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W-DCGAN 模型可用于多资产金融时间序列生成，效果良好 

本文探讨 GAN 的重要变式——DCGAN（深度卷积生成对抗网络）在生成
多资产金融时间序列中的应用。原始 GAN 模型存在固有缺陷，DCGAN 和
WGAN 分别从网络结构和损失函数的角度提出改进，将两种改进方案融合
可得到 W-DCGAN 模型。测试各模型对多资产金融时间序列的生成效果，
并采用 9 项单资产序列指标和 5 项多资产序列指标评价生成质量。结果表明
DCGAN 表现不理想，结合 W 距离损失函数的 W-DCGAN 效果好且略优于
WGAN，W-DCGAN 能较好地复现出真实序列的各项典型化事实。 

 

DCGAN 的核心思想是针对网络结构改进原始 GAN 

和 WGAN 针对损失函数改进的思路不同，DCGAN 的核心思想是针对网络
结构改进原始 GAN。DCGAN 使用更灵活的转置卷积层和带步长的卷积层，
分别替代 GAN 模型中的上采样层和池化层。同时，DCGAN 取消全连接层，
并调整归一化层、激活函数、优化器等网络组件，使生成器和判别器均为全
卷积网络结构。 

 

W-DCGAN 融合 DCGAN 的网络结构与 WGAN 的损失函数 

尽管在网络结构上更为合理，DCGAN 并没有解决 GAN 模型的根本缺陷，
并且仍需要小心设计训练过程及网络参数，调参难度较大，单纯使用
DCGAN 模型在实践中效果并不理想。本文对 DCGAN 模型做进一步改进，
借鉴 WGAN 模型思想，将 W 距离应用于 DCGAN 的损失函数中，构建
W-DCGAN 模型。W-DCGAN 不仅拥有 DCGAN 的原本优势，还由于 W 距
离的使用避免了梯度消失和模式崩溃现象。 

 

实证结果表明 DCGAN 效果不佳，W-DCGAN 相比 WGAN 略胜一筹 

我们测试各类生成模型在多资产金融时间序列（标普 500、上证综指、欧洲
斯托克 50）生成任务中的表现，并采用前期研究构建的 9 项单资产序列指
标和 5 项多资产序列指标评价生成质量。结果表明，DCGAN 在自相关性、
杠杆效应、盈亏不对称性、多资产交叉相关性等指标上生成效果不佳，
W-DCGAN 和 WGAN 均表现较好；W-DCGAN 总体而言略胜一筹，在盈亏
不对称性、Hurst 指数、多资产滚动相关系数等指标上有显著优势。总的来
看，W-DCGAN 模型能较好地复现出真实序列的各项典型化事实。 

 

风险提示：DCGAN 和 W-DCGAN 生成虚假序列是对市场规律的探索，不
构成任何投资建议。深度学习模型存在过拟合的可能。深度学习模型是对历
史规律的总结，如果市场规律发生变化，模型存在失效的可能。 
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研究背景 

华泰金工生成对抗网络系列研究尝试将生成对抗网络 GAN 技术运用于量化投资研究。我们

测试 GAN、WGAN、RGAN 等模型生成单个资产收益率的仿真时间序列。结果表明，生成

对抗网络能够刻画单个资产真实收益率序列所具备的统计特性，如厚尾分布、波动率聚集

等，其中 WGAN 模型生成效果相对更佳。 

 

由于实际投资研究可能涉及到多个资产，为拓宽应用场景，我们将 WGAN 模型进行改进，

使其同时生成多个资产收益率的仿真时间序列，并构建交叉相关性、波动率相关性等用于

评价多资产序列两两之间典型化事实的指标。结果表明，WGAN 模型能够胜任生成多资产

收益率序列的任务。 

 

作为 GAN 的一种经典变式，WGAN（Wasserstein GAN）将原始 GAN 中的 JS 散度替换

成 Wasserstein 距离（简称 W 距离），用判别器估计生成分布与真实分布的 W 距离，用生

成器拉近 W 距离，以达到生成样本逼近真实样本的目标。换言之，WGAN 相对于原始 GAN

的改进主要在损失函数部分，而基本没有改变 GAN 的网络结构。 

 

作为 GAN 的另一经典变式，DCGAN（Deep Convolutional GAN，深度卷积生成对抗网

络）相对于原始 GAN 的改进主要在网络结构部分。DCGAN 是引入 CNN 的 GAN：生成器

中使用转置卷积层代替上采样层，判别器中使用带步长的卷积层代替池化层同时去掉全连

接层，构成全卷积网络。DCGAN 在生成多资产收益率序列任务中表现如何？DCGAN 能否

与 WGAN“双剑合璧”，使用 DCGAN 的网络结构以及 WGAN 的损失函数，从而达到更好

的生成效果？ 

 

图表1： 原始 GAN 的改进方式 

 

资料来源：华泰研究 

 

本文首先介绍 DCGAN 的原理及算法，包括卷积与转置卷积、网络结构的设计规则、可能

存在的问题等。在 DCGAN 模型判别器卷积层中，使用多通道处理多资产序列的输入，以

适应生成多资产收益率的应用场景。随后简要回顾 WGAN 的基本思想以及优化目标函数，

使其代替原本 DCGAN 模型中的二进制交叉熵损失函数，得到 W-DCGAN 模型。采用前期

研究《人工智能 35：WGAN 应用于金融时间序列生成》（20200828）和《人工智能 38：

WGAN 生成：从单资产到多资产》（20201124）中的 9 个单资产序列评价指标和 5 个多资

产序列评价指标及其反映的典型化事实，以衡量模型的生成效果。 

 

实证测试环节，我们分别测试 DCGAN、WGAN 和 W-DCGAN 模型对相同类型资产组合（标

普 500 指数、上证综指、欧洲斯托克 50 指数）的生成效果。结果表明，单纯使用 DCGAN

模型进行生成效果并不理想， W-DCGAN 模型生成的多资产收益率序列很好地复现了真实

序列蕴含的典型化事实，并且生成效果整体优于 WGAN 模型。 
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DCGAN 原理 

卷积神经网络 CNN 相关概念 

CNN 是一种常见的深度学习网络架构，受生物自然视觉认知机制启发而来，最初由 Yann 

Lecun 等人于 1998 年提出。CNN 的本质是一个多层感知机，可以自动从数据中学习特征，

并把结果向同类型位置数据泛化。CNN 采用局部连接和权值共享方式，既减少了权值数量

使参数易于优化，又降低了模型复杂度减小过拟合风险。 

 

随着数据量的增大和算力的增强，CNN 在很多领域取得成功，如图像识别、图像分割等。

基础的 CNN 由卷积、激活、池化三种结构组成，当处理分类任务时，还需要引入全连接层

完成从 CNN 输出特征到标签集的映射。华泰金工《人工智能 15：人工智能选股之卷积神

经网络》（20190213）已阐释了 CNN 将高维数据映射到低维特征的机制。下面我们就

DCGAN 网络结构中涉及到的重点结构予以介绍和说明。 

 

特征学习：卷积与转置卷积 

在 DCGAN 网络结构中，生成器使用转置卷积完成低维特征向高维特征的映射即上采样，

判别器使用卷积完成高维特征向低维特征的映射即下采样，因此充分理解卷积和转置卷积

的操作机制是重要且必要的。尽管从字面意思上来看，转置卷积操作与卷积操作相反，但

事实上并非严格相反，且转置卷积的过程理解起来更晦涩。对此，本文引入仿射变换的形

式，以一维卷积和转置卷积操作为例，对比两者的机制异同。 

 

