特定任务嵌入，可以从均匀分布

中随机初始化，或从下游任务标签的文本嵌入中获取

初始值、从词汇表中最常见的词汇中获取初始值等。

为应对分布偏移的挑战，TEMPO引入一个共享的提

示池，以不同的键值对的形式存储，然后通过相似性

分数匹配机制为微调选择最具代表性的软提示，从而

让模型更好地利用已有的经验知识。 

2.4    微调策略

微调作为一种强大的工具，能够使大型预训练模

型适应于特定的任务和应用场景。已有的工作通过

直接微调预训练的 LLMs以进行时间序列分析，区别

在于微调过程中模块参数的更新方式。作为一项标

准做法，OFA微调了位置嵌入和归一化层，并冻结了

自注意力层和前馈神经网络。TEMPO进一步使用低

秩自适应（LoRA）微调自注意力模块，以适应不同的

数据分布。LLM4TS提出了一种 2阶段微调方法，首

先通过监督微调将模型与时间序列的特性进行对齐，

引导 LLMs适应时间序列，接下来以下游预测任务为

导向进一步对模型进行微调，从而保障在不破坏语言

模型固有特性的基础上使得模型能够更好地适配各

类不同域的数据及不同的下游任务。 

2.5    集成 LLMs 作为模型组件

相较于依赖直接查询或微调 LLMs来生成输出，

一些研究选择将冻结的 LLMs 作为模块嵌入，以扩展

和增强输入序列的特征表示空间。冻结的 LLMs可

以作为多阶段建模中的一个功能强大的组件，它提供

对数据的中间处理或前一个组件的输出，并将它输入

到随后的神经网络或回归分析[19]。 

3    构建专用的时间序列与时空数据基础模型
 

3.1    时间序列基础模型研究进展

自然语言处理和计算机视觉领域的基础模型近

年来呈现指数级增长，而时间序列领域的基础模型研

究仍处于早期阶段。这一差距主要源于可用的时间

序列数据集规模较小，以及时间序列数据本身的高噪

声、非平稳性和跨领域差异性等固有挑战。尽管如

此，近期已有一些开创性的工作开始填补这一空白

（表 1），这些模型借鉴了 LLMs的成功经验，探索了时

间序列预训练的范式，为该领域的基础模型发展奠定

了重要基础。

TimeGPT−1是由 Nixtla提出的第一个时间序列

大模型，无需额外训练就可以在金融、电力、气象等

各种领域生成准确的预测。其通用的预训练模型构

成了一项突破性的创新，为预测实践开辟了新范式。

在 TimeGPT−1发布后，时间序列基础模型的发展进

入加速阶段，包括 Lag−Llama、TimesFM、Chronos、

Moirai和 Time−MoE等代表性工作。作为首个开源

大型预训练时间序列基础模型，MOMENT将大量的

公共时间序列数据整合成时间序列堆栈，然后通过对

时间序列的掩码预测任务进行预训练，其流程可概括

为：分段 （Patching）→编码 （Encoding）→掩码 （Mas-

king）→重建（Reconstruction）。Chronos通过尺度缩

放（scaling）和量化（quantization）技术，将连续时间序

列值离散化为固定词汇表中的标记，并直接采用与语

言模型相同的交叉熵损失函数进行训练。这一方法
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巧妙地将时间序列预测问题转化为类似语言建模的

