
EfficientZero​

1. 概述​

样本效率（sample efficiency）是强化学习的一个关键挑战，一般来说需要高达数百万或者数十亿的

环境步数（env steps）才能够取得相对来说理想的训练效果。 尤其是在 Atari 等基准游戏测试中，如

何在有限的交互中达到人类的表现水平依旧是一个困难的目标。 在 MuZero 的基础上，作者们提出了

一种高效的视觉 RL 算法 —— EfficientZero。 这个方法在 Atari 100k 的 benchmark 上，只需要大约 2 

个小时的训练数据就能达到超越人类的水平。具体来说，如图 1 所示，EfficientZero 在 Atari 游戏上能

达到人类平均水平的 194.3%和人类中位数水平的 109%。 与此同时，在 DMControl 100k 

benchmark 上的效果也超过了将 state（非图像）作为 observation 的 SAC 算法（state SAC）。这也

是第一次在训练数量样本有限的情况下，达到超越人类的水平。相比于 DQN 需要 200 million frames 

的交互样本数量， EfficientZero 只需要它的五百分之一。( code: 

https://github.com/YeWR/EfficientZero) ​

（图 1：EfficientZero 在 Atari 100k benchmark 上与其他方法和人类水平的比较。EfficientZero 在人

类平均得分和中位数得分上达到了基线模型的 176%和 163%，是第一个在该环境上能够超越平均人类

水平的算法。EfficientZero 的高采样效率和性能让 RL 更贴近真实应用。) ​

2. 研究背景与相关工作​

2.1 样本效率高的强化学习（Sample Efficient Reinforcement Learning）​

样本效率 （sample efficiency） 这一话题在过去有很多相关工作。无模型 RL 在有限数据量场景中的

性能远优于基于模型的 RL，例如，时序一致性损失与数据增强的结合能够达到较高性能 [1]。而基于模

型的 RL 同时用确定性模型（如 RNN）和随机性模型（如 SSM）建模 dynamics model，在图像输入

的模拟机器人控制中取得了很好效果 [2]，但其中基于模型的方法被证明是不必要的 [3]。

EfficientZero 提出了一种基于模型的 RL 方法，在数据量有限的 Atari 上能够超越人类水平。​

2.2 使用 MCTS 的强化学习（Reinforcement Learning with MCTS）​

https://github.com/YeWR/EfficientZero
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#Tm8edWU24o2OoIx08B9cNim7nie
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#SkiWdgeIooSCgExWM5LczAc8nug
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm?create_from=create_doc_to_wiki#AAa8dAQ8eoqAKaxIBvmcSDLanIf


区别于 temporal difference learning 和 policy gradient based 等方法，MuZero 方法使用 MCTS 作

为 policy improvement operator 并且在棋盘类游戏之中取得巨大的成功，例如在围棋 [4] ，国际象棋

和将棋之中 [5]。在此之后，它又被拓展到了连续动作空间 [6] 和离线数据 [7] 中。 然而，这类基于 

MCTS 的方法需要大量的数据，因此样本效率很低。​

2.3 多步值估计方法（Multi-Step Value Estimation）​

在 Q-learning 的时候，target Q value 往往通过 one step backup 来获得。 在实践中，人们发现把多

个 step 的奖励纳入 value 的估计之中，可以得到更快的收敛 [8] [9]。但是多步价值会有 off-policy 的

常规问题，即自举 （bootstrap） 过程中的 value 并不是最新的 policy 得到的。为了解决这个问题，

EfficientZero 提出了一个 model-based policy correction 方法，它根据当前策略，重新收集真实经验

以获得最新奖励，并使用基于模型的估计方法来进行自举，在解决 off-policy 问题和模型的经验利用上

达到了平衡。

3. EfficientZero 算法​

3.1 概览图​

https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#JC2YdKUaaoAio8xMnbOcVxtenSh
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#U6mEdQKUAoaKQGxwxM2cSo8bnjf
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#ZYeAdksasoSkekxI3z3cUNwsn8f
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#X8o8dAGA8owyeQxiiLlcMZkenqc
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#OGamdeYYMoUEWOxwtEnc5EysnWf
https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#PYoCdMGe4ocsWKxiY1dc7i3knWg


