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深度强化学习应用于金融市场量化交易研究综述
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摘 要：深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）作为一种实现通用人工智能的有效学习范式，已在

一系列实际金融市场量化交易应用中取得了显著成果，成为该领域的主流方法。首先，对深度强化学习的基本

概念和原理进行了详细介绍，在此基础上，系统地综述了DRL在金融市场量化交易中的应用和实践进展，涵盖

了基于策略的算法模型、基于价值的算法模型，以及基于演员—评论家的算法模型等不同类型的DRL在金融市

场量化交易中的应用。进一步探讨了DRL在金融市场量化交易中的优势，指出其能够根据市场环境的动态变化

调整交易策略，以适应不同的市场环境。其次，指出了DRL在金融市场量化交易中面临的挑战，包括数据质量

问题、模型稳定性问题、过拟合问题等。最后，对DRL在金融市场量化交易领域未来的发展趋势进行了展望。

随着算法的不断优化和计算能力的提升，DRL将在金融市场量化交易领域发挥更加重要的作用，为投资决策提

供更加准确和可靠的支持。
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Abstract: As an effective learning paradigm to realize general artificial intelligence, deep reinforcement learning (DRL) 

has achieved significant results in a series of practical quantitative trading applications in financial market, becoming the 

mainstream method in this field. Firstly, a detailed introduction to the basic concepts and principles of deep reinforcement 

learning were provided. On this basis, a systematic review was conducted on the application and practical progress of 

DRL in quantitative trading in financial market, covering the application of different types of DRL, such as policy-based 

algorithm models, value-based algorithm models, and actor-critic algorithm models in quantitative trading in financial 

market. The advantages of DRL in quantitative trading in financial market were further explored, pointing out DRL could 

adjust trading strategies based on dynamic changes in the market environments to adapt to different market environments. 

Secondly, the challenges faced by DRL in quantitative trading in financial market were pointed out, including data quality 

issues, model stability issues, overfitting issues, etc. Finally, we outlooked the future development trend of DRL in the 

field of quantitative trading in financial market. It is believed that with the continuous optimization of algorithms and the 
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improvement of computing power, DRL will play a more important role in the field of quantitative trading in financial mar‐

ket, providing more accurate and reliable support for investment decisions.

