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Most existing approaches are not applicable because of:

——multiple (Nash) equilibria

——non-stationary environments

Dataset: 
——demonstrations of a set of experts interacting with each 
other within the same environment.
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 T : �×�1 ×⋯ ×��→ �(�) transition process between states
 �� : �× �1 ×⋯ ×��→ ℝ       bounded reward function
 �� : �× �� → �0,1�
�(���) = �� =1

� �� (�� ��)
 (�� , �−� ) = (�1, ⋯, ��)         –i denotes all agents expect for i
����(�, �)� ≜ ��� ,��~� � �

�=0

∞
���(�� , ��)�

����(�, �) + �
�′
�(�′��, �)�(�′) � ≜ ��~�(∙��)��(�, �) + �

�′
�(�′��, �)�(�′) �

1.  Markov Games for N Agents
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2.  Reinforcement learning and Nash equilibrium

푅�(�) =argmax
�∈Π

�(�) + ����(�, �)�

�−discounted Causal Entropy
�(�) ≜ ���−푙 �� �(���)� = ��� ,��~��− �

�=0

∞
�� 푙 �� �(�� ���) �

Nash equilibrium

∀� ∈ �1, ��,  ∀�� ≠ �� ,  ��� ,�−� ��� � ≥ ��� ,�−� ��� �
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2.  Reinforcement learning and Nash equilibrium

Nash equilibrium

min
�∈Π,�∈푅�×�

��(�, �) = �
� =1

�
( �
�∈�

�� (�) − ���~�� (∙��)�� (�, �) )

�� (�) ≥ �� (�, �� ) ≜ ��−� ��� (�, �) + � �
�′∈�

�(�′��, �) �� (�′)�
∀� ∈ ���, � ∈ �,  �� ∈ ��

� ≜ (�� , �−� ) ≜ (�1, ⋯, ��) � ≜ ��1; ⋯; ���
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3.  GAIL

푅�(�) =argmax
�∈Π

�(�) + ����(�, �)�

퐼푅� �(��) =argmax
�∈푅�×�

−�(�) + �����(�, �)� − (max�∈Π
�(�) + ����(�, �)� )

푅� ∘ 퐼푅� =argmin
�∈Π

−�(�) + �∗(��− ���)

�퐺�
∗ (��− ���) = max

�∈(0,1)�×�
����log (�(�, �))� + ���log (1 − �(�, �))�
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多智能体环境中每个智能体都有一个奖赏函数，需要寻找一个均衡
策略，将MARL目标定义为寻找满足纳什均衡且熵最大的策略集合。

푀�푅� (�) = argmin
�∈Π,�∈푅�×�

��(�, �) − �(�)

�� (�) ≥ �� (�, �� ), ∀� ∈ ���, � ∈ �,  �� ∈ ��

因此，我们的目标是定义一个类似于IRL的MAIRL算子，在专家
策略和其他策略中构建margin。

用拉格朗日方法将约束转移到目标函数中
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Step1: 将约束中的1步约束替换为t+1步约束 
定理：对固定的策略�和奖赏r, �� (�; �, �)为唯一的bellman equation

�� (�; �, �) = ����� (�, �) + ���′∈��(�
′��, �) �� (�′; �, �)� ∀� ∈ �

定义：

��
(�) ({�(� ), �(� )}�=0

�−1, �(�), ��
(�); �, �) =

��=0
�−1 ���� (�(� ), �(� )) + ����−� ��� (�

(�), �(�)) + ���′∈��(�
′��, �(�))�� (�′; �, �) � 

则�为纳什均衡策略当且仅当：

�� (�(0); �, �) ≥ ��−� ���
(�) ({�(� ), �(� )}�=0

�−1, �(�), ��
(�); �, �) � ≜ ��

(�)({�(� ), �(� )}�=0
� ; �, �)

∀� ∈ ℕ+, � ∈ ���,  � ∈ ���, �(� ) ∈ �,  �(� ) ∈ �
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Step2: 考虑原问题的拉格朗日对偶问题

max
�≥0

min
�
��
(�+1)(�, �) ≜ �

� =1

�
�

��∈Γ�
�
�(�� )(��

(�)(�� ; �, �) − �� (�(0); �, �))

接下来给出了特定的�，将该目标表达式转换为
与GAIL类似衡量两个策略之间距离的形式
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Step3:MAIRL

푀�퐼푅� �(��) =argmax
�

−�(�) + �
� =1

�
(������ �) − (max

�
�
� =1

�
��� (�� ) +��� ,��−� ��� �)

�是agent i 使用策略�� ,其他agent使用策略�−�
∗ 时生成轨迹��的概率
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Step4:MAGAIL

由于训练时无法得知专家策略，��� ,�−�未知，因此采
用GAIL中类似的�正则项，并摒弃熵项。

设�(�) = �� =1
� �� (�� ), ��对� ∈ ���均为凸函数, 且假设MARL(r)

对所有的� ∈ 푀�퐼푅� �(��)有唯一解，则

M�푅� ∘ 푀�퐼푅� �(��) =argmin
�∈Π

�� =1
� −��� (�� ) + ��

∗(��� ,�−� − ���)
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Step4:MAGAIL

若�= 0，且�(�) = �� =1
� �� (�� ),  其中�� (�� ) = �����(�� )�,  � � �� > 0; + ∞ ��ℎ푒�푤��푒

�(�) = {−�−log (1 − 푒�)     � � �� > 0
+∞                            ��ℎ푒�푤��푒

则，

argmin
�∈Π

�
� =1

�
��
∗(��� ,��−�   − ���) =argmin

�∈Π
�
� =1

�
��
∗(��� ,�−�   − ���) =��
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针对不同任务可以分为三种情况：
1. Centralized: 所有agent的reward function一致并且纯合作，用一个D就

够，这样的流程和单agent的GAIL是一样的，只不过policy是联合策略。
2. Decentralized：agent的reward不一致，有合作有竞争，每个agent有一个

D，但这些D不是独立地通过和环境交互来学习的。
3. Zero Sum：零和，r1=-r2，可以对D设立对抗目标，最大化一个agent的r

同时最小化另一个agent的r。
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Cooperative Communication:
两个agent合作到达三个landmarks，一个agent(speaker)知道目标但无法移
动，传递信息给另一个agent(listener)：能移动但无法看到目标.
Cooperative Navigation:
三个agents合作到达三个landmarks，理想状态是三个agents分别到达不同
的landmark.

Predator-Prey:

两个agents有相反的目标，agent1要到达两个landmarks中的一个，agent2
要阻止agent1的到达，agent2看不到目标，只能基于agent1的动作行动.

Keep-Away:

三个较慢的adversaries追击一个较快的agent.
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Cooperative Tasks
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Competitive Tasks
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Thanks!


