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基于多智能体深度强化学习的人体运动行为识别
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摘要：［目的］由于运动场景复杂多变，人体运动行为表现多种多样，使得人体运动行为识别具有重要意义。

针对传统算法存在的分类精度低，识别出的骨骼点数量少，图像特征分类精度低等问题，提出基于多智能体

深度强化学习人体运动行为识别算法。［方法］构建人体骨架时空运动模型，得到特征融合的网络模型，并处

理骨骼点点位的移动信息；基于多智能体深度强化学习计算多线程识别结果，完成数据样本的缓存工作，保

证单线程网络梯度实时更新；以梯度下降的方式计算全局网络的行为参量，计算距离函数以确定多线程识

别的绝对值，得到人体运动行为识别的结果。［结果］实验结果显示，所提算法的分类精度平均值达到 0.992，

图像特征分类精度为 0.985，证明该算法在人体运动行为识别任务中具有高效性和准确性。［结论］该算法具

有广泛的应用前景，可应用于智能视频监控、虚拟现实等多个领域，为相关领域的研究和应用提供了新的思

路与方法。
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Abstract:［Objective］Given the complex and ever-changing nature of motion scenarios and the diverse manifestations of 
human motion behaviors， the recognition of human motion behaviors holds significant importance. To address the issues 
of traditional algorithms， such as low classification accuracy， a small number of recognized skeletal points， and low accu⁃
racy in image feature classification， a human motion behavior recognition algorithm based on multi-agent deep reinforce⁃
ment learning is proposed.［Method］First， a spatio-temporal motion model of the human skeleton was constructed to ob⁃
tain a network model with feature fusion， and the movement information of skeletal point positions was processed. Then， 
based on multi agent deep reinforcement learning， the multi thread recognition results were calculated， and the caching 
of data samples was completed to ensure the real-time update of the single thread network gradient. Finally， the behavior 
parameters of the global network were calculated by using the gradient descent method， and the distance function was 
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computed to determine the absolute values of multi thread recognition， thus obtaining the results of human motion behav⁃
ior recognition.［Result］The experimental results showed that the average classification accuracy of the proposed algo⁃
rithm reached 0.992， and the accuracy of image feature classification was 0.985， which proved the efficiency and accu⁃
racy of the proposed algorithm in the task of human motion behavior recognition.［Conclusion］This algorithm has broad 
application prospects and can be applied in multiple fields such as intelligent video surveillance and virtual reality， pro⁃
viding new ideas and methods for research and applications in related fields.
Keywords:deep reinforcement learning； multiple-agent； human motion behavior； motion recognition； skeletal point lo⁃
cation

