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摘要
数据资产定价作为数据要素市场价值释放的核心环节，其机制的有效性对市场流通效率具有决定性作用。

针对现有定价方案存在的执行过程透明度不足与对非平稳环境适应性差的问题，提出了一种基于智能合约

的可信数据资产动态定价模型SC-TDP。具体而言，SC-TDP构建基于马尔可夫决策过程的链上定价闭环，

利用智能合约的不可篡改特性，确立定价全流程的可信度；引入基于概念漂移指数的去中心化治理机制，

捕获市场分布的统计变化，用于保障非平稳环境下的策略鲁棒性；设计成本感知的自适应批处理策略，平

衡链上更新频次与Gas开销，用于提升系统的工程可行性。在真实数据集上，将SC-TDP与主流定价算法

进行对比实验，实验结果表明SC-TDP的综合性能优于对比算法。
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Abstract
As a core link in unlocking the value of data factor markets, data asset pricing mechanisms have a decisive impact on 

market circulation efficiency. To address the lack of transparency in the execution process and the poor adaptability to 

non-stationary environments in existing pricing schemes, this paper proposes SC-TDP, a trusted smart-contract-based 

dynamic pricing model for data assets. Specifically, SC-TDP builds an on-chain pricing loop based on a Markov decision 

process (MDP) and leverages the immutability of smart contracts to establish trustworthiness across the entire pricing 

workflow; introduces a decentralized governance mechanism driven by a concept drift index to capture statistical 

changes in market distributions and ensure policy robustness under non-stationary environments; and designs a cost-
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aware adaptive batching strategy that balances the frequency of on-chain updates against gas overhead 

to improve the engineering practicality of the system. Experiments on real-world datasets compare SC-

TDP with mainstream pricing algorithms, and the results show that SC-TDP achieves superior overall 

performance.
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0　　引言

随着互联网的日益发展，全球数据规

模日益增大。根据中国信息通信研究院发

布的 《大数据白皮书(2020 年)》 [1]的预测，

2030 年全世界数据产生量将达到 612ZB，

2035 年将达到 2142ZB。由此产生的海量

数据在数据驱动型应用市场的蓬勃发展中

蕴含巨大价值，数据资产应运而生。主流

的中心化数据交易平台虽在一定程度上疏

通了数据流通渠道，但黑箱式的定价与撮

合机制，又引发了市场对价格操纵和利润

分配失衡的担忧[2]。

当前，学术界和工业界对数据资产的

定价进行了广泛探索，主要形成了三类定

价范式：一是价值评估驱动范式，旨在定

价前期对数据资产的内在价值提供可量化

的锚点，并以此为依据给出标价或价格区

间 。 例 如 ， 提 出 数 据 估 值 的 统 一 基 准 的

OpenDataVal[3]。 二 是 机 制 主 导 范 式 ， 在

已有基础价值的前提下，由市场结构与机

制设计来决定最终成交价格，侧重于规则

和参与者行为对价格的塑形作用。典型机

制包括订阅制、双边议价及各种拍卖形式。

例如，基于 Stackelberg 博弈的动态定价

模型[4]。三是历史学习与迁用范式，利用

过往交易数据进行离线模型训练，随后以

固定或低频更新的形式部署到线上。例如，

在广告竞价场景中以历史轨迹做离线 RL

训练，使离线学得的策略在生产中实现可

上线、可复用、收益可观的改进[5]。

上述三类范式分别从定价的全生命周

期不同环节取得了重要进展，但在真实平

台中，仍存在端到端贯通不足的结构性问

题，使数据资产定价陷入价值难评估、信

任难建立、策略难优化的困境。因此，迫

切需要寻求一种方法，实现数据资产定价

的智能化、透明化与可信化，促进数据要

素市场安全有序、平稳持续发展。

在此背景下，随着区块链技术在金融

科技、供应链管理、数字身份等关键领域

的应用不断深化[6]，区块链技术则以其不

可篡改、可追溯的特性为定价价格形成提

供 了 不 可 篡 改 与 第 三 方 可 验 证 的 审 计 底

座[7]，确保了定价过程的公平性与合规性。

而强化学习作为一种强大的动态决策方法，

通过与环境的持续交互来学习最优策略，

让定价策略根据市场反馈自我优化，从而

适应瞬息万变的市场环境。鉴于此，本文

从保障价值评估的动态性、定价机制的透

明性以及策略优化的自适应性等角度出发，

本文提出并实现了一个基于智能合约的可

信 数 据 资 产 动 态 定 价 模 型 ， 命 名 为 SC-

TDP(Smart-Contract-based Trusted 

Dynamic Pricing)。

SC-TDP 的核心技术路线是将复杂的

定 价 问 题 建 模 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程

（MDP），并在此基础上构建了一个链上-

链下协同的定价引擎，通过智能合约库在

链上实现了强化学习的闭环逻辑。这种分
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层设计将高可信机制锚定在链上，将复杂

