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摘 要：针对数字货币量化交易中存在的问题，即大量且复杂因子以及因子状态空间维度较高，导致交易模型制

定策略的准确性和风险控制能力难以兼顾，提出了一种改进的OAC模型——OAC_LSTM_ATT。该模型采用了

LSTM和多头注意力机制来优化OAC的网络结构，从而提高OAC对时间序列数据的建模能力和泛化能力。通过

这种融合，智能体在量化交易环境中可以更加灵活和准确地做出交易决策，进一步提高交易策略的质量和效果。

实验结果显示，在比特币市场中，累计收益率达到了16.36%，最大回撤率为9.08%，夏普比为0.014，波动率为

13.09%。在以太坊市场中，对应的指标为16.30%、8.56%、0.014和13.42%。与PPO、LSTM_PPO和A2C等模型

相比，OAC_LSTM_ATT在有效性和稳定性方面具有一定优势，为量化交易策略制定提供了有价值的参考。
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Abstract: In response to the challenges encountered in quantitative trading of digital currencies, characterized by the pres‐

ence of a multitude of intricate factors and a high-dimensional factor state space, an enhanced optimistic actor-critic

(OAC) model, referred to as OAC_LSTM_ATT, had been proposed. This model incorporated long short-term memory 

(LSTM) and a multi-head attention mechanism to optimize the network architecture of OAC, thereby augmenting its ca‐

pacity for modeling time-series data and generalization. Through this integration, the intelligent agent operating in the 

quantitative trading environment was capable of making more adaptable and precise trading decisions, consequently el‐

evating the quality and efficacy of trading strategies. Experimental findings revealed that, in the Bitcoin market, the cumu‐

lative return achieved was 16.36%, with a maximum drawdown of 9.08%, a Sharpe ratio of 0.014, and a volatility of 

13.09%. Corresponding metrics in the Ethereum market amounted to 16.30%, 8.56%, 0.014, and 13.42%. When com‐

pared to models such as PPO, LSTM_PPO, A2C, OAC_LSTM_ATT demonstrates superior performance in terms of both 

effectiveness and stability, thereby offering valuable insights for the development of quantitative trading strategies.
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0　引言