首先，我们取步长为 1，且不考虑填充和通道维度。假设一个 5 维输入𝒙，经过大小为 3 的

卷积核𝒘 = [𝑤1 , 𝑤2, 𝑤3]
′进行卷积，可以得到 3 维向量𝒛。卷积操作可以写为： 

𝒛 = 𝒘⨂𝒙 = [

𝑤1 𝑤2 𝑤3 0 0
0 𝑤1 𝑤2 𝑤3 0
0 0 𝑤1 𝑤2 𝑤3

] 𝒙 ≝ 𝑪𝒙 

反过来，如果我们想要把一个 3 维输入𝒛，通过升维，得到 5 维向量𝒙，只需把权重矩阵𝐶进

行转置（注意，只是形式上的转置，矩阵元素取值并非相等）。转置卷积操作可以写为： 

𝒙 = 𝒗⨂𝒛 =

[
 
 
 
 
𝑣1

𝑣2

𝑣3

0
𝑣1

𝑣2

0
0
𝑣1

0
0

𝑣3

0

𝑣2

𝑣3]
 
 
 
 

𝒛 ≝ 𝑪′𝒛 

 

进一步推广，如果考虑填充规模为 1，使一个 5 维输入𝒙，经过大小为 3 的卷积核进行卷积，

输出向量的维度仍然是 5 维，卷积操作可以写为： 

𝒛 = 𝒘⨂𝒙 =

[
 
 
 
 
𝑤2 𝑤3 0
𝑤1 𝑤2 𝑤3

0 𝑤1 𝑤2

0 0
0 0
𝑤3 0

0 0 𝑤1

0 0 0

𝑤2 𝑤3

𝑤1 𝑤2]
 
 
 
 

𝒙 ≝ 𝑪𝒙 

反过来，如果我们想要把一个 5 维输入𝒛，通过转置卷积的作用，仍然得到 5 维向量𝒙，只

需把权重矩阵𝐶进行转置。此时，不难发现，转置卷积操作仿射变换矩阵非零元素的位置与

卷积操作的情况是相同的，因此转置卷积在效果上与卷积也是相同的： 

𝒙 = 𝒗⨂𝒛 =

[
 
 
 
 
𝑣2 𝑣1 0
𝑣3 𝑣2 𝑣1

0 𝑣3 𝑣2

0 0
0 0
𝑣1 0

0 0 𝑣3

0 0 0

𝑣2 𝑣1

𝑣3 𝑣2]
 
 
 
 

𝒛 ≝ 𝑪′𝒛 

 

最后，如果考虑步长为 2，使一个 5 维输入𝒙，经过大小为 3 的卷积核进行卷积，被降维至

2 维，卷积操作可以写为： 
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𝒛 = 𝒘⨂𝒙 = [
𝑤1 𝑤2 𝑤3

0 0 𝑤1

0 0
𝑤2 𝑤3

] 𝒙 ≝ 𝑪𝒙 

反过来，如果我们想要把一个 2 维输入𝒛，通过步长为 2 的转置卷积的作用升维至 5 维，只

需把权重矩阵𝐶进行转置。转置卷积操作可以写为： 

𝒙 = 𝒗⨂𝒛 =

[
 
 
 
 
𝑣1

𝑣2

𝑣3

0
0
𝑣1

0
0

𝑣2

𝑣3]
 
 
 
 

𝒛 ≝ 𝑪′𝒛 

 

上述简单情形不难被推广至更复杂的情形。例如，在本文构建的 DCGAN 中，判别器从输

入数据中提取特征，其中的一步（卷积层中的倒数第二层卷积）是将 31 维生成器生成结果

𝒈，通过大小为 4、步长为 2、填充规模为 1 的卷积操作，降维至 15 维。卷积操作可写为： 

𝒛 = 𝒘⨂𝒈 =

[
 
 
 
 
 
𝑤2

0
0
⋮
0
0

𝑤3

𝑤1

0
⋮
0
0

𝑤4

𝑤2

0
⋮
0
0

0
𝑤3

𝑤1

⋮
0
0

⋯
⋯
⋯
⋮
⋯
⋯

   

0
0
0
⋮

𝑤2

0

   

0
0
0
⋮

𝑤3

𝑤1

   

0
0
0
⋮

𝑤4

𝑤2

   

0
0
0
⋮
0
𝑤3]

 
 
 
 
 

𝒈 

其中𝒘的列数为输入维度 31，𝒘的行数为⌊
31+2∗1−4

2
⌋ + 1 = 15，即输出维度。 

 

生成器用提取的特征与随机数序列来生成预测序列，其中的一步（转置卷积层中的第二层

转置卷积）是将 15 维中间结果𝒉，通过大小为 4、步长为 2、填充规模为 1 的转置卷积操作，

升维至 30 维。转置卷积操作可以写为： 

𝒙 = 𝒗⨂𝒉 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑣2

𝑣3
𝑣4

0
⋮
0
0
0
0

0
𝑣1
𝑣2

𝑣3

⋮
0
0
0
0

0
0
0
𝑣1

⋮
0
0
0
0

⋯
⋯
⋯
⋯
⋮
⋯
⋯
⋯ 
⋯

0
0
0
0
⋮
𝑣4

0
0
0

0
0
0
0
⋮
𝑣2

𝑣3

𝑣4

0 ]
 
 
 
 
 
 
 
 

𝒉 

其中𝒗的列数为输入维度 15，𝒗的行数为(15 − 1) ∗ 2 + 4 − 2 ∗ 1 = 30，即输出维度。通过

仿射变换，我们就不难理解卷积和转置卷积操作的机制。 

 

引入非线性：激活函数 

在卷积操作之后，通常引入偏置和非线性激活函数，给网络结构引入非线性因素，使得神

经网络可以任意逼近任何非线性函数。假设经过卷积操作后有𝑛个神经元𝑥1 … …𝑥𝑛，对应𝑛个

权重𝜔1 … …𝜔𝑛，若定义偏置为𝑏，激活函数为ℎ()，则激活操作可以表示为： 

𝑧𝜔,𝑥 = ℎ(∑ 𝜔𝑖𝑥𝑖 + 𝑏
𝑛

𝑖
) 

 

图表2： DCGAN 涉及的激活函数 

函数名称 LeakyReLU Tanh 

函数表达式 ℎ(𝑥) = max (𝜔𝑥, 𝑥) 

这里取𝜔 = 0.2 
ℎ(𝑥) =

𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥 

函数图像   

资料来源：华泰研究 
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可以看出，DCGAN 中广泛使用的 LeakyReLU(0.2)函数既不会导致梯度消失的问题，同时

由于导数不为 0，也可以减少静默神经元的出现。 

 

下采样：池化或带步长的卷积 

池化是对信息进行抽象的过程，是一种下采样操作。在保持特征的某种不变性（旋转、平

移、伸缩等）的前提下，压缩特征图大小、减少参数量、降低优化难度，尽量去除冗余信

息保留关键信息，从而达到简化网络复杂度的目的。 

 

此前我们使用的 GAN 包含 2*2 的最大值池化层。然而，这种暴力降低特征图分辨率的方法

可能丢失大量信息，一个2*2的最大池化操作就会丢失近3/4的信息。在算力足够的情况下，

可使用带步长的卷积操作替代池化进行下采样。 

 

图表3： GAN 判别器中最大值池化操作示意图  图表4： DCGAN 以带步长的卷积代替池化 

 

 

 

资料来源：华泰研究  资料来源：华泰研究 

 

映射至输出尺寸：全连接或卷积 

全连接层一般会放在网络最后，用以综合所有信息进行降维。例如，此前我们使用的 GAN

判别器的最后三层结构为全连接，将最终特征图映射到 1 个神经元作为输出。然而，全连

接层参数量较大，容易过拟合，对于空间信息损失较多（因为需要“展平”）。在卷积操作

中若卷积核感受野覆盖全图，其计算过程与全连接等效，故可以进行替代。 

 

