
MCTS + RL 系列技术科普和研讨博客（2）：

MuZero ​

0. 引言​

• 在 MuZero 的名字中的 "Mu" ，可以理解为有“无”或“梦”的含义。MuZero 算法的核心思想

是，在不了解环境动态转移规则的情况下，在“梦境”或“想象的空间”中进行搜索。具体来说，

它构造了一个抽象的马尔可夫决策过程（abstract MDP）模型，并在该模型上预测与规划直接相关

的未来数据（策略、价值函数以及奖励），然后基于这些预测数据进行规划。简洁地说，MuZero 

首先在 latent 状态空间中学习出一个环境模型，然后基于这个学习到的环境模型，在不与真实环境

进行交互的情况下进行规划。

1. 概述​

• 构建具有规划能力的智能体 (Agents With Planning Capabilities) 一直以来都是人工智能领域的主

要挑战之一。在诸如国际象棋和围棋等具有挑战性的（且具有完善的模拟器（perfect 

simulator））领域，基于树的搜索方法 (Tree-based Search) 取得了巨大的成功，然而与这些棋类

环境不同，在现实世界中，往往缺少完善的模拟器并且环境动力学一般是复杂与未知的。

• 在本篇文章中，我们将介绍 MuZero 算法，该算法在不知道环境动力学模型 (Environment’s 

Dynamics) 的情况下，通过将基于树的搜索与学习模型 (learned model) 相结合，在一系列挑战

性的输入为复杂视觉图像的领域中实现了超越人类的性能。

• 具体地，MuZero 智能体通过学习一个抽象的动力学模型 (latent dynamics model) ，通过预测

（predict）与决策直接相关的未来信息（策略、价值以及奖励函数）来学习这个模型，然后借助这

个模型进行规划。当在57个不同的 Atari 游戏（用于测试人工智能技术的经典视频游戏环境，并且

基于模型的规划方法在此类环境上一直表现不佳）上进行评估时，达到了当时的最佳性能。当在围

棋、国际象棋和将棋游戏上进行评估时，在未获取任何游戏规则知识的情况下，MuZero 实现了与

依赖游戏规则的 AlphaZero  算法一样的超人性能。​

2. 研究背景与相关工作​

• 一般的规划算法都依赖于环境动态转移规则，而在现实应用场景中智能体通常无法完整获取此类信
息。基于模型规划的强化学习方法（Model-Based RL）通过学习一个环境动态模型来解决这个问

题。经典的 Model-Based RL 算法有：Dyna，MVE，PILCO 等，详细的整理可见 Awesome 

Model-Based Reinforcement Learning。而无模型强化学习 (Model-Free RL) 恰好相反，无模型方

法不需要先学习环境的模型，而是通过不断试错直接学习从状态到动作的映射关系。经典的算法有 

Deep Q-Network (DQN)、Proximal Policy Optimization (PPO) 等。​

https://dl.acm.org/doi/10.1145/122344.122377
https://arxiv.org/abs/1803.00101
http://aiweb.cs.washington.edu/research/projects/aiweb/media/papers/tmpZj4RyS.pdf
https://github.com/opendilab/awesome-model-based-RL
https://arxiv.org/abs/1312.5602
http://arxiv.org/abs/1707.06347