Key words: financial market, quantitative trading, deep reinforcement learning

0　引言

金融市场充满挑战与机遇，吸引了众多投资者

和研究者。随着信息技术的发展和市场交易的复杂

化，量化交易成为金融领域的热点。量化交易通过

数学模型、统计分析和计算机算法来执行交易策

略，依赖于大量市场数据，如价格、成交量和交易

历史。它的特点是系统性和高速性，交易决策基于

预定义的规则和算法，在毫秒或微秒级别执行，要

求快速计算和响应。在竞争激烈的市场中，固定策

略常难以应对市场的复杂性，而深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL）的出现为解决

这一问题提供了更多可能性。

2014年以来，英仕曼集团旗下的AHL Dimen‐

sion Programme基金通过运用深度学习与强化学习，

取得了卓越的投资回报，其投资回报率达到了行业

平均水平的两倍。以强化学习为基础，2019 年，

乾象投资成功在中国期货市场实现了超过8的夏普

比率，年化收益翻倍。2020年，该公司将研究框

架扩展到中国A股和全球期货市场，初步研究结果

显示，其研究框架在这两个市场也具备领先优势。

类似地，美国的Wealthfront、英国的Money on Toast、

德国的FinanceScout24、法国的MarieQuantier等公

司成功将深度学习和强化学习技术引入投资理财，

并且已在市场中占据重要地位。

深度强化学习结合了强化学习理论和深度神经

网络的计算能力，为金融市场提供了一种强大的建

模和决策工具，它不仅能自动化交易决策，还可以

分析和预测大规模数据，有望改变传统金融交易方

式通过优化交易策略、提高市场效率以及降低交易

成本等，实现更智能、更高效的金融市场运作模

式。金融市场的挑战包括快速变化的市场波动、新

闻、事件对股价的影响，交易执行成本控制以及复

杂的风险管理。这些挑战要求投资者具备智能化决

策能力并迅速适应市场变化。深度强化学习可以根

据实时数据和市场情绪动态调整策略，以适应不同

的市场环境和风险水平。

本文综述了深度强化学习在金融市场量化交易

中的应用，探讨其基本原理及在股票、期权、外

汇、加密货币市场中的应用。分析了深度强化学习

在金融市场量化交易中的优势和挑战，并展望了其

未来发展趋势。本文研究深度强化学习在金融市场

量化交易中的应用和局限性，旨在帮助读者理解如

何利用这一先进技术提高金融市场量化交易的效

率、增强其可持续性，及更好地应对市场的不确定

性和波动性，为金融从业者、学者和决策者提供有

价值的见解，指导其利用深度强化学习应对金融市

场的挑战。

1　深度强化学习的基本原理

强化学习的核心过程是让计算机从完全随机的

操作开始，通过不断地尝试与试错来学习，最终发

现规律并实现目标。在这个过程中，计算机不断更

新自己的行为策略，逐步学会如何采取行动以获得

高分。强化学习系统主要包括4个关键元素：智能

体、环境、行动以及奖励。其主要目标是使智能体

能够获得最大化的累计奖励。智能体与环境交互的

整体工作流程包括动作选择和反馈处理。智能体根

据当前的状态选择一个动作。随后，环境根据智能

体所执行的动作提供反馈奖励，并更新环境状态。

如图1所示，强化学习受到行为主义心理学的

启发，以马尔可夫决策过程
[1]
为模型，构建出智能

体与环境两大主体。智能体观察环境所处的状态，

随后做出动作，获得反馈的奖励并进入下一个交互

过程。在这个过程中，状态转移函数和折扣因子在

智能体的最优决策中起到关键作用。状态转移函数

定义了环境中状态的动态变化，指定了在特定状态

和动作下系统转移到下一个状态的概率。折扣因子

则平衡了即时奖励与长期回报，使智能体能够优先

追求长远利益。通过与环境的持续交互，智能体以

无监督方式学习并更新模型参数，目标是在每个状

态下执行最优动作，从而最大化未来的累计奖励。

深度强化学习将深度神经网络与强化学习相结

合，深度强化学习主要被用来处理感知-决策问

题，已经成为人工智能领域重要的研究分支
[2]
。其

用神经网络来近似智能体的策略或值函数。这种组

合使深度强化学习不仅能够有效解析高维输入数

据，还能在复杂的环境中进行高效决策，从而在许
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多任务上取得显著的成功。例如输入的是图像画

面，则可以使用卷积神经网络，若想要考虑前后时

间步之间的联系，输入时间序列相关数据，则可以

使用循环神经网络。

因此，使用神经网络构建强化学习主体的方法

就被称为深度强化学习。根据深度强化学习关注点

的不同可以对深度强化学习进行一定程度上的分

类。例如，深度 Q 网络（deep Q-network，DQN）

算法
[3]
将关注点放在回报上，使用数值Qπ (sa)表

示特定状态下采取某行动的收益，即在某一状态 s

采取某一动作a，并将计算Q值的工作交由神经网

络，其中，π代表当前采用的策略，定义了智能体

在每个状态下选择动作的方式，可以是确定的（即

在每个状态下总是选择同一个动作）或随机的（即

在每个状态下以一定的概率选择不同的动作）。其

计算方式如式（1）所示。

Q(StAtw)¬Q(StAtw)+ α é
ë
Rt + 1 +

γ max
a

 Q(St + 1aw)-Q(StAtw)ù
û

（1）

其中，St表示智能体在时间步 t时所处的状态，At

表示智能体在时间步 t时采取的动作，w是神经网络

的权重，R表示智能体从状态St采取动作At并转移到

下一个状态St+1后获得的即时奖励， Q表示在当前策

略下，从状态St采取动作At之后预期的长期奖励，

π代表当前采用的策略，α为学习率（0<α≤1），r是

执行动作 a 后的及时奖励，γ为折扣因子，且 0<

γ≤1。

在强化学习中，也可以将算法的关注点放在动

作的选择上，如策略梯度算法，如果一个动作增加

最终回报，则增加该动作出现的概率，反之则减小

该动作出现的概率。同时也能将两者相结合，如基

于演员-评论家的算法模型，让选择动作的网络担

任演员，称该网络为策略网络；关注回报的网络担

任评论家，称该网络为价值网络。价值网络为策略

网络的表现提供约束和指导，两个网络的更新如

式（2）、式（3）所示。

θ = θ + α ( )▽θlog πθ( )stat Q (sa) （2）

式（2）描述了策略网络的参数θ通过策略函数

的梯度乘以对应的Q值来更新。梯度▽θlog πθ(stat )
表示策略函数对参数 θ的偏导数，它衡量了参数 θ

的变化对动作a概率的影响程度。

ϕ = r + γQ (s'a') -Q (sa) （3）

式（3）描述了价值网络的参数 ϕ使用时间差

分学习方法，通过比较当前估计值Q(s,a)与目标值

γQ(s',a')之间的差异进行更新，其中，s'表示智能体

在采取动作 a后转移到的新状态，a'表示智能体在

下一个状态 s'中可能采取的动作。

2　金融市场量化交易中的深度强化学习

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，而将深度强化学习与量化交易技

术相结合更是备受瞩目。目前，深度强化学习可以

按照不同的角度进行分类，其中一种常见的分类方

法见表1。

2.1　基于策略的算法模型

在强化学习中，基于策略的算法模型是一种常

见的方法，用于解决智能体在与环境交互的过程中

学习最优策略的问题。基于策略的算法模型的核心

思想是通过优化策略函数来寻找最优策略。策略函

数是将每个状态映射到动作的概率分布。通过调整

策略函数的参数，可以改变智能体在不同状态下选

择动作的概率。常见的算法包括策略梯度算法等。

如图 2 所示，策略梯度算法的输出是一种概率分

布，需要通过采样方法按照给定的概率分布来获得

输出的动作。

基于策略的算法模型有多种实现方式，其中最

常见的是策略梯度算法，该方法通过计算策略函数

图1　智能体与环境交互

表1　DRL分类

分类

基于策略的算法模型

基于价值的算法模型

基于演员-评论家的算法模型

代表算法

策略梯度算法

DQN、SARSA算法

SAC、DDPG、OAC算法

特点

通过神经网络近似策略函数

通过神经网络近似最优动作价值函数

结合了策略学习和价值学习
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对参数的梯度，并沿梯度方向更新参数以最大化期

