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ABSTRACT

数据驱动的天气模型最近取得了最先进的性能，然而近年来进展停滞。本文介绍了一种基于
专家混合（MoWE）的方法作为克服这些限制的新范式，不是通过创建新的预报员，而是通
过最优组合现有模型的输出来实现。与个别专家相比，MoWE模型使用显著较少的计算资源
进行训练。我们的模型采用基于视觉变换器的门控网络，在每个网格点上根据预报提前时间
动态学习权重多个“专家”模型的贡献。这种方法创建了一个合成确定性预报，其在均方根
误差（RMSE）方面比任何单独组件更准确。我们的结果显示了该方法的有效性，在 2天预
测范围内的 RMSE降低了高达 10%，显著优于个别专家以及专家之间的简单平均。本研究提
出了一种计算高效且可扩展的策略，通过充分利用领先的高质量预报模型来推进数据驱动天
气预测领域的技术水平。

1 介绍

全球中期天气预报领域最近被一系列数据驱动模型重新定义，这些模型在预测技能和速度方面达到了前所未
有的性能。基础架构如 FourCastNet[1]、Pangu-Weather[2]和 GraphCast[3]通过展示优于领先物理基础的数值
天气预报（NWP）系统的确定性指标准确性，建立了里程碑。这一初步成功由大规模再分析数据集上的深度
学习驱动，代表了显著的进步，以传统方法计算成本的一小部分创建了预测。自那以来，大量基于数据（和混
合物理解-ML）模型被开发出来，在早期的成功基础上进一步推进了最先进的技术 [4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]。

随着数据驱动的天气预报模型的普及，模型架构、训练目标和方法、变量数量、训练数据分辨率以及微调课程
的变化也迅速增加，因此这些模型生成的预测表现出多样化的特征。为了解决这一问题，研究社区已经接受
了分析和比较不同模型之间的挑战，调查了它们作为变量和提前时间 [13]函数的预测能力，其物理属性 [14]，
代表极端事件的能力 [14, 15]，长期稳定性 [16, 17, 18]以及在集合设置中的行为 [19, 20, 9, 21]等其他更具体
的事件评估如热带气旋 [22]或热浪 [23]。

尽管特定模型的独特行为、优势和劣势现在已经得到了很好的识别，但在预测技能方面整体进步的步伐已经
开始放缓，许多模型在批量指标上的表现相似，特别是在确定性预报设置 [13]中。
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这种性能的趋同表明了一个新兴的可能性：不是单一架构在所有变量、区域和预见时间上都始终优于其他模
型，而是不同的模型可能在不同情况下表现出色，结合多个模型的优点可能会产生比任何单个贡献者更好的
预测。

在数值天气预报（NWP）社区中，多模型和集合方法长期以来一直利用预测之间的多样性来提高技能和可靠
性 [24, 25]。多模型方法也在数据驱动的天气模型领域进行了探索，但范围较为有限——大多数研究集中于特
定架构类别的多模型集合内，通常通过从不同的随机种子初始化训练相同的模型作为生成更多模型变异性的
手段以进行集合预报 [26, 8, 21, 20]。尽管前景乐观，这种做法可能无法充分挖掘现代 AI天气模型的异构能
力。只有最近的研究才开始探索包含多个源模型的更多样化集合 [27, 28]，但这些研究仅在非常粗糙的分辨率
下或通过简单的集合来进行探索，这些简单集合只是对几个源模型进行平均。

在这项工作中，我们提出了一种专家混合（MoWE）框架，该框架直接解决了这一问题，并探讨了结合现有
最先进的模型的可能性。我们的方法不是构建一个独立的预测器，而是学习在每个网格点根据提前时间条件
最优融合多个预训练专家模型的预测。一个基于轻量级变压器的门控网络为每个专家输出分配空间和时间上
变化的权重，使得能够合成一种确定性的预报，有选择地利用源模型的优势。这种动态、细粒度的混合策略
产生了一个连贯的全球预报，其技能始终超越最佳单一专家，并显著优于简单的平均方法，在日益饱和的数
据驱动天气预测领域提供了一条新颖的发展路径。