计算与市场监测留于链下。为回应策略鲁

棒性与市场非平稳性的双重挑战，本文设

计了一套基于概念漂移的去中心化定价参

数治理机制。该机制引入了概念漂移指数

（CDI） 与阈值触发规则，使其能够在旁路

智能体中周期性地评估和校准现行定价策

略。当 CDI 超出预设阈值时，系统将自动

启动链上治理流程，以安全且可审计的方

式演进策略版本，从而确保定价机制在不

牺牲去中心化信任模型的前提下，维持对

非平稳市场环境的自适应能力。同时，为

解决证据留存与链上成本的尖锐冲突，本

文设计并实现了 Q 值计算合约 （QCC） 的

成本感知批量更新策略，通过聚合多个经

验样本进行一次性更新，在保证模型学习

效 率 和 收 敛 速 度 的 前 提 下 ， 有 效 摊 销 了

Gas 成本，从而在策略同步延迟与链上资

源成本之间取得了动态的最优平衡。本文

的主要贡献如下：

● 本文针对现有定价方案面临的动态

适应性不足与信任缺失问题，设计了一种

基于智能合约的可信数据资产动态定价模

型 SC-TDP。该模型同时利用强化学习的

自适应决策能力与区块链的不可篡改特性，

构建链上定价引擎，分别从策略演进的智

能化与定价执行的透明化两个维度解决定

价难题。

● 本文提出基于 CDI 的去中心化参数

治理机制。利用 CDI 监测市场分布变化并

触发链上治理，以保障定价策略在非平稳

环境下演进的鲁棒性；提出成本感知的自

适应批处理策略，利用数据驱动与时间驱

动的双重触发机制聚合更新请求，以在策

略同步延迟与链上 Gas 成本之间取得最优

平衡。

● 本文在模拟交易环境与真实数据集

上与主流定价算法进行了性能对比。结果

表明，本文提出的 SC-TDP 模型在长期累

积收益与抗干扰能力上优于目前的主流方

案，并且显著降低了链上执行成本。

1　　研究现状

数据资产定价是数据交易系统中的核

心环节，数据价值通常用交易时价格来体

现。当前，不同定价方法依据关注点不同

可分为三类：关注数据资产内在价值的高

低来定价属于基于价值的数据定价；确定

基础价值的前提下，考虑市场与参与人行

为影响属于基于经济学的定价；利用过往

交易数据进行离线模型训练，随后以固定

或低频更新的形式部署到线上属于基于模

型的数据定价。三类方法可互补使用以提

升市场灵活性与定价公平性。

在基于数据质量与内在价值的评估方

面，现有研究致力于建立标准化的量化体

系。Wang 等[8] 构建了包含 22 个维度的质

量评估框架，后续综述[9] 进一步扩展了其

线性加权体系。在此基础上，Zhang 等[10]

针 对 精 确 度 、 完 整 度 等 核 心 维 度 提 出 了

Floating 定价法，通过计算实例质量与基

准的偏差来确定最终价格。Jiang 提出的

OpenDataVal[3] 则 通 过 统 一 基 准 解 决 了 不

同估值方法的对齐难题。针对结构化数据

的查询场景，Koutris 等[12] 提出的基于查

询的定价 （QBP） 遵循无套利公理，将价

格锚定为生成查询视图的最小成本，后续

研究[13] 针对 KNN 等特定算法优化了其计

算复杂度。然而，在面临概念漂移或跨任

务迁移时，这种静态的价值锚点容易失真，

无法灵敏地反映实时供需关系和市场中的

策略互动[11]。

基于经济学的定价机制侧重于利用市

场结构解决分配问题。经典的供需模型[14]
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试图通过供给与需求函数实现市场出清。

近年来出现了许多使用博弈论中方法研究

数据定价[15-21]的文献。博弈论主要研究决

策主体的行为发生直接相互作用时的决策

以及这种决策的均衡问题。非合作博弈假

设交易各方独立决策以追求自身利益最大

化，并在此基础上求解纳什均衡作为最终

定 价 。 Stackelberg 博 弈 则 引 入 了 领 导 者

与跟随者的角色，强调先行者策略对后续

响应者决策的引导作用。讨价还价模型则

专注于在信息不完全的条件下，通过多轮

协商达成价格协议。拍卖也是最流行的数

据定价机制之一。拍卖是通过市场驱动参

与拍卖的双方在规则框架内进行自主竞价，

从 而 对 商 品 进 行 分 配 ， 并 赋 予 对 应 的 价

格[22]。尽管这些机制理论严谨，但往往依

赖于理想化的信息对称假设，且在实际市

场中，平台或数据提供者往往比消费者掌

握更多关于市场供需、数据价值或历史交

易的信息。这种信息鸿沟可能导致价格被

操 纵 ， 从 而 严 重 影 响 市 场 的 公 平 性 与 透

明度。

随着机器学习的发展，基于模型的智

能化定价成为新趋势。一类路径关注交易

形 态 的 演 进 ， 如 Jia 利 用 沙 普 利 值

（Shapley） 值 量 化 数 据 对 模 型 的 边 际 贡

献 ， Chen 等[23][24] 及 Agarwal 构 建 了 出 售

模型实例或预测 API 而非原始数据的交易

框架，实现了所有权与使用权的分离。另

一种路径是数据定价作为一种动态调整产

品价格的方法，结合了强化学习和贝叶斯

推理等技术，为市场需求和竞争情况下的

价格调整提供了科学依据。例如，Xu 等

人[25]将动态隐私定价建模为多臂老虎机问

题 ， 以 平 衡 探 索 与 利 用 ； Bauer 和

Jannach[26] 则引入贝叶斯推理，试图在稀

疏和噪声数据环境中实现最优定价。此外，

Tsai 等人[27]提出了基于机器学习的时变智

能定价框架，强调了时间维度对价格调整

的影响。同时，自动评估数据产品价值的

研究利用机器学习技术。唐兴叶[28]利用文

本分析技术处理消费者反馈，构建了基于

顾客感知价值的定价模型；Sun 和 Gong[29]