近年来，随着数字货币在交易中的优势逐渐凸

显，越来越多的国内外研究者对其产生了浓厚的兴

趣。在国内，一些研究者们将研究重点放在人民对

数字货币电子支付的采用意愿及其影响因素上，例

如文献[1]主要研究中国数字人民币电子支付（digi‐

tal currency electronic payment，DCEP）系统的用

户采用意愿及其影响因素，研究表明用户的采纳意

愿取决于多个因素，包括隐私担忧、技术任务适应

度、技术特征、支付需求以及政府支持。同时在国

外，数字货币因其高回报性、高风险性和高波动率

等特征，引起了越来越多的投资者和研究者的浓厚

兴趣。值得注意的是，数字货币市场作为一个新兴

市场，虽然与传统的股票、期货和外汇市场有着截

然不同的特点，但有研究表明数字货币市场与主流

金融市场的隔离正在逐渐消失
[2]
，跨市场联系逐渐

增加，因此数字货币市场的不确定性和不稳定性日

益受到关注，也带来了相应的投资风险。其中，比

特币作为数字货币市场的代表之一，其市场规模和

交易量持续扩大，备受全球金融市场的关注。有研

究指出，随着越来越多的金融机构将数字货币纳入

其投资组合中，数字货币已成为资产经理们选择的

第一种纯数字资产
[3]
。因此，对于数字货币市场的

投资策略和风险管理进行深入研究显得尤为重要，

这对于投资者和市场参与者都具有重要的意义。

随着人工智能技术的迅猛发展，借助人工智能

方法来建立金融交易策略已成为现实。其中强化学

习是一个典型的代表。通过强化学习算法，智能体

（Agent）能够在不断的交互中学习和优化策略，从

而实现投资决策的最佳化。这种方法不仅能够提高

交易效率和准确性，还有助于降低交易成本和风

险。目前利用强化学习算法来建立金融交易策略已

经成为当前金融领域研究的热点和趋势。

在数字货币市场中，构建量化交易策略的关键

在于找到有效的特征因子。然而，K线数据中存在大

量且复杂因子，而且因子状态空间维度较高，导致

交易模型制定策略的准确性和风险控制能力难以兼

顾。因此，大多数传统研究中的特征因子主要来自

日K线级别数据。虽然这类模型输出的价格预测曲

线与实际价格曲线近似，但实践中发现这种模型的

指导能力较差，因为它仅仅预测未来收盘价（且与

最近一根K线的收盘价偏差较小），而无法直接输出

具体的交易动作（如买入、卖出、等待、平仓等）。

本文采用深度强化学习方法来构建量化交易策

略，从微观的角度出发，选择 30 min时间粒度的

K线作为基础数据，从微观信息中抽象出3个因子

（订单簿因子、逐笔成交因子、价格移动因子）来

量化描述供应与需求的不平衡，然后映射到价格的

移动来表现市场状态。通过Agent与市场环境不断

地交互，使得Agent能够更敏锐地捕捉市场变化，

可以更好地应对数字货币市场的复杂性和不确定

性，更精准地做出决策。该方法能够挖掘更高维度

信息，缩小信息不对称，从而提升交易策略的效率

和准确性。相比传统的研究方法具有更高的准确

率，更有利于交易实践。

1　相关工作

金融产品在二级市场的量化交易一直是国内外

学者关注的热点研究方向，而将人工智能算法与量

化交易技术结合更是备受瞩目的前沿领域。目前，

人工智能与量化交易相结合的研究主要集中在以下

两个方向。

1.1　基于深度神经网络的预测类模型

Mcnally 等
[4]
使用自回归差分移动平均（auto 

regressive integrated moving average，ARIMA）模型

贝叶斯优化的循环神经网络（recurrent neural net‐

work，RNN）模型、长短期记忆（long short-term 

memory，LSTM）模型预测比特币价格，结果表

明，非线性的深度学习方法优于ARIMA预测。Wu

等
[5]
则提出了基于AR(2)模型的LSTM模型，用于

比特币日价预测，并取得优于传统LSTM模型的预

测效果。章盼
[6]
构建了RNN、LSTM以及门控循环

单元（gated recurrent unit，GRU）神经网络，用于

预测数字货币的价格趋势，研究表明，LSTM 和

GRU比RNN取得了更好的预测效果，而且GRU模

型的训练耗时更低。

柯坤锋
[7]
基于Stacking思想提出了一种结合了

LSTM与GRU的两层模型，用于预测比特币价格，

并通过引入比特币论坛的情感数据等外部信息来提

高预测精度，进一步提升了模型的预测效果。

Hua[8]
则对比了LSTM模型和ARIMA模型预测比特

币价格的准确性，结果显示LSTM模型表现更优，

但需要额外的模型训练时间。荆鹏霏
[9]
提出了

SPCA-CNN-LSTM模型，对比特币价格进行预测，

模型整体拥有更高的拟合程度。曾凡成
[10]

将深度学
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习方法与分位数回归原理结合，构建了CNNQR、

LSTMQR和GRUQR模型用于预测比特币价格。解

决了加密数字货币价格的高波动性和非线性特征问

题，但在进行区间估计时，只考虑了有限个分位

点，没有得到价格的概率密度分布函数。郭思涵
[11]

通过改变传统GRU信息流向和门控信息，构造出

更加简洁高效的模型，对比特币价格进行预测。实

验表明该改进模型的时间效率和预测精度均优于

LSTM和GRU模型。

Awoke等[12]
使用了 LSTM和GRU模型预测比

特币的未来价格，实验结果显示GRU模型具有更

高的预测准确性和更少的编译时间。Akyildirim

等
[13]