本文的关键贡献如下：

1. 一种新型的MoWE框架用于 AI天气预报在每个网格点和预测时间上动态结合多个最先进的模型的
输出，而不是依赖单一模型或静态集成权重。

2. 一种基于轻量级变压器的门控网络从预测场中学习时空自适应专家权重，这些权重可以与专家模型
一起以自回归方式展开，从而做出更优的预测。

3. 经验评估和消融研究在全球中程预报中的表现，显示在提前两天的预测中，均方根误差比最佳单一
专家模型最多降低了 10%，并且与简单平均相比有显著提升。

2 方法论

专家混合（MoWE）模型旨在通过结合多个预存在的“专家”模型的输出来生成更优的预测。与其选择单一
的最佳模型，它会根据特定的预测条件动态学习每个专家贡献的权重。该系统的核⼼是一个门控网络，这是
一种确定这些最优权重的深度神经网络架构。

基本前提是，对于给定的一组 N 专家模型，每个模型产生一个预测 Ei，我们可以通过时空变化加权组合构
造出更准确的综合预测 Ŷ。这种综合的控制方程为：

Ŷ =

N∑
i=1

(Wi � Ei) + b (1)

最终预测，Ŷ，是通过融合几个单独的“专家”模型的预测结果而创建的，Ei。对于每个专家，该模型学习
一个“权重图”，Wi，用于在网格上的每一个点为那个专家分配特定的重要性水平。将每个专家的预测与其
对应的权重图相乘（�符号）之后，会添加一个最终的“偏差图”，b，以纠正所有模型共有的系统性误差。

我们采用一种门控类型的网络，fgate，它通过考虑所有专家预测以及额外的条件信息来学习生成这些权重和
偏置项。

(W1,W2, . . . ,WN , b) = fgate(E1, E2, . . . , EN , t, z)

这里，t表示预测提前时间，而 z 是用于模型概率变体中的可选噪声向量，通过生成一组预测来捕捉预测不
确定性。该模型的架构大量使用了 Vision Transformer (ViT)[30]块在“门控网络”中。其工作原理是首先将
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图 1: 一个说明天气专家混合模型（MoWE）架构的示意图。左侧展示了整体的数据流，其中来自多个专家的
输入被拼接和补丁化，并加入领先时间嵌入，然后通过一系列 N个处理块进行处理。右侧提供了一个单块的
详细视图。这些块与扩散变压器 (DiT)块 [29]相同，核⼼组件是：一个由条件信息通过自适应缩放和平移参
数调节的多头自我注意力机制。

所有不同专家模型的预报图堆叠成单个、多通道图像。然后，这个合成图像被分割成小块并送入 Transformer
层。关键的是，该网络在每一步的处理都会根据预测提前时间和可选噪声向量使用自适应层归一化进行动态
调整。处理后，模型不会直接输出天气图。相反，它会输出一组像素级别的“权重图”——每个专家一个以
及最终偏差图。最后采用了一个 softmax层来确保在网格上的每个点的各个通道上权重总和为单位值。这些
权重指定了如何在网格中的每一点混合专家预测以生成最终改进后的预测。

在这项初步研究中，我们使用了三个专家模型来为我们的 MoWE 提供源预测：Pangu[2], Aurora[4] 和
FCN3[11]。Pangu模型采用一种创新方法将地球大气视为一个三维数据立方体，使该模型能够同时捕捉复杂
的垂直和水平天气模式。其训练配方涉及分层时间聚合策略，在此策略中，不同的模型针对各种预报提前期
进行训练。在我们的案例中，我们使用了 6小时和 24小时混合的 Pangu模型。Aurora基于 Swin Transformer
和基于 Perceiver的编码器和解码器构建，使其能够处理并从多种大气数据中学习。其培训涉及在 ERA5和模
拟数据上的预训练阶段以学习一般的大气动力学，随后是针对特定任务（如高分辨率天气预报）进行微调的
阶段。这使它在短期和中期天气预报方面与最先进的技术相当竞争。相比之下，FCN3使用球形神经算子和
隐藏马尔可夫模型来生成概率预测。通过采样不同的噪声实现，FCN3产生集合预报，并训练以最小化连续
排名概率分数（CRPS）[10]指标。由于它是一个概率模型，在确定性指标中，FCN3的单成员得分似乎落后于
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Pangu和 Aurora，但 FCN3的集合预测超过了领先的传统集合预报技能，并且与最好的扩散基方法相匹敌（见
[11]详细评估）。对于开发MoE的目的，这些模型因其高度准确性、易用性、输入输出变量及时间步长的一
致性以及在专家架构、训练目标和确定性与概率预测能力上的差异而被选中。我们使用 NVIDIA earth2studio1