则结合大数据思维与经济学理论，利用机

器学习预测资产的期权价值。为了进一步

提高评估精度，倪渊等人[30]提出了改进的

AGA-BP 神经网络模型，通过迭代训练实

现了对数据资源价值的自动评估。这类方

法 通 常 采 用 离 线 训 练 + 在 线 预 测 的 模 式 ，

高度依赖于大量历史交易数据。这种基于

离线数据集训练得出的模型，本质上是对

历史市场状态的拟合。在面对数据要素市

场高频波动、需求瞬息万变的极端动态场

景时，模型往往因无法实时更新参数而出

现概念漂移或响应滞后，难以真正适应实

时动态市场的定价需求。

2　　模型总体设计与理论建模

从保障定价过程的可信度与定价策略

的动态演化能力这两个基本维度出发，本

研究聚焦于设计并实现一个部署于区块链

网络之上的智能化定价引擎。该引擎旨在

从根本上解决传统中心化定价模式固有的

黑箱操作弊病、由信息不对称引发的信任

赤字，以及静态定价规则无法有效适应瞬

息万变的市场环境等多重难题，其总体方

案如图 1 所示。

具体来说，本方案首先将复杂且动态

的数据资产定价问题，严谨地抽象为一个

马尔可夫决策过程 （MDP） 数学模型。这

一建模为后续引入强化学习算法提供了坚

实的理论框架，使得系统能够在一个充满

不确定性的市场环境中进行序贯决策。在

此模型基础上，方案的核心是一个部署在
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区块链上的智能化定价引擎。该引擎由一

组智能合约构成，作为 MDP 框架中的代理

（Agent），其行为完全由代码定义，公开

透明且自动执行。在每个定价周期开始时，

该引擎会主动市场从历史价格与成交结果

的滑动窗口中提炼出的关键指标。随后，

它会依据通过历史经验学习到的定价策略

（Q 值函数），计算并输出一个旨在最大化

长期期望收益的最优价格决策。该决策被

传递至链下数据市场进行实际的交易执行

与撮合。交易完成后，为了将分散在链下

的、结果不确定的商业行为转化为链上模

型可以理解和学习的经验，我们设计了一

套高效且可信的链下结果反馈机制，负责

将每一笔交易的最终结果转化为一个量化

的奖励信号并传送回链上。链上定价引擎

在接收到奖励信号后，会完成一次完整的

强化学习迭代。它将此次的状态-决策-奖

励作为一个新的经验样本，用作后续更新

内部的定价策略，从而实现策略的自我优

化与迭代。

2.1　数据资产的动态定价问题定义

数据资产动态定价问题可以形式化表

达为：给定数据资产特征集合 X 和潜在的

价格集合 P，在时间 t，根据历史交易数据

和市场环境信息，确定最优价格 p t∈P，使

得长期累积收益最大化。以上架或价格刷

新作为离散决策时刻 t=1,2,…。给定待定

价 的 数 据 资 产 集 合 DP =

{( x1p1 ) ( x2p2 ) ...( xtp t ) ...}， 其 中 数 据 资

产特征向量 x t = [xt1xt2...xtd ]T Î Rd。表征数

据的时效性、完整性等属性，d 为样本的

特征维度。市场环境状态 S t 包含了做出定

价决策所需的上下文信息。为了刻画可观

测的市场上下文，本方案在区块链维护了

两个关键的滑动数据窗口，作为构建 S t 的

核心数据源：

历 史 价 格 窗 口 PW[N] 是 链 上 存 储 的 、

大小为 N 的队列，用于记录最近 N 笔交易

的 价 格 历 史 。 该 窗 口 遵 循 先 进 先 出

（FIFO） 的滑动机制。当一笔新交易在 t 时

刻完成，其价格 p t 压入 PW[N] 的队尾；若

队列长度超过 N，则最旧的价格 p t - N 将自

动从队首移除。

交 易 结 果 窗 口 TW[N] 是 链 上 存 储 的 、

个人A

机构B

商家C

数据提供方

定价凭证

数据集

挂牌价

链上合约定价引擎

数据市场
链上交互

链上存证

IPFS 云服务器

其他数据

数据请求方

数据交易任务

定价智能合约组

治理合约组

 

图1　数据资产动态定价方案
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大小为 N 的队列，用于记录最近 N 笔交易

的结果，与 PW[N] 同步更新。当 t 时刻的

交 易 完 成 ， 交 易 结 果 result t 被 压 入 队 尾 ，

同 时 result t - N 从 队 首 移 除 。 模 型 可 以 从

TW[N]中提取反映市场接受度的关键指标，

最典型的是近期交易成功率。

因 此 ， 本 文 所 研 究 的 动 态 定 价 问 题 ，

可以被进一步精确地表述为寻找一个最优

定价策略函数 π*。该函数 π* 接收当前资产

的 内 在 特 征 xt 以 及 两 个 历 史 信 息 窗 口

PW[N] 和 TW[N] 作为输入，并输出一个最

优的价格决策 p t，即：

pt = π
*( xtPW [ N ] TW [ N ] )# (1)