任务，为时间序列基础模型的发展提供了新思路。与

大多数采用补丁标记化（patch tokenization）的模型不

同，Time−MoE采用逐点标记化（point−wise tokeniza-

tion）方法进行时间序列嵌入以完整保留时序信息。

作为时序预测领域的新兴技术，时间序列基础模

型各具优势，适用于不同的应用场景，但也伴随着一

定的局限性。Lag−Llama和 TimesFM均基于 Transfor-

mer架构，前者在概率预测方面表现稳定，后者则在零

样本泛化方面表现突出。Chronos和 TSFM擅长处理

金融时序和多频率数据，而 Moirai和 MOMENT凭借

跨领域适应性和灵活定制能力受到关注。然而，这些

模型在复杂场景中的表现仍存在局限，特别是在处理

高频数据、长跨度预测任务时，其效果往往不及传统

统计方法。当面对上下文信息不足的情况时，模型的

泛化能力也会明显下降。此外，由于需要针对不同垂

直领域独立开发，这些模型的训练过程通常需要消耗

大量计算资源。虽然通过融合多模态信息和改进预

训练策略有望提升模型性能，但在当前发展阶段，传

统方法在大多数实际应用中仍保持着可靠性和效率

方面的优势。 

3.2    时空数据基础模型研究进展

相较于单一时间序列数据，时空数据普遍呈现出

2个关键的基本特性：异质性与自相关性。异质性表

现为数据分布的高度不均匀性和复杂性，体现在不同

地理位置或时间节点上观测变量的特征及其相互关

系存在显著差异。自相关性则揭示了时空数据中邻

近观测值之间的统计依赖性，即空间或时间上相近的

测量值往往具有更强的相似性。这些固有特性不仅

显著增加了时空数据建模的复杂度，也对基础模型提

出了更高的泛化能力要求。当前时空数据基础模型

的发展仍处于相对分散的状态，应用场景也呈现出明

显的碎片化特征（表 2）。 

3.2.1    城市时空动态建模

针对城市时空数据的多模态特性，UrbanVLP提

出一种视觉−语言−时空联合预训练框架，通过融合卫

星影像、城市传感器数据及文本语义信息，构建统一

的多模态表征空间。其核心创新在于设计时空对比

学习策略，将不同模态的时空模式对齐到共享的潜在

空间。类似的，CityFM专注于城市多任务泛化，采用

层次化时空注意力机制，对交通流量、人群移动、空

气质量等异构数据进行联合建模，并通过任务解耦的

微调策略实现跨场景迁移。OpenCity进一步引入地

理编码先验知识，将城市区域的空间拓扑结构嵌入模

型架构，增强了模型对空间异质性的建模能力。

UniST作为第一个无需自然语言的纯时空通用模型，

实现了对城市多样化时空动态性的统一建模和精准

预测，尤其是在跨场景零样本预测中，其性能超过了

 

表 1　代表性时间序列基础模型汇总

模型名称
（method）

骨干网络
（architecture）

主研机构
（main institute）

预训练数据集
（pre−training scale）

下游任务
（downstream tasks）

年份
（year）

TimeDiT[20] Diffusion USC — 预测、插补 2024

Time−MoE[21] Decoder−only PU 309 B 预测 2024

Moirai−MoE[22] Decoder−only Salesforce — 预测 2024

TTMs[23] MLP IBM — 预测 2024

Timer[24] Decoder−only Tsinghua 28 B 预测、插补、异常检测 2024

UniTS[25] Encoder−Decoder Harvard & MIT — 预测、插补、异常检测、分类 2024

Moirai[26] Encoder−only Salesforce 27.65 B 预测 2024

MOMENT[27] Encoder−only CMU 1.13 B 预测、分类、异常检测 2024

Chronos[28] Encoder−Decoder Amazon 84 B 预测 2024

ForecastPFN[29] Encoder−only Abacus.AI — 预测 2023

Lag−Llama[30] Decoder−only — 0.36 B 预测 2023

TimesFM[31] Decoder−only Google 100 B 预测 2023

TimeGPT−1[32] Decoder−only Nixtla 100 B 预测、异常检测 2023
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少样本基线方法，展现出强大的通用性和泛化能力。