图表5： GAN 判别器中全连接层的使用  图表6： DCGAN 以卷积代替全连接 

 

 

 

资料来源：华泰研究  资料来源：华泰研究 

 

深度卷积生成对抗网络 DCGAN 

DCGAN 基本原理 

Radford 等（2016）将 CNN 与 GAN 有效结合，充分利用卷积操作强大的特征提取能力来

提高学习效果，提出 DCGAN 结构。DCGAN 的基本原理与 GAN 一致，只是将生成器和判

别器换成了全卷积网络。 
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图表7： DCGAN 相比于 GAN 的主要改进及优势 

 功能 GAN DCGAN DCGAN 相比于 GAN 的优势 

生成器 G 网络结构 邻近插值上采样层+卷积层 转置卷积层 - 

归一化 批归一化层 批归一化层 - 

激活 Sigmoid() Tanh() 去中心化（均值为 0） 

上采样 邻近插值上采样 转置卷积 可视化、信息冗余小、可以重叠融合 

映射至输出尺寸 全连接层 取消 减小参数量、不易过拟合、可提取空间信

息、无需输入固定尺寸 

判别器 D 网络结构 卷积层+全连接层 卷积层 - 

归一化 不使用归一化层 批归一化层 稳定训练 

激活 Sigmoid() LeakyReLU() 不会梯度消失 

下采样 最大值池化层 带步长的卷积 信息损失小 

映射至输出尺寸 全连接层 取消 减小参数量、不易过拟合、可提取空间信

息、无需输入固定尺寸 

资料来源：华泰研究 

 

值得注意的是，作者使用全卷积网络的目的之一是希望可视化网络结构，观察中间层神经

元输出结果，从而更好地理解训练过程。然而全卷积网络中的转置卷积操作可能会带来“棋

盘效应”。Odena 等人（2016）详细论证了转置卷积与“棋盘效应”，并给出了减轻“棋盘

效应”的上采样方法：其一是确保转置卷积核大小可以被步长整除，即本文使用的方式，

但作者同时表示此方法在实践中并不能完全消除“棋盘效应”；其二是使用最近邻插值或双

线性插值法缩放图像再进行常规卷积，即 GAN 与前期研究中的 WGAN 使用的方式。因此，

转置卷积层的使用可能带来效果下降的风险。 

 

图表8： 转置卷积棋盘效应示意图 

 

资料来源：华泰研究 

 

DCGAN 网络构建 

为了尽量避免生成器 G 或判别器 D 任何一方过于强大，D 和 G 在参数数量和网络复杂度方

面应当接近平衡。同时，使用转置卷积层时，应尽量设置核尺寸可被步长整除以减轻棋盘

效应。 

 

生成器 G 网络使用含五个转置卷积层的全卷积网络结构。在多资产生成的应用场景下，我

们需要通过参数设定保证最后一层转置层的输出为资产数目 K 乘以序列长度 T 的形式。G

网络具体参数详见下表。 

 

特别地，DCGAN 的经典应用场景为图像生成，我们关注的应用场景为金融资产收益率生成，

考虑到两者的差异，我们将生成器 G 网络的输出层神经元激活函数从 Tanh 改为不激活。

实证表明，如果输出层采用 Tanh 激活函数，得到的资产收益率更接近正态分布，从而失去

真实资产收益率的厚尾特性；输出层不激活得到的资产收益率服从厚尾分布。 
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图表9： DCGAN 生成器 G 网络结构与参数 

参数 取值 

结构 含五个转置卷积层的全卷积网络 

输入噪音向量（隐变量）𝑝𝑧(𝑧) 标准正态分布 

输入层神经元数量 100 

转置卷积层卷积核数量 64*8/64*4/64*2/64/K 

第一层转置卷积层核尺寸 4 

第一层转置卷积层 Stride 2 

第一层转置卷积层 Padding 1 

第二层至第五层转置卷积层核尺寸 14 

第二层至第五层转置卷积层 Stride 1 

第二层至第五层转置卷积层 Padding 0 

转置卷积层激活函数（除最后一层外） ReLU() 

输出层神经元数量 K×T 

是否标准化 是（Batch-Normalization） 

损失函数 二进制交叉熵（BCE） 

优化器 Adam 

优化器学习速率 0.0002 

优化器其他参数 𝛽=(0.5,0.999) 

资料来源：华泰研究 

 

判别器 D 网络使用含五个卷积层的全卷积网络结构。在多资产生成的应用场景下，为了使

D 具有鉴别多资产序列的能力，我们将第一层卷积层设置为多通道输入，每一通道对应多

资产序列中的一个标的资产。D 网络具体参数详见下表。 

 

图表10： DCGAN 判别器 D 网络构建 

参数 取值 

结构 含五个卷积层 

输入层神经元数量 K×T 

卷积层卷积核数量 64/64*2/64*4/64*8/1 

卷积层核尺寸 4 

卷积层 Stride 2 

卷积层 Padding 1 

卷积层激活函数 LeakyReLU(0.2) 

输出层神经元数量 1 

输出层激活函数 Sigmoid() 

是否标准化 否 

损失函数 二进制交叉熵（BCE） 

优化器 Adam 

优化器学习速率 0.0002 

优化器其他参数 𝛽=(0.5,0.999) 

资料来源：华泰研究 

 

DCGAN 训练算法 

在 DCGAN 的实际训练过程中，判别器 D 与生成器 G 交替进行训练，判别器 D 训练 1 次，

生成器 G 训练 1 次。DCGAN 训练算法的伪代码如下所示。 
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图表11： DCGAN 训练算法伪代码 

输入：迭代次数 T，小批量（minibatch）样本数量 m 

1 随机初始化 D 网络参数𝜃𝑑和 G 网络参数𝜃𝑔 

2 for 𝑡 ←1 to T do 

# 训练判别器 D 

3    从训练集𝑝𝑟(𝑥)中随机采集 m 条样本{𝑥(𝑚)} 

4    从[0.9,1.1]均匀分布中采集 m 个随机数{𝜖1
(𝑚)}，并计算{𝜖1

(𝑚)}与{𝑥(𝑚)}的二进制交叉熵值𝑙𝑜𝑠𝑠𝑟𝑒𝑎𝑙 

5    从标准正态分布𝑝𝑔(𝑧)中采集 m 条样本{𝑧(𝑚)} 

6    从[0.1,0.3]均匀分布中采集 m 个随机数{𝜖2
(𝑚)}，并计算{𝜖2

(𝑚)}与{𝐷(G(𝑧(𝑖)))}的二进制交叉熵值𝑙𝑜𝑠𝑠𝑓𝑎𝑘𝑒 

7    使用 Adam 优化器更新判别器 D，梯度为𝑙𝑜𝑠𝑠𝑓𝑎𝑘𝑒 

# 训练生成器 G 

8    从标准正态分布𝑝𝑔(𝑧)中随机采集 m 条样本{𝑧(𝑚)} 

9    从[0.1,0.3]均匀分布中采集 m 个随机数{𝜖2
(𝑚)}，并计算{𝜖2

(𝑚)}与{𝐷(G(𝑧(𝑖)))}的二进制交叉熵值𝑙𝑜𝑠𝑠𝑓𝑎𝑘𝑒 

10    使用 Adam 优化器更新判别器 D，梯度为𝑙𝑜𝑠𝑠𝑓𝑎𝑘𝑒 

11 end 

输出：生成器 G 

资料来源：华泰研究 
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W-DCGAN 原理 

GAN、DCGAN 与 WGAN 的优势及不足 

GAN 模型理论上能够利用生成器和判别器之间的博弈不断提升生成能力，但实际存在一些

固有缺陷使其训练过程不稳定、生成效果不理想。因此，越来越多的变体被提出用于改善

原始 GAN 模型的训练过程和生成效果。 

 

