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多智能体强化学习驱动的智股协同决策研究
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【摘 要】：针对传统股票投资决策方法在高波动性、多因素耦合的金融市场中面临的挑战，提出了一种基于多智能体强化学习

（MARL）的智股协同决策引擎。系统采用分层多智能体架构，集成七大功能智能体，涵盖数据采集、多模态分析、协同决策与

策略执行全流程。通过融合新闻舆情分析、K线图像识别、动态风险量化多源信息，构建了包含状态空间、动作空间与分层奖励

函数的MARL模型，并引入跨模态注意力机制实现异构数据深度融合。实验基于 A股市场数据，采用集中训练与分布式执行范

式进行模型训练。研究表明，多智能体协同机制有效提升了投资决策的收益能力和风险控制水平，为投资决策从经验驱动向数据

智能驱动的转型提供了一种技术路径。
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1 引言

近年来，随着全球金融市场的深度融合与信息技术的飞速

发展，股票投资已成为个人与机构资产配置的重要渠道。然而，

金融市场固有的高波动性、信息不对称性以及多因素耦合的复

杂性，使得传统投资决策方法面临严峻挑战。在此背景下，人

工智能技术，特别是强化学习（Reinforcement Learning, RL）

与多智能体系统（Multi-Agent System, MAS）的交叉融合，为

构建新一代智能投资决策范式提供了革命性的解决方案。多智

能体强化学习（Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL）

通过模拟分布式智能体间的协作、竞争与通信机制，能够有效

刻画金融市场中多个参与者交互的复杂动态，为开发具备环境

感知、协同分析与自主决策能力的投资引擎奠定了理论基础

[1]。本研究旨在系统验证智股协同决策引擎的性能，通过精心

构建模型，运用恰当的数据分析方法，并通过实证研究来检验

模型的实际效果。

2 系统框架与智能体设计

2.1系统整体框架

本研究开发的“智股协同决策引擎”采用了分层式多智能

体系统架构，将股票投资决策流程划分为数据采集、分析、决

策和执行四个层次。该架构通过明确的职能分工和高效的信息

交互机制，实现了股票投资决策的智能化与自动化。系统包含

七大核心智能体，各智能体在不同层次中紧密协作，共同完成

投资决策任务[2]。具体框架见图 1。

2.2数据采集层

数据采集层负责从多个数据源实时获取股票市场信息，并

进行初步处理以确保数据质量。

该层包含两个关键智能体：（1）AI新闻摘抄员：实时抓

取新浪财经、东方财富等财经网站的新闻资讯，利用针对中文

金融领域微调过的RoBERTa-large模型和规则引擎进行自然语

言处理，提取关键事件信息并进行情感分类，生成舆情影响因

子[3]。（2）AI股票查询员：通过对接Wind、同花顺等金融数

据源，采集股价历史数据、公司财报及行业数据。

2.3分析层

分析层对采集到的数据进行深度挖掘，形成多维度投资逻

辑模型，为决策层提供科学依据。该层包含两个核心智能体：

（1）K线图分析员（GPT-4o增强）：负责提取和贡献技术面

特征到状态空间，实现股票走势的概率预测和技术面建议输

出。（2）AI谏官：负责监控和贡献风险评估信息到状态空间，

实现对市场系统性风险的实时预警和决策风险校验。

2.4决策层

决策层整合分析层输出的多维度信息，生成最终的股票买

卖决策指令。该层包含两个核心智能体：（1）AI领导：作为

作者简介：吴泽龙、廖思晴、杨晓雯均为韩山师范学院数学与统计学院 2023 级数据科学与大数据技术专业在读本科生。

*通讯作者：王枝宁，男，汉族，讲师，主要从事模糊数学优化及统计学研究。

本文得到广东省 2025 年国家级、省级大学生创新创业训练计划项目（粤教高函〔2026〕1号、项目编号：S202510578022）、2024 年度广东省本科高

校教学质量与教学改革工程项目—校企联合实验室：数据科学创新创业实验室（粤教高函〔2024〕30号）、2025 年度广东省本科高校教学质量与教学改

革工程建设项目-面向新工科的 AIGC 赋能《深度学习》智慧金课建设实践研究（粤教高函〔2026〕4 号）的资助。



经济市场与金融研究 第 1卷第 04 期 2025 年

45

系统监管者，AI 领导负责统筹智能体协作流程，通过系统内

部的分布式消息队列调度数据传输，并动态分配算力资源，同

时记录决策日志用于事后分析。（2）AI巴菲特：作为最终决

策制定者，AI 巴菲特基于多智能体输出的基本面指标、技术