• 环境模型 (Model of The Environment) 是强化学习系统的重要元素之一，它被用来模仿环境行

为，或者更普遍的说，让人们可以推断环境的行为。传统上，该模型由马尔可夫决策过程 (Markov-

decision process，MDP) 表示，给定当前时刻状态和动作，环境模型可以预测奖励和下一时刻状

态。一旦构建好了模型，就可以直接应用 MDP 规划算法，例如值迭代或蒙特卡洛树搜索 (MCTS) ，

来计算 MDP 的最优值或最优策略。在大型或部分可观察的环境中，算法首先必须构建好模型将要

预测的状态表征（State Representation）。表征学习 (Representation Learning)、模型学习 

(Model Learning) 和规划 (Planning) 三者之间的分离可能会存在问题，因为智能体可能不是以有

效规划的目的来优化其表征或模型，例如，模型误差可能会在规划期间加重。

• Model-Based RL 的一种常见策略是直接在像素层面建模观测流。有研究假设，深度随机模型可能

能够缓解错误累积的问题 [2] [3]。然而，对于大型问题，像素级别的精细规划在计算上并不实际。

另一些方法则构建了一个能够在像素级别重建观测流的隐状态空间模型，或者预测其未来的隐状态 

[4]，这虽然有助于提高规划效率，但可能会过度关注无关的细节。所有这些先前的方法都未能成功

构建出能在视觉复杂领域（如Atari游戏）中进行有效规划的模型，即使在数据效率方面，其表现也

落后于经过精细调优的无模型方法。

• 近期，有一种全新的 Model-Based RL 方法开始出现，其主要目标是直接预测价值函数 [5]。这种

方法的核心思想是构建一个抽象的马尔可夫决策过程（abstract MDP）模型，使得在此抽象 MDP 

模型中进行规划，等同于在真实环境中进行规划。为了实现这种等价性，需要保证价值等价

（value equivalence），即，从同一实际状态出发，通过抽象 MDP 模型得到的轨迹累积奖励与在

实际环境中得到的轨迹累积奖励相一致。

◦ Predictron [5] 首次引入了用于预测价值（无动作）的价值等价模型 (Value equivalent 

models)。尽管其底层模型仍为 MDP 形式，但并无要求其转移模型与环境中的真实状态匹配。

反之，这个 MDP 模型被视作深度神经网络的一个隐含层。这个展开的MDP 被训练以使得奖励

的预期累积和与真实环境中的预期价值相匹配，例如，通过时间差分学习算法实现。

◦ 后续，Value equivalent models 被扩展到包含动作的价值优化。TreeQN [6] 学习了一个 

abstract MDP 模型，使得该模型上的树型搜索（通过树形神经网络表示）能近似最优价值函

数。Value iteration networks [7] 学习了一个局部 MDP 模型，使得在该模型上进行的值迭代

（通过卷积神经网络表示）能近似最优价值函数。Value prediction networks [8] 或许是与

MuZero 最接近的先驱：它们学习了一个以实际动作为基础的MDP模型；在实际动作序列的条

件下，通过训练展开的 MDP 以使得奖励累积和与真实环境相匹配。不过，与 MuZero 不同，它

并没有进行策略预测，搜索过程仅依赖价值预测。



3. MuZero 算法详解​

3.1 算法概览图​

(图1：MuZero 算法概览图。A：MuZero agent 利用 MCTS 进行规划： representation network ​   

将连续 ​  帧观测 (observation) ​ 编码为 latent state ​  ；dynamics network ​ 预测在 

​  下执行 action ​ 会转移到的 latent state ​ 和 reward ​  ；prediction network ​   在 ​ 下

输出 policy ​  (选每个 action 的概率)和 value ​  。B：MuZero 如何与环境交互：对于图中 ​ 而

言，使用蒙特卡洛树搜索得到一个策略，根据此策略进行采样，选出可执行动作，动作被选择的概率

与 MCTS 根结点的每个动作的 visit count 成正比。在执行动作之后，环境产生真实奖励 ​ ，得到

下一时刻的观测 ​ ，就这样不断与环境交互，在 episode 结束时，轨迹数据被存储到回放缓冲区

（replay buffer）中。C：MuZero 在训练时需要用 dynamics network 展开 ​  步，通过预测每一步

的 reward, value, policy 来学习模型。D:  具体的损失函数定义。符号的含义参考算法概览图符号表。)​
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3.2 MuZero 模型