GAN 的缺点回顾 

前期研究《人工智能 35：WGAN 应用于金融时间序列生成》（20200828）已详细讨论了

GAN 模型的缺点，主要概括为以下三方面： 

1. 生成器 G 和判别器 D 训练不同步问题。生成器与判别器的训练进度需要小心匹配，若  

匹配不当，导致判别器 D 训练不好，则生成器 G 难以提升；若判别器 D 训练得太好， 

则生成器 G 训练容易梯度消失，难以训练。  

2. 训练不收敛问题。生成器 G 与判别器 D 相互博弈，此消彼长，训练过程中任何一方的

损失函数都不会出现明显的收敛过程，我们只能通过观察生成样本的的好坏判断训练是

否充分，缺少辅助指示训练进程的指标。  

3. 模式崩溃(Mode Collapse)问题。GAN 模型的生成样本容易过于单一，缺乏多样性。注

意样本单一并不一定导致样本失真：GAN 生成的收益率序列表现出的经验特征与真实

序列十分接近，但并不代表生成序列包含市场可能出现的各种情况。  

 

GAN 在网络结构上的改进：DCGAN 

DCGAN 模型对 GAN 模型的改进集中在网络结构部分，即将生成器 G 和判别器 D 设计成

全卷积网络，由此带来的优点包括： 

1. 由于是全卷积网络，可以观察其中任意步骤的特征图来直观感受训练过程，即增强了可

解释性。 

2. 通过使用批归一化层将特征层输出归一化到一起，通过使用 LeakyRelu 激活函数防止

梯度稀疏，进而在一定程度上稳定了训练。 

3. 通过使用卷积和转置卷积操作，允许了网络学习自己的空间下采样/上采样，更好地提

取了特征。 

 

DCGAN 模型虽然有了更合理的网络结构，但仍存在一些缺点： 

1. DCGAN 的损失函数交叉熵仍无法衡量不相交分布间的距离。 

2. 在训练过程中如果判别器训练得太好，能够很好地分辨真假序列，分布不相交的情况会

经常出现，若无法较好的分辨其距离就会阻碍生成器的训练。 

3. 由于损失函数的不收敛以及对网络参数、结构及训练过程的要求较为严苛，DCGAN 网

络设计及调参难度较大。 

 

对比 DCGAN 与 GAN 模型的缺点，不难发现 DCGAN 针对网络结构上的改进并没有实质上

解决 GAN 模型的固有缺陷，在稳定训练方面“治标不治本”。因此，想要“根治”这个“顽

疾”，就需要找到能够衡量不相交分布间距离远近，并且能够收敛性更好的损失函数。 

 

GAN 在损失函数上的改进：WGAN 

Arjovsky 等（2017）使用 Wasserstein 距离（简称 W 距离）替代 GAN 所使用的 JS 散度，

这样构建的生成对抗网络称为 WGAN。W 距离的原始数学定义在实践中难以直接计算，可

通过 Kantorovich-Rubinstein Duality 公式（Arjovsky，2017）将其等价变换为下式： 

𝑊(𝑝𝑟 , 𝑝𝑔) =
1

𝐾
sup

𝑤:||𝑓𝑤||
𝐿
≤𝐾

(𝐸𝑥~𝑝𝑟
[𝑓𝑤(𝑥)] − 𝐸𝑥~𝑝𝑔

[𝑓𝑤(𝑥)]) 

                =
1

𝐾
sup

𝑤:||𝑓𝑤||
𝐿
≤𝐾

(𝐸𝑥~𝑝𝑟
[𝑓𝑤(𝑥)] − 𝐸𝑧~𝑝𝑧

[𝑓𝑤(𝐺(𝑧))]) 
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前期研究《人工智能 35：WGAN 应用于金融时间序列生成》（20200828）和《人工智能

38：WGAN 生成：从单资产到多资产》（20201124）已详细介绍 WGAN 的基本思想和实

现细节，同时以 Bootstrap 重采样和 GARCH 模型等传统时间序列生成方法为对照组，充分

验证了 WGAN 在生成单资产和多资产序列方面相对于传统方法的优势。 

 

DCGAN 和 WGAN 的结合：W-DCGAN 

DCGAN 和 WGAN 分别从网络结构和损失函数的角度改进原始 GAN 模型，如果将 DCGAN

的全卷积网络结构和 WGAN 带梯度惩罚的 W 距离损失结合，得到的 W-DCGAN 或有可能

进一步提升生成效果。 

 

W-DCGAN 网络构建 

W-DCGAN 网络结构的构建思路与前文所述 DCGAN 模型相似，区别主要在于损失函数的

计算上。W-DCGAN 采用 WGAN 的损失函数，并且输出层神经元不采用激活函数。 

 

图表12： W-DCGAN 生成器 G 网络结构与参数 

参数 取值 

结构 含五个转置卷积层的全卷积网络 

输入噪音向量（隐变量）𝑝𝑧(𝑧) 标准正态分布 

输入层神经元数量 100 

转置卷积层卷积核数量 64*8/64*4/64*2/64/K 

第一层转置卷积层核尺寸 4 

第一层转置卷积层 Stride 2 

第一层转置卷积层 Padding 1 

第二层至第五层转置卷积层核尺寸 14 

第二层至第五层转置卷积层 Stride 1 

第二层至第五层转置卷积层 Padding 0 

转置卷积层激活函数（除最后一层外） ReLU() 

输出层神经元数量 K×T 

是否标准化 是（Batch-Normalization） 

损失函数 −𝑬𝒛~𝒑𝒛
[𝒇𝒘(𝑮(𝒛))] 

优化器 Adam 

优化器学习速率 0.0002 

优化器其他参数 𝛽=(0.5,0.999) 

资料来源：华泰研究 

 

图表13： W-DCGAN 判别器 D 网络构建与参数 

参数 取值 

结构 含五个卷积层 

输入层神经元数量 K×T 

卷积层卷积核数量 64/64*2/64*4/64*8/1 

卷积层核尺寸 4 

卷积层 Stride 2 

卷积层 Padding 1 

卷积层激活函数 LeakyReLU(0.2) 

输出层神经元数量 1 

输出层激活函数 LeakyReLU(0.2) 

是否标准化 否 

损失函数 𝑬𝒛~𝒑𝒛
[𝒇𝒘(𝑮(𝒛))] − 𝑬𝒙~𝒑𝒓

[𝒇𝒘(𝒙)] + 𝝀𝑬𝒙̂~𝒑𝒙̂
[(||𝛁𝒙̂𝒇𝒘(𝒙̂)||

𝟐
− 𝟏)𝟐] 

优化器 Adam 

优化器学习速率 0.0002 

优化器其他参数 𝛽=(0.5,0.999) 

资料来源：华泰研究 
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W-DCGAN 训练算法 

在 W-DCGAN 的实际训练过程中，判别器 D 与生成器 G 交替进行训练，判别器 D 训练 k

次（本文取 k＝5），生成器 G 训练 1 次。W-DCGAN 训练算法的伪代码如下所示。 

 

图表14： W-DCGAN 训练算法伪代码 

输入：迭代次数 T，每轮迭代判别器 D 训练次数 k，小批量（minibatch）样本数量 m 

1 随机初始化 D 网络参数𝜃𝑑和 G 网络参数𝜃𝑔 

2 for 𝑡 ←1 to T do 

    # 训练判别器 D 

3    for 𝑘 ←1 to K do 

      # 采集小批量样本 

4       从训练集𝑝𝑟(𝑥)中采集 m 条样本{𝑥(𝑚)} 

5       从标准正态分布𝑝𝑔(𝑧)中采集 m 条样本{𝑧(𝑚)} 

6       从[0,1]均匀分布中采集 m 个随机数{𝜖(𝑚)}，并计算𝑥̂(𝑖) = 𝜖(𝑖)𝑥(𝑖) + (1 − 𝜖(𝑖))G(𝑧(𝑖))，得到{𝑥̂(𝑚)} 