该定义下的核心挑战在于，这个最优

策略 π* 必须能够有效地从 PW [N ]和 TW[N]

这种高维、动态变化的序列数据中，提取

出反映市场真实状态的关键信息，并应对

由于窗口滑动而带来的决策上下文的持续

演变。本研究后续将此问题建模为马尔可

夫决策过程 （MDP），该过程是求解上述

最优策略 π* 的核心方法论。

2.2　动态定价问题的马尔可夫决策过
程（MDP）建模

马尔可夫决策过程是一种用于序列化

决策的数学框架，适用于动态定价场景建

模。假设总决策周期为 T，智能体在每个

周期 t Î[12T]观测环境状态 S (t)，执行定

价动作 a(t) 后获得即时奖励 r(t + 1)，并通过状

态转移函数 P 更新至下一状态 S (t + 1)，如图 2

所示。

为解决 2.1 节所定义的动态定价问题，

本文将数据资产动态定价问题建模为马尔

可 夫 决 策 过 程 (MDP)， 定 义 为 五 元 组 M =

(SARPγ)。传统 MDP 模型部署于中心化

服务器，交易参与者无法验证平台提供的

市场状态的真实性，缺少奖励函数的计算

的公正性验证手段，导致定价策略的执行

陷入信任赤字。为从根本上解决这一信任

难题，本文的 MDP 建模创新性地将区块链

的透明性、可验证性与自动化特性，深度

融合到五元组的定义之中，构建一个可信

MDP 框架，其五元组定义为：

  （（11）） 状态空间状态空间 SS：表示系统当前所处

的市场状态。本模型的状态 S t 基于链上公

开可验证的数据构建，其核心上下文语境

—的历史价格窗口 PW[N] 和交易结果窗口

TW[N] 在区块链上公开维护，确保 Agent

决策所依据的状态是透明、可追溯且无法

被恶意篡改的。

（（22）） 动作空间动作空间 AA：表示可供系统选择

的价格调整动作集合，具体包括一系列离

散的价格变动幅度，例如“提高价格 5%”、
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“降低价格 10%”或“保持不变”等操作。

每一个动作都对应着对当前资产价格的一

个特定调整策略。本模型选择和执行该动

作的策略 π* 被编码为链上的自动化业务逻

辑 （即智能合约），确保决策被刚性执行，

杜绝平台方的人为干预。

（（33）） 奖励函数奖励函数 RR：用于度量在某状态

下采取某动作所获得的即时反馈。本文将

奖励函数定义为资产是否成功交易所带来

的实际收益：

R (sa) = price ´ 1成交# (2)