望回报。基于策略的算法模型可以直接处理连续动

作空间，而值函数方法通常局限于离散动作空间。

此外，基于策略的算法模型能学习随机策略，在探

索未知环境、应对非确定性和部分可观测环境时表

现更优。然而，基于策略的算法模型也存在缺陷。

基于策略的算法模型直接优化策略函数，通常比值

函数方法更难收敛，并且在高维状态空间下可能面

临维度灾难问题。

2.1.1　投资组合优化

在金融资产分配中，滚动窗口的选择对于优化

投资组合至关重要。Gašperov等[4]
首次将深度强化

学习用于动态确定最小方差组合的滚动窗口大小，

采用基于协方差矩阵差异范数的状态空间表示。相

比传统协方差矩阵估计方法，如因子模型和收缩估

计算法，该方法不是直接清除噪声，而是结合强化

学习实现灵活的窗口选择，并通过遗传算法优化神

经网络权重。Han等[5]
进一步研究将投资环境划分

为静态市场状态和动态投资组合状态，设计了基于

概率动态规划的投资回报机制，增强了深度强化学

习代理的环境适应性，使其更高效地学习，降低探

索成本，提升策略性能和稳健性。

Borrageiro等[6]
基于策略梯度，探讨在线回归迁

移学习，使用高斯混合模型的径向基函数网络作为

特征表示，应用于递归强化学习代理。Mattera等[7]

介绍一种强化学习方法，用于估计高维协方差矩阵

以优化投资组合。笔者提出基于策略梯度的智能体

和基于循环策略梯度的智能体，这两种智能体使用

神经网络近似最优策略，即选择最佳收缩强度参数

构造收缩协方差矩阵。收缩协方差矩阵是一种改进

的协方差估计方法，通过将样本协方差矩阵与目标

矩阵进行凸组合，降低估计误差并提高可逆性。笔

者还分析了强化学习模型的可解释性和稳健性。

在高频且维度丰富的数字货币交易环境下，强

化学习能够更精确地执行资产配置任务，进而提升

投资回报率并增强风险管理能力。Liu等[8]
提出了

一种名为长序列特征提取器与跨资产注意力网络

（long sequence representation extractor and cross-asset 

attention network，LSRE-CAAN）的强化学习驱动

资产配置策略优化方案。该方案的核心是采用策略

梯度算法进行优化计算，并通过深度挖掘历史交易

数据以构造状态转移矩阵和行动价值函数，以此达

到对资产组合的动态调整。其中，LSRE-CAAN创

新性地融合了长期序列表示提取技术和跨资产注意

力网络机制，能够有效地捕捉并刻画数字货币市场

中各币种之间复杂的联动效应。

2.1.2　交易策略优化

为了减少市场噪声并提高代理表现，Ding等[9]

使用K线分解和聚类预处理金融数据，提取特征并

通过基于策略的算法模型优化交易决策。模型利用

深度神经网络从连续数据中学习动作分布，并选择

最优动作。赵淼等
[10]

基于动态选择预测器的强化

学习模型，解决了数据源和股票预测模式单一的问

题。Duan等[11]
开发了新算法OASS（optimal adap‐

tive step size），将交易视为序列决策问题，使用多

层长短期记忆网络建模环境状态的时间依赖性，并

用概率动态规划处理高噪声和不确定性，无须复杂

奖励设计。

与此同时，近端策略优化（proximal policy op‐

timization，PPO）因其稳定性和广泛适用性受到学

术界关注。2023年，Li等[12]
提出基于PPO的比特币

交易框架，将交易过程视为动作，将回报视为奖

励，将价格视为状态，利用长短期记忆网络构建策

略函数，展示了加密货币交易策略的潜力。2022年，

Chung等[13]
在订单堆叠框架中基于PPO开发市场交

易策略，使代理适应不同市场环境。2023 年，

Chen等[14]
设计了适用于中国期货市场的PPO交易

策略，实现从数据到交易行为的端到端决策，结果

显示该策略在不同市场环境下适应性均较强。

为规避金融市场量化交易中的非对称性风险，

Alameer等[15]
首次将条件风险价值引入DRL，利用

条件风险价值的凸性特性保证问题的凸性。然而，

图2　策略梯度算法结构
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高维数据处理中仍需改进。Cui等[16]
提出结合条件