7       使用 Adam 优化器更新判别器 D，梯度为： 

∇𝜃𝑑

1

𝑚
∑ [𝐷 (𝐺(𝑧(𝑖))) − 𝐷(𝑥(𝑖)) + 𝜆(||∇𝑥𝐷(𝑥̂(𝑖))||

2
− 1)2]

𝑚

𝑖=1
 

8    end 

# 训练生成器 G 

9    从标准正态分布𝑝𝑔(𝑧)中采集 m 条样本{𝑧(𝑚)} 

10    使用 Adam 优化器更新生成器 G，梯度为： 

∇𝜃𝑔

1

𝑚
∑ [−𝐷 (𝐺(𝑧(𝑖)))]

𝑚

𝑖=1
 

11 end 

输出：生成器 G 

资料来源：华泰研究 
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生成序列评价指标 

单资产收益率序列的评价指标 

Cont 在 2001 年发表的综述文章 Empirical properties of asset returns: stylized facts and 

statistical issues 从厚尾分布、盈亏不对称性、波动率聚集等 11 个角度，Chakraborti 等人

在 2011 年发表综述文章 Econophysics review: I. Empirical facts 从价格、收益率、成交量、

波动率等角度，分别构建了单资产序列的评价指标。 

 

本文沿用前期研究《人工智能 35：WGAN 应用于金融时间序列生成》（20200828）构建的

自相关性、厚尾分布、波动率聚集、杠杆效应、粗细波动率相关、盈亏不对称性、方差比

率检验、长时程相关性、序列相似性 9 项指标，对生成的多资产收益率序列中的每个单资

产收益率序列进行评价。各指标的具体计算过程本文不再赘述。下表简要概括 9 项指标的

计算方法，及对应真实序列的典型化事实和评价结果。 

 

图表15： 单资产收益率序列评价指标 

指标名称 计算方法 真实序列的特点 

自相关性 滞后 1~k 阶自相关系数均值 弱有效市场不存在自相关：若不考虑收益再投资，接近 0 

厚尾分布 收益率分布单侧区间拟合幂律衰减系数 α 厚尾分布：一般介于 3 和 5 之间 

波动率聚集 收益率绝对值序列1~k阶自相关系数关于k的拟合幂律衰减系数β 低阶正相关，高阶不相关：一般介于 0.1 和 0.5 之间 

杠杆效应 未来波动率领先当前收益率 1~k 阶相关系数均值 低阶负相关，高阶不相关：小于 0 

粗细波动率相关 周频收益率绝对值（粗波动率）和单周日频收益率绝对值之和（细波动率）

滞后±k阶相关系数之差 

不对称，细能预测粗，粗不能预测细：小于 0 

盈亏不对称性 盈亏±θ所需天数分布峰值之差 涨得慢，跌得快：大于 0 

方差比率检验 计算收益率序列若干阶的方差比率统计量 低阶随机游走，高阶非随机游走：低阶在[-1.96,1.96]范围内，高阶在范围

外 

长时程相关性 计算收益率序列的Hurst指数 弱长时程相关：介于 0.5 和 0.6 之间 

序列相似性 计算收益率序列间的DTW指标 多样性丰富：50 左右，越大越好 

资料来源：华泰研究 

 

多资产收益率序列的评价指标 

学术文献较少提及多资产收益率序列的典型化事实与评价指标。本文沿用前期研究《人工

智能 38：WGAN 生成：从单资产到多资产》（20201124）构建的交叉相关性、波动率相关

性、交叉杠杆效应、滚动相关系数分布相似度、极端值相关性 5 项指标，对生成的多资产

收益率序列的不同资产间协变关系进行评价。各指标的具体计算过程本文不再赘述。下表

简要概括 5 项指标的计算方法，及对应真实序列的典型化事实和评价结果。 

 

图表16： 多资产收益率序列评价指标 

指标名称 计算方法 真实序列的特点 

交叉相关性 不同资产收益率序列 0~k 阶时滞交叉相关系数 0、1 阶正相关，高阶不相关 

波动率相关性 不同资产收益率绝对值序列 0~k 阶时滞交叉自相关系数 低阶波动率正相关 

交叉杠杆效应 某一资产当前收益率滞后另一资产未来波动率1~k阶相关系数均值 低阶时滞交叉相关 

滚动相关系数分布相似度 滚动相关系数分布 Anderson-Darling 检验统计量及其 p 值 - 

极端值相关性 某一资产收益率出现极端值时，另一资产收益率也出现极端值的概率 标普 500 与欧洲斯托克 50 之间显著相关 

资料来源：华泰研究 
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实证测试结果与讨论 
下面以标普 500、上证综指、欧洲斯托克 50 三种资产构成的多资产收益率时间序列为例，

展示 DCGAN 与 W-DCGAN 的生成效果，并与 WGAN 进行对比，使用前文介绍的单资产

和多资产序列评价指标评价生成序列的质量。具体训练样本及模型通用参数如下两表所示。 

 

图表17： 训练数据 

资产名称 Wind 代码 频率 起止日期 每条样本长度 

标普 500 SPX.GI 日频 1997/12/1~2021/3/31 252（约 1 年） 

上证综指 000001.SH 日频 1997/12/1~2021/3/31 252（约 1 年） 

欧洲斯托克 50 SX5P.DF 日频 1997/12/1~2021/3/31 252（约 1 年） 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表18： DCGAN、W-DCGAN 和 WGAN 训练通用参数 

参数 DCGAN W-DCGAN WGAN 

迭代次数 4000 3000 1500 

每轮迭代 G 和 D 训练次数比 1:1 1:5 1:5 

小批量规模 24 

优化器 Adam 

生成网络 G 优化器参数 学习速率 2e-4，𝛽 = (0.5,0.999) 

判别网络 D 优化器参数 学习速率 2e-4，𝛽 = (0.5,0.999) 

资料来源：华泰研究 

 

真实序列与生成序列展示 

本节分别展示真实多资产序列、DCGAN 生成序列、W-DCGAN 生成序列、WGAN 生成序

列共四类序列。对于每一类序列，分别展示随机抽取的两组样本。抽取的样本原始数据为

对数收益率序列 rt。展示时，将其转换为初始价格为 1 的归一化价格序列。记第 0 天资产价

格为 1，则第 t 天的资产价格如下式所示。 

𝑃𝑡 = exp (∑ 𝑟𝑖
𝑡

𝑖=1
) 

 

真实序列展示 

从训练数据中抽取两组长度为 252 的真实收益率序列样本，并将其转换为初始价格为 1 的

归一化价格序列，如下面两张图表所示。观察可知，三种资产真实序列可能存在一定短期

相关性，其中标普 500 与欧洲斯托克 50 正相关性相对更强，两者与上证综指的正相关性相

对弱。 

 

图表19： 相同类型多资产收益率序列：真实样本 1  图表20： 相同类型多资产收益率序列：真实样本 2 

 

 

 
资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 
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DCGAN 损失函数与生成序列展示 

首先考察 DCGAN 生成器 G 和判别器 D 损失函数值的变化情况，如下图所示。结果显示，

G 和 D 的损失函数值都存在一定程度的波动，但 G 和 D 分别在迭代 1000 和 2000 次（训

练一个 Batch 为一次迭代）之后基本保持在相对稳定的水平上。 

 

图表21： 相同类型资产 DCGAN 损失函数 

 
资料来源：Wind，华泰研究 

 