探讨了不同类型的机器学习算法在预测比特

币期货价格的中间价变动方向方面的表现。研究发

现支持向量机（support vector machine，SVM）表

现最好，并且随着期货合约到期日的延长，预测能

力增强。Chen等[14]
分别应用了广义自回归条件异

方差（GARCH）模型、SVM和决策树算法来预测

比特币价格的走势。研究发现GARCH模型的拟合

效果最好，SVM模型的预测精度最高，决策树模

型显示美联储基金利率是影响比特币价格的最重要

因素。Ranjan等[15]
使用不同的机器学习技术来预

测不同频率的比特币价格，研究发现逻辑回归和线

性判别分析在每日价格预测中表现最好，而XG‐

Boost在5 min间隔价格预测中表现最好。

总的来说，该类模型的研究者大多数采用全卷

积神经网络（FCN）、卷积神经网络（CNN）、RNN

或LSTM神经网络等深度学习模型，以过去一段时

间的历史行情数据为样本X，以该样本对应的未来

行情数据为标签Y，通过前向传播计算出模型对未

来行情的预测值 Ŷ，通过反向传播调节模型内部的

参数 θ，从而在更新参数 θ的过程中不断减小模型

预测值 Ŷ与输入标签Y的差距，使得该类模型应用

于训练样本以外的新数据时，能够对未来行情进行

相对准确的预测。

1.2　基于深度强化学习的决策类模型

Carapuco等[16]
构建了一个基于Q-learning的外

汇市场短期投资系统，并在Q-learning的基础上设

置了含有3个隐藏层的神经网络智能体进行训练模

拟，使用最小粒度的 tick 数据作为状态信号的输

入，使用基于收益和风险的函数作为奖励信号的计

算方法。宋稳柱
[17]

提出了一种基于深度强化学习

框架用于解决数字货币市场投资组合的最优投资比

例问题，并进行了改进。实验结果显示，各框架都

取得了更高的最终资产价值，而改进后的模型能够

有效地减少计算参数，从而加快了网络的训练速

度。李尚宜
[18]

提出了基于深度Q网络（deep Q net‐

work，DQN）的单资产交易算法和基于深度确定策

略梯度（deep deterministic policy gradient，DDPG）

的金融资产配置算法。前者在神经网络的全连接层

中加入高斯噪声来驱动探索，后者引入了资产权重

的熵作为正则项，鼓励算法在输出资产权重时分散

权重，降低投资组合的风险。

熊礼东
[19]

提出一种融合深度神经网络和递归

神经网络的量化交易Agent，以及一种基于策略梯

度和确定性策略梯度的训练方法，并将其应用于金

融市场。实验结果表明，该方法在下行趋势下可以

减少投资者的损失，在上行趋势下可以增加投资者

的收益。Zhang等[20]
提出了基于深度强化学习的连

续期货交易策略，对比 DDPG 算法和 DQN 算法，

DDPG在连续控制任务上表现更好，但也存在一些

缺点，如高方差和低样本效率。

Suliman等[21]
提出了竞争双重深度Q网络（du‐

eling DQN），用于在加密货币市场中进行交易决

策。该算法可以分别估计状态值函数和每个动作的

优势函数，从而减少Q值的过估计问题。结果显

示，DRL 算法可以成功地产生盈利的投资组合，

但是在所有3种加密货币上都不如基准策略。许杰

等
[22]
设计了一个由CNN、LSTM和DQN组成的端到

端模型框架，利用CNN和LSTM提取股票市场的动

态特征和时间序列规律，利用DQN做出最优的量化

交易策略。Cui等[23]
提出了一种基于条件风险价值

（CVaR）和近端策略优化（proximal policy optimiza‐

tion，PPO）算法的新方法，用于在具有大尾部风

险的加密货币市场中构建有效的投资组合。通过

PPO算法与环境交互来不断更新策略参数，从而实

现在给定预期收益水平下最小化组合风险的目标。

Chen 等
[24]

基于深度强化学习中的 PPO 算法，

实现了从中国期货市场数据到交易行为的端到端决

策过程。Xiao[25]
提出一种基于 PPO算法的量化投

资决策模型，该模型采用了动态惩罚系数，将双股

票组合投资问题转化为单股票购买投资问题，从而

降低了特征工程和模型应用的难度。Shin等[26]
提

出了一种基于强化学习方法生成协同式公式化的阿

尔法因子方案，用于量化交易中的因子挖掘。该方
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法通过扩展搜索空间并将预训练的公式化阿尔法集

作为初始种子值来增强现有的阿尔法因子挖掘方法。

Fu等[27]
提出了多特征监督强化学习（multi-feature 

supervised reinforcement learning），该方法结合了

DDPG和LSTM，并在监督学习阶段参与强化学习

交互，从而使Agent能够获得引导性的先验经验，

更快地探索到最优交易策略的方向。同时还增加了

多种市场数据特征作为输入，以提高模型的预测

能力。

综上所述，这些研究者运用深度强化学习技

术，构建了交易Agent，并使智能体与交易环境进

行交互，以此来获得经验并提升Agent的交易盈利

能力。这些模型结合了深度神经网络的强感知能力

和强化学习的强决策能力，使得模型能够在不需要

人类监督的情况下，自主探索陌生环境，主动决策

和学习
[28]