• AlphaZero  依靠 MCTS 做决策，MCTS 是在真实的环境模拟器中进行的，搜索的过程中需要策略网

络和价值网络的辅助。

• MuZero 同样依靠 MCTS 做决策， 不过是在学习到的抽象状态空间中进行的，搜索的过程中需要如

下3个网络的辅助：​

🏝 • 表征网络 (Representation Network)​

◦ ​ 。将过去的观察情况编码为潜在状态（latent state，或称为 

abstract state，有时也简称为 state）对应于时刻​ 的根节点，后面的预测都在潜在

空间中进行。

s   =0  h ​ (o ​, ..., o ​)θ 1 t

t

• 动力学网络 (或称为机制网络) (Dynamics Network)​

◦ ​ 。即模拟环境动力学机制，给定状态和所选动作，给出相应

的 reward 和转移到的下一时刻 latent state。​

r ,  s   =k k  g ​ (s , a )θ
k−1 k

• 预测网络 (Prediction Network)​

◦ ​ 。给定潜在状态，预测此潜在状态的策略和价值。​p ,  v   =k k  f ​ (s )θ
k

◦ 概率分布​ 的优化目标为 MCTS 搜索得到的​ ，通过交叉熵损失 ​ 进行优

化。

pk π −π log(p)T

◦ 值函数​ 的优化目标为 TD target 值 ​ ，通过 MSE 损失 ​ 进行优化。​vk z l = (v − z)2

• 其中 prediction network 与 AlphaZero 中用到的策略网络和价值网络类似，也就是说，MuZero 

在 AlphaZero  的基础上额外增加了 representation network 和 dynamics network。而增加的这

两个网络即是为了让 MuZero 在学习到的抽象状态空间中进行搜索。​

• 在下面我们将会依次探讨如下问题：

◦ MuZero 所说的“在不知道规则的情况下，在抽象状态空间中进行搜索”的具体含义？​

◦ MuZero 中的 MCTS 过程有何特别，如何与环境交互？​

◦ MuZero 如何训练模型？​

3.3 抽象状态空间​

3.3.1 棋类环境规则​

所谓 MuZero 在不知道规则的情况下，进行学习和搜索，是因为 MuZero 在深度神经网络和 MCTS 运

行的过程中，没有使用游戏的如下规则：

◦ 规则1：终止状态和最终奖励的判断。​

◦ 规则2：给出状态，动作，如何转移到下一个状态的规则（即环境动力学规则，Dynamics）。​



▪ 例如围棋游戏中的提子（在围棋中被对方围住的棋子会被提出棋盘）。

◦ 规则3：给定一个状态，由谁落子，即需要采取动作的 agent是哪个玩家；给定一个状态，允许

的落子，即合法动作集合。

3.3.2 AlphaZero  是如何使用规则的：以井字棋为例​

在井字棋中，假设当前棋面为 ​ ，也即 MCTS 搜索的根节点为​ ，在 MCTS 每次搜索的每次模拟

时，会把当前状态输入给策略网络 ​ ，得到9个概率值，然后通过如下公式得到最终9个动作的 

score：​

s ​0 s ​0

π ​θ

​ ​score(a) = Q(s, a) + P (s, a) ​[c ​ +
1 + N(s, a)

​​N(s, b)∑
b

1 log ( ​)]
c ​2

​N(s, b) + c ​ + 1∑b 2

其中 ​  为访问次数、 ​  为 MCTS 模拟估计的平均价值、 ​  为策略、 ​ 为状态。公式的第2项中分

子是该节点总的访问次数的平方根，分母是子节点的访问次数，这样的设计会让访问比较少的子节点

对应该项的值相对较大。

N Q p s

（TODO(pu): action mask 图）​

(图2：AlphaZero 在决策时对规则3的使用。)​

• 但是如果此时棋盘上本来就有两个棋子，即这2个位置对应的动作是非法的，就需要屏蔽这两个动

作对应的概率值，然后进行 argmax 或采样得到实际执行的动作，这里就用到了上面的规则3。​

• 选择 action 后，棋盘进入新的状态， ​ ，这里就用到了规则2。​(s ​, a ​)  →t t  s ​t+1

• 在搜索的时候如果遇到游戏结束，到达终止状态（需要判断是否是终止状态），此时不会用神经网
络来估计此节点的价值，而是直接用真实的输赢 ​ （需要给出奖励，在最终 Q 的计算时也融

合了价值网络的输出），这里用到了规则1。​

v = ±1

3.3.3 MuZero 对规则的使用情况​

• 用 representation network: ​ ，将过去的真实棋盘状态转换为一个抽象的潜

在状态（Latent State） ​ 。​

s   =0  h ​ (o ​, ..., o ​)θ 1 t

s ​0

• 以​ 作为搜索树的根节点，将这个潜在状态而不是真实局面输入到 prediction network: 