下面两张图展示 DCGAN 随机生成的两组样本，生成的多资产收益率序列已转化为归一化

价格序列。直观上看，标普 500 和欧洲斯托克 50 存在强的正相关性，两者和上证综指存在

相对弱的正相关性，该现象与真实序列一致。 
 

图表22： 相同类型多资产价格序列：DCGAN 生成样本 1  图表23： 相同类型多资产价格序列：DCGAN 生成样本 2 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

W-DCGAN 损失函数与生成序列展示 

其次考察W-DCGAN生成器G和判别器 D损失函数值的变化情况，如下图所示。结果显示， 

G 和 D 的损失函数值在 2500 次迭代后基本保持在相对稳定的水平上。 
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图表24： 相同类型资产 W-DCGAN 损失函数 

 
资料来源：Wind，华泰研究 

 

下面两张图展示 W-DCGAN 随机生成的两组样本，生成的多资产收益率序列已转化为归一

化价格序列。同样能观察到标普 500 和欧洲斯托克 50 存在强的正相关性，两者和上证综指

存在相对弱的正相关性。 
 

图表25： 相同类型多资产价格序列：W-DCGAN 生成样本 1  图表26： 相同类型多资产价格序列：W-DCGAN 生成样本 2 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

WGAN 生成序列展示 

下面两张图展示 WGAN 随机生成的两组样本，生成的多资产收益率序列已转化为归一化价

格序列。WGAN 对于多资产收益率序列的生成效果已在前期研究《人工智能 38：WGAN

生成：从单资产到多资产》中进行了详细论证，在此不再赘述。需要指出的是，使用 W 距

离作为损失函数的 W-DCGAN 和 WGAN 模型都存在训练时间较长、收敛速度较慢的缺点。 

 

图表27： 相同类型多资产价格序列：WGAN 生成样本 1  图表28： 相同类型多资产价格序列：WGAN 生成样本 2 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 
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评价指标对比 

仅从上节展示的价格序列看，很难直观判断生成序列的质量，需结合量化指标对生成序列

进行更为细致的评价。下面我们分别从单资产序列和多资产序列两个角度评价和对比生成

序列的质量。 

 

单资产序列评价指标 

分别计算标普 500 指数、上证综指、欧洲斯托克 50 指数的真实序列和生成序列的单资产序

列评价指标。本文以上证综指的 9 项单资产序列评价指标计算结果为例，分别对真实序列、

DCGAN 生成序列、W-DCGAN 生成序列、WGAN 生成序列进行比较分析。 

 

以上证综指为例，真实序列的前 6 项单资产序列评价指标如下图所示。我们依次对真实序

列的前 6 项评价指标进行分析，并从中提取真实序列的典型化事实： 

1. 自相关性：左上子图为收益率 k＝1~120 阶时滞自相关系数，各阶时滞自相关系数接近

0，表明真实收益率序列不存在显著的自相关性。 

2. 厚尾分布：中上子图为标准化单侧收益率的累积概率分布 P(r>x)，该函数衰减越快，

表明分布越接近正态分布；衰减越慢，表明分布越接近厚尾分布。 

3. 波动率聚集：右上子图为收益率绝对值序列的 k=1~120 阶时滞自相关系数，观察可知，

上证综指的收益率绝对值序列存在较强的低阶时滞自相关，而高阶自相关性趋于零。 

4. 杠杆效应：左下子图展示当前收益率和未来波动率的时滞相关性，观察可知两者低阶

负相关，高阶不相关。 

5. 粗细波动率相关：中下子图蓝色点线为粗波动率滞后细波动率 k 期的相关系数，橙色

点线为±k 阶相关系数的差值，该差值刻画粗细波动率间相互预测能力的差异；橙色点

线低阶为负值，表明当前细波动率对未来粗波动率的预测能力更强。 

6. 盈亏不对称性：右下子图红点和蓝点分别代表实现累计盈利和亏损超过 10%所需的最

少交易日数；红色分布峰值位于蓝色分布峰值右侧，表明涨得慢跌得快。 

 

图表29： 上证综指：真实序列评价指标 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

我们使用训练好的 DCGAN 随机生成 1000 条多资产收益率序列，从中提取上证综指对应的

收益率序列，计算 1000 条序列前 6 项单资产序列评价指标并求均值，最终汇总计算结果如

下图所示。结果表明，DCGAN 的生成效果不理想，难以准确复现自相关性（左上子图）、

杠杆效应（左下子图）和盈亏不对称性（右下子图）。 
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图表30： 上证综指：DCGAN 生成序列评价指标 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

我们使用训练好的 W-DCGAN 随机生成 1000 条多资产收益率序列，从中提取上证综指对

应的收益率序列，计算 1000 条序列前 6 项单资产序列评价指标并求均值，最终汇总计算结

果如下图所示。结果表明，W-DCGAN 能够较好地复现真实序列的各项典型化事实。 

 

图表31： 上证综指：W-DCGAN 生成序列评价指标 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

计算 6 项单资产序列评价指标的统计量。真实序列和 DCGAN、W-DCGAN 和 WGAN 三种

生成方法在前 6 项评价指标上的表现汇总如下表所示。其中，自相关性方面，DCGAN 生成

序列自相关系数波动较大，效果较差；厚尾分布方面，三种生成方法均表现出色；波动率

聚集、粗细波动率相关和盈亏不对称性方面，W-DCGAN 比其他方法更接近真实序列；杠

杆效应方面，尽量统计量和真实值略有偏差，DCGAN 和 W-DCGAN 生成序列总体复现出

了低阶负相关高阶不相关的现象。就前 6 项单资产序列评价指标而言，DCGAN 生成效果

不理想，W-DCGAN 生成序列较为“逼真”，且复现效果相比于 WGAN 更接近真实序列。 
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图表32： 上证综指：真实序列与不同生成方法在单资产序列评价指标上的表现对比 

评价指标 统计量 真实序列 DCGAN W-DCGAN WGAN 

自相关性 前 10 阶自相关系数均值 0.11  0.09  0.10  0.10  

厚尾分布 拟合幂律衰减系数α 4.23  4.26  4.27  4.34  

波动率聚集 拟合幂律衰减系数β 0.22  1.07  0.85  0.88  

杠杆效应 前 10 阶相关系数均值 (6.17) (2.32) (2.36) (5.03) 

粗细波动率相关 滞后±1 阶相关系数之差 (0.03) (0.01) (0.02) 0.00  

盈亏不对称性 盈亏±θ所需天数分布峰值之差 4.00  35.56  3.01  9.77  

资料来源：Wind，华泰研究 

 

下面展示各模型在方差比率检验指标上的表现。图表 33 至 35 中的蓝色虚线表示真实序列

各阶方差比率检验统计值，箱线图代表 1000 条生成序列在各阶方差比率检验统计值分布。

真实序列表现出短期（阶数 2~10）随机游走，即低阶方差比率检验统计量落在[-1.96，1.96]

的范围内；高阶（阶数 50~100）非随机游走，即高阶方差比率检验统计量落在[-1.96，1.96]

的范围外。总体来说，DCGAN 、W-DCGAN 与 WGAN 的生成序列都未能完美复现出这

一特征，但 W-DCGAN 生成序列的方差比检验统计量与真实序列更为接近。  

 

图表33： 上证综指：DCGAN 生成序列方差比率检验  图表34： 上证综指：W-DCGAN 生成序列方差比率检验 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表35： 上证综指：WGAN 序列方差比率检验  图表36： 上证综指：方差比率检验统计值 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

DCGAN、W-DCGAN、WGAN 生成序列的 Hurst 指数值如下图所示。上证综指序列真实 

Hurst 值为 0.55，表现出弱长时程相关特征。W-DCGAN 生成序列 Hurst 值在[0.53,0.56)