（图 2：EfficientZero 算法概览图。A：EfficientZero agent 利用 MCTS 进行规划，其中 

representation network ​ 将连续​ 帧观测编码为 latent state ​ ；prediction network ​ 在​ 下

预测 policy ​ 和 value prefix ​ ；dynamics network ​ 预测在​ 下执行动作会转移到的 ​

和奖励​ 。B：EfficientZero 和环境的交互过程中，从某个观测​ 开始，根据 MCTS 中根节点下各个

动作的 visit count 的分布​ 选择动作​ 与环境交互得到新的观察​ 和回报​ 。这样不断互

动后得到整轨迹，保存到 replay buffer 中。C：EfficientZero 在训练时根据 dynamics network ​ 展

开 ​  步，通过预测每一步的 reward， value prefix 和 policy 来学习模型。D：EfficientZero 的损失

函数定义包含五个部分，第一个部分为 dynamics network 预测的 value prefix 和真实 value prefix 之

间的距离，第二个部分和第三个部分为 prediction network 预测的 value 和 policy 与真实值之间的距

离，第四个部分是自监督一致性损失，第五个部分为正则化项。符号的含义参考【算法概览图符号表. 
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当直接把 MuZero 直接应用到少样本的 benchmark 上面时， 它的表现并不好，通过消融实验，作者

验证了它存在的三个问题：

• （1）在学习环境模型时缺少监督信号。在 MuZero 里损失函数项分别优化的是 reward，value 和 

policy。reward 只是标量信号，且在很多环境中，reward 都是稀疏的。value 是通过自举训练得

到的，因此较为 noisy。策略是随着搜索过程训练得到的，因此波动也很大。可以看到，reward，

value 和 policy 三者都无法提供足够训练环境模型的监督信号。​

• （2）难以处理随机不确定性。由于环境的随机不确定性，当环境较难建模时，随着 MCTS 深度加

大，对奖励的预测误差也会随之变大。例如在卡牌游戏环境中，对手卡牌的不可观测性导致环境本

身具有随机不确定性，因此对当前状态的奖励预测误差较大。

• （3）multi-step value 更新导致的 off-policy 问题。虽然 multi-step value 让奖励能够更快传播到 

value function。但在数据有限的情况下，使用 off-policy 的旧策略收集的数据中，奖励是由旧策

略得到的，这导致对 target-value 的更新不准确，导致 value function 不容易收敛。​

针对以上问题，EfficientZero 做了如下的三点改进，即：​

• （1） 设计自监督（时序）一致性损失。​

• （2） 使用端到端的学习 value prefix，预测时间段内奖励值之和，降低预测 reward 不准导致的误

差。

• （3） 改变 Multi-step reward 的算法，使用一个自适应的展开长度来纠正 off-policy target。​

下面将依次详细介绍以上三点改进：

3.2 自监督（时序）一致性损失​

在以前 MCTS 工作中，环境模型有些是直接已知的，有些则通过训练 rewards， values 和 policies 来

得到。然而，这些变量往往只是标量，无法提供足够的训练信息。当环境的奖励是稀疏的，或者自举

更新的 value 不准确时，这一问题尤为严重。 为了得到足够的模型训练信号，作者提出了自监督一致

性损失，即 dynamic model 预测得到的​ 应该和实际的​ 一致。 这一方法可以让实际的​

作为监督信号，对 dynamic model 的预测与训练进行监督，而​ 往往是几百维的张量，相对于标
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量有更多的训练信号。值得注意的是，隐藏状态​ 和预测状态​ 的一致性可以直接通过 