0 引言

人体运动行为识别，作为计算机视觉与人工智

能的关键研究领域，致力于通过图像或视频数据精

确、高效地识别与分析人体在不同场景下的运动行

为［1-3］。随着技术革新，它在智能安防、虚拟现实、人

机交互等多个领域展现出巨大应用潜力［4］。在智能

安防中，该技术能自动检测异常行为如奔跑、摔倒

等，从而及时发出警报，提升监控效率与响应速度；

虚拟现实领域则利用该技术实现自然人机交互，捕

捉用户动作如手势、步伐，增强沉浸感与操作灵活

性；而在人机交互方面，它使智能家居、智能办公等

设备能理解和响应人体动作，如挥手控制、点头确

认，极大提升了交互的便捷性和用户体验。这些应

用不仅彰显了人体运动行为识别技术的广泛需求，

也为其不断创新与发展提供了强大动力［5-6］。然而，

人体运动行为识别当中运动场景复杂多变，行为表

现多种多样，使得运动行为识别的研究极具挑

战性。

在现有的相关研究中，Zhang等［7］提出了一种基

于图卷积网络的人体运动行为识别算法。结合图

卷积神经网络，对模型参数进行了重新设置，并更

换了骨架坐标，提高了尺度、旋转、平移等的鲁棒

性，降低了任务的复杂度；分别在空间和时间维度

上选择关键节点和关键帧，这将去除骨架序列的冗

余信息，并显著降低计算成本，将已经训练完成图

神经网络模型用于人体运动行为识别，得到相关识

别结果。但是该算法存在识别精度较低的问题，实

际应用效果并不好。Avdan等［8］ 提出了一种基于无

监督 Transformer 的运动捕捉数据补全模型 IMU-
Trans，用于解决人体运动行为识别中的标记丢失问

题。该模型通过自监督学习，无需完整的真实数据

即可训练，能够有效捕捉人体运动的长期依赖关

系，显著优于传统方法，如 Kalman 滤波、LSTM 和

GRU。 LSTM（Long Short-Term Memory）和 GRU
（Gated Recurrent Unit）都是循环神经网络（RNN）的

改进版本，专门用于解决传统 RNN 难以处理长序

列依赖的问题。。IMU-Trans 在高缺失率下表现出

色，为人体运动行为识别提供了更准确的数据基

础。然而，模型需要针对不同的标记布局重新训

练，且依赖于刚体变换进行数据预处理，这在标记

遮挡严重时可能影响效果。Zheng 等［9］提出了基于

多尺度自适应聚合图卷积网络的行为识别算法，使

用图卷积神经网络建立了一个骨架模型的时空坐

标，解决了关节节点不稳定的问题，并在多尺度空

间中建立了多阶的语义向量，分别对其进行动态映

射学习。利用训练好的多尺度自适应聚合图卷积

网络识别出人体动作，但是该方法的识别效果并不

好。Li等［10］提出了基于LSTM递归神经网络的人体

运动行为识别算法，拓展了人体运动图像识别的种

类与范围，通过一种自上而下的思想计算了人体运

动的特征信息，并在 LSTM 递归神经网络算法的引

导下完成了对人体动作深层特征的描述与重构，以

此识别人体运动行为。但是该算法的识别精度低，

难以广泛应用至人体运动行为识别领域中去。Sun
等［11］ 提出了一种基于深度卷积 Transformer 的对比
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自监督学习模型，用于人体运动行为识别，通过少

量标注数据和大量未标注数据实现高效的行为识

别；实验表明，该方法在多个公开数据集可达到优

异的识别性能，优于监督和无监督基线方法。然

而，该模型在处理相似活动类别时的识别效果仍有

提升空间，且未充分考虑传感器放置、校准和漂移

对识别性能的影响。

多智能体深度强化学习是强化学习领域的一

个前沿分支，它通过将复杂的任务分解为多个智能

体协同或竞争完成，从而提高了系统的整体性能和

适应性。在处理复杂运动场景时，多智能体深度强

化学习能够充分利用各个智能体的局部观察和动

作决策能力，通过协同学习和信息共享，实现对人

体运动行为的更全面、更准确的识别。这种方法不

仅能够提高分类精度，还能有效解决骨骼点识别不

准确的问题，从而满足高精度识别的需求。因此，

为了提升人体运动行为识别效果，提出一种新的基

于多智能体深度强化学习的人体运动行为识别

算法。

1 人体运动行为识别算法

1.1　构建人体骨架时空运动模型

在原始的图像样本中，想要提取骨骼点信息，

需要首先提取特征点，并建立时空运动模型。在该

提取步骤的执行过程中，可以将网络分为上下 2个

分支，如果相关区域存在阶段性定位，则会通过特

征融合完成骨骼特征的优化。其网络结果如式（1）
所示。

ì
í
î

ïï

ïï

X = ρT( )f + l
Y = ρT( )f - l （1）

式中：X和 Y分别表示网络模型中的X与 Y坐标点，

ρT 表示区域置信度矩阵，f和 l分别表示关联场的输

入特征与输出特征。

通过式（1）建立网络模型，完成骨骼点的清洗

与抽帧，并将很多难以准确检测到的骨骼点作为被

测者的训练样本与冗余帧，选择所有样本中时长最

长的一个，并完成补零处理，以便更好地处理截断

与定向分区工作［12］。在骨骼点中，为保证所有特征

均可以留存信息，设置如图1所示的骨骼点模型。

图 1中，在骨骼点点位模型中设置 21个骨骼点

坐标，点 1和点 2表示头盖骨，点 3和点 4表示眼眶，

点 5和点 6表示下颌骨，点 7和点 8表示髋骨，点 9表

示尾骨，点 10 与点 11 表示膝盖骨，点 12 与点 13 表

示踝骨，点 14 与点 16 表示腕骨，点 15 与点 17 表示

指骨，点 18 与点 20 表示尺骨，点 19 与点 21 表示肱

骨。一旦图像中的人体发生移动，点位也会跟随移

动，因此需要减少骨骼点点位的波动，以保证数据

的准确性。此时对骨骼点的处理所需要的公式如

式（2）所示。

xmove = Akhn （2）
式中：xmove 表示骨骼点特征移动的长度，Ak表示骨骼

点的总节数，hn表示每一帧的向量长度。

结合式（2）及时空向量，可以建立一个人体骨

架时空运动模型，使算法可以在移动的影像中获取

骨骼点坐标。

1.2　基于多智能体深度强化学习计算多线程识别

结果

在多智能体深度强化学习算法中，智能体

（Agents）通常具备从一种行为（或动作）转移到另一

图1　骨骼点点位模型
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种行为的能力，这体现在它们能够根据当前的环境