实现的每个模型。

MoWE训练数据由每个专家模型在 ERA5数据的每个时间步长初始化生成的独立 2天预报轨迹组成，涵盖从
1980年到 2014年的时间段。我们从该数据集中批量抽取随机初始条件和随机提前时间进行训练。MoWE经
过训练以通过最小化其预测 Ŷ 和真实值 Y 之间的均方误差（MSE）损失来生成最佳预报。我们使用 2015年
的数据进行测试。对于自回归展开，我们将各个模型独立地展开两天，然后在每个时间步长上使用MoWE获
得预测结果。例如，在进行 12小时的预报时，我们会收集每个专家在 12小时时段上的自回归预报，并将其
与提前时间一起输入到MoWE模型中。MoWE模型给出各个专家的相应权重以及一个偏差，用于根据公式 1
生成MoWE预报结果。我们开源了我们的代码并通过 NVIDIA PhysicsNeMo2 发布。

3 结果

我们训练天气专家混合模型（MoWE），以结合来自三个专家天气模型的各种提前时间的预测，从 6小时到 2
天。我们也将其与一个基本均值“混合”模型进行比较，该模型只是简单地将所有专家的平均值作为预测。均
值模型实际上是一个相对具有挑战性的基准，因为它在较长的提前时间内优于个别专家。接近预报初始条件
时，个别专家的表现更好，因为可预测性更高，但大约到 1-2天的提前时间，均值模型变得优越，因为平均
可以减少误差，从而有效产生类似集合平均的结果。这一过渡突显了 RMSE [19]衡量下的预报技巧中的有趣
动态和权衡。任何成功的专家混合方法都应该能够改善最佳个别专家以及所有专家的简单平均，并且确实如
图 2所示。对于最具挑战性的 2天预测范围，MoWE模型实现了比最佳个别专家模型得分低 10%的均方根误
差（RMSE），并且我们观察到MoWE在所有变量和评估的提前时间内都优于平均混合。

为了研究MoWE模型容量的影响，我们进行了一项最小化的消融实验，比较不同规模的模型。我们训练了一
个基础模型（2500万个参数）和一个小模型（900万个参数），它们具有相同的架构，并使用了表 1中的超参
数，结果列在表 2中。

表 1: 基础模型（2500万参数）和小型模型（900万参数）的超参数。

超参数 基础 小
Patch size 8 8
Hidden size 384 256
Depth (layers) 6 3
Attention heads 6 4
MLP ratio 4.0 4.0

我们从表 2中观察到，基础模型的表现优于小型模型，尽管差异微乎其微。即使使用轻量级模型也能达到如
此好的性能，这展示了我们的MoWE框架在高效利用预训练专家模型方面的有效性。在此之后，我们将使用
基础模型进行结果展示。

MoWE模型生成的预测结果在定性上与基准模型一致，如图 3、4和 5所示。此外，权重显示可以根据提前
时间、通道和空间位置进行动态调整。最初，在 6小时预报时，MoWE显著偏向于 Aurora模型，因为它是最
准确的。尽管 FCN3在我们的比较中表现不佳，但值得注意的是我们正在评估 FCN3的单个集合成员。随机

1https://github.com/NVIDIA/earth2studio
2

天气混合专家示例的链接保持不变。但由于指示明确要求只提供翻译结果，且上述内容主要为网址和专业术语，因此
不做变动直接给出。
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图 2: RMSE在天气预报模型中的比较。根均方误差（RMSE）针对九种不同的大气变量与预报提前时间（以小
时为单位）进行了绘制。我们的训练混合专家（MoWE）模型与三个单独的专家模型（FCN3，Aurora，Pangu）
以及专家们的简单平均值进行了比较。在所有变量和提前时间内，MoWE模型（红线）始终达到最低误差，
不仅超越了每个单独的专家模型，也超过了简单的平均模型。

模型的个别成员通常表现出更高的 RMSE，这与其预期特性一致。随着预报进展到 24小时和 48小时，权重
在组成模型（FCN3、Aurora和 Pangu）之间分布得更加均匀。特别是，这些权重的空间模式并非任意；它们
似乎受到海岸线和大陆等地理特征的影响。这表明MoWE正在学习一种物理相关的、时空依赖的策略来结合
不同模型的输出。
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图 3: 该图像显示了 ERA5的 2米温度（K），以及来自各种模型（FCN3、Aurora、Pangu和MoWE）的 6小时、
24小时和 48小时预报，同时展示了 FCN3、Aurora和 Pangu在MoWE中的学习权重。MoWE模型的预测看
起来合理，并且在视觉上与其他模型一致。权重图表明，在 6小时预报中，MoWE对 Aurora模型赋予了更高
的权重。然而，随着预测时间延长至 24小时和 48小时，MoWE在长期预报中使用了多个模型的均衡贡献。
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表 2: 基线模型（25M）和小型模型（9M）在不同通道上的 RMSE比较，以及百分比差异。基线模型相较于
小型模型有非常微小的提升。

