
Reinforcement Learning & Advanced Deep

M2 DAC

TME 8. Multi-Agents RL

Ce TME a pour objectif d’expérimenter le RL pour les environnements multi-agents, et
notamment l’approche MADDPG pour environnements multi-agents à actions continues
vue en cours.

Environnements MultiAgents

La librairie des environnements multi-agents que nous considérons au cours de ce TME
est donnée sur le site de l’UE sous la forme d’une archive zip. Il suffit de la décompresser
dans votre répertoire de travail RL (vous devez avoir un repertoire multiagent au même
niveau que le repertoire gridworld).

Dans ce TME, nous proposons de considérer les environnements suivants (les scripts
sont dans multiagent/scenarios):

• Cooperative navigation (simple_spread.py): 3 agents (en bleu), 3 cibles (en noir).
Les agents sont récompensés selon la distance de chaque cible à l’agent le plus
proche. Les agents sont pénalisés si ils entrent en collision. Les agents doivent
alors apprendre à collaborer pour décider d’une cible pour chacun d’entre eux afin
de se rapprocher de chacune en évitant les collisions. Les rewards sont globaux
(identiques pour tous les agents).

• Physical deception (simple_adversary.py): 3 agents, dont 2 bons en bleu et 1
adversaire en rouge, 2 bases dont 1 cible en vert. Tous les agents observent les
positions des bases et des autres agents (mais ne savent pas laquelle des bases
est la cible). Les agents bleus sont récompensés positivement selon la proxim-
ité de l’agent bleu le plus proche de la cible et négativement si l’adversaire est
proche de la cible. L’adversaire est récompensé selon sa proximité à la cible. Les
agents bleus doivent apprendre à collaborer pour couvrir l’ensemble des bases et
empêcher l’adversaire d’atteindre la cible. Les agents bleus partagent le même
reward, l’adversaire reçoit une récompense individuelle.
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• Predator-prey (simple_tag.py): 3 prédateurs (en rouge), 1 proie (en vert). Les
proies sont plus rapides et cherchent à éviter d’être attrapées par les prédateurs.
Les prédateurs doivent apprendre à collaborer pour encercler la proie et avoir une
chance de l’attraper.

Vous trouverez sur le site de l’UE le code d’une politique aléatoire pour la tâche
de Cooperative Navigation. Cela vous montre la manière de se servir des envi-
ronnements (particulièrement pour le chargement qui est différent de ce qu’on fait
habituellement avec les environnements classiques). On note également le fait que
maintenant les actions sont des listes d’actions, ainsi que les rewards et les observa-
tions retournées par l’environnement. Pour faire la même chose pour les deux autres
tâches, il suffit de remplacer simple_spread par simple_adversary ou simple_tag à la
ligne env, scenario, world = make_env(′simple_tag′).

MADDPG

L’algorithme MADDPG apprend des politiques individuelles de manière centralisée,
de manière à guider l’apprentissage vers des agents qui, selon la tâche collaborent ou
s’affrontent de manière collective:

L’idée derrière MADDPG (et l’évaluation de Q selon l’ensemble des actions des agents)
est de se dire que si l’on connaît les actions prises par l’ensemble des agents, le problème
devient stationnaire même si les politiques des agents évoluent:

P (s′|s, a1, ..., aN , π1, ...πN) = P (s′|s, a1, ..., aN) = P (s′|s, a1, ..., aN , π′1, ...π′N)

On cherche alors à apprendre des fonctions Q individuelles mais qui prennent en entrée
l’ensemble des observations et des actions au temps t. La politique de chaque agent n’est
en revanche conditionnée que par sa propre observation, afin de pouvoir être déployé de
manière indépendante dans l’environnement cible dans lequel on suppose que les agents
ne peuvent pas s’échanger d’infos.
L’algorithme MADDPG est le suivant:
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À noter que chaque agent utilise son propre batch d’observations. Selon les configura-
tions x contient l’information de l’état courant ou seulement un ensemble d’observations
pour chaque agent. Dans les environnements que l’on considère au cours du TME, on
n’obtient qu’une liste des observations (o1, . . . , oN) des N agents. L’apprentissage de Q
considère pour chaque transition du batch une cible en fonction de µ′1(o′1), ..., µ′N(o′N)
plutôt que l’action destination de la transition pour prendre en compte l’évolution des
politiques des différents agents. On considère cependant cela selon des politiques dif-
férées (µ′1(o′1), ..., µ′N(o′N) plutôt que µ1(o

′
1), ..., µN(o

′
N)) afin d’éviter des changements

trop brutaux et stabiliser l’apprentissage de Q. L’apprentissage des politiques des agents
ressemble fortement à celui de l’algorithme DDPG, où l’on considère le théorème du PG
déterministe.

Appliquer l’algorithme aux 3 problèmes définis à la section précédente

Bonus

Pour obtenir des politiques robustes aux changements des autres agents (e.g., éviter de
sur-apprendre sur les politiques des agents concurrents), MADDPG propose également
de considérer des ensemble de politiques par agent: chaque agent possède K politiques
µ
(1)
i , ..., µ

(K)
i .

On vise alors à maximiser pour chaque agent i: E
k∼unif(1,K),s∼dµ,ai∼µ

(k)
i
[Ri(s, ai)]
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Gradient correspondant (avec k replay buffers par agent):

∇
θ
(k)
i
J(µi) = E

x,a∼D(k)
i
[∇

θ
(k)
i
µ
(k)
i (oi)∇aiQ

µ
i (x, a1, ..., aN)|ai=µ(k)i (oi)

]

Implémenter cette version de MADDPG et comparer les résultats avec ceux de la version
classique.
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