。因此，在真实的交易实践中，这类模

型具有较强的应用性和效能。本文根据数字货币市

场高波动性、高情绪敏感性等特点选用决策类模型

进行实验，并采用因子来量化市场状态，从而更好

地捕捉市场变化和交易机会。因此该模型不仅能够

预测未来的价格走势，还能够输出具体的交易动

作，从而更贴近实际交易场景。

1.3　优化OAC算法的关键理论

OAC算法是一种强化学习算法，旨在处理连

续动作空间中的问题。与传统方法不同，OAC引

入了乐观策略更新，以增加探索性行为应对不确定

性。本文将探讨如何通过引入LSTM和多头注意力

机制来增强OAC算法的网络结构，以提高其性能和

适应性。这将有助于更好地理解环境，处理时间序

列数据，以及在高维状态空间中更有效地学习。

1.3.1　LSTM

LSTM通过引入称为“门”的机制来有效地控

制信息的流动，从而成功解决了长期依赖问题。它

们使得模型可以有选择地遗忘、添加和输出信息，

从而更好地处理长序列数据。典型的LSTM结构如

图1所示。

ft为遗忘门，它的作用是控制模型是否忘记之

前的信息。遗忘门通过sigmoid激活函数δ来决定之

前的记忆状态中的信息是否应该被遗忘，如式（1）

所示：

ft = δ (Wf × [ht - 1xt ] + bf ) （1）

其中 Wf 为权重矩阵，用于计算遗忘门的输出，

ht - 1为前一时间步的记忆状态，xt为当前时间步的

输入向量，bf为偏置项，用于调整遗忘门的输出。

输入门由Ct和 it两部分组成，它的作用是控制

新的输入信息如何被整合到当前的记忆状态中。与

遗忘门结构类似，输入门同样通过一个 sigmoid激

活函数δ来决定新的输入信息应该如何更新记忆状

态，如式（2）、式（3）所示：

it = δ (Wi × [ht - 1xt ] + bI ) （2）

Ct = tanh (WC × [ht - 1xt ] + bC ) （3）

其中Wi、WC为输入门的权重矩阵，用于计算输入门

的输出。bI，bC为偏置项。候选记忆Ct包含了当前

时间步的新信息，但还没有被输入门决定是否应该

被添加到记忆中。

最后由输出门控制输出，此时的记忆状态Ct已

经经过更新，而后输出门的输出ot与当前时间步的

记忆状态Ct相乘，用于控制当前时间步的记忆状态

中哪些信息应该被输出。如式（4）~式（6）所示：

Ct = ft ×Ct - 1 + it × Ct （4）

ot = δ (Wo × [ht - 1xt ] + bo ) （5）

ht = ot × tanh (Ct ) （6）

其中Wo为输出门的权重矩阵，bo为偏置项，用于

调整输出门的输出。

将输出门的输出与记忆状态相乘，得到当前时

间步的隐藏状态 ht，将其作为LSTM的最终输出。

LSTM在处理序列数据时具有优秀的记忆能力
[29]

，

因此在Actor和Critic网络中加入LSTM能够有效地

处理输入和输出序列之间的长期依赖关系。

1.3.2　多头注意力机制

在传统的注意力机制中
[30]

，模型仅能关注输

图1　LSTM结构
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入序列中的一个位置，这种机制存在一个缺陷，也

就是模型不能同时关注输入序列中的多个位置，因

此可能会忽略一些重要的信息。为了解决这个问

题，多头注意力机制被引入
[31]