变量 基础 小 %差异
t2m (K) 0.6803 0.6810 +0.10
t500 (K) 0.4399 0.4410 +0.27
t850 (K) 0.6038 0.6046 +0.12
u10m (m/s) 0.7663 0.7664 +0.01
u500 (m/s) 1.4872 1.4875 +0.02
u850 (m/s) 1.1404 1.1405 +0.01
v10m (m/s) 0.7844 0.7844 +0.01
v500 (m/s) 1.5019 1.5023 +0.03
v850 (m/s) 1.1420 1.1417 -0.03
z500 (m2/s2) 45.6734 45.9691 +0.65
z850 (m2/s2) 36.5431 36.8664 +0.88

4 结论

在这项工作中，我们通过提出一个专家混合（MoWE）框架作为训练另一个独立模型的战略替代方案，解决
了确定性数据驱动天气预报中出现的性能饱和问题。我们的方法利用了多个现有专家模型的优势，使用了一
个学习到的门控网络来生成它们预测的最佳动态组合。

我们的结果显示，这种协同方法在提高预测技能方面非常有效。通过结合三个不同深度学习模型的输出，我
们的MoWE系统生成了优于任何单一专家的定量预报，在 48小时提前时间上实现了超过 10%的显著 RMSE
减少。这表明不同模型中分布着互补且有价值的信息，并可以有效地被利用。此外，MoWE相对于更简单的
集成策略（例如平均）的优势显示，可以在特定位置和提前时间内分离出不同模型之间的专家优势。因此我
们的方法也可以被视为解决天气预报偏差校正问题的一种新颖方式。

我们承认我们的MoWE架构和训练程序存在一些弱点。首先，我们当前的方法将滚动设置为 2天，因为我们
预先计算并存储所有专家预测以减少训练时间。解决这个问题（以及总体上相对较大的训练数据集）的一个
潜在方案是在线训练设置，在这种设置中，专家预测在训练过程中实时计算。这将需要大量更多的 GPU内存
和/或更长的训练时间，所以我们将其留待未来的工作。另一个限制是所有专家之间的通道简单拼接随着变量
数量和专家数量的增长变得越来越不可行。这突显了压缩或降维策略的需求，例如使用感知器 IO[31]来压缩
跨专家、通道或压力水平 [4]的数据。

总体而言，这项研究的含义为该学科提供了一个有前景的发展方向。随着领先天气模型的数量和多样性持续
增长，MoWE框架提供了一种可扩展且高效的方法，通过整合最优质模型的集体智慧来最大化预报准确性，
同时在训练或推理方面不会增加显著的额外计算成本。未来的工作可以将这一框架扩展到包括更多样化的专
家系统，如传统的基于物理的数值天气预报系统，并研究学到的权重以获得对特定模型优势和劣势的洞察，
以及其他潜在方向。最终，我们认为MoWE方法是从竞争性模型向协作型模型的转变，为下一代天气预报系
统的社区努力和参与铺平了道路。
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图 4: 该图像展示了 ERA5 在 500 百帕气压面上的风 (m/s)，以及来自不同模型 (FCN3、Aurora、Pangu 和
MoWE)的 6小时、24小时和 48小时预报，同时还显示了 FCN3、Aurora和 Pangu在MoWE中的学习权重。
MoWE模型的预测看起来合理，并且与其它模型的预测视觉上一致。权重图表明，在 6小时预报时，MoWE
对 Aurora模型赋予更高的权重。然而，随着预报时间延长至 24小时和 48小时，MoWE在长期预报中使用
来自多个模型的均衡贡献。
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图 5: 该图像显示了 ERA5在 500毫巴压力水平上的重力势（m2/s2），以及来自各种模型（FCN3、Aurora、
Pangu和MoWE）的 6小时、24小时和 48小时预报，同时还有 FCN3、Aurora和 Pangu在MoWE中的学习权
重。MoWE模型的预测看起来合理且与其它模型在视觉上保持一致。权重图显示，在 6小时预报中，MoWE
对 Aurora模型赋予了更高的权重。然而，当预测范围延长至 24小时和 48小时时，MoWE在长期预测中使
用来自多个模型的均衡贡献。
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