风险价值和 PPO的新方法，用于大尾部风险的加

密货币市场投资组合构建。笔者阐述了条件风险

价值和风险价值的计算方法，强调条件风险价值

在捕捉尾部风险事件中的优势。通过 PPO与环境

交互，不断更新策略参数，实现最小化组合风险

的目标。

上述文献系统性地综述了策略驱动的深度强化

学习方法在金融市场量化交易领域中的应用及其最

新进展，涉及策略梯度算法、长短期记忆网络、

PPO等，并在不同问题上展示了它们的性能。然而

一些文献虽然通过引入条件风险价值来更好地捕捉

尾部风险事件，但是也可能增加一些计算和实现上

的复杂性，以及对未来市场环境的假设，从而进一

步增加模型对市场观测的困难。此外，PPO因其更

新策略的稳定性已经被实业界证实可用于大语言模

型的训练，但在面对金融市场这个噪声与波动性都

远超普通对话模式的环境，PPO仍然需要进一步的

研究。上述基于策略的算法模型的局限性分析

见表2。

2.2　基于价值的算法模型

基于价值的算法模型的核心思想是通过优化值

函数来寻找最优策略，主要关注如何评估每个状态

或状态-动作对的价值，以便在决策时选择最优的

动作。如图 3所示，DQN算法会选择当前状态下

交易动作的价值最大者作为动作决策输出，是一个

确定性的决策。常见的算法包括DQN、SARSA算

法等。

值函数可以分为状态值函数（也称为V函数）

和动作值函数（也称为Q函数）2种类型。V函数

衡量在给定策略下，智能体处于某个状态的长期回

报期望值。Q函数衡量在给定策略下，智能体在某

个状态下选择某个动作的长期回报期望值。基于价

值的算法模型通过学习值函数实现离线规划，无须

与环境交互。然而，在高维状态空间下，基于价值

的算法模型易遭遇维度灾难。此外，基于价值的算

法模型通常适用于确定性环境，而在非确定性和部

分可观测环境中则需进行扩展。

2.2.1　投资组合优化

为了控制资产价格的走势，并通过估计市场状

态来跟随价格趋势。许杰等
[17]

提出了一种融合了

卷积神经网络与长短期记忆网络的端到端深度强化

学习自动化交易算法，该算法能够感知股票动态市

场条件并抽取动态特征，循环学习动态时间序列规

律，并通过强化学习方法累积最终收益并优化投资

组合。通过将经验回放机制、Double DQN算法与

Dueling DQN算法相结合，以及将优势函数和价值

函数分离等技术手段，提高模型的学习效率和稳定

性。相比于传统的DQN算法，Dueling DQN算法在

处理高维状态空间时具有更好的性能表现，因此对

于市场情况更加复杂的数字货币市场，Suliman等[18]

采用了Dueling DQN算法。该算法可以分别估计状

表2　基于策略的算法模型的局限性分析

模型

自适应滚动窗口选择
[4]
、基于概率动态规划的投资回报机制

[5]
、长序列

特征提取器与跨资产注意力网络
[8]
、基于策略的算法模型优化交易决

策
[9]
、基于动态选择预测器的强化学习模型

[10]
、长短期记忆网络构建策

略函数
[12]

、PPO算法市场策略
[13]

基于策略梯度探讨在线回归迁移学习
[6]
、OASS算法

[11]

基于策略梯度的智能体和基于循环策略梯度的智能体
[7]
、基于条件风险

价值的强化学习算法
[15]

基于端到端的PPO算法交易策略
[14]

、基于条件风险价值的PPO算法
[16]

模型局限性分析

只使用了一种状态特征，而没有考虑其他可能影响协方差矩阵估计的因素，

如宏观经济指标、利率数据、收益率曲线数据等

可能对梯度估计的方差和噪声敏感，导致收敛速度慢或陷入局部最优

使用了简单的多层感知器网络作为策略近似，可能无法捕捉高维协方差矩阵

的复杂特征和结构，并且缺乏正则化或降维的机制，可能导致过拟合或维数

灾难

使用了一个共享的全连接层来处理不同的输入特征，可能导致特征之间的相

互干扰或信息损失

图3　DQN算法结构
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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。笔者展示了Dueling DQN算法在测试

期间的表现，结果显示，DRL可以成功地产生盈

利的投资组合，但是在3种加密货币上都不如基准

策略。笔者认为这可能是加密货币市场的高波动性

和其他外部因素造成的，并指出了未来可能的改进

方向。Wang等[19]
提出了一种结合转折点分类和强

化学习的股票交易策略，在转折点分类模块中，

通过使用 SMOTE（synthetic minority oversampling 

technique）进行过采样解决了样本不平衡问题，并

采用轻量级梯度提升机算法进行了分类。笔者在强

化学习框架中，采用了经验回放和迭代机制来解

决复杂问题，并且加入了 Double DQN 和 Dueling 

DQN算法来优化神经网络结构。通过转折点分类

与强化学习框架相结合，能够更好地适应市场变

化，提高交易收益。

2.2.2　交易策略优化

为提升智能体在金融市场的决策能力，杨兴雨

等
[20]