，其通过并行计算

多个注意力机制来实现，如式（7）所示：

MultiHeat (QKV ) =Concat (head1headh )W o
（7）

其中Q K V分别表示查询向量、键向量和值向量，

h表示头的数量，headi表示第 i个头的输出，W o
是

输出变换矩阵。每个头的输出 headi 可以表示

为式（8）：

headi =Attention ( )QW Q
i KW K

i VW V
i （8）

其中W Q
i W

K
i W

V
i 分别是第 i个头的查询、键、值变

换矩阵，Attention()是注意力计算函数。在多头注意

力中，一般使用自注意力机制（self-attention）来计

算注意力。自注意力机制的计算可以表示为式（9）：

Attention (QKV ) = softmax ( QK T

dk )V （9）

其中dk为键的向量的维度。

与使用单独的一个注意力池化不同，多头注意

力可以独立学习得到 i 组不同的线性投影（linear 

projections）来变换查询、键和值。然后，这 i组变

换后的查询、键和值将并行地进行注意力池化。最

后，将这 i个注意力池化的输出拼接在一起，并且

通过另一个可以学习的线性投影进行变换，以产生

最终输出，多头注意力结构如图2所示。

这种设计被称为多头注意力，其中 i个注意力

池化输出中的每一个输出都被称作一个头（head）。

多头注意力机制可以同时关注输入序列中的多个位

置，从而提高模型的表达能力。

2　融合LSTM和多头注意力机制的OAC算

法改进

根据具体的任务和环境，选择适合的深度强化

学习算法是非常重要的。以往大多数学者的研究是

将模型应用于日线级别的交易场景，而数字货币交

易市场的交易频率远高于前者，数据量远大于前

者。智能体与环境交互如图3所示，将深度强化学

习（DRL）应用于数字货币市场需要构建两大主体

和三大要素。从主体角度来看，需要构建用于进行

交易决策的主体对象，即交易智能体（Agent），将

数字货币交易所的整个交易市场构建为交易环境

（env）。而从要素角度来看，交易过程中的关键要

素被划分为市场状态（state）、交易动作（action）

和即时奖励（reward）。

在本文中，需要综合考虑深度强化学习算法和

数字货币市场的特点，以选择最适合该领域的算法

模型。在量化交易的场景中，需要依赖智能体

Agent做出决策：选择买入或卖出一定数量的数字

货币作为动作。因此，动作空间通常是连续的。经

过仔细比较和分析，本文采用了基于演员-评论家

（actor-critic）的算法模型，并在其中选择 optimis‐

tic actor-critic（OAC）算法进行优化和改进。它可

以处理连续动作空间和离散动作空间的问题。与

DDPG算法不同，OAC算法使用乐观的价值函数

来解决探索-利用困境，从而提高学习效果。因

此，OAC算法可以适应量化交易中的离散值操作，

并且可以更好地处理连续动作空间的问题。同时，

图2　多头注意力结构

图3　智能体与环境交互
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OAC算法还具有较好的稳定性和收敛性，因此在