状态以及自身的策略来选择并执行相应的动作，从

而实现状态之间的转变，该转移信息 ke 如式（3）
所示。

ke = {x，y，z，h} （3）
式中：x表示横坐标的状态，y表示纵坐标状态，z表

示空间坐标状态，h表示时间坐标状态。

在这些训练样本中，使用具备重放经验的转移

信息作为训练样本的集合，并确保每一个队列均具

备完整的抽样概率，该过程是为了保证智能体均能

够更广泛地学习到不同状态和行为之间的关联，避

免过拟合于某些特定的经验序列［13-14］。在奖励空间

中，依次完成数据样本的缓存工作，其缓存区Dt如

式（4）所示。

Dt = {(e1，e2，⋯，en )} （4）
式中：e1 表示缓存区中的第一个数据缓存样本，en表

示第n个数据缓存样本。

经过多线程的智能缓存，还能够在保证累计梯

度交互的基础上，完成每个单线程的网络梯度更新

工作，其计算公式如式（5）所示。

αx = αi + Qa - Ys
αp

（5）
式中：αx表示单线程中网络梯度的更新指标，αi表示

行为者的累计选择概率，Qa表示运动梯度的初始函

数值，Ys表示运动梯度的终止函数值，αp表示状态 p

的选择梯度指标。

此时初始函数与终值函数的线性关系如式（6）
所示。

Qa = hk + Ys
hk

（6）
式中：hk表示梯度值累积到一定步数后的全局网络

参量。

在多智能体缓存重放的识别中，由于最小化损

失函数引起的网络更新可以综合表示为预测值与

奖励值之间的函数区分工作，此时需要通过梯度下

降的方式保证全局网络的行为参量，如式（7）所示。

Fk = ∑
i = 1

n

wd yi

Nm
（7）

式中：Fk表示梯度下降在全局网络更新中的行为参

数；wd表示网络更新的权值属性；yi表示交互方程的

信息决策框架；Nm表示深度强化学习中骨骼点的点

位数量，即多线程拆分成单线程之后的数量。

最后，通过距离函数计算多线程的整体识别结

果，其绝对值如式（8）所示。

Dij =
|

|
|
||
||

|
|
||
| ( )xi - x0

2 - ( )yi - y0
2

xi + yi （8）
式中：Dij表示多线程识别状态在距离函数中的相对

距离，xi和 x0 分别为终点与起点的横坐标，yi和 y0 则

分别表示终点与起点的纵坐标。

依据式（8），可以判断是否识别成功，若距离函

数大于等于0，则表示识别成功。

1.3　设计人体运动行为识别算法

依据以上内容，可以建立基于多智能体深度强

化学习的人体运动行为识别算法，算法描述如下。

输入：人体运动样本数据；

输出：人体运动行为识别结果。

在多智能体的深度强化学习中，需要在其多个

线程中分别执行识别工作，在相应的网络模型中，

以最小化损失为核心，更新网络参数，如式（9）
所示。

λ = wn( s + h) （9）
式中：λ表示令网络损失最小化的网络参数，wn表示

各节点的权值属性，s和 h分别表示专家预测值与实

际值。

结合不同网络参数，可以在保证稳定性的同

时，设置缓存区的权值指标，如式（10）所示。

θw = θ + 1
k （10）

式中：θw表示网络权重，θ表示多线程网络交互经验

值；k表示新的经验缓存系数。

在这样依次进行单线程识别的同时，保证多线
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程识别结果的准确性，并得到最终的人体运动行为