将行为克隆融入深度强化学习，结合Dueling 

DQN算法，让智能体既自主探索又模仿专家决策，

增强了策略的适应性与可靠性。

为了使模型能更好地适应金融市场环境，

Ma 等[21]
在传统的Q-Learning算法的基础上，提出

了并行多模块深度强化学习算法。该算法通过引入

两个深度神经网络分别负责动作选择和价值评估，

有效解决了传统Q-Learning算法中的过度乐观估计

问题，显著提升了算法的稳定性和交易性能。这一

创新不仅优化了算法结构，还强调了在复杂金融环

境中精准决策的重要性。Théate 等[22]
针对股票交

易，设计了交易深度Q网络（trading deep Q-network，

TDQN）算法，TDQN算法利用人工轨迹从有限的

历史数据中学习，专攻夏普比率优化，利用DQN

算法及深度神经网络逼近状态-动作值函数，通过

人工轨迹训练，提升了交易策略在复杂市场环境中

的表现。

Liu等[23]
为了进一步准确地捕捉股票市场的动

态变化以及降低交易成本等，提出了一种多类型数

据融合框架。该框架综合了股票数据、技术指标和

蜡烛图的信息，利用不同的深度神经网络提取和整

合不同数据源的时序特征，从而更好地反映股市环

境状态，并学习最优的交易策略。

在风险和市场摩擦情况下，构建复制策略是关

键问题。Cannelli等[24]
提出了一种基于强化学习的

AI建模方法。由于现实中连续复制不可行且成本

高，笔者将对冲过程建模为动态规划问题，并使用

Q-Learning算法等强化学习求解最优策略。此外，

引入风险规避概念，使用均值方差模型衡量风险并

优化对冲策略。

面对复杂市场环境和非线性交易关系，以原油

和天然气期货市场为例，Huang等[25]
将双分支深度

Q网络应用于期货交易，以自动生成稳定盈利和鲁

棒的交易信号。笔者综合考虑短期和长期收益，以

及各因素与收益的相关性，设计了基于相关性的奖

励函数，并使用折扣因子调节不同时间点的奖励值，

使奖励函数反映短期和长期收益的平衡。Zhao等[26]

提出结合中位数绝对偏差方法与Q-Learning算法的

股票预测方法。通过中位数绝对偏差方法对数据预

处理并合理设置奖励值，提升Q-Learning算法的预

测性能和实际效果，同时提高股票交易决策的效率

和准确性。

上述研究主要集中在对传统Q-Learning算法进

行扩展，通过整合历史市场数据、技术指标、评论

数据等多源信息，提出了不同的模型架构。但对于

如何处理维数灾难、如何应对非确定金融市场环境

都需要进一步探索和研究，以开发出更具泛化性和

鲁棒性的算法模型。上述基于价值的算法模型的局

限性分析见表3。

2.3　基于演员-评论家的算法模型

基于演员-评论家的算法模型是由Konda等[27]

提出的一个算法模型，它通过两个网络分别进行决

策和评估，以实现对环境和任务的学习、优化。基

于演员-评论家的算法模型是一种结合策略梯度算

法和时序差分学习的强化学习方法。其中，演员是

指学习一个策略来得到尽量高的回报。评论家是指

对当前策略的值函数进行估计，即评估演员的好

坏。常见的算法包括柔性演员-评论家（soft actor-

critic，SAC）算法、乐观的演员-评论家（optimis‐

tic actor-critic，OAC）算法、深度确定性策略梯度

（deep deterministic policy gradient， DDPG）算法

等。DDPG算法的结构如图4所示，其中演员学习

一个策略函数，评论家学习一个值函数，两者相互

协作以提高决策的准确性。这种算法通常被用于解

决连续动作空间的问题，因此用于金融市场中的策

略生成、价值评估、实时交易决策、风险管理等行

为比较合适。
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2.3.1　投资组合优化

为了解决传统投资组合管理方法忽略系统性风

险的问题，Xu等[28]
提出了一种基于配对交易和深

度强化学习的动态、市场中性、风险分散的投资组

合管理模型。通过将投资组合管理建模为马尔可夫

决策过程，使用深度强化学习自动调整投资组合的

权重和配置，从而有效应对市场波动，实现收益最

大化和风险最小化。此外，该模型还能分散非系统

性风险，降低投资组合的整体风险水平。

随后，Gao等[29]
提出了类似的在线最优投资组

合模型，利用深度强化学习和DDPG算法解决了传

统方法在复杂多变市场中的适应性问题，提升了投

资组合管理的效率和准确性。Lim等
[30]