量化交易中应用OAC算法可能会更加有效。

2.1　OAC算法的网络结构优化

OAC 算法是基于策略梯度方法的一种改进，

它通过引入乐观的价值函数来解决探索-利用困

境，从而提高强化学习的性能。乐观准则认为在开

始时所有状态下的所有动作都能带来最好的奖励，

以此来更高效地探索不确定。并且根据该准则提出

了一个探索策略，其在两个标准中作出权衡，一个

是最大化上界来鼓励探索未知，另一个是限制探索

策略和目标策略的最大 KL 散度以保证稳定性。

如式（10）~式（12）所示：

πE = Ν ( )μEΣE （10）

μE = μT +
2δ







[ ]ÑaQUB( )sa

a = μT

 ΣE[ÑaQUB(sa) ]
a = μT

（11）

ΣE =ΣT （12）

其中 πE表示策略函数；μE为当前策略，表示在时

间T时的策略μT上加一个修正项，该修正项由梯度

向量的方差和探索矩阵的逆矩阵组成；ΣE为探索

矩阵，ΣT 为探索矩阵求逆。函数ÑaQUB 用于计算

置信区间上界，s表示输入状态，a表示动作。

OAC算法使用两个神经网络模型：一个用于估

计策略（Actor），另一个用于估计价值函数（Critic）。

在训练过程中，OAC算法通过最大化乐观的价值

函数来更新策略网络，并使用策略梯度方法来更新

价值函数网络。

与SAC和TD3算法一样，OAC算法也通过使

用Critic的较低置信界来更新其目标策略，从而缓

解过拟合。使用有相同结构但初始化权重不同的两

个Critic网络，并取其中的最小值为Q函数的近似

拟合值。回报的梯度如下：

Ñθ J = ∫
s
ρ ( )s ∫

ε
ÑθQLB( )sfθ( )sε ϕ ( )ε dε（13）

其中 ρ ( )s 是考虑了未来奖励折扣的情况下，策略

状态空间的均匀覆盖概率分布，ϕ ( )ε 表示标准正态

密度，函数 QLB 用于计算置信区间下界，ε表示

噪声。

为了同时满足最大熵需求，往往在上述计算式

中加入熵项：

Ñθ J α
QLB

= ∫
s
ρ (s) ∫

ε
Ñθ Q̂LB(sfθ(sε) )ϕ (ε)dε +

α ∫
ε
-Ñθlogfθ(sε)ϕ (ε)dεds （14）

其中 α表示熵正则化系数；Ñθlogfθ( )sε 表示策略

网络的对数概率，用于计算熵，熵值越大，智能体

对环境的探索度越大。

OAC算法的乐观准则可以有效避免以下现象。

（1）悲观的不探索现象：Critic使用双Q估计，

如果下界是错的，而Actor更新又是贪婪的，那么

方差便会降低，所以Agent就不会轻易选择不熟悉

的action，因此探索效率低。

（2）方向的未知性：在进行泛化探索的过程

中，Agent始终以相等的概率在当前价值评估的高

位和低位区间内采样 action，这意味着其在行动选

择上的探索策略缺乏针对性，效率低，因为动作空

间中和当前策略相近的区域可能已经探索过，而不

需要更多的样本。与此同时，在量化交易的环境中，

由于输入的特征因子较多，状态空间维度较高。

为了更好地适应当前环境，提高交易强化学习

模型制定策略的准确性和风险控制能力，需要对神

经网络结构进行一定的创新设计。本文在OAC算

法的基础上加入LSTM模块和多头注意力机制进行

优化，融合LSTM模块与多头注意力机制的OAC

算法如图4所示。

在详细阐述网络结构时，以Critic网络为具体

示例进行说明。融合LSTM模块与多头注意力机制

的网络结构如图 5所示，Critic网络的设计直观地

呈现了其内部架构和工作原理。该网络通常采用多

层神经网络结构，接收智能体当前的状态以及采取

的动作，将其作为输入，并输出对应动作的价值

估计。

具体地，该优化后的Critic网络架构首先接收

智能体当前所处的状态以及采取的动作，并将其作

为输入特征。这些状态-动作对经过预处理后，首

先输入一层多头注意力层，该层旨在通过并行执

行多个注意力机制来捕捉状态和动作空间中的不

同相关性模式，从而增强模型对关键信息的提取

和整合能力。

接下来，来自多头注意力层的输出进一步传递

给一层LSTM。LSTM单元在此过程中发挥了捕获

时间依赖性的核心作用，有效地保留了长期历史信

息，并能过滤掉不重要的噪声，使得网络能够更好
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地理解状态随时间演变的动态特性及其与动作选择

的价值关联。随后通过两个全连接层，对状态-动

作对进行非线性转换和抽象化处理，最后通过输出

层生成每个动作的预期未来回报，这一估计值将指

导Actor网络更新其策略参数。此外，为了提升学

习稳定性与性能，Critic 网络还整合了双 Q 学习

（double Q-learning），以缓解过估计问题。

通过加入LSTM模块和多头注意力机制进行模

型的优化，可以提高OAC算法的3个方面。

（1）时间序列建模能力

LSTM模块可以捕捉时间序列数据中的长期依

赖关系，帮助模型更好地理解历史价格走势和市场

动态，从而更准确地预测未来的价格变动，并做出

更明智的交易决策。

（2）模型的泛化能力

多头注意力机制允许模型同时关注输入数据中

的不同特征，从而更好地理解不同特征之间的关

系。这有助于模型更准确地捕捉市场中的各种因素

和信号，提高交易决策的准确性。这意味着在面对

新的环境或任务时，算法能够更好地适应和应对。

（3）模型的稳定性

LSTM 模块和多头注意力机制的引入使得

图4　融合LSTM模块与多头注意力机制的OAC算法

图5　融合LSTM模块与多头注意力机制的网络结构
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OAC算法具有更高的鲁棒性。当输入数据存在噪