识别结果。基于多智能体深度强化学习的人体运

动行为识别算法，流程如图2所示。

2 实验分析与结果

2.1　数据集

本实验在测试基于多智能体深度强化学习的

人体运动行为识别算法时，首先需要建立并划分数

据集。其中，数据集A为HMDB51，该数据集从You⁃
Tube上采集，共包含 5大类 51个类别，总计 6 849个

视频，每个类别至少包含 101 个视频。这 5 大类具

体为：（1）面部动作（微笑、大笑、咀嚼、说话）；（2）面

部与物体交互动作（吃饭、喝水、抽烟）；（3）身体运

动（翻跟斗、拍手、爬行等）；（4）身体与物体交互运

动（梳头发、拔剑等）；（5）人人交互运动（击剑、拥

抱、接吻等）。该数据集包含7 000个测试样本。

数据集 B 为 Human3.6M 数据集，该数据集有

360万个 3D人体姿势和相应的图像，共有 11个实验

者（6男 5女，一般选取 1，5，6，7，8作为 train，9，11作

为 test），共有 17个动作场景，诸如讨论、吃饭、运动、

问候等动作。该数据由 4个数字摄像机，1个时间传

感器，10个运动摄像机捕获，其中包含 5 000个测试

样本。

本研究通过构建人体骨架时空运动模型并结合

多智能体深度强化学习，实现人体运动行为的精准

识别。网络架构设计如下：输入层接收预处理后的

人体运动数据，维度为（帧数，21，3），其中 21表示骨

骼点数量，3表示每个骨骼点的三维坐标。特征提取

层包含 2个 3D卷积层（卷积核 3×3×3，输出通道分别

为 64 和 128，ReLU 激活，ReLU 是 Rectified Linear 
Unit的缩写，中文意思是整流线性单元，是深度学习

中常用的一种激活函数）和一个 3D最大池化层（池

化核 2×2×2，步幅 2）。时空建模层由 2个LSTM层组

成（单元数分别为 256和 128），全连接层包含 2个节

点数为 512和 256的层（ReLU 激活），输出层节点数

为行为类别数，采用 Softmax激活函数。训练参数设

置为：初始学习率 0.001，每 1 000次衰减 0.1；折扣因

子 γ=0.99；奖励函数基于识别准确率（正确+1，错误

-1）；使用 Adam 优化器（β1=0.9，β2=0.999，ε=1e-8）；

总训练迭代次数 10 000 次；收敛条件为连续 100 次

训练损失变化小于 0.001。数据预处理包括：清洗噪

声帧和无效骨骼点，归一化骨骼点坐标至［-1， 1］，

并通过随机旋转、缩放和平移进行数据增强。数据

集按 8∶2划分训练集和测试集，确保模型充分学习

的同时有效评估泛化能力。训练过程包括：网络参

数初始化、前向传播、交叉熵损失计算、反向传播、

经验回放，每隔 100 次更新目标网络，每 1 000 次评

估模型性能。测试集数据输入仿真软件获取最优

运行参数，确保实验结果的可靠性。

2.2　评价指标

在本实验中，首先需要对测试集中的样本进行

分类，评价分类结果准确性的计算公式如式（11）
所示。

μacc = Np

Nm
（11）

式中：μacc表示分类器在进行数据集分类过程中所得

到的分类准确率，Np表示分类正确的样本数量；Nm

表示样本总量。μacc越大，表示分类结果的准确性

越高。

图2　人体运动行为识别算法流程
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同时使用网络模型对图像进行特征提取，在提