面信号和舆情评分，运用层次分析法加权融合生成决策指令，

并模拟巴菲特价值投资逻辑筛选长期优质标的。

图 1 基于多智能体强化学习的智股协同决策引擎系统架构

2.5执行层

本层负责将决策指令转化为自适应交易操作，通过智能体

学习机制优化执行效率。作为学习型智能体，其观测空间包括

市场实时流动性、订单簿深度和交易滑点历史数据。动作空间

涵盖订单类型选择和仓位分配策略，奖励函数设计为最小化执

行成本与跟踪误差。

2.6智能体协同：信息交互决策与冲突高效解决

系统采用WebSocket实现智能体间实时通信，定义标准化

消息格式，并构建MongoDB 6.0分布式数据库作为信息中枢，

支持多智能体并发访问。协同决策流程包括数据汇聚、多维度

分析、决策融合和执行反馈四个环节，在此过程中，分析层智

能体产生的信号、预测和风险指标均通过消息队列传递至决策

层，作为决策融合与奖励计算的直接输入，确保决策的科学性

和一致性。当智能体出现决策分歧时，系统自动触发三级验证

机制：历史案例匹配、蒙特卡洛模拟[4]和专家规则校验，最终

由 AI领导裁定最优方案。

3 模型构建与算法设计

为构建一个面向股票投资决策的多智能体强化学习

（Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL）模型，将前述

的系统框架中的多个功能智能体，抽象并映射为MARL 中的

智能体角色：环境感知智能体（对应数据采集层与分析层）、

决策智能体（对应决策层）和执行智能体（对应执行层）。模

型通过严谨的环境建模、精巧的协作机制设计以及高效的算法

框架，实现了多个专业智能体在复杂金融市场环境中的协同感

知、决策与优化[5]。

3.1状态空间（State Space）

状态空间 S是对金融投资环境的完整刻画，包含市场环境

状态和投资组合状态两大部分，确保智能体能够基于可观测的

环境信息做出决策：

 ,market portfolioS S S
(1)

（1）市场环境状态 ( )marketS

市场环境状态整合了多源金融市场信息，为智能体提供全

面的市场感知能力：

 , , , ,market price news technical fundamental macroS S S S S S

(2)

价格序列特征 priceS 包含标的资产过去 N 个交易日的开

盘价、最高价、最低价、收盘价和成交量，经过标准化处理：

| 1, 2, ,t price
price

price

P
S t N




    
  


(3)

新闻舆情特征 newsS 基于实时新闻文本的情感分析和事

件提取：

 _ , _ , _newsS sentiment score event vector urgency level

(4)

其中，情感得分基于金融领域微调的 RoBERTa模型计算，

事件向量捕捉关键财经事件编码。

技术指标特征 technicalS 包含 15个核心技术指标：

 , , _ , _ ,technicalS RSI MACD Bollinger Bandas Volume MA 

(5)

基本面特征 fundamentalS ，即公司财务和估值指标：

 , , , _ _ , _fundamentalS PE PB ROE Debt to Equity Revenue Growth

(6)
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宏观环境特征，即宏观经济和市场整体状况：

 _ , _ , _ , _macroS market volatility interest rate economic ind ex industry trend

(7)

（2）投资组合状态 ( )portfolioS

投资组合状态反映当前持仓情况和历史表现，为风险控制

和仓位管理提供依据：

 , ,portfolio position performance constraintsS S S S
(8)

持仓状态 positionS ：

 _ , _ , _position current holdings cash balance position concen trationS 

(9)

绩效状态 performanceS ：

 _ , _ , _ , _performance cumulative return daily return max drawdown win rateS 

(10)

约束状态 constraintsS ：

 _ , _ , _constraints leverage ratio sector exposure liquidity constraintsS 

(11)