则探讨了通

过强化学习进行动态投资组合再平衡的方法，采用

渐进式组合再平衡策略，避免了价格预测，使投资

组合更稳定且风险更低。Koratamaddi等[31]
在DDPG

算法的基础上，引入市场情感信息并微调奖励函

数，使交易代理能够根据市场情感进行操作。这种

方法通过考虑市场情绪的变化，调整投资组合，以

适应不同的市场趋势。

为了解决资产组合中非线性相关的建模问题，

Zhao等[32]
提出了一个新的资产投资政策网络，通

过使用时序卷积网络提取资产价格特征，并在新序

列上执行新的点积操作来建模资产之间的相关性，

保留时间信息并降低注意力机制的时间复杂度。

Weng等[33]
则利用深度强化学习和注意力机制进行

数字货币投资组合交易，通过多维注意力门控机

制增强模型对不同特征的关注和权重调整能力。

为进一步优化投资组合，Murray等[34]
提出了

一种用于寻找任意初始投资组合和市场状态下的最

优对冲策略的方法，使用基于演员-评论家的算法模

型解决一般风险厌恶的随机控制问题，同时学习多

个风险厌恶水平下的对冲策略。为避免风险偏好模

型中的数值不稳定问题，基于演员-评论家的算法模

型引入了平滑的价值函数更新方法，从而在高风险

厌恶水平下提升了状态值估计的准确性。Wang等[35]

定义了股票投资组合交易的马尔可夫决策过程，并

引入熵改进深度确定性策略梯度算法。通过在优化

过程中增加随机性，促进模型对未知动作的探索，

帮助算法在探索与利用之间找到更好的平衡点，并

使训练过程更加平滑和可靠。Huang 等
[36]

结合

DDPG算法和自适应采样策略用于连续投资组合优

化，提高采样效率，使算法更关注对策略改进贡献

大的样本数据，加速算法收敛速度。

Jang等[37]
将现代投资组合理论与DDPG算法相

结合，通过Tucker分解解决多模态问题，与其他

投资组合算法相比，该方法不仅考虑历史数据和技

术指标，还考虑资产间的相关性和动态变化，从而

提高预测精度和投资回报率。

为了解决集成方法中滚动窗口带来的滞后性问

题，冀中等
[38]

提出了一种双层嵌套的集成深度强

化学习策略。该策略对PPO、优势演员-评论家算

图4　DDPG算法的结构

表3　基于价值的算法模型的局限性分析

模型

基于卷积神经网络与长短期记忆网络的自动化交易算法
[17]

、基于动态

规划的Q-Learning算法
[24]

Dueling DQN算法
[18]

结合转折点分类和强化学习的股票交易策略
[19]

、基于行为克隆的

Dueling DQN算法
[20]

、并行多模块的Q-Learning算法
[21]

、TDQN算法
[22]

多类型数据融合框架
[23]

、基于中位数绝对偏差方法的Q-Learning算法
[26]

双分支深度Q网络
[25]

局限性分析

模型具有一定的局限性，不能处理交易决策对市场的影响或多期规划问题

该模型的结果被买入持有策略所超越，说明该模型不能很好地识别牛市趋势

模型过度依赖转折点的分类结果，如果转折点的识别不准确，可能会影响交易

策略的效果

模型的输入数据包括股票数据、技术指标和蜡烛图，这些数据的结构和规模不

同，可能导致网络结构无法充分利用多种数据源和特征

其使用二元交叉熵损失函数，这可能会导致类别不平衡，即某些网格上的到达

方向出现的频率远高于其他网格上到达方向出现的频率
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法和DDPG算法代理进行两层嵌套处理：第一层评