取特征的过程中，在人体的关键部位绘制骨骼节点

作为人体行为识别的依据，此时训练损失的计算公

式如式（12）所示。

Lk = ∑
i = 1

k

||Δxi （12）
式中：Lk表示提取节点的损失函数，Lk越小，表示节

点的提取结果越准确，xi 表示时域步长的单位变

化量。

在该情况下，可以通过节点的标注实现图像特

征分类，相关计算公式如式（13）所示。

μcf = ∑
i = 1

n ind ( )Lk p，Lk

Nm
（13）

式中：μcf表示图像特征分类的精度，ind (Lk p，Lk )为指

示函数，Lk p为模型预测的标签，Lk为样本的实际检

测标签，若 Lk p=Lk，则输出为 1，否则输出为 0。μcf的

取值范围为［0，1］，该数值越接近 1，表明其分类精

度越高。

最后使用查全率作为人体运动行为识别算法

的评价指标，F1的计算公式如式（14）所示。

F1 = 2∑
i = 1

n

fi ⋅ Pz ⋅ Pq

Pz + Pq
（14）

式中：F1 表示人体运动行为识别的准确性，F1 越大，

表示算法的精度越高；fi表示该类运动图像的样本

数占总测试集样本数的比例；Pz和Pq分别表示模型

的查准率和查全率。

2.3　实验结果

结合人体运动行为识别模型，测试 2 个数据集

的分类精度，得到如表1所示的实验结果。

总的来看，在数据集 A 和数据集 B 的分类过程

中，6种算法的分类精度均高于 96.0%，均具备较好

的分类准确性，与实验对比算法相比，本文算法的

数据集分类精度更高，可以实现对于数据集精准分

类，能够为后续的人体运动行为识别奠定坚实的基

础（表 1）。这是由于本文方法采用多智能体系统，

能够处理复杂的环境和多个智能体之间的交互，从

而更准确地模拟和识别人体运动行为。同时深度

强化学习通过不断试错和优化策略，使智能体能够

学习到最优的行为模式，从而提高识别的准确性。

如图 3所示，6种算法的训练损失随步长的增加

而逐渐减少，到某一个节点时，训练损失降至最低。

其中本文算法的最终训练损失为 0.03，文献［7］算法

的最终训练损失为 0.07，文献［8］算法的最终训练损

失为 0.20，文献［9］算法的最终训练损失为 0.14，文
献［10］算法的最终训练损失为 0.31，文献［11］算法

的最终训练损失为 0.38。而训练损失越小，标志着

算法在迭代过程中的结果越好，因此本文设计的识

别算法对于关节节点的标记情况最好。这是由于

本文算法首先构建了人体骨架时空运动模型，这一

步骤能够高效地提取人体运动的关键特征。通过

关注关节节点的移动信息，算法能够捕捉到人体运

动的动态特性，这对于后续的行为识别至关重要。

同时特征融合的网络模型进一步增强了特征提取

的能力，使得关节节点的信息得以更全面地利用。

不同算法的人体运动行为识别结果如表 2
所示。

由表 2可以看出：（1）在骼节点与实际位置之间

的标准差的计算中，本文算法的标准差为 2.452，文
献［7］算法的标准差为 3.526，文献［8］算法的标准差

为 3.631，文献［9］算法的标准差为 3.954，文献［10］
算法的标准差为 3.869，文献［11］算法的标准差为

3.445，只有本文算法小于 3.000，本文算法在节点设

置中的标准差最小，节点设置效果更好。这是由于

表1　数据集分类精度

算法

本文算法

文献[7]算法

文献[8]算法

文献[9]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

数据集A

0.990
0.980
0.977
0.986
0.972
0.984

数据集B

0.993
0.964
0.987
0.965
0.986
0.982

平均值

0.992
0.975
0.982
0.976
0.979
0.983

··116



第 3 期 陈天青，徐 鑫，李益龙，等：基于多智能体深度强化学习的人体运动行为识别

本文算法通过构建人体骨架时空运动模型，能够捕

捉到人体运动在时间和空间上的动态变化，同时特

征融合的网络模型能够整合骨骼点点位的移动信

息，从而提取出更加全面和有效的特征。（2）对于图

像特征的分类结果，本文算法的图像特征分类精度

为 0.985，文献［7］算法的图像特征分类精度为

0.785，文献［8］算法的图像特征分类精度为 0.857，
文献［9］算法的图像特征分类精度为 0.945，文献

［10］算法的图像特征分类精度为 0.912，文献［11］算

法的图像特征分类精度为 0.935，文献［2］算法的数

值最小，其识别精度最差，而本文算法在各项大于

0.900的分类精度中数值最大，说明该算法的图像特

征分类精度高。这是由于本文算法能够细致地捕

捉人体在运动过程中的骨架结构和动态特征，这是

理解人体运动行为的基础。同时通过特征融合的

网络模型，算法能够整合骨骼点点位的移动信息，

进一步提炼出对人体运动行为具有区分性的特征。