​ ，但是在根节点处 MuZero 是用到规则3的，也就是哪些地方不能下子（已经

有子），先 mask 掉非法动作概率，再根据 ucb_score 选择动作。​

s ​0

p ,  v   =k k  f ​ (s )θ
k



• MuZero 不使用规则2，但是使用机制网络 dynamics network: ​  进行模

拟，执行动作后转移到下一个潜在状态。

r ,  s   =k k  g ​ (s , a )θ
k−1 k

• 潜在状态空间中不存在最终状态，且潜在状态下任何动作都是合法的，所以 MuZero 不使用规则

1。​

• 根节点往后的搜索中，因为潜在状态和真实状态无关，所以不知道哪些动作合法或者游戏是否结
束，可以一直搜索下去，此时 MuZero 是不使用规则3的。​

3.4  MuZero 中的 MCTS 过程​

和 AlphaZero 类似，MuZero 也是通过从 MCTS 得到的 visit count 的分布进行采样得到实际与环境交

互的动作。

只是在 MCTS 的时候，MuZero 首先需要将当前状态通过 representation 网络映射到潜在状态空间，

然后利用dynamic 网络与 prediction 网络进行搜索，这个映搜索的过程如下图所示：​

(图3：MuZero 利用 representation 网络，dynamic 网络与 prediction 网络在潜在空间进行搜索的示

意图。[9] )​

假设此时 MuZero 的三个模型（表征网络，动力学网络，预测网络）已经训练好，初始节点 ​ 已经由

原始棋盘状态 通过表征网络生成：​ 。每条边保存的信息为：

​ ，MCTS 在抽象状态空间中搜索的过程可以分为以下3个阶

段：

s ​0

s ​  =0  h ​ (o ​, ..., o ​)θ 1 t

N(s, a),P (s, a),Q(s, a),R(s, a),S(s, a)

❤ 1. 选择 (selection)​

◦ 在每次模拟的每一个 hypothetical time-step ​ ,  结合价值函数，策略函数

与节点访问次数，选择 UCB score 最高的动作：​

k = 1, ..., l

​ ​​a = arg ​{Q(s, a) + P (s, a) ​[c ​ + log ( ​)]}k

a
max 1+N(s,a)

​​N(s,b)∑b
1 c ​2

​N(s,b)+c ​+1∑b 2

◦ 其中各项符号的含义为，访问次数 ​ 、平均价值 ​ 、策略 ​ 、奖励 ​  和状态转移 

​ 。​

N Q P R

S

◦ ​    为根据 dynamic 网络记录得到的 state 

transition table 和 reward table。​

s   =k  S(s , a ),  r   =k−1 k k  R(s , a )k−1 k



2. 扩展 (expansion) 与 评估 (evaluation)​

◦ 根据上面选择的动作，拓展至新的状态节点，dynamic 网络会预测下一个状态和奖

励。

◦ 直到时刻 ​ 到达叶子节点，通过 dynamic 网络预测得到 ​ ，将其保存到 

​ 表里，通过 prediction 网络预测得到 ​ ，用于 UCB  

score 的计算。​

l r , sl l

R(s , a ),  S(s , a )l−1 l l−1 l p ,  vl l

3. 回溯/反向传播 (backpropogation)​

◦ 更新搜索轨迹所在支路的 ​  和 ​ ，评估值会被反向传播回搜索路径中的所有节点。

对于每个访问过的节点，它的访问次数会增加，而它的价值则会更新为其所有子节点

的平均价值。

Q N

​ ​​

Q(s , a ) := ​,k−1 k
N(s ,a )+1k−1 k

N(s ,a )×Q(s ,a )+Gk−1 k k−1 k k

 
N(s , a ) := N(s , a ) + 1 k−1 k k−1 k

◦ 其中 ​ 为​ 步基于​  对累计奖励的 bootstrapped 估计:​Gk l − k vl

▪  ​ ​G =k
​γ r ​ +

τ=0

∑
l−1−k

τ
k+1+τ γ vl−k l

◦ 由于在一些环境中，奖励的幅度变化很大，因此需要将奖励以及价值估计标准化到 

[0,1] 区间：​

▪ ​ ​​(s , a ) =Q̄ k−1 k
​.