其中，1成交 表示交易是否成功的指示函数，

若成交则为 1，否则为 0，从而体现价格调

整对交易成功率和最终收益的直接影响。

（（44）） 状态转移概率状态转移概率 PP：描述系统在执

行动作 a 后，从当前状态 s 转移至下一个状

态 s′的概率分布，即 P(s'|s，a)。该概率

模型体现了市场反馈的随机性和策略执行

的 非 确 定 性 。 交 易 完 成 后 对 PW[N] 和

TW[N] 窗口的更新在链上执行并记录的确

保整个状态转移轨迹具备完全的可审计性。

（（55）） 折扣因子折扣因子 γ：用于衡量未来收益

对 当 前 决 策 的 影 响 程 度 ， 取 值 范 围 为 γ ∈
[0，1]。较高的折扣因子表明系统更加重

视长期收益；而较低的折扣因子则更侧重

于短期即时收益的最大化。作为影响长期

策略的核心参数，γ 作为链上系统的公共

参数进行存储，其设定或修改必须遵循透

明的去中心化治理机制，而非由平台方单

方面决定。

MDP 建模的目标是求解一个最优策略

π*，使得系统在任意初始状态下，按照该

策略采取行动时所获得的期望累计折扣奖

励最大化。本节通过将 MDP 的关键要素

锚定于可验证的链上事件，不仅成功地对

动态定价问题进行了数学建模，并且在建

模的同时系统性地解决了传统中心化方案

固有的信任问题。

3　　基于智能合约的可信数据资产动
态定价模型框架

本节详细阐述了作为解决方案核心的

链上定价引擎的静态架构，包括链上定价

层与模型治理层，模型的整体框架如图 3

所示。该框架在设计上采用了逻辑解耦的

两层协同架构来实现可信定价到自适应学

习的闭环。这种分层设计的核心思想在于

将链上定价层承担的可审计的机制与证据

与高算力的数据工作分离，以解决链上信

任与链下复杂计算之间的固有矛盾。

其中，链上层是系统的信任根，负责

规则的刚性执行、身份校验、以及状态与

事件的不可篡改留痕。该层的核心是由一

组协同工作的智能合约集群构成，即价值

评估合约(VEC)、定价执行合约(PEC)、交

易反馈合约(TFC)和 Q 值计算合约(QCC)。

这四个合约组件共同在链上实现了 MDP 智

能体的角色，构成了定价—结果—奖励—

批量更新的闭环逻辑，确保每一步均有可

审计的链上证据。模型治理层不直接参与

实时的 MDP 学习与在线定价，它的核心职

责是订阅链上定价层输出的事件流，离线

完成效果评估、市场漂移监测与回放仿真，

并以签名工件的形式向链上提交参数与版

本的治理提案。这两层架构的安全协同是

通过严格定义的窄接口实现的。模型治理

层通过上行接口以只读方式订阅链上定价

层广播的可重放事件流，进行离线分析；

而该层产出的治理提案则通过下行接口提

交回链上。为保障链上安全与控制权，这

些工件并非自动生效，而是必须经过合约

的合法性校验，并遵照既定的治理流程被

显式激活，从而确保所有参数变更的可控

性、可审计性与可回滚性。

7



BIG DATA RESEARCH   大数据

3.1　链上定价层

链上定价层以四个智能合约构成一个

可审计的 MDP 闭环，VEC 提供估值锚点，

PEC 做价格决策，TFC 将成交结果规范化

为奖励并形成下一状态，QCC 在批量触发

下更新价值函数并发布版本。为保证可追

溯性，层内所有关键中间量以最小摘要在

链 上 留 痕 ， 状 态 以 哈 希 承 诺 ht = H (st ) 记

录，决策与更新以事件统一对外。状态构

造遵循资产特征结合近期上下文的原则，

资产特征为 x t  ，近期上下文由大小为 N 的

历史价格窗口 PW[L]和交易结果窗口 TW[L]

的 统 计 量 ψ (PWL )、ψ (TWL ) 给 出 ， 则 本 层

使用的可计算状态为：

st = ϕ ( xtψPW [ ]L ψTW [ ]L metat )# (3)

3.1.1　价值评估合约

价值评估合约 （VEC） 作为定价闭环

中的价值锚点，核心功能是一个部署在链

上 定 价 层 的 轻 量 级 、 可 治 理 的 估 值 模 型

fVEC。合约的主要函数接收来自数据所有者

提 交 的 数 据 资 产 特 征 向 量 x t =

[[xt1xt2...xtd ]T Î Rd，该向量表征了数据的 d

维属性，基础估值 v0t 的计算过程如下：

v0t = fVEC( xtWVEC ) =∑
i = 1

d

wi × xti + b# (4)

其 中 ， WVEC = [w1w2wdb]T 是 可 治 理 的

模型参数，wi 代表第 i 个资产特征的权重，

b 是模型的偏置项。WVEC 是由模型治理层

在离线分析后，通过下行接口以签名工件

的形式提交至链上。VEC 计算完成后，将

v0t 作为价格锚点输出给 PEC 合约。 

3.1.2　定价执行合约

定价执行合约 （PEC） 是链上定价层

的策略执行器，负责在每个决策时刻将当

前的状态 h t 和 Q 值函数 Q(hta)，选择一个

最优动作 at Î A，并将其映射为最终的链

上价格 pt。PEC 采用 ε - greedy 策略去实现

强 化 学 习 中 最 优 策 略 求 解 的 关 键 平 衡 。

数据资产 数据预处理

数据资产特征

VEC合约

价格锚点

evaluate

最优动作

execute

经验元组

feedback

Q值表

UpdateQ

PEC合约 TFC合约 TFC合约

离线效果评估

合约事件流

市场检测

事件回放

参数治理提案

链上定价层

模型治理层

 

图3　基于区块链与强化学习的定价模型框架示意图
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PEC 合约的核心决策逻辑如算法 1 所示：

动作空间 A 被定义为一个离散且有界

的 系 数 集 合 A ={μ1...μK }， ε - greedy 策 略

以 1 - ε 的概率利用当前的最优动作，以 ε

的概率在 A 上探索一个随机动作：

at =
ì
í
î

ïï

ïïïï

argmax
aÎA

Q ( )hta  以概率1 - ϵ

Unif ( )A  以概率 ϵ
# ( )5

在确定 at 后，PEC 结合基础估值 v0t，

应 用 价 格 边 界 [pminpmax ] 裁 剪 ， 生 成 最 终

价格 pt：

pt = clip(μat
× v0t[pminpmax ])# (6)

PEC 合约内置了对冷启动场景来保障

策略的稳定与鲁棒性。当 TFC 的历史窗口

PWLTWL 未达最小样本门槛 Lmin 时，合约

将绕过 ϵ - greedy 决策，转而在 v0t 锚点附近

的一个小范围邻域内进行无偏探索以生成

首价，随窗口数据的填充再自动切换回常

态策略。此外，为抑制价格无效抖动，合

约会校验抖动阈值 θ（若 |pt - pt - 1|/pt - 1 < θ则

跳过价格刷新）。合约在执行完毕后，会将

此 次 决 策 的 完 整 凭 据 ， 包 含 状 态 承 诺 ht、

所选动作 at、最终价格 pt 固化为一个标准

化的 ListingDecided 事件，将其在链上公

9
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开留痕。

3.1.3　交易反馈合约

TFC 合约是连接链上定价层与外部市

场的可信数据桥，负责接收链下市场的最

终交易结果，规范化为 QCC 学习所需的标

准数据格式，TFC 合约的反馈处理算法如

算法 2 所示：

当一笔交易完成或超时，外部市场调

用 TFC 的 reportOutcome 函数上报交易结

果 ot。 ot 包 含 三 个 关 键 信 息 ： 是 否 成 交

yt Î{01}、 实 际 收 益 payoff t、 售 出 时 延 τ t，

其中，售出时延 τ t 用于度量从资产上架到

成功售出的时间成本；若交易超时失败，

则 τ t 取其最大值-订单有效期。TFC 首先

根据链上固化的、可治理的奖励函数计算

即时奖励 rt：

rt = α × payoff t - β × τ t - γ f × (1 - yt )# (7)