dynamics function 来构造，而不需要提供额外的模型。​

s ​t+1 ​ŝt+1

（图 3：自监督一致性损失 （self-supervised consistency loss）。) ​

具体的说，是使用 Sim-Siam 自监督框架，它可以获取同一张图片的两个增强视图，并将第二个增强

视图分支的输出向第一个视图的输出拉近。其中第一个分支是不反传梯度的编码器网络，第二个分支

由相同但反传梯度编码器网络和 prediction head 组成，其中 prediction head 可以是简单的 MLP 网

络。

原始的 Sim-Siam 自监督模型 [10] 仅能学习到单个图像的表征，但无法得知不同图像之间的关联，因

此 Sim-Siam 对 transition 前后两帧的表征可能完全不同，不适用于学习 transition function。为了解

决这一问题，作者改进了这个自监督模型，实现了端到端的训练，具体的逻辑可以参考图 3。由于训练

的目标是找到相邻帧的转移关系，因此要将​ 拉近​ 。该模型首先从​ 中得到​ 的表征，再经

过 transition function 转变为​ 。而另一个分支从​ 中得到​ 的表征，此时两个分支预测的

为同一个实体。另外，两个分支预测的​ 都要经过一个共同的 projector 网络。由于​ 是从​

中表示得到的，相对于 transition function 预测的​ 更为准确，因此以​ 的分支作为目标分支，

该分支不回传梯度。
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此外，作者也发现在 observation 上添加数据增强有助于提高学习到的表征的质量。除了让​ 和

​ 靠近，作者也将 dynamic function 展开 5 步，让​ 和​ 接近​ 。​

​ŝt+1

s ​t+1 ​ŝt+k s ​t+k (k = 1, … , 5)

在实际实现中，​ 和​ 之间的一致性损失定义为：左边分支 predictor 预测得到的​ 和右侧分

支 stop-grad 的 projector 输出的​ 之间余弦相似度的负数。此时最小化一致性损失，即最大化两

者的余弦相似度，其范围为[-1，1]：​

​ŝt+1 s ​t+1 ​ẑt+1
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3.3 端到端的 Value Prefix 预测​

在基于模型的学习中，agent 只需要根据当前的状态，和想象执行的动作序列，就可以预测未来的状

态。 这期间会遇到 state aliasing problem，即由于循环预测导致的累计误差，预测的时间越长，预测

https://vsde0sjona.feishu.cn/wiki/wikcns7YOFfglh0zeyPnXjERBMm#HyYidAA4UoGAaExeGtGcEo3Wnue


的准确性就越低。这个问题可能导致次优的探索和次优动作选择 （sub-optimal exploration as well 

as sub-optimal action search）。​

（图 4：Pong 中的轨迹样例。) ​

作者给出了一个例子： 如图 4 所示，右侧玩家未能接到这个球。但如果只看到 t 时刻的状态和未来的

动作序列，我们很难预测出，是中间具体哪个时刻决策失误而导致了丢球这个结果。但是我们很容易

发现，如果 t 时刻之后一段时间右边玩家都不动的话，就一定会丢球。因此，预测单一状态下的奖励是

很困难的，但预测长期的奖励往往比较容易。根据这一发现，作者提出了一种端到端的方式来预测 

value prefix，即用 unrolled states 预测 value prefix。​

计算 UCT 中的 Q 值的时候，预测的 reward 总是通过如下方式被用到：​

​ ​Q(s ​, a)  =t   ​γ r ​ + γ  v ​
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∑
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k
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因此我们可以把前面的​ 命名为 value prefix，由于它是在计算 Q 函数时候的前缀 

（prefix）。​

​γ r ​
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i
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例如，value prefix=​ ，其中​ 为神经网络，输入是当前状态和未来各个时刻的