​ Q(s, a) − ​ Q(s, a)
s,a∈Tree
max

s,a∈Tree
min

Q(s , a ) − ​ Q(s, a)k−1 k

s,a∈Tree
min

• 执行：上述过程会重复多次（在 MuZero 中，每步棋会进行约800次迭代），在 MCTS 搜索完成

后，在根节点 ​ 返回 visit counts 集合 ​ ，这些 visit counts 经过归一化后便得到了相对

上一次训练有提升的策略 (improved policy) ​ 。然后从这个分布

中采样得到实际与环境交互的动作。

s ​0 {N(s, a)}

I ​(a∣s)  =π  N(s, a)/ ​N(s, b)
b

∑

3.5 模型训练​

3.5.1 MuZero 模型训练的损失函数​

• 该模型的所有参数都是联合训练的，以准确地将每一个 hypothetical 步骤 ​ 上的 的 policy 、

value 和 reward，与  ​  个实际时间步后观察到的相应目标值相匹配。但是，与传统的基于模型的

强化学习方法不同，MuZero 中的潜在状态 ​ 没有附加环境状态的语义，它只是模型的潜在状

态，其唯一目的是准确预测未来的相关的信息：policy、value、reward。​

k

k

s ​k



• 由于 MuZero 是在抽象 MDP 空间中搜索，为保证抽象 MDP 中的 planning 与真实环境中的 

planning 等价，通过确保价值等价 (Value Equivalence) 准则来实现。即从相同的真实状态开

始，通过抽象 MDP 的轨迹的累积return 与真实环境中轨迹的累积 return 相匹配。于是对于 

MuZero 有以下3个优化目标。​

◦ 目标一：与 AlphaZero 类似，目标改进策略是通过 MCTS 搜索产生的，为了进行策略提升，需

要最小化预测策略 ​ 和 MCTS 搜索得到的改进策略 ​ 之间的误差 ​ 。​p ​t
k π ​t+k l (π ​, p ​)p

t+k t
k

◦ 目标二：与在 AlphaZero 中目标 value 使用完整序列的平均动作价值不同，在 MuZero 中融合

带衰减因子的中间奖励和 MCTS 搜索得到的估计价值来更新目标 value ，相当于使用了 

​ ，速度更快、方差更小。​TD(n)

▪ n-step bootstrapped 目标 value 定义为: 

​ 。其中​ 表示观测奖励、​ 表

示 MCTS 搜索得到的估计价值。然后最小化预测网络的预测价值 ​ 和 目标 value 的误

差： ​ ​

z ​  =t  u   +t+1  γ u +t+2 ... + γ u   +n−1
t+n  γ v ​

n
t+n u ​t+i v ​t+n

z ​t+k

l (z ​, v ​)v
t+k t

k

◦ 目标三：最小化预测的奖励和实际观察到的奖励之间的误差： ​ 。​l (u ​, r ​)r
t+k t

k

​ ​​ ​

l (π, p) p

l (z, v ​) v
t

l (u, r) r

=  π   log p T

= ​  {
(z − v) for games2

ϕ(z) log v  for  general  MDPsT

= ​  {
0 for games
ϕ(u) log r  for  general  MDPsT

​

(1)

(2)

(3)