计算完成后，合约以先进先出方式滚

动更新 PWL 和 TWL 两个状态窗口。基于更

新后的窗口统计量 ψ(×)，合约必须使用与公

式(3)相同的 ϕ函数及哈希 H 来重建下一状

态 st + 1 的摘要及其承诺 ht + 1 = H(st + 1 )。至此，

TFC 已 集 齐 了 构 建 一 个 完 整 经 验 元 组

(htatrtht + 1 ) 所需的全部信息。该元组是强

化学习智能体用于学习的基础数据单元，

它封装了一个完整的决策周期信息，包括

决策前的状态 ht、执行的动作 at、获得的

奖励 rt 以及转移到的下一状态 ht + 1。
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TFC 合约在获取到一个新的完整经验

元组后，会触发两个关键的链上事件。首

先根据交易结果 yt，公开记录该笔交易的

最终商业结果；并将该经验元组写入 Q 值

学习的样本缓冲池，供后续的批量学习使

用，从而保证结果—奖励—状态滚动的证

据链完整性。

3.1.4　Q值计算合约

QCC 合 约 是 链 上 定 价 层 链 学 习 执 行

体，是实现链上强化学习的核心，负责 Q-

learning 算法的链上工程实现，如算法 3

所示：

Q-learning 学习一个最优的状态-动

作价值函数，这个函数用于评估智能体在

特定状态 h 下执行特定动作 a 后所能获得

的未来累计折扣奖励。Q-learning 通过时

序差分 （TD） 的方式进行学习，无需等到

全局结束，仅通过比较当前的估计和下一

步的估计之间的差异就能更新当前估计值。

QCC 合 约 利 用 TFC 合 约 提 供 的 经 验 元 组

(htatrtht + 1 ) 来不断迭代优化 Q 值，在链上

持久化地存储 Q 值学习产生 Q 值表 Q(ha)，

如表 1 所示。QCC 合约的 Q 值更新所执行

的标准时序差分更新如下：

Q(htat )¬(1 - η)Q(htat )+ η[rt +

γmaxa'ÎAQ(ht + 1a' )]# (8)

其 中 η Î(01] 为 学 习 率 、 γ Î[01) 为 折 扣 因
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子、A 为离散价带集合。该公式是一个增