对于轨迹数据的 PFMs，旨在从输入数据中学习

通用的顺序模式。TrajFM是这一方向上的先驱，它

引入了一种能够支持区域和任务转移的轨迹基础模

型，采用轨迹屏蔽和自回归恢复机制来增强其学习能

力。UniTraj轨迹基础大模型通过收集学习全球十亿

级轨迹点的高质量轨迹数据，并集成多种重采样和掩

码策略，实现跨任务、跨区域的泛化能力，并在不同数

据质量下保持鲁棒性。PTrajM则是引入 Trajectory−

Mamba作为可学习模型，通过整合运动行为参数化和

轨迹状态空间模型，实现对连续运动行为的有效提取。 

3.2.2    气象与地球系统建模

气象预测是时空数据基础模型的典型应用场

景。谷歌的 DeepMind研究所开发的天气预报模型

GraphCast基于图神经网络和新颖的高分辨率多尺度

网格表示，构建了全球大气状态的高分辨率预测模

型，其通过物理约束的图结构建模大气变量间的复杂

相互作用，显著提升了中长期气象预测的精度。微软

团队发布的 ClimaX使用新颖的编码和聚合块扩展

了 Transformer架构，通过微调技术来解决广泛的气

候和天气任务。上海人工智能实验室发布的 FengWu

大模型则采用多模态神经网络和多任务自动均衡权

重解决多种大气变量表征和相互影响的问题。此外，

华为提出的 Pangu−Weather通过引入地球坐标的 3D

Transformer和层次化时域聚合技术提前一周预测全

球天气。 

4    挑战与机遇

面向时间序列和时空数据分析的大模型研究正

处于快速发展阶段，但仍面临众多挑战，同时也蕴藏

着新的机遇。 

4.1    增强模型的可解释性

当前，尽管 LLMs在时间序列和时空数据分析任

务中展现出一定的泛化能力，但其内部决策机制的

“黑箱”特性仍构成关键研究瓶颈[45]。构建系统性理

论框架以解析 LLMs 在时间序列和时空数据分析中

的学习模式与应用逻辑，成为亟待突破的关键问题。

此外，探索 LLMs在时间推理与因果关系推断中的能

力增强路径同样意义重大，需研发适用于时间序列和

时空数据的因果关系识别方法。 

4.2    发展多模态模型

在现实应用场景中，许多时间序列和时空数据通

常伴随文本描述、图片等补充信息。在此背景下，

LLMs可通过适配学习构建多模态联合表示—既捕捉

时序数据的序列依赖性特征，又保留其他模态的独特

信息特性[46]。LLMs能够有效处理多模态时序数据在

时间分辨率上的异质性，通过动态对齐或尺度转换等

机制，实现跨时间分辨率的多模态信息融合，从而充

分挖掘不同时间尺度下的互补信息，进一步提升任务

表现。 

4.3    适应数据分布偏移

基础模型通过大规模多源数据训练，理论上具备

 

表 2　代表性时空基础模型汇总

模型名称
（method）

骨干网络
（architecture）

应用
（applications）

数据结构
（data types）

年份
（year）

UrbanVLP[33] Encoder−only 城市计算 位置 2025
CityFM[34] Encoder−only 城市计算 位置 2024
UniTraj[35] Encoder−Decoder 城市计算 轨迹 2024
TrajFM[36] Encoder−only 城市计算 轨迹 2024
PTrajM[37] Mamba 城市计算 轨迹 2024
OpenCity[38] Encoder−only 城市计算 时空图 2024
GraphCast[39] GNN 气候 时空图 2023
UniST[40] Encoder−Decoder 城市计算 时空栅格 2024

UrbanDiT[41] Diffusion 城市计算 时空栅格 2024
ClimaX[42] Encoder−only 气候 时空栅格 2023
FengWu[43] Encoder−only 气候 时空栅格 2023
Pangu[44] Encoder−Decoder 气候 时空栅格 2023
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泛化多样化应用的潜力。但在实际推理过程中，模型