区间内频数较高，且有 57.4%的 Hurst 值大于 0.5，很好地体现出了弱长时程相关的特征，

并且可以观察到其 Hurst 值分布在 DCGAN 生成序列的右侧，和 WGAN 接近。 
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图表37： 上证综指：DCGAN、W-DCGAN 与 WGAN 生成序列 Hurst 指数分布 

 
资料来源：Wind，华泰研究 

 

仅根据表现出长时程相关的序列比例判定生成序列是否失真是不够的，这里对生成序列的 

Hurst 值进行假设检验。我们想要验证生成分布在 Hurst指标上的总体均值是否显著大于 0.5，

假设𝜇𝐻表示生成分布在 Hurst 指标上的总体均值，则原假设和备择假设为： 

𝐻0: 𝜇𝐻 > 0.5 ↔ 𝐻1: 𝜇𝐻 ≤  0.5 

生成的 1000 条虚假序列相当于从生成分布总体中的采样，对于这样的大样本检验，我们可

以直接使用单样本正态总体均值的单边显著性检验统计量，如下所示： 

𝑈 =
√1000(𝑋̅ − 0.5)

𝑆𝑛

 

其中𝑋̅表示 1000 条生成样本 Hurst 指数的样本均值，𝑆𝑛表示 1000 条生成样本 Hurst 指数的

样本方差，记{ℎ𝑡}𝑡=1,...,1000为 1000 条生成序列的 Hurst 指标值，即： 

𝑋̅ =
1

1000
∑ ℎ𝑡

1000

𝑡=1
 

𝑆𝑛 =
1

999
∑ (ℎ𝑡 − 𝑋̅)2

1000

𝑡=1
 

在大样本（一般来说样本数大于 30）条件下，原假设𝐻0成立时 U 服从 N(0,1)标准正态分布，

因此在 95%置信水平下，U 如果落入(−∞,−1.64]的拒绝域，则拒绝原假设，认为生成样本

的 Hurst 指数总体均值小于 0.5。  

 

在上述假设检验下，DCGAN、W-DCGAN 与对照组 WGAN 生成的 1000 条序列检验结果

如下表所示。W-DCGAN 模型 1000 条生成序列的 Hurst 均值假设检验统计量为 68.78，充

分远离拒绝域；DCGAN 模型检验统计量为-712.20，WGAN 模型检验统计量为-5.48，落在

拒绝域中，可以认为 DCGAN 和 WGAN 模型的 Hurst 均值小于 0.5。因此仅有 W-DCGAN

生成序列复现出了真实序列的长时程相关特性。  

 

图表38： 上证综指：DCGAN、W-DCGAN 与 WGAN 生成样本 Hurst 值假设检验结果 

模型 Hurst 均值 Hurst 大于 0.5 比例 检验统计量 U 是否拒绝原假设 

DCGAN 0.42 10.60% (712.20) 是 

W-DCGAN 0.51 57.40% 68.78  否 

WGAN 0.50 50.30% (5.48) 是 

资料来源：Wind，华泰研究 
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为验证生成序列多样性，我们从 DCGAN 模型生成的 1000 条上证综指日频假序列中随机

抽取 1000 组配对序列，计算这 1000 组配对序列之间的 DTW 指标，对 W-DCGAN 生

成序列也进行同样的操作。两个模型的 DTW 分布如下图所示。整体上看来，W-DCGAN 生

成样本序列之间的 DTW 值分布位于 DCGAN 右侧，WGAN 生成样本序列之间的 DTW 值

分布位于 W-DCGAN 右侧，这意味着在生成序列的多样性上，WGAN 优于 W-DCGAN 优

于 DCGAN。这印证了 W 距离的引入确实从根源上解决了原始 GAN 模型多样性低相似度

高且容易模式崩溃的不足。  

 

图表39： 上证综指：DCGAN、W-DCGAN 与 WGAN 生成序列 DTW 分布 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

多资产序列评价指标 

进一步考察两对资产收益率序列——标普 500 和上证综指、标普 500 和欧洲斯托克 50 的

多资产序列评价指标。特别地，由于三资产系统自由度为 2，通过两对资产的表现大致能推

断第三对资产的表现，因此这里不再展示上证综指和欧洲斯托克 50 的结果。 

 

我们依次对真实序列的各项评价指标进行分析，并从中提取真实序列的典型化事实： 

1. 交叉相关性：两图中的左上子图展示两收益率序列的 k＝0~120 阶时滞交叉相关系数。

观察可知，标普 500 和欧洲斯托克 50 存在显著的 0 阶和 1 阶正相关性，标普 500 和上

证综指存在一定 0 阶和 1 阶正相关性，体现出全球股票资产的联动性。此外，两对资产

之间均不存在显著的更高阶交叉相关性。 

2. 波动率相关性：两图中的右上子图分别展示两对资产收益率的绝对值序列之间的交叉相

关系数。观察可知，两对资产均存在低阶的波动率正相关性，其中标普 500 与欧洲斯

托克 50 之间的波动率正相关性更为显著。 

3. 交叉杠杆效应：两图中的左下子图展示一种资产当前收益率与另一种资产未来波动率之

间的时滞相关性。观察可知，两对资产之间均存在低阶负相关，其中标普 500 与欧洲

斯托克 50 之间的负相关更为显著，持续阶数更多。 

4. 滚动相关系数分布：两图的右下子图展示两对资产之间滚动相关系数的经验密度估计，

黑色虚线标明分布的峰值位置。其中，标普 500 与上证综指的滚动相关系数分布接近

对称分布，对称轴略大于 0，说明两者之间存在微弱的正相关关系；而标普 500 与欧洲

斯托克 50 的滚动相关系数分布为非对称分布，峰值位于 0.9 附近，说明两者之间存在

较强的短期正相关性。从图中还能看到，两资产之间的短期相关关系并不稳定，尤其是

标普 500 与上证综指，其短期相关关系正负不定。 

5. 极端值相关性：不适合作图，将在后文单独讨论。 
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图表40： 标普 500 vs 上证综指：真实序列相关性指标  图表41： 标普 500 vs 欧洲斯托克 50：真实序列相关性指标 

 

 

 
资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

使用训练好的 DCGAN 随机生成 1000 条多资产收益率序列，针对本节考察的两对资产，计

算 1000 条序列各项多资产序列评价指标并求均值，最后汇总计算结果，如下面两张图所示。

结果表明，DCGAN 不能很好地复现交叉相关性（左上子图），显示出了高阶亦相关的特性；

在杠杆效应上（左下子图）亦出现失真；在标普 500 和上证综指的滚动相关系数分布上（右

下子图），原本真实序列的弱正相关被错误表现成了弱负相关。 

 

图表42： 标普 500 vs 上证综指：DCGAN 生成序列相关性指标  图表43： 标普 500 vs 欧洲斯托克 50：DCGAN 生成序列相关性指标 

 

 

 
资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

使用训练好的 W-DCGAN 随机生成 1000 条多资产收益率序列，针对本节考察的两对资产，

计算 1000 条序列各项多资产序列评价指标并求均值，最后汇总计算结果，如下面两张图所

示。结果表明，W-DCGAN 能较好复现真实序列的各项典型化事实。 

 

图表44： 标普 500 vs 上证综指：W-DCGAN 生成序列相关性指标  图表45： 标普 500 vs 欧洲斯托克 50：W-DCGAN 生成序列相关性 

 

 

 
资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 
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WGAN 结果如下面两张图所示。WGAN 在相关性指标上的整体表现较好，接近真实序列。 

 

图表46： 标普 500 vs 上证综指：WGAN 生成序列相关性指标  图表47： 标普 500 vs 欧洲斯托克 50：WGAN 生成序列相关性指标 

 

 