估每个阶段的最优模型；第二层则通过加权并行集

成，整合这3种代理在各个阶段的优势。

2.3.2　交易策略优化

为了优化黄金和比特币的投资组合决策，

Yuan等[39]
利用深度强化学习分析和建模了其价格

趋势。随后，Luthfianti等[40]
对LQ45指数的股票进

行投资组合配置，比较了深度强化学习分别与等权

策略和均值-方差相结合的应用效果，发现股票数

量增多可能导致表现下降，这归因于收益模式的多

样性和相互抵消。

Sun等[41]
通过动作反馈机制和监督学习标签纠

正深度强化学习中的部分履行情况。为了处理股市

中的非线性因素和噪声干扰，Zhu[42]
提出了一种量

化交易策略——增强型深度确定性策略梯度（en‐

hanced deep deterministic policy gradient， EDPG）

算法，该算法结合了门控循环单元和DDPG算法的

优点，利用深度神经网络在高维状态和动作空间中

达到了良好的学习效果。Chen等[43]
开发了一种新

方法，利用多尺度图案捕捉金融时间序列中的模式

和趋势，并将DDPG算法应用于这些特征以优化交

易策略。

在金融市场的量化交易中，基于演员-评论家

的算法模型被应用于投资组合优化和交易策略优

化。在投资组合优化中，研究者们利用基于演员-

评论家的算法模型的强化学习框架实现动态、市场

中性、风险分散的管理。通过将投资组合管理建模

为马尔可夫决策过程，策略网络制定交易策略，价

值网络评估策略性能，力图在不同市场环境下最大

化收益和最小化风险。

交易策略优化关注如何通过基于演员-评论家

的算法模型提高交易策略性能，包括对实时市场数

据的敏感处理和有效的风险管理。然而，基于演

员-评论家的算法模型在金融市场的实时性要求中

可能受到延迟限制，难以及时响应市场变化。此

外，模型容易在历史数据上过拟合，而在真实市场

中表现不佳。实际交易中的成本、滑点等细节难以

被准确模拟，导致模型性能下降。上述基于演员-

评论家的算法模型的局限性分析见表4。

2.4　其他类型的强化学习算法模型

深度强化学习在金融市场领域取得了显著的研

究进展与应用突破，研究者们不仅在基于策略、价

值和演员-评论家的算法模型中取得成果，还在探

索其他算法模型以解决复杂的金融问题。多智能体

强化学习能够考虑多个智能体之间的交互，在建模

和理解复杂金融系统方面具有优势。Lin等[44]
提出

了一种基于多智能体深度强化学习的风险转移投资

组合管理方法，包括策略网络和价值网络。实验表

明，该方法在风险转移方面表现优异，能通过学习

和协作实现投资组合的有效分散与风险转移，增加

投资组合的回报，增强其稳定性。

Ma等[45]
将趋势一致性正则化方法与多智能体

强化学习相结合，以优化投资组合的决策策略，并

通过趋势一致性正则化方法提高投资组合的稳定

性。龙杰等
[46]

提出了一种集成的深度强化学习投

资组合模型，采用多智能体方法构建多个基智能

体，并设计不同交易风格的奖励函数，利用集成学

习方法对基智能体的策略网络进行特征融合，并嵌

表4　基于演员-评论家的算法模型的局限性分析

模型

基于配对交易和深度强化学习的交易模型
[28]

在线最优投资组合模型
[29]

渐进式组合再平衡策略
[30]

、结合市场情感信息并微调奖励函数的DDPG

算法
[31]

资产投资政策网络
[32]

、基于演员-评论家的算法模型
[34]

、结合DDPG算法

和自适应采样策略
[36]

、基于动作反馈机制和监督学习标签的深度强化学

习模型
[41]

基于多维注意力门控机制的深度强化学习模型
[33]

，引入熵改进深度确定

性策略梯度算法
[35]

，基于Tucker分解的DDPG算法
[37]

，双层嵌套的集成深

度强化学习策略
[38]

，价格趋势模型
[39]

，基于等权、均值-方差的深度强化学

习模型
[40]

，增强型深度确定性策略梯度算法
[42]

，利用多尺度图案捕捉金融

时间序列的DDPG算法
[43]

局限性分析

模型的网络结构较复杂，需要训练M+1个预测器，可能导致计算效率和资

源消耗较高

提出的两种网络结构都使用了一维卷积层来处理多维状态数据，但没有考

虑到不同特征之间的交互作用和复杂性

模型只能处理离散的状态和动作空间，而不能处理连续的状态和动作空

间，限制了模型的泛化能力和灵活性

没有考虑资产价格的多尺度特征，将环境视为一个静态的代理属性，而不

考虑其可能随着状态而变化的情况

没有详细说明如何计算技术指标和协方差矩阵，没有讨论模型可能面临的

挑战和风险
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入基于卷积块注意力模块的趋势预测网络，以引导

集成策略网络进行自适应交易比重选择。

奖励函数设计是强化学习中的关键任务，因为

它直接影响智能体的学习策略。在金融资产分配

中，奖励函数同样重要。Belyakov等[47]
将投资组

合管理视为一个部分可观察的马尔可夫决策过程，

对比了两种奖励函数（投资组合收益和差分夏普比

率）及两种强化学习算法（PPO和双延迟深度确定

性策略梯度）在训练交易代理中的应用。Zhang等[48]

通过优化投资组合收益来训练比例投资组合网络，

使用新的成本敏感奖励函数考虑交易成本和风险成

本，以保证实践中具有近似最优解。在目标不明确

的情况下，逆强化学习非常重要。Zhang等[49]
提出

了一种基于强化学习的金融预测模型优化方法，使

用逆强化学习设计奖励函数，准确估计模型利润。

Wu等[50]
提出了门控深度Q-Learning交易策略和

门控确定性策略渐进交易策略两种强化学习交易策略，

在动荡股市中表现出稳定的收益。Olschewski等[51]

提出了值函数组合强化学习，该方法通过构建资产

变异性和相关性模型，将这些关键因素纳入强化学

习框架中，以权衡不同的投资选择。Nicolas等[52]

介绍了一种深层次分层强化学习方法，用于在共享

资源系统中权衡公共池资源的可持续性与盈利性。

Gašperov 等
[53]

提出了一种无模型深度强化学

习信号框架进行市场做市，并利用信号改进交易策

略。基于此，Song等[54]
提出了一个从确定性到随

机的可解释无模型强化学习框架，用于投资组合优

化，结合无模型强化学习和随机模型概念，通过生

成收益概率分布优化投资策略，提供应对复杂市场

环境的可解释性。Ye等[55]
提出了状态增强强化学习

（state augmented reinforcement learning， SARL）框

架，以解决金融投资中的数据异质性和环境不确定

性问题。该框架结合监督学习和强化学习，通过端

到端网络提取资产价格信息和外部新闻数据，增强

状态表示，并通过确定性策略梯度算法优化资产

分配。

图神经网络在异质信息整合与复杂关系建模方

面具有独特优势。Li等[56]
提出了一种结合超图与

强化学习的新颖框架，利用超图节点、边信息以及

强化学习奖励信号进行投资决策策略学习，提升投

资组合选择的效果和收益。卜湛等
[57]