量更新过程，合约并非用目标价值直接覆

盖旧值 Q(htat )，而是以学习率 η执行一次

加权平均，确保 Q 值表不会因单次、可能

带有噪声的经验而剧烈波动，从而能够平

稳地向最优解收敛。

在链上实现公式(8)的核心工程挑战在

于目标价值 [rt + γmaxa'Î AQ(ht + 1a' )] 的计算。

合约需遍历整个离散动作空间 A，逐一读

取 ht + 1 状 态 行 中 每 个 动 作 a' 对 应 的 Q 值 ，

比较找出其中的最大值。这个 O(|A|) 复杂度

的循环操作将导致 Gas 费用高昂且不可预

测。为在收敛速度与链上成本之间取得平

衡，QCC 合约通过一个双重触发机制来执

行批量更新：

● 数据驱动触发器 （³ K）：当“缓冲

池样本数³ K”时触发。这保证在市场活跃

时 ， 合 约 能 以 足 够 多 的 数 据 量 进 行 高 效

更新。

● 时间驱动触发器 （³ N）：当“自上

次更新已过去 N 个区块”时触发。这是一

个心跳式的兜底机制，用于确保在市场交

易稀疏 K 长时间无法攒满时，模型也能被

强制更新，从而防止策略因数据饿死而变

得陈旧过时。

批 量 更 新 完 成 后 ， 缓 冲 池 将 被 清 空 ，

QCC 合约发布 QUpdatd 事件留痕。在模型

下一次定价决策时会读取与 ht 状态对应的

Q 值 集 合 Q(ht×)， 从 而 自 动 感 知 策 略 的

演化。

3.2　模型治理层

模型治理层作为本定价模型架构中的

旁路智能体，不直接参与在线的 MDP 学习

与定价执行，是应对强化学习驱动的链上

定价策略在非平稳市场中概念漂移问题而

建立。强化学习策略一旦部署，如果缺乏

有效的外部治理，模型极易在无法适应市

场变化与过拟合/震荡的风险间摇摆。因

此，模型治理层是在可验证、可审计、可

回滚的约束下，独立于实时报价路径周期

性地评估并升级对应的强化学习策略。

我们将模型治理层的设计目标明确为

四点：（G1） 稳健性，确保对市场漂移有

灵 敏 但 不 失 控 的 响 应 ；（G2） 可 审 计 性 ，

所有策略或参数更新可被第三方独立复核；

（G3） 可回滚性，在策略效果不佳时能快

速安全退回至稳定版本；（G4） 链上开销

最小化，大对象在链下保存，链上仅存承

诺与元数据。

模型治理层通过链上治理合约和注册

表合约实现与链上定价层的协同控制。本

层以链上定价层广播的只读事件流作为输

入源，这些事件按区块高度和事件序号排

序，在链下实时重建可重放的决策与结果

时 间 线 。 输 出 是 结 构 化 的 治 理 提 案

（proposal），包含变更说明、参数/模型承

诺、评测摘要及回滚指针，最终体现为链

上的策略激活或回退事件。

模型治理层核心在于维护一个周期性

的监测—评估—决策的链下控制回路。在

监测阶段，模型治理层持续计算情境漂移

指数 （CDI），以近期窗口与基准窗口的成

交率、单位时间收益或价格波动特征的统

计差异为核心信号，来量化市场环境的动

态变化。在重放的事件时间线上，模型治

表1　Q值表示例

状态状态

承诺承诺hh

hh11

hh22

hh33

00..9090

0.213

0.045

0.332

00..9595

0.276

0.102

00..348348

11..0000

00..318318

0.154

0.341

11..0505

0.301

00..165165

0.320

11..1010

0.244

0.121

0.271

12
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理层对候选参数/策略进行离线评估，输出

包括总收益、成交率、稳定性、后悔度及

Gas 影响估算等关键指标，并生成数据快

照哈希和代码版本哈希的评测摘要。模型

治理层的决策是基于 CDI 阈值与评估结果

完成的。若 CDI 低于阈值 τ1，则保持现状；

介 于 τ1 与 τ2 时 进 入 观 察 期 并 积 累 更 多 证

据；若超过 τ2，则触发治理提案的生成流

程；显著超过 τ3 时，可能触发应急闸并准

备快速回退方案。这一闭环确保了策略的

更新节奏由统计证据驱动，而非主观触发。

生成的治理提案最终被打包为签名工

件通过下行接口提交至链上，并需遵循一

套严格的链上治理流程，由链上治理合约

执行。提案首先被提交至链上治理合约。

合约对其进行严格校验，包括发起者签名

有效性、内容哈希与承诺的匹配性，以及

关键参数是否符合预设的参数域校验规则。

校验通过的提案将进入公示期，并开放给

社区 （DAO） 进行链上投票。此阶段通过

发 布 ProposalSubmitted 事 件 告 知 社 区 提

案详情，确保透明度 （满足 G2）。投票通

过的提案并非立即生效，而是被置于一个

预设的时间锁延迟期中。此阶段通过发布

ProposalQueued 事件留痕。该延迟期是系

统的一道重要安全护栏，为所有利益相关

者提供了对即将生效的变更进行最终审计、

风险评估和潜在否决的窗口。时间锁期结

束 后 ， 有 权 限 的 实 体 （如 链 下 Relayer）

可调用执行函数，指令链上治理合约执行

提案，原子性地更新注册表合约中记录的

策略版本承诺，并进一步更新目标合约中

的参数。若治理投票失败或在时间锁期间

被否决，系统可发布 ProposalRolledBack

事件 （满足 G3）。

模型治理层的设计严格遵循治理与执

行分离原则，确保控制权与问责边界绝对

清晰，即便模型治理层本身出现问题，链

上定价层也能在不被直接篡改的情况下维

持运行，从而在不牺牲去中心化信任模型

的前提下，实现定价策略的安全、透明与

自适应演进。

4　　实验结果与分析

本节将对实验环节进行阐述。首先对

实验准备工作进行说明，包括实验环境、

实验数据集和评价指标；其次，分别对本

文中进行的实验内容进行阐述，并对实验

结果进行分析。

4.1　实验设置

本实验构建了链上-链下协同的仿真交

易环境。链上部分基于以太坊 Hardhat 测

试网搭建，智能合约通过 Solidity(v0.8.21)

编 写 ； 链 下 交 互 与 市 场 模 拟 模 块 基 于

Python3.10 与 Ethers. js 实 现 。 本 文 从

Kaggle 平台选取两个在任务类型与数据结

构上具有代表性的公开数据集作为待售数

据资产，将其预处理定义为特征包，通过

统一量化数据资产的内在价值，生成一个

高维的价格-购买率概率表，该表作为链

下模拟器的核心输入，为强化学习智能体

提供了一个基于价格的市场需求函数，为

价格博弈过程提供驱动依据。

为全面评估 SC-TDP 在策略优化与去

中心化特性上的优势，本文选取了三种在

决策模式与信任模型上具有代表性的算法

作为对比基线，如表 2 所示：所有方法共

用同一市场模拟器、相同随机种子集与相

同 价 带 集 合

A ={0.900.951.001.051.10}´ v̂0。 除 特 别 说

明 外 ， RL 模 型 统 一 使 用 ϵ-greedy 策 略 ，

学习率 η = 0.10，折扣因子 γ = 0.95。
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4.2　SC-TDP的优化效果验证