 
资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

计算各项多资产序列评价指标的统计量，真实序列和各种生成方法在各项评价指标上的表

现汇总如下面两张表所示。相对于 DCGAN 和 WGAN，W-DCGAN 在各项多资产序列评价

指标中的表现均更为优异： 

1. 交叉相关性：真实的多资产收益率序列呈现 0 阶和 1 阶正相关性、高阶无显著交叉相关

性；DCGAN 生成序列高阶存在显著交叉相关性，W-DCGAN 和 WGAN 能较好地复现

两个股指间低阶显著正相关、高阶无显著相关的特性。 

2. 波动率相关性：真实的多资产收益率序列呈现正的低阶波动率相关性；W-DCGAN 能够

复现标普 500 与欧洲斯托克 50 的低阶波动率相关性，但未能复现出标普 500 与上证综

指的低阶波动率相关性，相比之下 DCGAN 和 WGAN 表现更好。 

3. 交叉杠杆效应：在真实的多资产序列中，一种资产的当前收益率与另一种资产的未来波

动率之间存在低阶时滞交叉相关性； DCGAN 复现效果不佳，W-DCGAN 和 WGAN 均

表现较好。 

4. 滚动相关系数分布相似度：尽管从经验密度估计图中看到，两种生成方法的结果都比较

接近真实序列的结果，然而对真实序列和两种生成方法得到的滚动相关系数分布开展双

样本 AD 检验发现，各种生成方法生成的滚动相关系数分布在 5%显著性水平下与真实

分布存在差异。不过相较于 DCGAN 和 WGAN，W-DCGAN 的结果具有更小的检验统

计量和更大的 p 值，表明 W-DCGAN 的滚动相关系数分布更接近真实分布。 

5. 极端值相关性：标普 500 和欧洲斯托克 50 之间存在显著的极端值相关性；相较于

DCGAN 和 WGAN，W-DCGAN 能更好地复现真实序列的这一典型化事实。  

 

图表48： 标普 500 vs 上证综指：不同生成方法相关性指标对比 

评价指标 统计量 真实序列 DCGAN W-DCGAN WGAN 

交叉相关性 0~10 阶时滞交叉相关系数均值 0.03  (0.01) 0.02  0.03  

波动率相关性 0~10 阶时滞交叉相关系数均值 0.09  0.04  (0.02) 0.02  

交叉杠杆效应 前 10 阶时滞相关系数均值 (3.20) (0.01) (1.68) (2.72) 

滚动相关系数 滚动相关系数 AD 检验统计量  246.74  (0.67) 1.09  

 滚动相关系数 AD 检验 p 值  0.00  0.25  0.12  

极端值相关性 极端值条件概率 0.00  0.00  0.03  0.01  

注：滚动相关系数 AD 检验统计量越小，代表生成序列越接近真实序列 

资料来源：Wind，华泰研究 
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图表49： 标普 500 vs 欧洲斯托克 50：不同生成方法相关性指标对比 

评价指标 统计量 真实序列 DCGAN W-DCGAN WGAN 

交叉相关性 0~10 阶时滞交叉相关系数均值 0.06  0.03  0.06  0.06  

波动率相关性 0~10 阶时滞交叉相关系数均值 0.27  0.21  0.15  0.16  

交叉杠杆效应 前 10 阶时滞相关系数均值 (14.73) (17.14) (7.95) (9.03) 

滚动相关系数 滚动相关系数 AD 检验统计量  53.65  33.15  40.33  

 滚动相关系数 AD 检验 p 值  0.00  0.00  0.00  

极端值相关性 极端值条件概率 0.33  0.02  0.18  0.14  

注：滚动相关系数 AD 检验统计量越小，代表生成序列越接近真实序列 

资料来源：Wind，华泰研究 
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总结与展望 

本文探讨 GAN 模型的一类重要变式——DCGAN 在生成多资产金融时间序列中的应用。和

WGAN针对损失函数改进的思路不同，DCGAN的核心思想是针对网络结构改进原始GAN。

DCGAN 使用更灵活的转置卷积层和带步长的卷积层，分别替代 GAN 模型中的上采样层和

池化层。同时，DCGAN 取消全连接层，并调整归一化层、激活函数、优化器等网络组件，

使生成器和判别器均为全卷积网络结构。 

 

尽管在网络结构上更为合理，DCGAN 并没有解决 GAN 模型的根本缺陷，并且仍需要小心

设计训练过程及网络参数，调参难度较大，单纯使用 DCGAN 模型在实践中效果并不理想。

本文对 DCGAN 模型做进一步改进，借鉴 WGAN 模型思想，将 W 距离应用于 DCGAN 的

损失函数中，构建 W-DCGAN 模型。W-DCGAN 不仅拥有 DCGAN 的原本优势，还由于 W

距离的使用避免了梯度消失和模式崩溃现象。 

 

我们测试各类生成模型在多资产金融时间序列（标普 500、上证综指、欧洲斯托克 50）生

成任务中的表现，并采用前期研究构建的 9 项单资产序列指标和 5 项多资产序列指标评价

生成质量。结果表明，DCGAN 在自相关性、杠杆效应、盈亏不对称性、多资产交叉相关性

等指标上生成效果不佳，W-DCGAN和WGAN均表现较好；W-DCGAN总体而言略胜一筹，

在盈亏不对称性、Hurst 指数、多资产滚动相关系数等指标上有显著优势。总的来看，

W-DCGAN 模型能较好地复现出真实序列的各项典型化事实。 

 

本文基于真实多资产序列的典型化事实，验证了 W-DCGAN 在生成多资产收益率序列方面

的能力。下面问题值得进一步探索： 

1. 本文提出的多资产序列评价指标大部分局限于两类资产间。或可设计同时考察 k＞2 类

资产收益率的评价指标，如资产协方差矩阵的特征值等，从而对 W-DCGAN 生成能力

及局限性有更深入的认知。 

2. W-DCGAN 模型的网络结构存在可视化训练中间结果和向量相加的能力，在本研究中

并未充分利用。或可更加深入探究 W-DCGAN 模型训练过程，揭开 GAN 模型黑箱。 
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风险提示 

DCGAN 和 W-DCGAN 生成虚假序列是对市场规律的探索，不构成任何投资建议。深度学

习模型存在过拟合的可能。深度学习模型是对历史规律的总结，如果市场规律发生变化，

模型存在失效的可能。 
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所覆盖公司的证券/衍生工具，包括股票及债券（包括衍生品）华泰证券研究所覆盖公司的证券/衍生工具，包括股
票及债券（包括衍生品）。 
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评级说明 

投资评级基于分析师对报告发布日后 6 至 12 个月内行业或公司回报潜力（含此期间的股息回报）相对基准表现的预期 

（A 股市场基准为沪深 300 指数，香港市场基准为恒生指数，美国市场基准为标普 500 指数），具体如下： 

 

行业评级 

增持：预计行业股票指数超越基准 

中性：预计行业股票指数基本与基准持平 

减持：预计行业股票指数明显弱于基准 

 

公司评级 

买入：预计股价超越基准 15%以上 

增持：预计股价超越基准 5%~15% 

持有：预计股价相对基准波动在-15%~5%之间 

卖出：预计股价弱于基准 15%以上 

暂停评级：已暂停评级、目标价及预测，以遵守适用法规及/或公司政策 

无评级：股票不在常规研究覆盖范围内。投资者不应期待华泰提供该等证券及/或公司相关的持续或补充信息 
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法律实体披露 
中国：华泰证券股份有限公司具有中国证监会核准的“证券投资咨询”业务资格，经营许可证编号为：91320000704041011J 

香港：华泰金融控股（香港）有限公司具有香港证监会核准的“就证券提供意见”业务资格，经营许可证编号为：AOK809 

美国：华泰证券（美国）有限公司为美国金融业监管局（FINRA）成员，具有在美国开展经纪交易商业务的资格，经
营业务许可编号为：CRD#:298809/SEC#:8-70231 
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