综上所述，用于训练 MuZero 的3个网络的总损失函数如下:​

 ​ ​l ​(θ) =t ​ l (π ​, p ​) +
k=0

∑
K

p
t+k t

k
​ l (z ​, v ​) +

k=0

∑
K

v
t+k t

k
​ l (u ​, r ​) +

k=1

∑
K

r
t+k t

k c∣∣θ∣∣2

3.5.2 重要细节​

训练所需序列最小长度​

(图4：（左）MuZero 中误差由 prediction network 反向传播到 representation network 的示意图。

（右）MuZero 中误差由 prediction network 反向传播到 dynamics network 的示意图。[9] )​



根据前面所述的潜在空间中的搜索过程，可以看到在时刻 ​ ​t

• 对于 representation network ​ ，它的输出​ 是 prediction network 的输

入，所以 representation network 可以直接由 prediction network 反向传播的梯度进行更新。​

s   =0  h ​ (o ​, ..., o ​)θ 1 t s0

• 而对于 dynamics network ​ ，它的输出 ​ 将会是下一个 prediction 

network ​  的输入，所以下一个 prediction network 的梯度可以反向传播到 

dynamics network。​

r ,  s   =k k  g ​ (s , a )θ
k−1 k sk

p ,  v   =k k  f ​ (s )θ
k

• 所以至少要有两个状态及其相关信息，才能进行不同网络之间的梯度传播，即训练所需序列最小长
度为2。​

Replay buffer​

• AlphaZero  存储的是每一个真实状态 ​  及其 （MCTS 搜索得到的用于选择动作的）真实策略 ​

，策略网络产生的策略 ​  ，价值网络预测的价值 ​ ，和真实累计奖励​ 信息，即  

​ ，不用存储实际选择的动作。​

o ​t π ​t

p ​t v ​t z ​t

(o ​,  p ​,  π ​,  v ​,  z ​)t t t t t

（图5： （上）AlphaZero 中每个状态 ​  输入策略价值网络的输出以及优化目标。（下）AlphaZero 

的 replay buffer 存储的每个状态 ​ 的信息）​

s

s

• 和 AlphaZero 相比， MuZero 还存储了连续状态之间采取的实际动作 ​ 、潜在状态 ​ ，即

​ ，且如上面提及的 MuZero 训练所需序列最小长度是2，而实际 

MuZero 用的序列长度是6，即

​  作为一条训练数据

存储在 replay buffer 中。 ​

a ​t s ​t

< o ​, a ​, z ​,π ​,  s ​, p ​,  v ​ >t t t t t t t

< (o ​, a ​, z ​,π ​,  s ​, p ​,  v ​), ..., (o ​, a ​, z ​,π ​,  s ​, p ​,  v ​) >t t t t t t t t+5 t+5 t+5 t+5 t+5 t+5 t+5



（图6： MuZero 的 replay buffer 存储的信息示意图。[9] ）​

4. MuZero 实验​

4.1 实验设置​

4.1.1 实验环境​

•  经典棋类游戏作为规划问题的基础验证环境：Go，chess，shogi。​

•  Atari 环境中的57个游戏作为视觉复杂RL领域的基础验证环境。​

4.1.2 网络结构与主要超参数​

网络结构​

MuZero 用到的三个网络的具体结构如图7所示。​

• 在MuZero中，表示函数和动态函数采用的架构与AlphaZero相同，但是使用的ResBlock数量为16

个，而非20个。每个卷积过程采用3x3的卷积核和256个隐藏层。​

• representation network ：对于Atari游戏，由于其观测数据具有较大的空间分辨率，我们首先通

过一系列步长为2的卷积操作减小其空间分辨率。具体来说，我们从一个96x96分辨率、128个平面

的输入观测开始（包含32个历史帧，每帧包含3个颜色通道，以及32个动作，这些动作被广播到各

个平面上，于是32*3+32=128），然后采用以下策略进行降采样：​

◦ 使用步长为2和128个输出平面的卷积，输出分辨率为48x48。

◦ 使用128个平面的2个 ResBlock。​

◦ 使用步长为2和256个输出平面的卷积，输出分辨率为24x24。

◦ 使用256个平面的3个 ResBlock。​

◦ 使用步长为2的平均池化，输出分辨率为12x12。​



◦ 使用256个平面的3个 ResBlock。​

◦ 使用步长为2的平均池化，输出分辨率为6x6。​

◦ 以上所有这些操作都使用3x3的卷积核。​

• dynamics network： 使用与 representation network 类似的架构。它始终在 latent state 上进行

操作。首先，将动作编码为图像，然后将其与前一个步骤的隐藏状态沿平面维度进行叠加。

• prediction network 使用与 AlphaZero 类似的架构，先是N个公用的 ResBlock，然后分为2个 

head，分别输出策略和值。​

(图7： 左：MuZero 的表征网络结构图。中：MuZero 的动力学网络结构图。右：MuZero 的预测网络

结构图。注：本文档网络结构图均按照 LightZero 实际实现，与原论文有细微区别。)​

主要超参数​

• hypothetical steps：在每种环境下，作者训练 MuZero 的 hypothetical steps K = 5 ，即通过 

dynamics network 从当前状态向下推导5步，在每一步预测转移到的 latent state 和相应 

reward， 并根据 prediction network 得到预测的 policy 和 value，在这5步上计算相应的 loss 

更新网络。

参数​
hypothetical 

steps​

discou

nt​

mini-batches 

size​

simulations 

for each search​

unroll 

steps num​

weight_dec

ay​

棋类游戏​

5​
0.97​ 2048​ 800​

5​ 0.0001​

Atari​ 1024​ 50​

(表1：MuZero 主要超参数。其他详细参数见原论文补充材料伪代码。)​

https://github.com/opendilab/LightZero/tree/main/lzero/model
https://static-content.springer.com/esm/art%3A10.1038%2Fs41586-020-03051-4/MediaObjects/41586_2020_3051_MOESM2_ESM.zip