本节旨在通过消融实验验证引入强化

学习策略及链上治理机制对系统盈利能力

与市场适应性的增益。实验总轮次设定为

T=1000， 并 在 t=500 时 刻 引 入 显 著 的 市

场漂移 （模拟需求曲线结构性下移），以此

评估各模型在非平稳环境下的动态响应能

力。图 6 展示了静态基线、短期调整策略

与 SC-TDP 在累计净收益 （Rev） 与成交

成功率 （CR） 上的对比结果。

如图 4(a)所示，MDP 策略引入了显著

且持续的收益优势。实验初期 （冷启动阶

段），各策略因处于尝试期，累计收益曲线

几乎重合。随轮次增加，MDP 与短期调整

策略迅速超越静态基线，且 MDP 与基线的

差距呈单调扩大趋势。在 t=500 发生市场

漂移后，静态基线收益曲线迅速趋平，短

期调整策略虽维持一定增长，但 MDP 策略

保持了更陡峭的斜率。这表明在治理层监

控下，系统通过捕捉 CDI 越限信号主动触

发宏观校准，使模型迅速摆脱旧环境束缚，

从而在非平稳市场中获得更高的长期收益。

图 4(b)显示，冷启动阶段各策略 CR 剧

烈波动。静态策略在 t » 100 时达到峰值后，

因缺乏适应力逐渐下降并稳定在低位。短

期调整策略因贪婪规则陷入成交即提价、

失败即降价的短视循环，长期震荡于 0.5

左右。相比之下，MDP 策略凭借全局搜索

跳出局部陷阱，将成功率稳定在 0.8 以上。

在 t=500 引入漂移瞬间，各策略 CR 断崖

式下跌。静态基线停滞于 0.2，短期策略徘

徊 在 中 等 水 平 。 MDP 策 略 虽 遭 遇 最 深 回

表2　对比模型特性

模型模型

静态固定定价静态固定定价

短期调整定价短期调整定价

C-RLC-RL

MDPMDP动态学习动态学习((SC-TDPSC-TDP))

规则规则

价格恒等于VEC估值锚

根据近期成交结果对价格进行小幅调整

在中心服务器上离线更新Q表

在智能合约中离线更新Q表

策略策略

静态

静态

动态

动态

决策位置决策位置

链上

链上

链下

链上

信任模型信任模型

去中心化

中心化

中心化

去中心化

(a)　累计收益分析 (b)　累计成交率分析

图4　SC-TDP的优化效果测试
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撤，但随即展现强劲的 V 型反转并回升至

0.8。该现象并非模型失效，而是治理层应

对漂移支付的必要探索代价。通过主动重

置参数，系统强制模型跳出局部最优，以

短期波动换取了对新环境规律的快速掌握，

实现了更优的自愈与价值捕获。

4.3　模型治理下的去中心化信任保障
验证

本节从系统的鲁棒性和成本优势两组

核心实验来验证 SC-TDP 的链上定价引擎

在复杂、对抗和资源受限场景下的可靠性

与工程可行性。

抵御恶意节点攻击的鲁棒性验证通过

引入不同比例 {0%，10%，20%，30%}的

恶意节点 ρ 模拟外部攻击，验证 SC-TDP

的去中心化信任机制在抵御训练样本污染

方 面 的 有 效 性 。 图 5(a) 显 示 ， 当 ρ £ 0.20

时，SC-TDP 利用共识机制保持了 100%

的收益保持率。相比之下，C-RL 在 =时保

持率降至 96.1%。值得注意的是，C-RL 在

ρ = 0.10 时的反常收益提升源于虚假高反馈

引发的过度乐观偏差，导致模型误选高风

险策略并在攻击加剧后迅速崩溃。这一结

果充分验证了 SC-TDP 模型的去中心化架

构是保障定价策略在对抗环境中安全演进

和维持收益稳定的关键。

图 5(b)展示了不同批量大小 K 下的 Gas

成本摊销效果。相对于实时更新，批量更

新显著降低了人均成本：K=8 时成本降低

85.4%，K=32 时降低 94.6%，K=128 时节

约率达 96.9%。结果表明，QCC 的双阈值

批量更新策略成功将固定开销摊销至多个

样本，在保障持续学习的同时实现了链上

系统长期运营的经济性与工程可行性。

5　　结束语

本文针对传统数据资产定价机制中存

在的动态适应性不足与节点可信性低的双

重挑战，提出并实现了一种基于区块链和

强化学习的动态定价模型 （SC-TDP）。该

模型通过将马尔可夫决策过程 （MDP） 与

区块链技术相结合，构建了一个去中心化、

透明且自动化的数据资产定价闭环。

本文的主要贡献可以总结为：

(a)　恶意节点分析 (b)　gas成本分析

图5　SC-TDP的优化效果测试
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（1） 提出了一个完整的链上定价引擎

架构。该架构由价值评估 （VEC）、定价

执 行 （PEC）、 交 易 反 馈 （TFC） 和 Q 值

计算 （QCC） 四个核心智能合约组成，在

链上实现了强化学习从状态感知、决策、

反馈到策略更新的完整闭环逻辑。（2） 设

计了应对市场非平稳性的去中心化治理机

制 。（3） 通 过 引 入 概 念 漂 移 指 数 （CDI）

与阈值触发规则，使系统能够在不牺牲去

中心化信任的前提下，安全、可审计地演

进策略版本，保持对市场变化的自适应能

力。（4） 实现了成本感知的自适应批量更

新策略。针对链上高昂的 Gas 成本，本模

型为 QCC 设计了数据驱动和时间驱动的双

重触发机制，有效摊销了链上成本，在策

略同步延迟与工程可行性之间取得了动态

平衡。实验结果表明，本模型在模拟交易

环境和真实数据集上的验证中，均表现出

较高的适应性、精确度和策略稳健性，验

证了该方案的有效性与工程可行性。

今后的工作可聚焦于提升模型的泛化

能力与安全性，例如将该框架扩展至数据

捆绑或 API 服务等复杂形态，并研究融合

零知识证明 （ZKP） 等隐私技术以保护链

上策略的机密性。此外，深化学习算法的

扩展性，引入深度强化学习 （DRL） 以克

服当前 Q-learning 在面对高维状态空间时

的扩展性瓶颈，也将是提升模型决策精度

的关键方向。
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