（3）对应关系

状态空间的设计与前述的系统架构具有明确的映射关系。

其中数据采集层：负责获取 marketS 中的原始数据。分析层：

对原始数据进行特征提取，生成技术指标、情感分析等衍生特

征。决策层：基于完整的状态空间 S 进行投资决策。系统内部

状态：作为智能体的内部参数，不纳入环境状态空间。

3.2多智能体观测空间

在分布式执行阶段，各个智能体基于局部观测进行决策。

（1）K线图分析员观测空间：

 , ,technical newschart priceO S S S
(12)

专注于价格形态和技术面分析。

（2）AI谏官观测空间：

 _, , _risk portfolio market volatility VaR metricsO S S
(13)

专注于风险识别和监控。

（3）AI巴菲特观测空间：

 ,decision market portfolioO S S
(14)

基于完整市场信息进行最终决策。

3.3动作空间（Action Space）

动作空间 A是智能体所能执行的所有操作的集合。本系

统采用分层动作设计，对应不同智能体的职能：

A A A A  分配 决策 生成 (15)

（1）算力分配策略 ( )A分配 ：这是一个由 AI领导智能体

执行的连续或离散动作，其维度等于可用计算资源与待分配任

务的组合，用于动态优化系统计算资源的分配效率。

（2）交易决策 ( )A决策 ：这是由 AI巴菲特智能体执行的

核心动作，定义为一个三维离散动作空间，即 A决策={买入,

卖出,持有}。智能体基于融合后的多维度分析结果，从此空间

中选择最优动作。

（3）代码生成模板选择 ( )A
生成 ：由 AI程序员智能体执

行，其动作空间是一个预定义的代码模板库，每个动作对应一

个特定的 Python代码块 ID，用于自动化生成数据预处理、模

型训练或交易执行脚本。

3.4奖励函数（Reward）

奖励函数 R的设计旨在引导智能体学习以实现长期累积

收益最大化和风险控制。我们采用分层加权奖励机制，确保智

能体在追求收益的同时有效管理风险：

1 , 2 , 3 ,t return t risk t cooperation tR R R R    
(16)

其中， 1 2 3, ,   为超参数，用于平衡收益、风险与协作

的权重， t表示时间步（交易日）。

（1）收益奖励 ( )returnR ：收益奖励基于投资组合的日收

益率，鼓励智能体做出能够带来正收益的决策：

, ( ) 100return t t tR sign r r   
(17)
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其中，
1

1

t t
t

t

P Pr
P








表示第 t日的投资组合收益率， tP

为当日投资组合净值， 1tP 为前一日净值，  0.5,1.0  为

非线性变换参数，用于平滑极端收益的影响， ( )sign  为符号

函数，保持收益方向性，乘以 100是为了数值稳定性。

（2）风险惩罚 ( )riskR ：风险惩罚项旨在控制投资组合的

下行风险，由三部分组成：

, 1 2 3risk t VaR t t loss tR I L DD I r           =-

(18)

其中， VaRI 为指示函数，当日内最大回撤超过 AI谏官计

算的 VaR阈值时取 1，否则取 0。 tL 为 VaR超限的严重程度：

max(0, ( ) / )tL  实际损失-VaR阈值 VaR阈值 (19)

tDD 为当日最大回撤率：

, ,

,

t high t low
t

t high

P P
DD

P



(20)

lossI 为指示函数，当日收益率为负时取 1，否则取 0， tr

为当日收益率， 1 2 3, ,   为惩罚系数。

（3）协作奖励 ( )cooperationR ：协作奖励促进智能体间的

高效信息交换，但权重应显著低于收益和风险项。

, ,( )cooperation t avg t targetR D D    (21)

其中， ,avg tD 为第 t日智能体间通信的平均延迟（毫秒），

targetD 为目标延迟阈值， 为缩放参数。当实际延迟低于目

标阈值时，该奖励项为正，鼓励高效协作。

3.5跨模态注意力机制（Cross-Modal Attention）

为使分析层智能体能深度融合视觉、文本和数值等异构数

据，我们采用了跨模态注意力机制。该机制的核心在于计算图

像特征向量 cnns （查询, Query）与文本特征向量 berts （键, Key）

之间的关联权重：

( ) ( )