（3）对于F1值而言，本文算法的F1值为 0.936 5，文献

［7］算法的 F1 值为 0.905 2，文献［8］算法的 F1 值为

0.914 1，文献［9］算法的 F1值为 0.926 2，文献［10］算

法的 F1值为 0.923 5，文献［11］算法的 F1值为 0.930 
1，本文算法在 F1值的计算指标中同样最高，这标志

着本文人体运动行为识别算法的识别精度为 6种对

比算法中的最大值。由以上数据可知，本文设计的

基于多智能体深度学习强化算法优于其他 5种对比

算法，动作识别的准确性最高，识别效果最好。这

是由于本文算法提出的多智能体系统凭借其处理

复杂环境和多个智能体交互的能力，使得算法在识

别人体运动行为时能够灵活适应各种复杂场景。

深度强化学习通过不断试错和优化策略，促使智能

体学习并展现出最优行为模式，这一过程不仅显著

提升了识别的准确性，同时也加速了算法的学习进

程。此外，基于多智能体深度强化学习的算法还具

备多线程识别的能力，通过并行处理多个数据样

本，不仅提高了识别的并行性和效率，还有效减少

了单一线程可能带来的误差，从而进一步增强了识

别的准确性。

采用混淆矩阵验证不同算法的人体运动行为

类别识别准确性，结果如图4所示。

由图 4 的混淆矩阵可知，本文算法的人体运动

行为类别识别准确率在 0.95以上，而对比方法的识

别准确率均较低，且存在较多错误识别的情况。这

是由于本文方法采用多智能体深度强化学习使得

算法能够在复杂环境中进行策略优化，通过不断试

错和学习，智能体能够逐渐找到最优的行为模式。

这种学习方式不仅提高了算法的适应性和鲁棒性，

还有助于算法更准确地识别人体的运动行为。同

时算法采用多线程处理数据样本，这不仅能够提高

数据处理的效率，还能够通过综合考虑多个线程的

输出结果来减少误差。多线程识别结果的计算方

式使得算法在识别复杂动作时更加准确可靠。

图3　训练损失结果

表2　人体运动行为识别结果

算法

本文算法

文献[7]算法

文献[8]算法

文献[9]算法

文献[10]算法

文献[11]算法

标准差

2.452
3.526
3.631
3.954
3.869
3.445

图像特征分类精度

0.985
0.785
0.857
0.945
0.912
0.935

F1值

0.936 5
0.905 2
0.914 1
0.926 2
0.923 5
0.930 1
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采用接收者操作特征（receiver operating charac⁃
teristic，ROC）曲线验证不同算法的人体运动行为类

别识别的性能，ROC曲线下的面积反映了分类器在

不同阈值下对正负样本的区分能力，ROC曲线下的

面积值越大，表示分类器的性能越好，结果如图 5
所示。

由图 5可知，本文算法的 ROC曲线下的面积最

大，而对比方法的 ROC 曲线下的面积较小，说明本

文算法能够更好地识别人体运动行为，识别准确性

高。这是由于算法采用了多线程识别技术，能够同

时处理多个数据样本，提高识别效率。同时，数据

缓存机制确保了算法在处理大量数据时不会因内

存不足而中断，从而保证了识别的连续性和准确

性。此外，单线程网络梯度的实时更新也使得算法

能够不断优化自身性能，提高识别精度。

3 结束语

本文通过多智能体深度强化学习算法设计了

一种人体运动行为识别方法，在建立了特征点模型

后，以此实现人体运动行为识别。实验结果表明，

本文算法的分类精度平均值为 0.996，最终训练损失

为 0.03，骼节点与实际位置之间的标准差为 2.452，
识别效果更好。

本文达到了如下3个目标。
图4　不同算法的人体运动行为类别识别准确性结果

图5　不同方法识别结果的ROC曲线
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1）深度强化了骨骼三维坐标中的几何特征，以

此为后续的人体运动行为识别奠定了基础。

2）在时空运动模型中融入了多线程识别机制，

并基于多智能体深度强化学习算法优化了特征点

的选择机制，得到了一个识别精度更好的人体运动

行为识别算法。

3）在实验过程中，以多个数据集为基础，通过

设置多个实验指标，对该算法的应用效果进行了验

证，以说明所提算法的可靠性。

所得到的识别算法虽然能够在特定的运动行

为中获取较好的识别效果，但由于该方法涉及多智

能体系统、深度强化学习以及复杂的网络模型，该

算法的计算复杂度相对较高。这可能导致算法在

处理大规模数据集或实时应用时面临性能瓶颈。

未来将通过改进网络结构、优化学习算法等方式，

降低算法的计算复杂度，提高处理速度和效率。同

时研究更高效的数据处理技术和并行计算方法，以

适应大规模数据集和实时应用的需求。
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