预测状态。在实验中，使用 LSTM 网络来预测时序信息。在实际训练时，因为每个新的状态输入时都

需要重新计算 value prefix，因此 LSTM 网络在每个时间步都进行有监督训练。相比于简单的预测单步

分数，这种 per-step rich supervision 预测 value prefix 的方法可以更好的避免 state aliasing 

problem ，让 MCTS 能够更好地探索，最终提高效果。​

f (s ​, ​,  ... ​)t ŝt+1 ŝt+k−1 f

3.4 基于模型的 Off-Policy 修正​

在传统的 MCTS 算法中，值函数估计是当前神经网络对应的 value 值。而在 MuZero Reanalyze 实际

实现中，value target 是通过采样 replay buffer 中的轨迹得到的：​ 。由

于这一轨迹中 rollout 的 reward 是用旧的策略得到的，因此计算出的 value target 并不准确。当数据

量有限时，计算 value target 还需要复用更久以前的 policy 采样得到的数据，这更加剧了 value 

target 不准确的问题。​

z ​  =t   ​γ u ​ + γ  v ​

i=0

∑
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i
t+i

k
t+k

因此作者提出了基于模型的 Off-Policy 修正，基于已经学到的环境模型，进行“在线体验” （online 

experience），即从历史轨迹中使用奖励的视野是动态的（dynamic horizon）。具体来说，当采用 

k-step 的 value target 估计时，历史轨迹中 reward 的时间窗口​ ，且采样的轨迹越古老，则​ 的

长度越短。这通过减少 rollout 的步数减少 off-policy 带来的策略发散问题。​

l < k l



同时，作者还在最后一个状态​ 上用当前的策略重新进行一次 MCTS 搜索，并计算根节点的真实平

均 value。这有效地修正了 off-policy 问题，也减少了设置​ 带来的偏差。​

s ​t+l

l < k

value target 由历史轨迹的真实奖励和在状态上​ 的 MCTS 估计值组成。其中历史轨迹是根据过去

的策略得到的，导致了 off-policy 问题；而 MCTS 估计值和真实的奖励期望之间存在偏差过大的问

题。因此用最新策略重新进行 MCTS 搜索能够减小偏差，而设置​ 能够减少历史轨迹的影响，从

而修正 off-policy 的问题。​

s ​t+l

l < k

最终， 目标的 value 可以表征为：​

​ ​z ​  =t   ​γ u ​ + γ  v ​

i=0

∑
l−1

i
t+i

l
t+l
MCTS

其中​ 是用当前策略在​ 上扩展的 MCTS 树的 root value。事实上，这一修正的计算成本是 

reanalyze 计算侧的两倍，但由于训练是并行的，因此并不会受到影响。​

v ​t+l
MCTS s ​t+l

4. 实验​

4.1 网络结构及具体实现​

• representation network 使用和 MuZero 相同的架构。​

• dynamics network 相对于 MuZero，其输出 reward 的 head 变为输出 value prefix。且网络中加

入了 LSTM ，其隐藏状态作为 hidden state 输出。​

• prediction network 使用和 MuZero 相同的架构。​



（图 5：EfficientZero 的动力学网络结构图。) ​

EfficientZero 的具体实现采用了并行的方式，其具体 pipeline 如图 6 和图 7 所示。首先，最左侧的 

worker 会通过 600 步的 self-play 收集数据，并放到 replay buffer 中。中间的 rollout worker 从 

replay buffer 中采集轨迹并拆分为 batch transition，将其中的 context 交给最右侧的 batch 

worker，这一步只需要 CPU 参与。而 batch worker 用 GPU 对 batch transition 进行 reanalyze 后，

将数据交由 learner 学习。由于这三个工作流程分别使用到 self-play，CPU 和 GPU，因此完全可以并

行进行。



（图 6：EfficientZero 具体实现的 pipeline。) ​

（图 7：EfficientZero 具体实现的概览图。) ​

4.2 Atari 100k Benchmark 上的基线比较结果​

此处 human normalized score 定义为：​

​ ​​

score ​ − score ​human random

score ​ − score ​agent random

EfficientZero 与 基线算法比较结果如下：​



（表 1：EfficientZero 在 Atari 100k benchmark 上与基线算法的比较。)​

在根据人类水平分数进行标准化后，EfficientZero 的平均得分达到了 1.943，中位数得分达到了 