, ( ) ( )

exp( ( ) ( ))
exp( ( ) ( ))

i j
image cnn text bert

i j i k
image cnn text bertk

Q s K s
Q s K s





 (22)

其中， ( )imageQ  和 ( )imageK  分别是别是图像查询和文本

键的线性变换函数。注意力权重 ,i j 量化了在解读某个 K线

形态视觉特征（
( )i
cnns ）时，一条新闻语义特征（

( )j
berts ）的重

要性。最终，加权融合后的特征向量为下游决策提供了更全面、

上下文丰富的市场状态表示。

3.6动态权重调整机制（Dynamic Weighting）​

市场风格瞬息万变，不同智能体的决策权重也应随之动态

调整。我们设计了一个由强化学习策略网络 f 驱动的动态权

重分配机制：

 _ representationmarketf s 
(23)

其中，市场状态表征 _ representationmarkets 是一个低维特征

向量，由历史波动率、市场情绪指数、宏观经济指标多种基础

数据聚合而成。策略网络 f 以 _ representationmarkets 为输入，输

出一个代表各智能体建议权重的概率分布 。

3.7算法框架

本系统采用集中式训练与分布式执行（Centralized

Training with Decentralized Execution, CTDE）的经典MARL 范

式，该框架完美契合本项目中智能体各司其职又需协同的特点

[6]。

（1）集中式训练（Centralized Training）：设置一个中央

协调器，它在训练阶段可以获取全局状态 s和所有智能体的动

作  1, , na a ， 并 据 此 学 习 一 个 全 局 价 值 函 数
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 1, , , nV s a a 。该函数用于准确评估联合动作的长期期望