性能仍高度依赖训练数据的统计分布特性。如果测

试数据与训练分布存在显著偏移时，模型的表现可能

会急剧下降。更关键的是，时空数据固有的高维度、

高耦合特性进一步增加了实际应用中面临未见过模

式或分布外（out−of−distribution，OOD）场景的概率。

基础模型的适应性技术[47]为应对这一挑战提供了极具

潜力的解决路径。最新的研究聚焦于领域对抗训练

等技术，通过对齐不同领域的特征分布，推动模型学

习跨域不变性特征；此外，元学习技术[48]通过快速学习

新分布的适配规则，仅需少量新分布数据即可实现模

型对新分布的快速迁移，进一步强化了基础模型应对

分布偏移的能力。 

4.4    创新模型架构

当前研究主要聚焦于 Transformer架构，然而传

统的 Transformer架构和基于它们的 LLMs由于注意

力机制的特性，具有受限的上下文依赖记忆，特别是

在处理长序列时面临挑战。为了解决这些挑战，需要

创新性的方法，如稀疏注意力机制、高效的基于图的

表示以及将 Transformer与其他架构结合的混合模

型。最近，谷歌提出的 Infini−Transformer[49]通过引入

“无限注意力”机制，使得 LLMs能够在有限的内存条

件下处理极长的输入；Meta等开发新架构Megalodon[50]

通过突破性的设计实现了无限上下文处理能力，在特

定训练任务中展现出非凡的效率。这些前沿研究为

提升 LLMs的序列处理能力开辟了新的技术路径，对

时间序列和时空数据的分析具有借鉴意义。 

5    结论

最新研究表明，大模型在时间序列和时空数据分

析中展现出应用潜力。一方面，基于 LLMs的提示工

程、标记化和参数微调等技术，为自然语言与时序/时

空数据的模态对齐提供了可行路径。另一方面，面向

时序与时空特性的专用基础模型通过跨域预训练，逐

步形成统一的时空动态表征能力。从范式上看，

LLMs赋能路径开发成本低、迁移灵活、适用于少样

本场景，但在面临长序列输入与复杂时空结构上存在

一定局限。从零训练的基础模型路径则更强调对时

间与空间结构的建模能力及特定任务的泛化表现，适

用于高频与长序列预测等复杂场景，但也面临预训练

资源需求大、迁移门槛高等现实挑战。

作为一个新兴且快速发展的领域，国内外关于时

间序列和时空数据大模型的研究尚处于初步阶段。

当前研究仍面临若干挑战：（1） 时空数据的异质性和

自相关性导致模型泛化能力受限，跨领域迁移时易受

分布偏移影响；（2） 多模态对齐存在语义鸿沟，数值型

时空数据与文本/视觉等模态的联合表征仍需突破；

（3） 模型可解释性不足制约其在关键领域的可信应用。

未来，面向时间序列与时空数据分析的大模型需

聚焦以下方向：（1） 模型架构创新，融合物理机理与数

据驱动优势，提升对非平稳动态的建模能力；（2） 多模

态协同学习技术突破，建立时空−语言−视觉的统一表

征，实现跨模态知识迁移；（3） 可信赖性增强机制构

建，发展因果推理、不确定性量化等技术提升模型可

解释性。随着这些技术瓶颈的突破，时间序列和时空

数据大模型有望成为理解复杂现实系统、支撑科学决

策的通用基础设施，为智慧城市、气候预测、精准医

疗等重大领域带来颠覆性创新。
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Abstract　In recent years, large models have made breakthroughs in natural language processing and computer vision by virtue of their
powerful sequence modeling capability, excellent representation learning potential, and flexible pre-training–fine-tuning paradigm, which
also bring new development opportunities for time-series and spatio-temporal data intelligent analysis and are expected to revolutionize
the analysis paradigm. This paper provides a systematic review of research progress on large models for time series and spatio-temporal
data  analysis,  focusing  on  two  major  directions:  empowering  large  language  models  and  building  dedicated  foundation  models.  The
former  leverages  prompt  engineering,  tokenization,  and parameter-efficient  fine-tuning to  adapt  large  models  to  time series  and spatio-
temporal  tasks,  while  the latter  employs large-scale cross-domain pre-training to establish unified dynamic representations.  The path of
empowering  large  language  models  offers  advantages  such  as  low development  costs  and  flexible  zero-shot/few-shot  transfer  learning,
while specialized foundational models demonstrate superior cross-domain generalization capabilities. At the same time, both approaches
still  face  challenges  including  insufficient  interpretability  and  difficulties  in  multimodal  semantic  alignment.  Future  research  urgently
requires breakthroughs in enhancing interpretability, advancing multimodal joint modeling, and innovating model architectures.

Keywords　time series; spatio−temporal data; large language models; pre−trained foundation models ●
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