声或部分信息缺失时，算法仍能保持较好的性能。

通过在OAC算法中引入LSTM模块和多头注

意力机制，可以使得 Agent 在量化交易环境中更

加灵活和准确地做出交易决策，进一步提高交易

策略的质量和效果，为投资者提供更好的决策

支持。

2.2　交易环境的构建

环境作为强化学习的主要组成部分之一，提供

了市场行情数据、交易执行环境和奖励函数等基本

元素。环境状态是由市场行情数据和交易执行环境

共同决定的，其主要任务是为以OAC算法模型为

基础的交易Agent提供输入数据，并根据Agent输

出的交易指令进行交易。

首先，需要对数据进行预处理操作。在本文中，

环境的状态空间包含8个属性变量，分别是OHLCV

（open、high、low、close、volume）数据，以及以

该数据为基础计算出的涨跌百分比因子、相对强弱

指数（RSI）、布林线指标。OHLCV数据是时间序

列，具有明显的趋势性和季节性，这两者都会影响

算法对时间序列的预测能力。因此，环境首先需要

对当前市场状态（state_t）中的数据进行归一化处

理，使输入的数据平稳化，从而使数据的分布更趋

于正态。

其次，奖励函数（reward）的设置。简单的买

入持有（buy and hold）策略虽然直观，但它产生

的不稳定策略往往导致资本的严重损失。因此，选

用经过风险调整后的回报指标作为奖励函数能更好

地优化模型。考虑到在数字货币市场中，上行波动

往往也是能够快速获得收益的一部分，因此选择

Sortino比率作为奖励函数而非 Sharpe比率。两者

十分相似，但是 Sortino比率只将下行波动率视为

风险，而不是整体波动率，因此，这一比率并不影

响上行波动对策略的正向反馈，如式（15）所示：

Sortino =
RP -RB

σD

=
收益率 -无风险利率
收益的下偏标准差

（15）

3　实验结果与分析

3.1　实验数据

本文的数据集来自于币安网官方发布在Github

上的开源项目Binance Public Data，该项目可供开发

者下载币安交易所提供的K线数据、成交数据、聚

合数据。本文选择了其中的K线数据，即OHLCV

数据。考虑到数字货币市场交易的特殊性和全球经

济的波动性，数据集选用了 2022年 7月到 2023年

6月之间的K线数据，并按照7∶3的比例划分为训

练集测试集。从行情走势来看，上述数据包含了急

涨、急跌、震荡上涨、震荡下跌、持续震荡等情

形，能够综合考察Agent的决策表现情况。从交易

频率来看，本文采用30 min K线数据。时间粒度的

缩小使得行情的种类更为多样，交易机会变得更

多，这对Agent交易决策水平的要求更高。Agent观

察市场并决策的频率由每天变为每30 min，以日线

来看表现为大涨或大跌的趋势行情，而以30 min线

来看则更多表现为震荡行情。

3.2　结果与分析

3.2.1　评价指标

综合考虑风险和投资者偏好等原因，选用累计

收益率、最大回撤率、夏普比和波动率作为评价模

型在数字货币市场中的表现。其中夏普比是一种常

用的风险调整收益率指标，其能够衡量每单位风险

所获得的超额收益，提供关于策略风险和回报的信

息。计算方法如下：

Sharp =
RP -RB

σP

=
收益率 -无风险利率

收益的标准差
（16）

波动率作为风险调整收益率指标的一个组成部

分，可以直观地反映策略收益率的稳定性和策略的

抗风险能力。波动率通过计算资产或策略过去一段

时间内的价格或收益率的标准差来衡量波动性。计

算式为：

 波动率 = 标准差(价格或收益率) ´ (N)（17）

其中，标准差是计算价格或收益率的标准差，N表

示时间段的长度（通常以交易步数计算）。

3.2.2　消融实验

为了验证每个新组件对OAC算法模型的影响，

本文进行了消融实验，对比了不含 LSTM 模块

(OAC_ATT)和不含多头注意力机制(OAC_LSTM)

的OAC算法与本文融合LSTM和多头注意力机制

的OAC算法(OAC_LSTM_ATT)的模型表现。

根据图6、图7展示的收益情况和表1、表2的

评价指标结果可以看出，在比特币市场和以太坊市

场中，本文的 OAC_LSTM_ATT 较原始 OAC 算法

模型在累计收益率和夏普比方面有了显著的提升，

与此同时，OAC_LSTM 和 OAC_ATT 的模型性能

相较于原始OAC算法模型在累计收益率方面都有
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较好的提升，并且OAC_LSTM_ATT在以太坊市场

中最大回撤率也最低。

此外从表1、表2中可以看出改进后的OAC模

型相较原始模型的波动率都有较大的涨幅。在实验

资产规模不变的前提下，这表明改进后模型的交易

频率增大，意味着Agent能够更快地识别市场中的

表2　以太坊市场消融实验

模型

OAC_LSTM_ATT

OAC_LSTM

OAC_ATT

OAC

累计收益率

16.30%

12.56%

8.95%

6.57%

最大回撤率

8.56%

9.65%

14.02%

8.62%

夏普比

0.014

0.013

0.007

0.010

波动率

13.42%

12.18%

20.70%

9.08%

图7　以太坊市场消融实验回测

图6　比特币市场消融实验回测

表1　比特币市场消融实验

模型

OAC_LSTM_ATT

OAC_LSTM

OAC_ATT

OAC

累计收益率

16.36%

14.14%

13.53%

9.63%

最大回撤率

9.08%

8.39%

14.62%

6.94%

夏普比

0.014

0.013

0.009

0.013

波动率

13.09%

12.02%

18.32%

8.72%
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价格变动，发现了更多的交易机会并进行更频繁的