回报，从而通过梯度回传指导各个智能体策略网络的更新。

（2）分布式执行（Decentralized Execution）：每个智能

体在执行阶段仅依靠自身的局部观察 is 和来自协调器的全局

指导，独立地执行其策略 ( | )i i ia s 。

（3）经验回放与优化：我们采用带优先级的经验回放机

制，将异构交互数据分桶存储，并根据其时序差分误差赋予不

同采样优先级。策略优化采用近端策略优化（PPO）算法。

4 数据分析与实验验证

为系统评估“基于多智能体强化学习的智股协同决策引

擎”的实际性能，本研究设计了完整的实验验证方案。

4.1实验环境配置 ​

本研究的实验平台基于 Google Colab Pro 与 Kaggle 云端

GPU算力，采用 Docker 容器化技术确保环境一致性。系统核

心采用 Python 3.9 为开发语言，依托 PyTorch 2.0深度学习框

架构建强化学习模型，并集成 Gymnasium模拟股票交易环境。

智能体间的通信通过 WebSocket 协议实现，数据存储于

MongoDB 6.0分布式数据库，以满足高并发读写需求。

4.2数据获取与预处理 ​

实验数据来源于多渠道，确保了数据的全面性与真实性。

（1）行情与基本面数据：通过Wind金融终端及 Tushare开源

库获取 2018年 1月至 2024年 6月 A股市场（以上证 50、沪

深 300成分股为主）的日频历史数据。（2）新闻舆情数据：

基于新浪财经与东方财富网的公开 API接口，爬取同期与标的

股票相关的新闻标题、正文及评论数据，每日平均处理新闻文

本约 5000条。为应对资源限制，采用 Docker 容器化技术动态

分配算力，并使用 TF-IDF算法过滤低质量文本。（3）宏观与

行业数据：从国家统计局及同花顺 iFinD获取宏观经济指标及

行业研报数据。

数据预处理包括：（1）缺失值处理：采用时间序列线性

插值法补全缺失数据。（2）标准化：价格序列使用 Z-score

标准化，技术指标采用 min-max归一化，文本特征通过 BERT

模型编码为 768维向量。（3）数据集划分：按时间顺序划分

训练集（2018.01-2021.12）、验证集（2022.01-2022.12）和测

试集（2023.01-2024.06）。

4.3多模态特征提取 ​

将 OHLC 价格序列及成交量转化为 512×512 三通道张量

（价格形态/成交量热力/技术指标），利用预训练的 ResNet-18

卷积神经网络提取 128维空间视觉特征。新闻文本通过微调的

RoBERTa模型生成 768 维嵌入向量，并基于跨模态注意力机

制（公式 6）与视觉特征融合。使用 GRU 网络捕捉成交量序

列的长期依赖关系，输出 50维时序特征向量。最终状态空间

整合了视觉、文本和数值特征[7]，形成共计 946维的市场状态

表征。

4.4基于MARL的决策模型训练 ​

本研究采用集中式训练-分布式执行架构。使用 PPO算法

[8]，设置折扣因子 0.99  ，学习率 43 10 ，批量大小 1024。

奖励函数设置为：

return0.6 0.3 0.1t risk cooperationR R R R      (24)

其中超参数通过网格搜索确定。经过 500回合训练后，系

统奖励曲线收敛（图 2），表明智能体成功学习了协同决策策

略。

图 2 多智能体强化学习训练奖励曲线

4.5模拟交易与绩效评估 ​

使用 2023年 1月至 6月的数据作为测试集，进行模拟交

易回测。初始资金设为 100万元人民币，单笔交易仓位不超过

总资金的 5%，交易成本（佣金和印花税）设为 0.1%。

将本系统（MARL-System）与以下基准策略进行对比：

（1）基准 1（Buy & Hold）：买入并持有沪深 300ETF。

（2）基准 2（Technical Strategy）：基于传统技术指标

（MA+RSI）的简单规则策略。

（3）基准 3（Single-Agent RL）：采用相同状态空间但无

智能体协作的单一智能体强化学习策略。

此外，为验证系统各组件的贡献，设计了消融实验：（1）
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消融模型 1：无跨模态注意力机制（w/o Attention）；（2）消

融模型 2：无风险惩罚机制（w/o Risk Penalty）；（3）消融模

型 3：无智能体协同（w/o Cooperation）。

回测结果如下表所示：

表 1 模拟交易绩效评估结果（2023.01-2024.06）​

模型
累计收

益率​

年化

夏普

比率

最大回

撤
VaR

决策一

致性

MARL-System 24.5% 2.8 -7.2% -1.8% 95.3%

Single-Agent

RL
15.3% 1.5 -12.1% -2.5% 88.7%

Technical

Strategy​
9.8% 0.9 -15.4% -3.1% 82.4%

Buy & Hold​ 6.2% 0.5 -18.9% -3.5% -

w/o Attention 18.2% 1.9 -10.3% -2.3% 90.1%

w/o Risk

Penalty
26.1% 2.1 -14.5% -3.0% 91.5%

w/o

Cooperation
16.8% 1.7 -11.8% -2.4% 89.2%

数据分析：

（1）收益能力：本研究提出的MARL-System获得 24.5%

的累计收益率和 2.8的年化夏普比率，显著优于所有基准模型。

（2）风险控制：系统最大回撤仅-7.2%，VaR 值-1.8%，

均为最低水平，证实了风险动态量化机制的有效性。消融实验

显示，风险惩罚机制对下行风险控制贡献最大。

（3）系统有效性：决策一致性达 95.3%，智能体协同与

冲突解决机制确保决策稳定。消融实验中，无注意力机制模型

性能下降显著，证明跨模态融合对信息整合至关重要。

（4）各组件贡献排序为：风险惩罚 > 跨模态注意力 > 智

能体协同。完整系统在所有指标上均优于消融模型，证实了系

统设计的必要性和协同效应。

实验结果表明，所提方法在多源信息融合与协同决策方面

展现出潜力，但在极端市场条件下的适应性仍需加强。后续研

究可进一步拓展资产类别并优化实时性能。

5 结论

本文通过多智能体强化学习技术，成功构建了兼具高性

能、低风险与高可解释性的智股协同决策引擎，为金融科技领

域的跨学科融合提供了实证范例。系统核心创新在于通过多智

能体协同机制与多模态数据分析，为投资决策从经验驱动向数

据智能驱动的转型提供了一种技术路径。未来工作将聚焦于算

法轻量化、市场适应性拓展及合规性提升，推动智能决策技术

在更广泛金融场景中的落地应用。
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