在深度图神

经网络基础上，提出了动作评估反馈的深度强化学

习方法，融入股票关联网络层次化表征和市场运行

状态，以优化环境状态学习。Wang等[58]
使用时序

卷积网络处理长期序列数据，结合空间注意力机制

和图卷积网络捕捉股票间相关性。Soleymani等[59]

提出了基于深度强化学习的投资组合管理框架，利

用金融工具间的时变关系进行管理，采用图卷积神

经网络提取资产间相关性特征，以更好地预测市场

趋势。Shi等[60]
提出了基于图卷积网络的强化学习

资产组合管理方法，通过多尺度卷积操作提取时间

序列特征，引入温度参数平衡风险与收益。

Yang等[61]
研究了一种交易点感知的投资组合

优化问题，提出了Strader交易策略，采用连续正则

化流技术及神经常微分方程，实现价格向量到潜在

变量分布的映射，以获取超额日内利润。Niu等[62]

提出了MetaTrader框架，用于投资组合优化，通过

整合多个策略并学习如何选择与组合策略，优化投

资组合。上述算法模型的局限性分析见表5。

3　结束语

本文介绍了深度强化学习的基本概念和相较于

传统机器学习和强化学习的优势。文章从基于策

略、价值和演员-评论家的算法模型 3个角度总结

了在金融市场量化交易中的典型深度强化学习算

法，并讨论了这些算法在股票、期货、期权、外汇

和加密货币市场的应用。不同算法模型被分类和比

较：基于策略的算法模型能直接优化策略，适用于

连续动作空间，但训练中可能面临收敛性和稳定性

问题；基于价值的算法模型通过经验回放和目标网

络提高训练效果，具备稳定性且易于收敛；基于演

员-评论家的算法模型结合了策略优化和价值评估

的优点，但需要更多的计算资源和训练样本。

每种算法模型都有其适用场景和特点，算法模

型的选择取决于具体问题、市场特征和可用数据等

因素。在金融市场量化交易中，深度强化学习面临

诸多挑战，需要进一步研究和改进，如提高数据质

量和模型泛化能力、增强鲁棒性，以及平衡收益与

风险。聚焦于如何优化这些关键领域，以促进深度

强化学习在金融市场的更广泛应用和提升有效性。

（1）适用于金融市场的新型深度强化学习方法

现有的强化学习模型通常过于理想化，难以应

对复杂的现实环境，因此改进深度强化学习至关重

要。如通过使用联邦强化学习，可以在不共享原始

数据的情况下进行模型训练，从而保护用户隐私。

同时，分布式学习允许在多个设备或节点上并行处
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理数据，完成计算任务，进一步提高训练效率和系

统的可扩展性。逆强化学习通过观察行为推断代理

目标，自主推定奖励函数。结合智能化金融科技创

新监管工具可及时定位、跟踪、预防风险隐患，确

保金融科技创新应用风险的可知、可析、可控
[63]

。

这些方法旨在应对传统强化学习在实际应用中的挑

战，希望未来能进一步研究这些模型，以更好地满

足行业需求。

（2）高效的金融数据预处理和特征提取方法

由于金融市场中的数据具有高维、非线性、非

平稳、噪声大等特点，如何有效地处理和提取数据

中的有用信息，是影响深度强化学习性能和效果的

关键因素。因此，未来需要研究更多的数据预处理

方法和特征提取方法，例如使用自编码器、卷积神

经网络、注意力机制等进行数据降维、特征抽取、

特征选择等操作，以提高数据质量和表达能力，同

时降低计算复杂度和内存消耗。

（3）深度强化学习模型的测试应该增加更多实

时交易测试

实时交易测试可以真实模拟市场的不确定因

素，评估交易策略的鲁棒性。实际交易中，网络、

交易所和执行延迟等因素会影响策略表现，这些在

回溯测试中无法被完全模拟。实时测试有助于识别

和优化延迟问题。此外，市场中存在冰山订单、时

间加权平均价格订单、比例成交算法订单等非标准

订单，导致不同市场行为和价格波动。通过实时测

试，可以更好地评估和优化策略在处理非标准订单

时的表现。

（4）深度强化学习模型的泛化能力和鲁棒性

由于深度强化学习模型通常涉及多个神经网络

和参数，如何设计合适的网络结构和参数设置以适

应不同的金融市场环境和任务，是提高模型泛化能

力和鲁棒性的关键。因此，未来需要研究更多的模

型设计方法和优化方法，例如使用元学习、多任务

学习、迁移学习、对抗学习等进行模型初始化、模

型更新、模型适应、模型对抗等操作，以提高模型

的学习效率和收敛速度，同时避免过拟合和欠拟合

等问题。
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