4.2 实验结果​

(图8: 在国际象棋、将棋、围棋和 Atari 上 MuZero 的学习曲线。)​

4.2.1 经典棋类游戏​

在图8中，展示了在国际象棋、将棋、围棋和 Atari 上 MuZero 的学习曲线。 蓝色线为 MuZero 的 Elo 

（或奖励）随着训练步数增加的变化。橘色线为 AlphaZero 的 Elo。由图8中前3列可以看出，在 

Chess 和 Shigi 上 ，MuZero 达到了和 AlphaZero 类似的性能。而在 Go 中，MuZero 性能略好于 

AlphaZero 。​

4.2.2 Atari​

图8中第4列中，纵轴 reward 表示游戏中的得分，虚线表示57个游戏上得分的中位数，实线表示57个

游戏上得分的平均数。蓝色线为 MuZero 的得分随着训练步数的变化，橙色实线为当时的 SOTA R2D2

（一种model-free RL方法）的得分。可以看到，在 Atari 中，MuZero 达到了当时 SOTA 的水平，并大

大超出之前同类 model-based 方法中最好的 SimPLe （橙色虚线）。​

4.2.3 Reanalyze​

简单来说，Reanalyze 技术是指使用最新的网络在收集的数据上重新运行 MCTS 来重新分析旧的轨

迹，得到新的更加准确的 target policy/value 用于训练。从表2可以看出，在 Atari 上，MuZero 

Reanalyze 优于之前所有的 model-free RL 方法。​

https://openreview.net/forum?id=r1lyTjAqYX
https://arxiv.org/abs/1903.00374


(表2：在大数据量（上）和小数据量（下）设置下，MuZero 与之前 model-free RL 算法在 Atari 游戏

上的性能比较。除 MuZero 外，其他所有智能体都使用了 model-free RL 技术。表中给出了平均分，

中位数分，以及训练用到的环境帧数，训练时间和训练步数。最佳结果以粗体字突出显示。在这两种

设置上，MuZero 都达到了新的最高性能。)​

4.2.4 潜在环境模型的作用​

为了探究 MuZero 学习到的潜在环境模型的作用，在棋类游戏 Go 以及 Atari 游戏中的 Ms. Pacman 游

戏环境上做了如下系列探究实验。

（图9：MuZero 在 Go 上的探究实验 (A) ，在57个 Atari 游戏上的探究实验 (B)，和在 Ms. Pacman 的

探究实验 (C-D)。）​



围棋环境下规划的可扩展性 (Scalability)​

• 如图9 (A) 所示，对比了已经训练好的使用完美环境模型的 AlphaZero ，和已经训练好的学习环境

模型的MuZero（注意两个网络都在每次搜索800次模拟的情况下进行训练，相当于每次搜索0.1

秒），在评估时使用不同搜索时间下的性能。可以看到在相同搜索时间下 MuZero 的性能甚至比使

用完美环境模型的 AlphaZero 略好。​

• 值得注意的是，在评估时的单步搜索时间比训练时多两个数量级时，使用学习环境模型的 MuZero 

依然表现良好。

Atari 环境下规划的可扩展性 ​

• 如图9 (B) 所示，使用训练好的 MuZero（在每次搜索进行50次模拟的情况下进行训练），但是在评

估时 MCTS 时（每次move）使用不同的 simulations 次数，观察 MuZero 平均奖励的变化情况，

以 R2D2 为基线。深色线表示平均分数，阴影区域表示25到75和5到95的百分位数。​

• 在每次搜索的模拟次数小于100时，MuZero 的性能随着模拟次数的增加而增加。而且注意到，

MuZero 只进行一次 simulations（相当于仅依靠策略网络）效果依然不错，说明策略网络在训练

中已经吸收了搜索学到的经验（learned to internalise the benefits of search）​

• 此外，即使在评估时使用比训练期间的搜索次数大得多的情况下（ simulations=500），学习模型

的性能仍然稳定，只是稍微下降。这与围棋中更好的扩展性形成鲜明对比，可能是由于相比围棋，

在 Atari 环境上学习的模型不准确性更大。​

Model-based 方法与 Model-free 比较​

• 将 MuZero 的 Loss 替换为 R2D2 中 Q-learning 的损失函数、策略价值双头网络替换为单头的 Q 值

网络，训练和评估时都不使用 MCTS，得到一个 'Model-free' 版 MuZero，即图9 (C) 中的 Q-