1.090。作为比较，DQN 达到了 2.20 的平均得分和 0.959 的中位数得分，然而需要 500 倍于 

EfficientZero 的数据量（2 亿帧）。这是第一个只需要 2 小时游戏数据就能超过人类水平的模型，在 

26 个游戏上有 14 个游戏优于人类。先对于当前最优算法 SPR，EfficientZero 的平均得分和中位数得

分分别提高了 170%和 180%。​

4.3  DMControl 100k Benchmark 上的基线比较结果​

EfficientZero 在模拟任务中也取得了显著的效果。如表 2 所示，EfficientZero 相对于当前最优算法 

CURL 有明显的性能提升。此外，EfficientZero 也达到了和 state SAC 相当的水平，而 state SAC 由于

使用的是真实 state，因此被视作 oracles。​

（表 2：EfficientZero 在 DMControl 100k benchmark 上和基线模型的比较结果。) ​

4.4 三个改进的 Ablation Study ​

首先，作者从模型中分别去掉这三种改进，并在 Atari 上实验效果如下：​



（表 3：EfficientZero 中去除三种模块后在 Atari 上的性能效果。) ​

自监督一致性损失对图像重建的影响​

为了探究自监督一致性损失这一模块带来的影响，作者设计了解码器，从 latent state 中重建 

observation。从结果中观察到，当没有一致性损失时，representation network 分支的 latent 

states 和 dynamics function 分支的 state 中存在一些分布的偏移，而一致性损失的加入可以减少偏

移，提供更多监督信号。

（图 8：自监督一致性损失对图像重建的影响。) ​

Value Prefix 在 Training 和 Validation 过程中对 Loss 的影响​

作者在同一个训练集和验证集上进行实验，发现不使用 value prefix 在 training 时能达到更低的 

loss，但在 validation 时，使用 value prefix 的 loss 明显更低。这说明 value prefix 可以避免奖励预测

的过拟合，从而避免 state aliasing problem。​



（图 9：使用 value prefix 和不使用 value prefix 在训练和验证时的损失变化趋势。) 

Off-Policy 修正对未来状态预测 L1 Error 的影响​

为了验证 off-policy 修正的效果，作者比较了 target value 和 ground truth value 之间的误差。以游

戏 UpNDown 为例，玩家需要操控一辆车在两条交错的车道上行驶和跳跃，当跳跃到其他车上或吃到

旗帜时可以得分，当被其他车撞到时失去一条生命。在该环境中，无论是在当前状态还是 unrolled 状

态下，有 off-policy 修正都会降低 error。​

（表 4：UpNDown 上 target value 和 ground truth value 之间的 L1 误差。) ​

作者还比较了在不同的游戏阶段上（20k，...，100k）的 value error。发现当轨迹越新时，value 

error 也越小，这说明 off-policy 问题是因为数据的滞后性导致的。​

（表 5：UpNDown 上不同阶段的平均 L1 误差。) 

4.5 EfficientZero 在 Atari 上的超参数与性能​

在 Atari 的 26 个游戏上，EfficientZero 以如下超参数进行训练：​



（表 6：EfficientZero 在 Atari 游戏上训练的参数设定。) ​

得到的验证曲线如下：



（图 10：EfficientZero 在 Atari 上验证时的奖励曲线。) ​

此外，由于使用统计工具能够得到更鲁棒和有效的指标，作者在图 11 中展示了基于 Agarwal 的开源代

码得到的置信区间结果。可以看到，无论用哪种指标进行比较，EfiicientZero 都明显优于其他方法。 ​

（图 11： EfficientZero 及基线模型在 Atari 上的 95%置信区间。) ​

5. 总结与展望​

总的来说，EfficientZero 是将 MuZero 扩展到了复杂感知输入领域，在 MuZero 的基础上提出了三种

改进：自监督一致性损失、端到端的 value prefix 和 off-policy 修正，并分别设计 ablation 实验说明

了这三种改进的有效性：



• 样本利用效率较高，在少量样本下就能达到与先前算法相当甚至更好的效果。

• 用 value prefix 代替 reward，从预测单个时间点的奖励变为预测长期奖励，在数据集规模较小时，

减少对奖励预测的过拟合。

• 通过在历史轨迹中使用动态长度的经验，并用当前策略获得最新经验，修正了 off-policy 问题和 

MCTS 的估计偏差。​

未来的研究方向包括：

• 如何将 EfficientZero 延伸到其他类型场景上，例如连续动作空间。​

• 如何进行 MCTS 的加速。​

• 如何将这一框架和 life-long study 进行结合。​
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