交易，但波动率的增加也意味着Agent在追求更高

的回报时，承担了更高的风险，而比特币市场是一

个高度波动的市场，市场情绪和市场参与者的行为

可能会导致Agent执行策略的波动率被市场放大。

因此，融合LSTM模块和多头注意力机制可以一定

程度上提高OAC算法模型的性能，并且尽可能地

追求高收益率和低波动率。

3.2.3　对比实验

为了进一步验证改进OAC算法的有效性，将

本文OAC_LSTM_ATT模型与文献[32]的 PPO、文

献[33]的LSTM_PPO、文献[34]的A2C 3种模型进

行对比。在量化交易中，这3种模型都可以用于优

化投资策略，其中 PPO和A2C主要用于策略的迭

代优化，值得注意的是PPO依托其稳定性的优势，

有效地限制了策略更新的幅度，从而避免了策略突

然大幅度变化带来的潜在风险。而LSTM-PPO则

是在此基础上增加了对时间序列数据的处理能力，

能够构建基于历史数据预测的动态交易策略。

根据表 3和图 8所示的实验结果，可以看出改

进后的OAC算法在比特币市场中的累计收益率、

夏普比、最大回撤率、波动率4个方面都优于其他

3种模型。这说明本文OAC_LSTM_ATT模型在盈

亏情况、风险承受能力和长期表现等方面表现良

好，是一种有效的交易策略，能够在比特币市场中

实现更好的交易效果。

从图9展示的收益情况和表4展示的评价指标结

果可以看出，在以太坊市场中，本文的 OAC_

LSTM_ATT模型也取得了优异效果，在上述4个指

标上都优于 LSTM_PPO、A2C，虽然在最大回撤

率和波动率指标上比 PPO模型稍微差一点，但是

在累计收益率、夏普比方面都优于 PPO模型，特

别是累计收益率方面有显著提升，这表明该模型在

承担单位风险的情况下获得了更高的回报。

这也同时表明在以太坊市场中，本文的OAC_ 

LSTM_ATT模型同样有效，本文改进的模型能够

很好地适应不同数字货币市场环境，为投资者提供

了更好的交易策略和决策依据。

与此同时，上述实验结果显示在比特币市场

中，该模型的累计收益率最高提升了88.9%，最大

回撤率最大降低了 40.52%。在比特币市场和以太

坊市场中，该模型相比其他模型具有更优的夏普

比，说明在承担单位风险的情况下该模型获得的

回报更高，同时说明 LSTM模块与多头注意力机

制在市场状态的处理上发挥了关键作用，使得

OAC_LSTM_ATT模型在处理市场行情数据和因子

数据时表现更加优越，从而提高了交易决策的准确

性和效率。

图8　比特币市场对比实验回测

表3　比特币市场对比实验

模型

OAC_LSTM_ATT

PPO

LSTM_PPO

A2C

累计收益率

16.36%

10.83%

8.66%

12.63%

最大回撤率

9.08%

11.97%

11.43%

15.30%

夏普比

0.014

0.008

0.007

0.008

波动率

13.09%

16.23%

15.15%

18.57%
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4　结论

本文提出了一种改进的 OAC 模型——OAC_

LSTM_ATT，通过在OAC网络中融合 LSTM模块

与多头注意力机制，使得Agent能够在训练环境中

通过自主探索和经验积累逐步掌握交易技能。该模

型的优势在于有效把握市场行情走势，准确判断趋

势，并输出交易决策，从而降低了最大回撤率，提

高了收益率和抗风险能力，使得交易过程更加稳

健。通过融合LSTM模块和多头注意力机制，改进

后的OAC算法模型在数字货币交易市场中展现出

了优越性能，具有较高的回报率、较低的风险以及

较好的稳定性。这将为投资者提供更可靠的交易策

略和决策依据，为金融领域的实际应用提供了有力

的支持。
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