learning 线所示，它与原版MuZero 进行比较的曲线如图9 (C) 所示。​

• 可以看到 MuZero 的 Q-Learing 版本实现达到了与 R2D2 相同的最终分数，但与基于 MCTS 的训练

相比，提高得更慢，最终性能也要差得多。这可能是由于 MuZero 基于搜索的策略改进（search-

based policy improvement）想对 Q 学习所使用的高偏差、高方差目标提供了更强的学习信号。​

simulation 次数的影响​

• 如图9 (D) 所示，探究了在 Ms. Pacman环境中，训练时采用不同 simulation 次数对性能带来的影

响。注意是训练时收集数据用到的 simulation 次数不同，但在评估时 simulation 次数都等于50。​

• 明显看到当训练时的 simulation 次数增加时，策略的改进速度更快。另外可以观察到 MuZero 在 

simulation 次数小于合法动作数量时仍然可以有效地学习，比如 Ms. Pacman 环境中可选择的动作

为 8 个，simulation 次数为 6 时算法性能依然很好。​



5. 算法实践​

• 在充分挖掘 MCTS 系列算法技术的巨大潜力的同时，也提升这些技术在各种决策智能领域的易用性

和实用性，上海人工智能实验室开源决策智能平台（OpenDILab）团队诚邀广大开发者共同探索 

LightZero 项目。更多信息可以参见 GitHub 仓库和技术博客 LightZero：以 MCTS 为帆，航向决

策 AI 的星辰大海 。​

• https://github.com/opendilab/LightZerogithub.com/opendilab/LightZero​

• LightZero 为众多复杂的决策问题提供了全面的基准工具，针对 MuZero，LightZero 在仓库中提供

了 Atari 的 MuZero 入口文件，其树搜索部分包含了 python 版本和 cpp 版本的实现，开发者可以

循序渐进地接触相关算法和应用。我们欢迎所有对此感兴趣的朋友们加入实践，尽情讨论并贡献你

们的智慧。

• 为了帮助开发者更好地理解和使用 LightZero，我们还在 LightZero 开源贡献小贴士 中提供了详细

的上手指南、协作规范和未来开发计划。欢迎参阅并提出宝贵的建议。演化即无限，让我们一起在 

LightZero 的旅程中探索未知、创造未来！​

6. 总结与展望​

人工智能的许多突破都是基于高性能规划或无模型强化学习方法。MuZero 结合了两种方法各自的优

点，不仅在逻辑复杂的棋盘游戏，如国际象棋和围棋中与高性能规划算法的超人类水平的性能相匹

配，而且在视觉复杂的 Atari 游戏中超过了最先进的无模型RL算法。至关重要的是，MuZero （几乎）

不需要任何游戏规则或环境动力学的知识，这使得 MuZero 能够应用于很多缺乏完美模拟器的现实世

界任务。

• 未来的研究方向包括：

◦ 如何与 model-based RL 的最新进展结合以进一步提升算法的样本效率 ？​

◦ 如何进行 MCTS 的加速？​

◦ 如何让 MuZero 学习得到的表征空间更加具有语义和可解释性？​

https://github.com/opendilab/LightZero
https://zhuanlan.zhihu.com/p/632142003
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/opendilab/LightZero
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/opendilab/LightZero
https://github.com/opendilab/LightZero/blob/main/zoo/atari/config/atari_muzero_config.py
https://github.com/opendilab/LightZero/blob/main/lzero/mcts/ptree/ptree_mz.py
https://github.com/opendilab/LightZero/blob/main/lzero/mcts/ctree/ctree_muzero
https://github.com/opendilab/LightZero/tree/main/assets/contributor_tutorial.pdf
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